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Alexander Marwitz 1 EINLEITUNG

1 Einleitung

Die Fernerkundung befasst sich mit der Beobachtung, Kartierung und Interpretati-
on der Erdoberfliche. Im Kontext der Raumplanung wird sie meist zur Erstellung
von thematischen Karten aus Satellitenbildern genutzt. Thematische Karten werden
in der Raumplanung oft verwendet um Sachverhalte grafisch zu veranschaulichen.
Solche Karten befassen sich beispielsweise mit Themen wie dem Wasserhaushalt
oder der naturrdumlichen Entwicklung eines Gebietes. In vielen Fillen existieren
aber keine Karten fiir das jeweilige Thema beziehungsweise den zu analysieren-
den Ausschnitt der Welt. Hier konnen dann eigene Karten zum Beispiel mit Hilfe
von Geoinformationssystem-Software wie ArcGIS erstellt werden. Zur Erstellung
der Karten bedarf es aber auch hier verschiedener Grundlagenkarten sowie gegebe-
nenfalls weiterer Zusatzinformationen. Zunéchst miissen dazu die Grundlagenkarten
selbst zur Verfiigung stehen. Die Fernerkundung stellt die Mittel zur Erzeugung die-
ser Karten aus Satellitenbildern bereit. Die Bilder werden von Satelliten erzeugt,
die iiber verschiedene Sensoren die Reflexion elektromagnetischer Strahlung von der
Erdoberfliche messen. Diese Strahlung ist nichts anderes als sichtbares beziehungs-
weise unsichtbares Licht. Das sichtbare Licht teilt sich auf in Rot, Griin und Blau.
Unsichtbar (fir den Menschen) ist beispielsweise Infrarotlicht. Ein Satellitenbild be-
steht aus vielen einzelnen Bildpunkten (Pixeln), die jeweils die Messung der Sensoren
fiir einen kleinen quadratischen Teil der Erdoberfliche darstellen. Fiir diese Art von
Rasterdaten ist die Auflésung, also die Angabe wie grof3 der von einem Pixel darge-
stellte Erdabschnitt ist, sehr wichtig. Die Auflésung gibt die Detailscharfe an, mit
der die Erstellung und die Interpretation der Karten durchgefithrt werden kénnen.
Zu Beginn der Kartenerstellung werden in der Regel zunéchst einige vorverarbeiten-
de Schritte ausgefiihrt. Da ein Satellit immer nur einen Ausschnitt der Erde zu einem
bestimmten Zeitpunkt erfassen kann, dient die Vorverarbeitung hauptséichlich dazu
verschiedene Satellitenbilder zu kombinieren und zu gréferen zusammenhéngenden
Bildern zusammenzufassen. Die Vorverarbeitung ist notwendig, da zum Zeitpunkt
der Sensormessung unterschiedliche Voraussetzungen fiir die jeweiligen Abschnitte
der Erde vorliegen. So besitzen Wolken beispielsweise eine groflen Einfluss auf die
Messwerte. Ebenso wichtig ist der Einstrahlungswinkel der Sonne. Um unerwiinschte
Einfliisse dieser Art auszugleichen werden radiometrische Korrekturen durchgefiihrt.

Es erfolgen ebenfalls geometrische Korrekturen, um die Rundung der Erdoberfléiche
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und die Erdrotation auszugleichen. Optional kann das Bild dann noch durch Maf-
nahmen wie die Erhohung des Kontrastes weiter verbessert werden. Nach diesen
Vorarbeiten erfolgt die Erstellung der Karte. Dazu wird jedem Pixel eine Klasse zu-
gewiesen, die sich aus der Thematik ergibt. Die zu den Pixeln gehtérenden Flédchen
werden dann je nach Klasse in unterschiedlichen Farben dargestellt. Zumeist ist die
Klasse eines Areals aber im Vorhinein nicht bekannt und muss erst noch zusétzlich
ermittelt werden. Fiir kleine Karten ist dies gegebenenfalls durch eine Ortsbegehung
moglich. Bei grofleren Karten wird der zeitliche und finanzielle Aufwand dafiir meist
zu hoch. Es werden daher Klassifikationsverfahren verwendet, die anhand der Mess-
werte der Sensoren den Arealen in automatisierter Weise eine Klasse zuordnen. Dies
ist die Schnittmenge zur Statistik, die sich ebenfalls verstarkt mit Klassifikations-
verfahren befasst. In der Fernerkundung werden typischerweise drei Verfahren ver-
wendet, wiahrend in der Statistik zahlreiche andere Verfahren genutzt werden. Aus
den Statistikverfahren werden die drei (nach subjektiver Einschitzung des Autors)
am héufigsten verwendeten Verfahren ausgewéhlt und denen der Fernerkundung ge-
geniiber gestellt. Es erfolgt aber auch ein Vergleich der Verfahren untereinander.

In der Fernerkundung wird héufig nach pixelbasierter und segmentbasierter Klassi-
fikation unterschieden. Hier liegt der Fokus auf der segmentbasierten Klassifikation.
Bei dieser werden vor der Zuweisung der Klassen Segmente aus den Pixeln erstellt.
Die Segmente werden dabei aus benachbarten Pixeln mit dhnlichen Messwerten
zusammengefasst. AnschlieSend wird jedem Segment, und damit allen darin enthal-
tenen Pixeln, gleichzeitig eine Klasse zugewiesen. Durch die Bildung der Segmente
sollen zusétzliche Informationen zur Struktur der Pixel gewonnen werden. Diese In-
formationen werden bei der Klassifikation verwendet und fithren gegebenenfalls zu
besseren Ergebnissen. Zur Segmentbildung gibt es verschiedene Vorgehensweisen.
Im Folgenden werden hierfiir aus der Statistik bekannte Clusterverfahren verwen-
det. Die verschiedenen Arten der Segmentierung werden dann ebenfalls miteinander
verglichen, wobei auch der spétere Einfluss der Verfahren auf die Klassifikationser-
gebnisse beriicksichtigt wird. Abschlieend erfolgt eine pixelbasierte Klassifikation,
bei der die Pixel direkt klassifiziert werden. Die Ergebnisse werden mit denen der
segmentbasierten Klassifikation verglichen. Alle Verfahren werden zunéchst mit fes-
ten Parametern ausgefiihrt. Da der Fokus auf der segmentbasierten Klassifikation
liegt, wird fiir die dort verwendeten Klassifikationsverfahren zusétzlich ein Parame-

tertuning durchgefiihrt. Die obige Vorgehensweise wird auf ein Satellitenbild von
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Dortmund und Umgebung angewandt, anhand dessen Bodenbedeckungsklassen be-
stimmt werden. Bodenbedeckungsklassen werden beispielsweise zur Erstellung von
Bebauungsplianen oder Flichennutzungsplinen verwendet. Das Anliegen dieser Ar-
beit ist es nun eine moglichst gute Vorgehensweise und konkreter ein gutes Klassifi-
kationsverfahren zu finden, dass sich auch fiir die Klassifikation weiterer Satelliten-
bilder gut eignet.

Die Details zum Satellitenbild sowie zu den vorliegenden Informationen zur Bo-
denbedeckung finden sich in Kapitel 2.1. Die inhaltlichen und statistischen Ziele
der Arbeit werden in Kapitel 2.2 detailliert dargestellt und konkretisiert. Die theo-
retischen Aspekte der Verfahren sowie weitere Erlduterungen theoretischer Natur
konnen in Kapitel 3 nachgeschlagen werden. Kapitel 4 beinhaltet die Auswertung
der vorliegenden Daten und ist in drei Unterkapitel gegliedert. Diese befassen sich
mit der Aufbereitung der Daten, der Segmentierung und der Klassifikation. In Ka-
pitel 5 erfolgen eine Zusammenfassung und ein Ausblick auf mogliche alternative
Auswertungsverfahren, deren Untersuchung anhand der Ergebnisse lohnenswert er-

scheint.
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2 Fragestellungen

2.1 Datengrundlage

Die Daten zu dieser Arbeit wurden von Prof. Dr. Nguyen Thinh beziehungsweise
Frau Haniyeh Ebrahimi von der Fakultdt Raumplanung der Technischen Universitét
Dortmund zur Verfiigung gestellt. Es handelt sich dabei um ein vorverarbeitetes
LANDSAT-8-Satellitenbild im TIF-Format, welches die Stadt Dortmund mit Um-
gebung am 15.04.2015 zeigt. Das geografische Koordinatensystem “Universal Trans-
verse Mercator” (UTM) mit zugehorigem geodétischem Modell ”World Geodectic
System 1984”7 (WGS 1984) sorgt fiir die eindeutige Identifizierbarkeit der dargestell-
ten Erdoberflache. Der Bereich des Satellitenbildes hat die Koordinaten 382155 -
405555 in horizontaler und 5697075 - 5717685 in vertikaler Richtung. Das Bild be-
steht aus 535860 Pixeln, die in 687 Zeilen und 780 Spalten angeordnet sind. Die
geometrische Auflosung des Bildes liegt bei 30 Metern pro Pixel. Zu jedem Pixel
liegen Werte aus sieben Spektralkanélen vor. Sie geben die Reflexion elektromagne-
tischer Strahlung von der Erdoberfliache in verschiedenen Wellenl&ngenbereichen an.

Diese Bereiche sind in Tabelle 1 ndher beschrieben. Die radiometrische Auflésung je-

Tabelle 1: Erlauterung Spektralkanile eines LANDSAT-8-Satellitenbildes

Kanalnr. Name Beschreibung Wellenlangenbereich in pgm
1 Coastal / Aerosol | dunkelblaues / ultraviolettes Licht 0.435-0.451
2 Blau (sichtbares) blaues Licht 0.452-0.512
3 Griin (sichtbares) griines Licht 0.533-0.590
4 Rot (sichtbares) rotes Licht 0.636-0.673
5 NIR nahes Infrarotlicht 0.851-0.879
6 SWIR 1 kurzwelliges Infrarotlicht 1.566-1.651
7 SWIR 2 kurzwelliges Infrarotlicht 2.107-2.294

des Kanals liegt bei 16 bit. Dies entspricht 2!6 = 65536 unterschiedlichen messbaren
Reflexionsintensitdaten. Die Messwerte werden daher im Folgenden als sieben stetige
Variablen fiir die Analyse aufgefasst. Die Informationen zu den Spektralkanélen so-
wie zur Auflésung konnen im Landsat 8 (L8) Data User Handbook (2016, S. 9 und
S. 46f) eingesehen werden. In Abbildung 1 ist eine Echtfarbendarstellung (Kombi-

nation der Kanéle 4, 3 und 2) des Satellitenbildes zu sehen. Diese wurde auch fiir

4
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Abbildung 1: Echtfarbendarstellung LANDSAT 8 Satellitenbild Dortmund 15.04.15

das Titelblatt verwendet. Zusétzlich zum Satellitenbild wurden zu jedem Pixel In-
formationen zur Bodenbedeckung aus CORINE-Daten der aktuellsten Version von

2006 zur Verfiigung gestellt. Diese Informationen dienen zur Bewertung wéhrend
der Analyse und werden als echte Bodenbedeckungsart angenommen. Der zeitliche
Unterschied zum Satellitenbild ist zwar relativ grof}, sollte aber keine Einschréankung
darstellen. Der zeitliche Abstand ist bei allen verwendeten Verfahren identisch, so-
dass diese vergleichbar sind. Die Bodenbedeckung fiir Dortmund und Umgebung ist
in Abbildung 2 dargestellt. Sie ist in der in Tabelle 2 dargestellten Form codiert. Die
Codierung wurde vom Deutschen Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt (DLR) (siche
Quelle [4]) iibernommen und beinhaltet ebenfalls einen RGB-Farbcode. Die Farbe
der Klassen wird entsprechend diesem Code durch eine Mischung von roten (R),
griinen (G) und blauen (B) Farbtonen erzeugt.

In den sieben Spektralkanilen des Satellitenbildes gibt es insgesamt drei fehlende
Werte. Bei Kanal 4 handelt es sich um die Pixel 381073 (Zeile 488, Spalte 433) und
497585 (Zeile 637, Spalte 725). Ebenso fehlt der Wert von Pixel 491401 (Zeile 630,
Spalte 1) in Kanal 5. Alle fehlenden Angaben werden mit Hilfe der angrenzenden Pi-
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Tabelle 2: Codierung Bodenbedeckungsklassen aus CORINE-Daten

Codierung

Klasse | CORINE Bodenbedeckungsart R/G/B
1 111 Flachen durchgéngig stdadtischer Pragung 211/0/0
2 112 Fldchen nicht-durchgéngig stidtischer Pragung | 239/42/71
3 121 Industrie- und Gewerbefléchen 211/0/155
4 122 StraBen und Eisenbahn 126/126/126
5 123 Hafengebiete 155/155/211
6 124 Flughéfen 99/99/99
7 132 Deponien und Abraumhalden 155/13/42
8 141 Stédtische Griinflachen 99/239/0
9 142 Sport und Freizeitanlagen 239/71/0
10 211 Nicht bewéssertes Ackerland 239/239/126
11 231 Wiesen und Weiden 155/211/13
12 242 Komplexe Parzellenstrukturen 239/211/99
13 243 Landwirtschaft mit natiirlicher Bodenbedeckung | 183/183/71
14 311 Laubwald 0/183/0
15 312 Nadelwald 0/126/99
16 313 Mischwald 0/126/0
17 321 Natiirliches Grasland 155/183/99
18 322 Heiden und Moorheiden 211/211/0
19 512 Wasserfldchen 0/155/239
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Abbildung 2: CORINE Bodenbedeckung Dortmund 2006

xelwerte des entsprechenden Kanals ersetzt. Dazu wird das arithmetische Mittel der
acht (horizontal, vertikal und diagonal) benachbarten Pixel bestimmt. Pixel 491401
liegt am linken Bildrand und hat daher nur fiinf benachbarte Pixel aus denen der
Mittelwert berechnet wird.

Neben den fehlenden Werten gibt es auch einige unplausible Datenpunkte. Da in
den sieben Kanilen der Anteil der reflektierten elektromagnetischen Strahlung in
Prozent angegeben wird, sollten diese Werte sich zwischen 0 und 100 % (oder 0
und 1) befinden. Es gibt allerdings insgesamt 168 Werte zwischen 1 und 1.681741.
Sie finden sich iiber alle Kanéle hinweg und werden auf die theoretisch maximale

Reflexion von 1 gesetzt.

2.2 Inhaltliche und statistische Ziele

Das Hauptanliegen dieser Arbeit ist der Vergleich von Klassifikationsverfahren. Die
Verfahren werden genutzt, um aus einem Satellitenbild eine thematische Karte der
Bodenbedeckungen des dargestellten Areals herzustellen. Fiir die Analyse stehen ein

Satellitenbild mit sieben Spektralkanélen und eine Einteilung des Bildes in Bodenbe-
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deckungsklassen zur Verfiigung. Details zur Datengrundlage kénnen dem vorherigen
Kapitel 2.1 entnommen werden. Mit den Spektralkanélen ergibt sich ein Klassifika-
tionsproblem mit sieben Variablen sowie mehreren Bodenbedeckungsklassen, in die
Datenpunkte eingeordnet werden sollen. Es wird nach einem moglichst fehlerfreien
Verfahren gesucht, welches auch bei weiteren Satellitenbildern gut fiir die Klassifi-
zierung der Bodenbedeckung verwendet werden kann. In der Fernerkundung wird
nach pixelbasierter und segmentbasierter Klassifikation unterschieden. Im Folgenden
werden zwar beide Arten verwendet, der Fokus liegt jedoch auf der segmentbasierten
Klassifikation. Bei dieser werden vor der Klassifikation die Pixel des Satellitenbildes
zu Segmenten zusammengefasst. Segmente sind dabei benachbarte Pixel (Bildpunk-
te) mit dhnlichen Eigenschaften. Statt der einzelnen Pixel werden in der Folge direkt
die Segmente klassifiziert. Die gesamte Analyse erfolgt daher in drei Schritten. Der
erste Schritt ist die Bildung der Segmente, welche auch als Segmentierung bezeich-
net und auf unterschiedliche Arten vollzogen wird. Im zweiten Schritt werden die
Segmente mit verschiedenen Verfahren klassifiziert und die Verfahren bewertet. Im
dritten Schritt werden die Pixel direkt klassifiziert (pixelbasiert) und die Ergebnisse
mit denen der segmentbasierten Klassifikation verglichen. Jeder dieser Schritte stellt
ein eigenes Ziel der Arbeit dar. Im Folgenden werden die einzelnen Ziele im Detail
beschrieben und mit der Formulierung von Teilzielen konkretisiert.

Das erste Ziel ist die Segmentierung des Satellitenbildes. Zu diesem Zweck wer-
den Clusterverfahren verwendet, die in der Statistik weit verbreitet sind. Die Clus-
terverfahren beriicksichtigen die Nachbarschaftsbeziehungen der Pixel zueinander
nicht. Die Pixel werden daher zunéchst nur, wie bei Clusterverfahren iiblich, in
Gruppen eingeteilt. Insgesamt werden zur Erreichung dieses ersten Teilzieles a) vier
unterschiedliche Verfahren verwendet. Zunéchst wird der recht populédre k-means-
Algorithmus von Hartigan und Wong genutzt. Eine als robuster geltende Alterna-
tive ist der clara-Algorithmus. Dieser ist speziell bei grofieren Datensétzen wie hier
gut anwendbar und ist auch unter dem Namen “k-Median“ zu finden. Ebenfalls
sehr beliebt ist das hierarchische agglomerative Clustern, da hier im Vorhinein kei-
ne Gruppenzahl festgelegt werden muss. Leider ist es bei groflen Datensétzen auf
Grund mangelnder Rechnerkapazitdten des ausfithrenden Computers nicht nutzbar.
Daher wird eine eigene Abwandlung des Verfahrens verwendet, die das zusétzliche
Attribut “partiell“ im Namen trégt. Als Viertes wird Bagged Clustering verwen-

det. Hierbei werden der k-means-Algorithmus und das hierarchische agglomerative
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Clustern kombiniert um die Vorteile beider Verfahren zu vereinen und die Nachtei-
le auszugleichen. Anhand der Gruppen aus den Clusterverfahren werden dann die
Segmentierungen erzeugt, indem horizontal oder vertikal benachbarte Pixel aus der
gleichen Gruppe einem Segment zugewiesen werden. Dies entspricht Teilziel b) dieses
Abschnitts und wird fiir alle vier Verfahren durchgefiihrt. Teilziel ¢) ist der Vergleich
der Clusterverfahren hinsichtlich der aus ihnen resultierenden Segmentierungen. Da
die Bodenbedeckungen in Form von Klassen vorliegen, kann mit diesen ebenfalls eine
Segmentierung bestimmt werden. Diese kann dann mit den Segmentierungen durch
die Clusterverfahren verglichen werden. Es erfolgt jeweils eine visuelle Bewertung
und eine objektive Distanzmessung zwischen den Segmentierungen. Da im Folgen-
den die Segmente klassifiziert werden sollen, werden diese pro Verfahren zu einem
Datensatz zusammengefiigt (Teilziel d)). Die Segmentinformationen werden dabei
aus den Messwerten fiir die zugehorigen Pixel durch Mittelwertbildung zusammenge-
fasst. Zusatzlich werden weitere Informationen beziiglich der Struktur der Segmente
ermittelt und in den Datensatz integriert. Als Zusatzinformationen werden die Hohe
und Breite eines Segments in Pixeln verwendet. Hinzu kommt die Anzahl der Pixel
des Segments, sowie deren Variabilitdt. In der blauen Box mit dem Titel “Ziel 1
sind die oben formulierten (Teil-) Ziele nochmals kurz zusammengefasst.

Segmentierung des Satellitenbildes mittels Clusterverfahren
a) Gruppierung der Pixel mit Clusterverfahren

e k-means-Algorithmus von Hartigan und Wong
e clara-Algorithmus
e partielles hierarchisches agglomeratives Clustern

e Bagged Clustering
b) Bildung der Segmente anhand der Gruppen
¢) Bewertung der Segmentbildung der Verfahren

d) Erstellung neuer Datenséitze mit Segmenten und zusétzlichen Informa-

tionen iiber diese

Das zweite Ziel besteht aus der Klassifikation der zuvor erstellten Segmente. Fiir
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die Klassifikation wird das R-Paket mlr (siehe Bischl et al. (2016)) verwendet.
Die Nutzung ist zwar komplizierter als bei anderen Paketen, allerdings wird die
Durchfiihrung von Klassifikationsverfahren sehr gut vereinheitlicht und damit auch
vereinfacht. Das Paket erfordert allerdings eine Einarbeitung des Klassfikationspro-
blems. Um das Verstdndnis fiir die Vorgehensweise zu erhéhen, wird das Paket auch
allgemeiner beschrieben, wobei einige Funktionen im Detail erlautert werden. Diese
Vorarbeiten zur Nutzung des Paketes stellen das Teilziel 2a) dar. Die Klassifikation
der Segmente erfolgt insgesamt mit sechs verschiedenen Verfahren. Dies sind die li-
neare Diskriminanzanalyse, der Random Forest, die Support Vector Machine sowie
das Minimum-Distance,- Maximum-Likelihood- und Quader-Verfahren. Die ersten
drei Verfahren werden typischerweise in der Statistik genutzt, wéhrend die restli-
chen drei Verfahren iiberwiegend in der Fernerkundung verwendet werden. So er-
folgt nicht nur ein Vergleich zwischen den einzelnen Verfahren sondern auch zwischen
den Verfahrenstypen. Fiir den Vergleich wird eine vierfache Kreuzvalidierung bei je-
dem Verfahren durchgefiithrt. Dazu werden bei den vier Verfahrensdurchfithrungen
der Kreuzvalidierung immer fiir einen Teil des Datensatzes Vorhersagen erstellt,
wihrend die anderen Teile jeweils zur Erstellung der Klassifikationsregel genutzt
werden. Fiir alle Durchfiithrungen wird eine Fehlklassifikationsrate bestimmt, welche
den Anteil der falschen Vorhersagen fiir die Bodenbedeckungsklassen angibt. Der aus
den einzelnen Raten resultierende Mittelwert dient der Bewertung des Verfahrens.
Die Kreuzvalidierung wird hier genutzt, da sie eine Uberanpassung der Klassifikati-
onsregeln an die Daten verhindert (vergleiche Hsu et al. (2003, S.5)). Die Verfahren
sollten dadurch auch bei anderen Satellitenbildern méoglichst fehlerfrei nutzbar sein.
Die Durchfiihrung der Kreuzvalidierung wird im Folgenden abgeéndert, da Segmen-
te klassifiziert werden sollen. Die in der Kreuzvalidierung verwendeten Teile des
Datensatzes sollten moglichst gleich grofi sein. Die Segmente fassen aber die In-
formationen aus unterschiedlich groen Mengen von Pixeln zusammen. Ein Viertel
der Segmente wiirde daher unter Umstédnden viel mehr oder auch weniger als ein
Viertel der Informationen des Satellitenbildes enthalten. Dies hitte Einfluss auf die
Fehlklassifikationsraten und damit die Bewertung der Verfahren sowie deren Ver-
allgemeinerungsfahigkeit. Um dies zu vermeiden erfolgt eine Teilung der Pixel des
Satellitenbildes in (etwa gleich grofie) Viertel. Dazu wird das Bild horizontal und
vertikal halbiert. Die Viertelung findet in einem vorverarbeitenden Schritt, also auch

noch vor der Segmentierung statt. Ziel 1 wird insofern abgeéndert, dass die Bildung

10
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der Segmente in jedem Viertel einzeln durchgefiihrt wird. Die Segmente eines Viertels
werden dann bei der Kreuzvalidierung als ein Teil der Daten verwendet. Teilziel 2b)
ist nun die Durchfithrung von Kreuzvalidierungen zu den sechs Klassifikationsverfah-
ren bei jedem der vier wihrend der Segmentierung erstellten Datensédtze. Zunéchst
werden fiir alle Verfahren die Standardparameter der genutzten R-Funktionen ver-
wendet. Die Ergebnisse zu den Verfahren werden verglichen und intepretiert. Dann
wird versucht die Verfahren zu verbessern, indem die verwendeten Parameter va-
rilert werden. Es wird auch von Parametertuning gesprochen, wobei hier eine Git-
tersuche nach den besten Parameterwerten ausgefiihrt wird. Dabei ist allerdings zu
beriicksichtigen, inwiefern ein Verfahren fiir das Tuning sinnvolle Parameter besitzt.
Sind diese vorhanden, wird fiir jede Parameterwahl wie bei Teilziel 2b) vorgegangen.
Es werden also Kreuzvalidierungen auf allen vier Datensétzen durchgefiihrt, um die
gleichen Vorraussetzungen wie bei den Standardparametern zu gewéhrleisten. Ab-
schlieBend wird verglichen inwieweit ein eventuelles Parametertuning die Verfahren
verbessern kann. Das Parametertuning und der Vergleich der Verfahren bilden zu-
sammen Teilziel 2¢). Dieses sowie die anderen Teilziele sind in der blauen Box “Ziel
2“ in kompakter Form dargestellt.

Klassifikation des Satellitenbildes inklusive Analyse, Optimierung und Ver-
gleich der Ergebnisse

a) Vorarbeiten zur Nutzung des R-Paketes mlr

b) Klassifikation mit Kreuzvalidierung und Standardparametern sowie Ver-

gleich der Verfahren

e lineare Diskriminanzanalyse

e Random Forest

Support Vector Machine

Minimum-Distance-Verfahren

Maximum-Likelihood-Verfahren

Quader-Verfahren

¢) Parametertuning (falls moglich) und Vergleich der Verfahren
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Als drittes Ziel wird ein Vergleich zwischen pixelbasierter und segmentbasierter Klas-
sifikation angestrebt. Zu diesem Zweck wird zunéchst eine pixelbasierte Klassifika-
tion des Satellitenbildes durchgefiihrt. Die Pixel werden also direkt und lediglich
anhand der sieben Spektralkanéle klassifiziert. Es werden die schon zuvor genutzten
sechs Klassifikationsverfahren eingesetzt. Um die Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten
werden die gleichen (voreingestellten) Verfahrensparameter wie bei der segment-
basierten Klassifikation verwendet. Ebenso wird bei jedem Verfahren eine vierfa-
che Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Die Pixel eines Viertels bilden dabei eines der
Datensatzteile. Die Bewertung der Verfahren erfolgt wiederum durch wéhrend der
Kreuzvaliderung bestimmte mittlere Fehlklassifikationsraten. Diese mittleren Raten
werden zum Vergleich der Verfahren untereinander eingesetzt. Zusammen mit der
Durchfithrung der pixelbasierten Klassifikation ist dies Teilziel 3a). Da die Klas-
sifikationen unter gleichen Voraussetzungen stattfinden, kénnen die hier berechne-
ten mittleren Fehlklassifikationsraten nun auch mit denen aus der segmentbasierten
Klassifikation verglichen werden. Dieses als 3b) definierte Teilziel befasst sich insbe-
sondere auch mit dem Verhéltnis der Verfahren innerhalb der Klassifikationen und
der Frage ob und warum sich dieses dndert. Eine Ubersicht iiber Ziel 3 bietet die
entsprechende blaue Box.

Vergleich pixelbasierte und segmentbasierte Klassifikation des Satellitenbildes

a) pixelbasierte Klassifikation mit gleichen Voraussetzungen wie segment-

basierte Klassifikation inklusive Vergleich der Verfahren

b) Vergleich pixelbasierte und segmentbasierte Klassifikation

12
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3 Theorie

3.1 Distanzmafle

Die Mehrheit der Clusterverfahren zur Segmentierung als auch der Klassifikations-
verfahren benétigen die Angabe, welches Distanzmaf fiir die Berechnungen verwen-
det wird. Im Folgenden wird, sofern nicht explizit anders angegeben, die euklidische

Distanz verwendet. Sie wird auch als euklidischer Abstand bezeichnet und findet sich

beispielsweise in Deitmar (2017, S. 184). Fiir zwei Vektoren x4 = (za1,...,T4)"
und x5 = (p1,...,Tp,)" ist die euklidische Distanz durch
D(xz4,xp) = \/(xAl —rp1)?+ ...+ (T4 — TBy)? (1)

:\/(;(;A—Q:B)T<xA—;UB) (2>

gegeben. Anstelle von D(x4,xp) wird alternativ auch die Bezeichnung ||x4 — x|
verwendet. Oft wird auch von der Distanz zwischen zwei Untersuchungseinheiten
A und B mit den Messwerten x4 und zp gesprochen. Diese Distanz D(A, B) ent-
spricht der Distanz D(x4,xp) zwischen den Messwerten. Die euklidische Distanz
kann ebenfalls als Multiplikation zweier Vektoren, wie in (2) zu sehen, formuliert
werden.

Zur Bewertung der durch die Clusterverfahren entstandenen Segmentierungen wird

die NIBS-Distanz verwendet. Sie wird ausfiihrlich in Kapitel 3.2.5 vorgestellt.

3.2 Segmentierung / Clustern

Die Segmentierung der Pixel, also die Bildung von zusammenhéngenden Pixelgrup-
pen, findet in dieser Masterarbeit durch Clusterverfahren statt. Daher folgen hier
zunéchst einige generelle Bemerkungen zu diesem Thema. Zusétzlich werden Vor-
gehensweisen, die bei allen Verfahren gleich sind und allgemeingiiltige Notationen
eingefiihrt.

Ein Clusterverfahren trennt die Untersuchungseinheiten (beziehungsweise Objekte
oder auch Datenpunkte) 1,...,n in Gruppen (beziehungsweise Cluster) G, ..., Gy
auf. Die Anzahl der Objekte in einer Gruppe wird mit n(G;), j = 1,...,k, oder
alternativ ng, angegeben. Die Anzahl der Gruppen k wird je nach Verfahren im

Vorhinein festgelegt oder auch nicht. Die Aufspaltung in die Gruppen erfolgt an-
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hand der Messwertvektoren xy, ..., z,. Jeder Vektor z; = (z;1, ... ,xw)T ist die Rea-
lisation eines Zufallsvektors X; = (X;1,..., Xi)%, ¢ = 1,...,n, jeweils bestehend
aus v Zufallsvariablen. X7, ..., X, werden als unabhéngig identisch verteilt (u.i.v.)
angenommen mit X; ~ X i =1,... n.

Im Gegensatz zur noch folgenden Klassifikation ist zu Beginn eines Clusterver-
fahrens nichts, eventuell abgesehen von der Anzahl, iiber die Gruppen bekannt.
Die Eigenschaften, die bei allen Objekten einer Gruppe dhnlich sind, werden erst
nach der Durchfithrung des Verfahrens als solche identifiziert und kénnen dann ent-
sprechend interpretiert werden. Dies ist der grundlegende Ansatz zur Unterschei-
dung zwischen Cluster- und Klassifikationsverfahren. Im Bereich des maschinellen
Lernens wird auch von uniiberwachtem und iiberwachtem Lernen gesprochen. Die
iiberwachten Verfahren steuern nur die Einteilung in vorhandene Gruppen, wihrend
ein uniiberwachtes Verfahren selbststéndig Gruppen erzeugt.

Clusterverfahren fassen also dhnliche Objekte anhand ihrer Messwerte zu Grup-
pen zusammen. Hier sind die Objekte die Pixel eines Satellitenbildes. Die Pixel
stehen nicht nur {iber ihre &hnlichen Messwerte in Verbindung, sondern auch iiber
ihre Position im Bild. Nach der Clusterung werden also zusammenhéngende Pixel
(waagerecht oder senkrecht benachbart) mit der selben Klasse zu einem Segment

zusammengefasst. Auf diese Weise entstehen s Segmente Sy, ..., Ss.

3.2.1 k-means-Algorithmus (von Hartigan und Wong)

In der Statistik ist ein k-means-Algorithmus eine der Standardvorgehensweisen im
Bereich der Clusteranalyse. Hinter diesem Schlagwort stehen allerdings mehrere ver-
schiedene Algorithmen mit der gleichen Grundlage. Generell werden k Zentren (auch
Zentroide oder Mittelwerte) bestimmt. Jedes Zentrum soll eine Gruppe moglichst gut
repréasentieren. Die Objekte werden dann der Gruppe zugeordnet, zu deren Zentrum
sie die kleinste Distanz besitzen. Die Algorithmen unterscheiden sich nun beziiglich
des Suchens und Findens der "besten“ Zentren. Hier wird lediglich der Hartigan-
Wong-Algorithmus beschrieben. Die Informationen hierzu, sowie zu den weiteren
Angaben dieses Kapitels stammen aus Hartigan und Wong (1979). Da keine weite-
ren k-means-Algorithmen verwendet werden, wird der Hartigan-Wong-Algorithmus
im Folgenden auch als der k-means-Algorithmus bezeichnet. Fiir die Berechnungen

miissen zunéchst k (Start-) Zentren vorgegeben werden. Hartigan und Wong las-
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sen dabei offen auf welche Weise dies geschieht. Zunéchst wird dann das Zentrum
mit der kleinsten (CEN;(i)) und der zweitkleinsten (C'ENy(i)) Distanz zu jedem
Objekt i, 2 = 1,...,n, bestimmt. Jedes Objekt wird nun vorlaufig seinem néchsten
Zentrum C'EN; (i) und dem zugehorigen Cluster zugeordnet. Dann werden die Zen-
tren aktualisiert. Dazu wird das arithmetische Mittel aus den Messwerten der dem
Zentrum zugeordneten Punkte bestimmt und als neues Zentrum fiir diese Gruppe
von Objekten verwendet. Im Folgenden wird versucht die Zentren weiter zu verbes-
sern. Dazu wird schrittweise immer ein Objekt einer anderen Gruppe zugeordnet
und die Zentren anschlielend, wie oben beschrieben, aktualisiert. Diese Umordnung
kann nun auf zwei verschiedene Weisen erfolgen. Es gibt die schnelle (quick-transfer,
QTRAN) und die optimale (optimal-transfer, OPTRA) Variante. Letztere wird zu-
erst durchgefiihrt. Die Objekte 1,...,n werden der Reihenfolge nach betrachtet. Fiir
ein Objekt ¢ welches sich beispielsweise in Cluster G befindet, werden die in (3)-(4)

dargestellten Werte berechnet.
~ n(Gy) - D(i,Gh)

Q- MO 3)
Qé=n(ij<)(]§f;(_z’fj) jeTC(a. k) @

Dabei ist n(G) die Anzahl der Objekte die aktuell dem Cluster Gy zugeordnet ist
und D(i, G1) die euklidische Distanz zwischen ¢ und dem Zentroid des Clusters Gj.
Analoges gilt fiir die Cluster G;, j € J mit j # 1. Die Indexmenge J wird dabei
iiber das sogenannte “live set* bestimmt. Zu Beginn der ersten OPTRA-Phase sind
alle Cluster im live set. Qg wird also zunéchst fiir alle Cluster j # 1 berechnet.
Dann wird das Minimum Q5" = min, Q; bestimmt. Falls es kleiner als (); ist,
wird nun das Zentrum des zu Q7" gehérigen Clusters G, zu CEN; (i), also dem
néchstgelegenen Clusterzentrum. Im Gegenzug wird das bisher so bezeichnete Zen-
trum des Clusters G nun zu CEN; (7). Das Objekt i ist also praktisch von Cluster
G1 zu G,,in gewechselt beziehungsweise transferiert worden. Im Anschluss werden
die Clusterzentren der betroffenen Cluster, wie beschrieben, aktualisiert. Ist Q7"
groBler oder gleich @)1 so geschieht nichts. Es werden nun, wie bereits gesagt, die Ob-
jekte 1,...,n der Reihenfolge nach durchlaufen. In weiteren OPTRA-Phasen wird
zunéchst das live set angepasst. Es besteht dann aus den Clustern, die innerhalb der
letzten QTRAN-Phase aktualisiert wurden und aus allen Clustern, zwischen denen
wahrend der letzten n Schritte einer OPTRA-Phase ein Transfer stattgefunden hat.
Das live set wird dabei nach jedem Schritt der OPTRA-Phase aktualisiert. Gehort
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ein Objekt zu einem Cluster im live set, so befinden sich in J weiterhin, wie oben,
alle anderen Cluster. Ist dies nicht der Fall, reduziert sich die Menge auf alle Cluster
die sich im live set befinden. Nach Beendigung eine OPTRA-Phase wird iiberpriift,
ob das live set leer ist. Falls ja, wird der Algorithmus beendet, falls nicht, folgt
eine QTRAN-Phase. Diese verlduft dhnlich zu einer OPTRA-Phase. Die Menge J
ist allerdings auf das Cluster eingeschrénkt, welches dem Objekt am zweitndchsten
(CENy(7)) ist. Das live set hat fiir die QTRAN-Phase praktisch also keine Be-
deutung. Nach der schrittweisen Bearbeitung der n Objekte wird beobachtet, ob
mindestens eines davon zwischen zwei Clustern transferiert wurde. Ist dies der Fall,
folgt eine weitere QTRAN-Phase. Andernfalls schlie8t sich eine OPTRA-Phase an.
Der k-means-Algorithmus von Hartigan und Wong ist in R mit der Funktion kmeans ()
aus dem Paket stats (siche R Core Team (2016)) umgesetzt. Die Startzentren
kénnen {iber den Parameter centers bestimmt werden. Es kann auch eine einzelne
Zahl, die Anzahl der zu bestimmenden Cluster, angegeben werden. Die Startzentren

sind dann k zufillig ausgewihlte Objekte.

3.2.2 clara-Algorithmus

Die Bezeichnung clara steht fiir clustering large applications. Der clara-Algorithmus
eignet sich also besonders bei groffen Datenmengen. Der Datensatz wird in mehre-
re Teil-Datensétze aufgeteilt, die einzeln geclustert werden und deren Ergebnisse
dann kombiniert werden. Die Clusterung der Teil-Datensétze erfolgt mit dem pam-
Algorithmus (partitioning around medoids), weshalb dieser hier zunichst eingehen-
der beschrieben wird. Die verwendeten Informationen sowohl zum pam- als auch
zum clara-Algorithmen stammen aus Kaufman und Rousseeuw (2005) und finden
sich in den Kapitel 2 (pam) und 3 (clara).

Der pam-Algorithmus bildet £ Gruppen um die entsprechende Anzahl Zentren, die
sogenannten Medoide, herum. Diese Medoide sollen représentative Datenpunkte
sein, die die Objekteigenschaften der Gruppe gut wiedergeben. Jedes Objekt wird
der Gruppe zugeordnet, zu dessen Medoid die kleinste (euklidische) Distanz besteht.
Der Algorithmus wird wegen seiner Ahnlichkeit zum k-means-Algorithmus auch k-
medoids (oder k-median) genannt. Er gilt jedoch als robuster, da sich die Zentren,
anders als bei k-means, aus der Menge der Objekte ergeben. pam wird in zwei Pha-

sen ausgefiihrt. In der BUILD-Phase werden schrittweise k£ Datenpunkte (Objekte)
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als (Start-) Medoide ausgewéhlt. In der SWAP-Phase wird sukzessive ein Medo-
id gegen einen anderen Datenpunkt ausgetauscht, bis sich das Clusterungsergebnis
nicht mehr weiter verbessern lésst.

In der BUILD-Phase wird zunéchst das Objekt selektiert, welches die Summe der
Distanzen zu allen anderen Objekten minimiert. In jedem weiteren Schritt wird
jeweils das Objekt ausgewihlt, welches die Summe der Distanzen aller nicht selek-
tierten Objekte zum jeweils nichstgelegenen selektierten Objekt minimiert. Dazu
werden die folgenden Schritte so lange wiederholt, bis & Datenpunkte als Medoi-
de ausgewéhlt wurden. Zundchst wird ein Objekt i, i € {1,...,n}, das noch nicht
selektiert wurde betrachtet. Die euklidische Distanz D(j,i) = ||x; — ;|| zu einem
anderen nicht selektierten Objekt 7, 7 € 1,... n, 7 # ¢, wird berechnet. Auflerdem
wird die kleinste Distanz von j zu einem der bislang ausgewihlten Datenpunkt (be-
zeichnet als Djp) betrachtet. Die Differenz Dj; — D(j,4) gibt dann, falls positiv, die
Verbesserung durch Selektion von ¢ an. Der Gewinn G'N;; durch die Selektion von %

beziiglich j wird daher wie in (5) angegeben.
GNij = maX{Djl - D(], Z), 0} (5)

J

Der Gesamtgewinn einer Selektion von ¢ ist entsprechend in (6) zu sehen. Es wird
nun das Objekt ¢ selektiert, welches den Gesamtgewinn maximiert. Nachdem k Da-
tenpunkte als Startmedoide ausgesucht wurden, endet die BUILD-Phase.

Es folgt die SWAP-Phase in der versucht wird, die aus den aktuellen Medoiden re-
sultierende Clusterung weiter zu verbessern. Dazu sei zundchst angemerkt, dass die
Qualitat der Clusterung analog zur BUILD-Phase angegeben wird. Es wird also die
Summe der Distanzen jedes nicht selektierten Objektes zum néchstgelegenen Medoid
berechnet. In jedem Schritt der SWAP-Phase werden nun die Vor- beziehungsweise
Nachteile einer Vertauschung der Rollen eines Medoids ¢ und eines nicht selektier-
ten Datenpunktes h bestimmt. Zunéichst wird, dhnlich zum Gewinn von oben, ein
Verlust GNj;;, durch die Vertauschung beziiglich eines ebenfalls nicht selektierten
Punktes 7 berechnet. Dazu miissen allerdings verschiedene Félle beziiglich der Lage
der drei Objekte 7,7 und h unterschieden werden. Die einzelnen Fille sollen durch
Abbildung 3 verdeutlicht werden. Die Lage der Punkte wird dort zur Vereinfachung
eindimensional dargestellt. Fiir den Fall a) in dem sowohl i als auch h weiter von j

entfernt sind als der zu j néchstgelegene Medoid Mj; ist der Verlust 0. Der Tausch
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Abbildung 3: Fallunterscheidung bei Berechnung des Verlusts in der SWAP-Phase
des clara-Algorithmus (eigene Grafik)

der Rollen von ¢ und 7 ist fiir die Distanz zum néchsten Medoid nicht relevant. Im
Fall b) liegt h ndher an j als der néchstgelegene Medoid M;y, der aber nicht ¢ ist.
Hier gilt GNj;, = D(j,h) — Dj1, wobei Dj; wiederum die Distanz zum néchsten
Medoid ist. Ist ¢ der Medoid mit der kleinsten Distanz zu j (also ¢ = M;y), so ist die
Lage von h entscheidend. Liegt A néher an j als der zweitnéchste Medoid M}, so ist
GNjin = D(j, h)— D(j,1) (Falle c1) und c2)). Bei ¢2) wird der Verlust negativ, stellt
also praktisch einen Gewinn dar. Ist die Distanz (Dj2) von j zum zweitnéchsten Me-
doid hingegen kleiner als die von j zu h (siehe Fall d)), so gilt GNji, = Djs — D(j,1).
Der Gesamtverlust bei einem Tausch von ¢ und h ist in (7) dargestellt und sollte

nun iiber alle moglichen Kombinationen minimiert werden.
GNin =Y GNj (7)
J

Ist das Minimum negativ tauschen die entsprechenden Objekte ¢ und h ihre Rollen
und die SWAP-Phase wird wiederholt. Andernfalls stoppt der Algorithmus an dieser
Stelle und die Clusterung erfolgt anhand der aktuellen Medoide.

Der clara-Algorithmus zieht nun zuféllig Objekte aus dem Datensatz und gruppiert
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diese mit dem pam-Algorithmus. Die Anzahl der Objekte ist, wie in Kaufman und
Rousseeuw (2005) angegeben, 40 + 2k bei k zu bildenden Clustern. Das Ziehen er-
folgt dabei ohne Zuriicklegen. Dieses Vorgehen wird mehrfach wiederholt, wobei eine
Ziehung von den Ergebnissen der vorherigen Clusterungen abhéngt. Bei der ersten
Ziehung gibt es also keine Abhéngigkeit. Bei jeder weiteren Ziehung werden die Me-
doide der bisher besten Clusterung als erste k& Objekte verwendet und die restlichen
40+k Objekte “normal“ gezogen. Die beste Clusterung bestimmt sich dabei iiber die
kleinste durchschnittliche Distanz der Objekte zu ihren jeweils nachsten Medoiden.
Dazu werden die Objekte des kompletten Datensatzes und nicht nur die der Ziehung
betrachtet. Nachdem alle Berechnungen durchgefiihrt wurden, wird die Clusterung
anhand der Medoide vorgenommen, die die kleinste Durchschnittsdistanz verursa-
chen.

Eine Umsetzung der Algorithmen in R ist im Paket cluster (siche Maechler et
al. (2015)) mit den Funktionen pam() und clara() enthalten. Die Einstellungen
samples und sampsize ermdglichen dabei die Steuerung des Algorithmus. Die ers-
te Einstellung gibt die Anzahl der Ziehungen aus dem Datensatz an, wihrend die
Zweite die Anzahl der Objekte einer Ziehung verdndert. Die Standards sind 5 Zie-
hungen mit jeweils 40 + 2k Objekten. Zu beachten ist auch, dass die Einstellung
pamLike=TRUE gewéhlt werden sollte, die leider kein Standard ist. Sie garantiert die

Nutzung des originalen oben beschriebenen pam-Algorithmus bei jeder Ziehung.

3.2.3 Hierarchisches agglomeratives Clustern

Generelle Informationen zu hierarchischem agglomerativem Clustern sowie die An-
gaben zum verwendeten Algorithmus von Ward finden sich in Fahrmeir et al. (1996,
S. 4571f).

Das hierarchisch agglomerative Clustern kombiniert schrittweise zwei Gruppen von
Objekten zu einer einzigen Gruppe. Zu Beginn bildet jedes Objekt seine eigene
Gruppe. Dann werden die zwei Objekte die sich am &hnlichsten sind zu einer Grup-
pe zusammengefasst. Ahnlichkeit kann hierbei durch verschiedene Mafie gemessen
werden. Im Folgenden sind die dhnlichsten Objekte (beziehungsweise Gruppen) die-
jenigen mit der kleinsten euklidischen Distanz. Die Distanzen zwischen zwei Grup-
pen werden nun noch fiir den néchsten Schritt angepasst. Es werden dabei nur die

Distanzen der soeben zusammengestellten Gruppe zu den anderen Gruppen berech-
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net, da nur hier eine Veranderung vorliegt. Sind die Gruppen G; und G,, gerade zur
Gruppe G kombiniert worden, so léasst die die Distanz zu einer anderen Gruppe G,

wie in (8) dargestellt bestimmen.

D(G,G,) =11 D(G,G,) + 2D(G, Go)
+ 13D(Gy, Gy) + 14| D(Gy, Gy) — D(G, Go)| (8)

D steht dabei wiederum fiir die euklidische Distanz (in Abhéngigkeit der beiden
Gruppen). Allerdings gelten die Angaben auch allgemein fiir andere Distanzma-
Be. Die verschiedenen hierarchischen agglomerativen Algorithmen unterscheiden sich
nun lediglich in der Wahl der Parameter 7y, ..., 7. Der im Folgenden verwendete
Algorithmus von Ward trifft eine recht komplexe Wahl, indem die Anzahlen der Ob-
jekte in den Gruppen in Beziehung zueinander gesetzt werden. Die entsprechende

Wahl der Parameter ist in (9) - (12) zu sehen.

= G e, (9)
ng, + nag,, +na,
Ty = NGy + NG, (10)
nGl + nG7n + nGa
7y = ———Ce (11)
ng, + Ng,, + na,
T4 = 0 (12)

Dabei stehen ng,, ng,, und ng, fiir die jeweilige Anzahl der Objekte in den Gruppen
Gy, G, und G,. Die Parameter lassen sich somit als Anteile an der Anzahl aller ver-
wendeten Objekte (ng, + ng,, + ng,) interpretieren. 7 ist beispielsweise der Anteil
der Objekte aus den Gruppen G; und G,. Gibt es in diesen Gruppen viele Objekte
erhélt die Distanz zwischen den Gruppen entsprechend auch eine hohe Bedeutung.
Es werden nun so lange Gruppen zusammengefasst, bis sich alle Objekte in einer
einzigen Gruppe befinden. Der Anwender kann wéhlen in wie viele Gruppen / Clus-
ter die Datenpunkte unterteilt werden sollen. Dies kann beispielsweise iiber grafische
Darstellungen des Clusterungsverlaufs erfolgen. Eine andere hier angewandte Wahl
der Gruppenanzahl erfolgt {iber die Betrachtung der jeweiligen kleinsten Distanzen
bei jeder Fusion zweier Gruppen. Steigen diese Distanzen zu stark an, deutet dies
darauf hin, das sehr unterschiedliche Gruppen zusammengefiihrt wurden. Folglich
sollte eher die Einteilung der Gruppen vor diesem Fusionsschritt verwendet werden.
Liegt ein sehr grofler Datensatz vor, kann es beim hierarchischen agglomerativen

Clustern am Anfang zu Problemen kommen. Vor dem ersten Schritt muss fiir jedes
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Paar von Objekten die Distanz zwischen diesen bekannt sein, damit die Objekte
mit der kleinsten Distanz zusammengefasst werden konnen. Die Distanzen der Paa-
re werden zumeist in einer Distanzmatrix angegeben, bei der die Zeilen und Spalten
jeweils fiir ein Objekt stehen. Da die Distanzen eines Objektes zu sich selbst uner-
heblich und die restlichen Distanzpaare symmetrisch sind, miissen also mindestens
(>°% i) Werte angegeben werden. Bei der Berechnung am Computer kann dabei
die Kapazitéit des Arbeitsspeichers iiberschritten werden, sodass das Verfahren nicht
angewendet werden kann. Eine Idee zur Losung dieses Problems ist die gleichméflige
Aufteilung der Daten in mehrere Teildatensédtze. Diese werden so grofl gewéhlt, dass
der Ward-Algorithmus normal ausgefiihrt werden kann. Fiir jeden Teil wird dann die
Gruppenanzahl einzeln bestimmt. Dazu wird ein fester Grenzwert vorgegeben. Ist
eine minimale Distanz grofier oder gleich diesem Grenzwert, werden die vor diesem
Schritt bestehenden Gruppen verwendet. Nach dieser Entscheidung wird nun inner-
halb jeder Gruppe das arithmetische Mittel iiber die Messwerte der Objekte gebildet
und als neues Objekt verwendet. Aus einem Teildatensatz entstehen also genau so
viele neue Objekte wie Gruppen gebildet wurden. Die neuen Objekte jedes Teil-
datensatzes werden zu einem neuen Gesamtdatensatz kombiniert. Auf diesen wird
nun nochmals der Ward-Algorithmus angewendet und erneut anhand des Grenzwer-
tes die Gruppenanzahl bestimmt. Die daraus resultierende Gruppierung der neuen
Objekte wird nun weiterverwendet. Die Gruppe eines neuen Objektes wird jedem
an dessen Entstehung beteiligtem originalem Objekt zugewiesen. Dadurch entsteht
die endgiiltige Gruppierung, die fiir weitere Untersuchungsschritte verwendet wer-
den kann. Da die Daten Teil fiir Teil bearbeitet werden, kénnte die Vorgehensweise,
welche aus eigenen Uberlegungen heraus entstand, als partielles hierarchisches agglo-
meratives Clustern (kurz: phclust) bezeichnet werden. Einen guten Uberblick bietet
Abbildung 4 in der diese Vorgehensweise beispielhaft fiir 15 Objekte dargestellt wird.
Der Ward-Algorithmus kann in R mit der Funktion hclust() angewendet werden.
Dazu muss der Parameter method mit der Einstellung "ward.D2" verwendet werden.
Auf der Basis der Funktion hclust () wurde fiir das partielle hierarchische agglome-
rative Clustern eine eigene Funktion phclust () erstellt. Der R-Code hierzu befindet
sich im Anhang im Kapitel B.1 ab Seite 102.
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Neuer Datensatz
Objekte a, b, c,d, e

4

Gruppen
Gruppen ab,c e Gruppen
a:2,3,6,7 B: a, d c:8,9 11,13, 15
b:1,4,5 d: 10, 14
Neue Objekte a und ‘ e: 12
b Gruppen Neue Objekte ¢, d

t a:1,4,5,8,9,611, unde

12,13, 15

B:2,3,6,7,10, 14 t
Teildatensatz A Teildatensatz B
Objekte 1, ..., 7 Objekte 8, ..., 15

L Objekte 1, ..., 15 A

Abbildung 4: Beispiel fiir die Vorgehensweise bei partiellem hierarchischem agglo-

merativem Clustern mit 15 Objekten (eigene Grafik)
3.2.4 Bagged Clustering

Das Verfahren Bagged Clustering kombiniert ein partitionierendes Clusterverfahren
(wie k-means) mit einem hierarchischen Clusterverfahren. Dabei sollen die Vorteile
beider Verfahrenstypen kombiniert und die Nachteile ausgeglichen werden. Eine de-
tailierte Beschreibung des Verfahrens inklusive aller hier verwendeten Informationen
kann in Leisch (1999) eingesehen werden.

Zunéchst werden aus dem vorhandenen Datensatz ( Teildatensétze konstruiert, in-
dem jeweils eine Zufallsauswahl mit Zuriicklegen ausgefiihrt wird. Es wird auch von
“bootstrap samples* gesprochen. Durch das Zuriicklegen kann ein Objekt mehrfach
sogar im gleichen Teildatensatz vorkommen. Allerdings kann so angenommen wer-
den, dass die Objekte der Teildatenséitze unabhéngig voneinander sind. Dies ist eine
wichtige Annahme, damit das nun folgenden Bagging, welches namensgebend fiir
dieses Verfahren ist, sinnvoll verwendet wird. Beim Bagging werden die Ergebnis-
se mehrerer Clusterverfahren, mit unterschiedlichen Teilen der Daten durchgefiihrt,
miteinander kombiniert. Dadurch sollen komplexe Situationen in den Daten bes-

ser analysiert werden konnen. Beim Bagged Clustering wird nun immer das gleiche
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Clusterverfahren auf jeden der zuféllig konstruierten Teildatensétze angewandt. Im
Folgenden wird der in Kapitel 3.2.1 vorgestellte k-means-Algotithmus von Harti-
gan und Wong verwendet. Aus jedem Teildatensatz ergeben sich kjqs. Zentren. Die
insgesamt ( - kpqse Zentren werden nun als neuer Datensatz betrachtet. Mit diesem
wird eine hierarchische agglomerative Clusterung, wie in Kapitel 3.2.3 beschrieben,
durchgefiihrt. Dabei wird im Folgenden der Algorithmus von Ward verwendet. Es
wird eine im Vorhinein durch den Anwender festgelegte Anzahl von k Clustern
bestimmt. Die Objekte 1,...,n des urspriinglichen Datensatzes werden nun dem je-
weils néchstgelegenen Zentrum CENy(i), i = 1,...,n, zugeordnet. Als Gruppenzu-
gehorigkeit fiir Objekt 4, ¢ = 1,...,n, wird das Cluster G;, j € {1...,k}, verwendet,
zu dem C'EN; (i) gehort.

Bagged Clustering kann in R mit der Funktion bclust () aus dem Paket e1071 (siehe
Meyer et al. (2015)) durchgefiithrt werden. Der k-means-Algorithmus von Hartigan
und Wong ist bereits voreingestellt. Der Ward-Algorithmus zum hierarchischen ag-
glomerativen Clustern wird mit dem Parameter hclust.method="ward.D2" einge-
stellt. Die Anzahl k der Gruppen kann mit dem Parameter centers festgelegt wer-
den. Die Anzahl Zentren pro Teildatensatz wird iiber den Parameter base.centers
gesteuert. Zuletzt kann die Zahl der Teildatenséitze mit dem Parameter iter.base

eingestellt werden.

3.2.5 NIBS-Distanz

Zur Bewertung der Segmentierungen durch die Clusterverfahren werden diese mit
den “echten Segmenten aus den CORINE-Daten verglichen. Die NIBS-Distanz (not
inside both sequences) gibt an, wie unterschiedlich zwei Segmentierungen sind.
Sie ist aus eigenen Uberlegungen auf Basis der Lingste-Gemeinsame-Teilsequenz-
Distanz (englisch: Longest Common Subsequence distance, kurz: LCS) entstanden.
Die LCS-Distanz, zu finden in Navarro (2001, S. 37), ist ein Distanzmafl aus dem
Bereich Zeichen- und Worterkennung. Die Distanz zdhlt, wie viele Operationen min-
destens notwendig sind, um eine Sequenz in eine Andere zu iiberfithren. Eine Se-
quenz ist dabei eine Anordnung von Buchstaben beziehungsweise ein Wort. Es kann
jedoch auch eine Reihe von Zahlen (explizit Pixelnummern) verwendet werden. Als
Operationen stehen zwei Moglichkeiten zur Auswahl. Zum Einen kann ein Objekt

(Buchstabe oder Zahl) an eine beliebige Stelle einer Sequenz eingefiigt werden. Zum
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Anderen kann ein Objekt aus einer Sequenz entfernt werden. Abweichend von der
LCS-Distanz ist die Reihenfolge der Objekte innerhalb einer Sequenz im Folgenden
nicht relevant. Die Distanz zwischen zwei Sequenzen entspricht dann der Anzahl
an Objekten, die in genau einer der beiden Sequenzen vorkommen. Im Falle zweier
gleicher Sequenzen ist die Distanz 0 (untere Schranke). Sind die Sequenzen kom-
plett verschieden ist die Distanz die Summe der Léngen beider Sequenzen (obere
Schranke). Beim Vergleich der Segmentierungen aus den CORINE-Daten und den
Clusterverfahren werden nun alle Sequenzpaare betrachtet, die mindestens ein ge-
meinsames Objekt besitzen. Gibt es bei der Sequenz aus den CORINE-Daten und
der Sequenz aus dem Clusterverfahren mehr als ein gemeinsames Objekt, so geht
die Distanz trotzdem nur einmalig ein. Die Distanzen zu den Sequenzpaaren wer-
den nun aufsummiert und ergeben so die NIBS-Distanz. Abbildung 5 soll die obige
Vorgehensweise zur Bestimmung der Distanz an einem kleinen Beispiel verdeutli-

chen. Statt den Segmentierungen aus den CORINE-Daten und den Clusterverfah-

Aufteilung Pixel

Segmentierung A
Pixelnummern

Satellitenbild
1,2,31(/4,5//6,9||7||8 11213
415]|6
N N 7 8 9

213/ 4 1/ 2 1 10 Distanz 13

v v

1,2,5113,6,91(4,7| |8

Aufteilung Pixel
Segmentierung B

Abbildung 5: Beispiel NIBS-Distanz fiir 3x3 Satellitenbild (eigene Grafik)

ren konnen auf die dargestellte Weise auch beliebige andere Mengen von Segmenten

verglichen werden. Allgemeiner konnen auch zwei beliebige Mengen von Sequenzen
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betrachtet werden. In den Sequenzen einer Menge sollte jedes Objekt dabei aber nur
einmal vorhanden sein. Die Segmentierungen der CORINE-Daten und eines Clus-
terverfahrens sollten moglichst d&hnlich sein. Bei der Bewertung der Clusterverfahren
wird also nach einer minimalen NIBS-Distanz gesucht.

In R finden sich diverse Funktionen unter dem Begriff Longest Common Subse-
quence. Ein Teil davon behandelt die Thematik des Longest Common Subsequence
Problem, welches nicht mit der Distanz verwechselt werden sollte. Die anderen Funk-
tionen sind fiir die Konstruktion der NIBS-Distanz nur schwer verwendbar. Darum,
aber auch auch rechenzeittechnischen Griinden, wird die eigene Funktion nibs () zur
Berechnung der NIBS-Distanz genutzt. Sie ist im Anhang in Kapitel B.1 ab Seite
108 zu finden.

3.3 Klassifikation

Wie beim Clustern folgen auch hier zu Beginn einige allgemeine Erlduterungen zu
Klassifikationsverfahren. Sie beschreiben den Kontext sowie Vorgehensweisen, die
bei allen Verfahren gleich sind. Zusétzlich werden verfahrensiibergreifende Notatio-
nen eingefiihrt. Ein Klassifikationsverfahren unterteilt die Untersuchungseinheiten
(Objekte / Datenpunkte) 1,...,n in die Klassen C,...,C.. Die Anzahl der Ob-
jekte in Klasse Cj, j = 1,...,¢, wird mit n(C;) beziehungsweise n¢, bezeichnet.
Die Klassifikation unterscheidet sich nun dadurch vom Clustern, dass die ¢ Klassen
schon vor Beginn des Verfahrens festgelegt sind. Objekte sollen lediglich anhand

ihrer Messwerte in eine der Klassen einsortiert werden. Die Messwerte der Objek-

)

te bei den v Variablen werden dabei wie beim Clustern mit z; = (z41,...,Zu)"
t = 1,...,n, bezeichnet. Sie sind erneut Realisationen der unabhéngig identisch
verteilten Zufallsvektoren X; = (Xj,...,X;p)? mit X; ~ X, i = 1,...,n. Die v
Variablen werden auch als Einflussvariablen oder Features bezeichnet. Bei manchen

Verfahren ist es iibersichtlicher die Messwerte nach den Variablen getrennt zu ver-

wenden. Hierfiir wird die in (13) zu sechende Notation verwendet.

Ty = ($11, e 7xn1)

(13)
:Ev = (xlva cee wxnv)
Sollen verschiedene Verfahren beziiglich der Richtigkeit ihrer Vorhersagen verglichen

werden, muss die Klassenzugehorigkeit aller Objekte bekannt sein. Dabei wird die
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Klassenzugehorigkeit durch die diskreten Zufallsvariablen Yi,... Y, mit ¥; ~ Y
i = 1,...,n, ausgedriickt. Die moglichen Auspriagungen von Y sind die Klassen
Ci,...,C.. Die Klassenzugehorigkeit der Objekte 1,...,n wird durch den Vektor
vy = (y1,.-.,9yn)" angegeben, der Realisationen von Y enthilt. Eine Vorhersage-
funktion fiir die Zufallsvariable Y wird mit Y bezeichnet. Die Vorhersagen fiir die
Klassenzugehorigkeit der Objekte 1,...,n werden mit § = (41,...,%,)’ angegeben.
Die Vorhersagen héngen von den Daten ab und werden oft in Form einer Entschei-
dungsregel Y = §(X) bezichungsweise §; = 0(z;) oder als Funktion ¥ = f(X)
beziehungsweise §; = f(x;), i = 1,...,n, verwendet. Die Objekte 1,...,n werden
nun zum Vergleich der Verfahren in zwei Teile aufgeteilt. Der eine Teil dient dem
Verfahren zum Lernen, in welcher Beziehung die Objekte zu den Klassen stehen
und welche Eigenschaften diese besitzen. Es wird hier auch vom ”Trainieren“ und
bei den Objekten dieses Teils der Daten vom Trainingsdatensatz gesprochen. Die tr
Messwertvektoren der Trainingsobjekte werden mit 7% = (272, ... 21l ®)T bezeich-
net. Der andere Teil der Daten wird als Testdatensatz bezeichnet. Fiir die hierin

TE TE)T wird

vorhandenen te Objekte und deren Messwertvektoren 7% = (z7% ... 2T
die Vorhersagequalitidt “getestet”. Hierzu wird jeweils eine der Klassen vorherge-
sagt und mit der “echten® Klasse verglichen. Der Anteil falscher Vorhersagen wird
mit der Fehlklassifikationsrate angegeben. Um diese unabhéngiger von der Wahl
der Trainings- und Testdaten zu machen, kann eine Kreuzvalidierung durchgefiihrt

werden. Diese wird im Kapitel 3.3.1 néher erldutert.

3.3.1 Kreuzvalidierung

Die folgenden Details zur Kreuzvalidierung sind beispielsweise in Witten et al. (2011,
S. 152ff) zu finden. Bei einer A-fachen Kreuzvalidierung werden die Daten in A
moglichst gleich grofie Teile aufgespalten. Jeder Teil der Daten wird einmal als Test-
datensatz beim Klassifikationsverfahren genutzt. Alle anderen Teile der Daten sind
zusammen jeweils der Trainingsdatensatz. Es wird also untersucht, wie gut das Ver-
fahren ist, wenn ein Teil der Daten fehlt. Um einen Gesamteindruck zu erhalten,
wird fiir alle A\ Durchfithrungen des Verfahrens die Fehlklassifikationsrate berechnet,
welche den Anteil falscher Vorhersagen angibt. Das arithmetische Mittel der Ra-
ten heiBft dann mittlere Fehlklassifikationsrate (mean missclassification error, kurz

mmce). Die Werte der mmce stammen genau wie die Werte der einzelnen Fehl-

26



Alexander Marwitz 3 THEORIE

klassifikationsraten aus dem Intervall [0, 1]. Der beste Wert 0 bedeutet, dass alle
Vorhersagen den echten Klassen entsprechen. Beim schlechtesten Wert 1 hingegen
sind 100 % (also alle) Vorhersagen falsch.

Die Kreuzvalidierung kann innerhalb des Pakets mlr mit der R-Funktion
makeResampleDesc() eingestellt werden. Die Anzahl der Teile in die aufgespalten
wird, kann mit dem Parameter iter verdndert werden. Die gewihlte Form der
Kreuzvalidierung wird dann bei der Durchfiihrung eines Klassifikationsverfahrens
mit angegeben. Die Aufteilung der Daten erfolgt dabei zufillig. Eine grofiere Kon-
trolle iiber die Aufteilung kann durch die Funktionen makeResampleInstance()
oder makeFixedHoldoutInstance() erreicht werden. Bei letztgenannter Funktion
muss die Kreuzvalidierung aber manuell ausgefithrt werden. Der mmce kann unter

Angabe von Vorhersagewerten mit der Funktion performance() ermittelt werden.

3.3.2 Lineare Diskriminanzanalyse

Die lineare Diskriminanzanalyse ist ein Verfahren, welches aus der statistischen Ent-
scheidungtheorie heraus als eine spezielle Bayes-Regel entwickelt wurde. Dieser Hin-
tergrund wird hier zunéchst ndher erldutert, da er zum Verstdndnis des Verfahrens
elementar ist. Die Informationen zur statistischen Entscheidungstheorie sind aus
Friedman et al. (2009, S. 18ff) entnommen worden. Details zur anschlieenden li-
nearen Diskriminanzanalyse kénnen in Friedman et al. (2009, S. 106ff) nachgelesen
werden. Die Entscheidungstheorie soll die Giite einer statistische Entscheidung be-
werten. Im Fall der Klassifikation soll die Vorhersage Y = f(X) der Klasse mittels
X bewertet werden. Die Bewertung erfolgt dabei anhand einer Verlustfunktion L.
Hier wird der ”0-1-Verlust”, wie in (14) dargestellt, verwendet.

LY,Y)=1(Y #£Y) = LY #IX) (14)

0 ,Y =f(X)
Die Klassenzugehorigkeit Y eines Objekts ist dabei meist unbekannt. Daher wird
statt des Verlusts der erwartete Verlust, auch Risiko genannt, betrachtet. Das Risiko
kann, wie in Friedman et al. (2009, S.18) erldutert und in (15) dargestellt, umge-
formt werden. Die Umformung geschieht auf Basis der Definition einer bedingten

Verteilung (siehe hierfiir Czado und Schmidt (2011, S. 20f)).

R(f(X)) = E[L(Y, f(X))] = ExEyx[I(Y # f(X))] (15)
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C

= Ex | Y _I(C; # f(X)) - P(C}| X = x) (16)
j=1
= Ex[1 = P(f(X)|X = 2] (17)
Da Y eine diskrete Zufallsvariable mit den Auspragungen C4,...,C, ist, kann der

innere Erwartungswert als Summe geschrieben werden (siche (16)). Anschliefend
kann die Gegenwahrscheinlichkeit betrachtet werden, da nur eine Indikatorfunktion
(ndmlich die mit C; = f(X)) zu 0 wird. f wird nun so gewihlt, dass das Risiko
minimiert wird. Damit ist f eine sogenannte Bayes-Regel. Nach Umformungen wird

fiir eine Beobachtung & die in (18) zu sehende Entscheidung getroffen.
f(z) = argmax P(Y =C|X =) (18)

Es wird also die Klasse vorhergesagt, die bei gegebenen Daten die hochste Wahr-
scheinlichkeit erreicht. Die Wahrscheinlichkeiten werden auch als “a-posteriori“ be-
zeichnet. Sie kénnen iiber das Bayes Theorem umgeformt werden (siche (19)).

_ P(Y=0)-P(X=aly =C)
TSP =0 P(X =Y =)

P(Y =Ci|X =x) i=1,...,c (19)

Der Nenner ist dabei fiir alle C; gleich und spielt daher zur Bestimmung des Maxi-
mums keine Rolle. Im Gegensatz zu den a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten kénnen
die Wahrscheinlichkeiten des Zahlers nun relativ einfach geschétzt werden. Um
e, = P(Y = (;), die “a-priori-Wahrscheinlichkeit“ fiir Klasse C;, zu schitzen
wird zumeist die relative Haufigkeit der Klassen verwendet (siche (22)). Alternativ
kann auch eine Gleichverteilung iiber alle Klassen angenommen werden.
Die Schétzung von P(X = z|Y = ;) erfolgt bei vielen Klassifikationsverfahren
auf unterschiedlichem Wege und charakterisiert diese dadurch auch. Einige Ver-
fahren treffen Annahmen fiir die Verteilung von X|Y = C;. Hier wird dann statt
P(X = z|Y = (;) die tibliche Notation fiir eine Dichte f¢.(x) verwendet. Der Index
C; signalisiert hierbei, dass es fiir jede Klasse C;, i = 1,... ¢, solch eine Dichte
gibt. Die lineare Diskriminanzanalyse unterstellt hier eine Normalverteilung. Da v
Variablen vorliegen ist es eine multivariate Normalverteilung. Wegen der Annah-
me miissen nur noch Erwartungswerte und Kovarianzmatrizen geschitzt werden.
Bei letzteren wird zudem angenommen, dass sie fiir alle Klassen gleich sind. Die
Schétzungen erfolgen daher wie in (20) und (21) zu sehen.

ﬂcizi >ooxyoyi=1,...c (20)

G g y=c,
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EZZ Z (ﬂfj—ﬂci)(l'j—ﬂci)T/(n—C) i=1...,c (21)

=1 j: y;=C;

ﬁ'cl.:nci/n ,iZl,...,C (22)

Dabei ist n¢, die Anzahl der Objekte in Klasse C;, @ = 1,.. ., c. Fiir eine Beobachtung
& wird nun fiir jede Klasse die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit, wie in (23) zu sehen,

bestimmt.

y T - Lor e, . ,
fo, (@) =32 e, — 5,1%1_2 Yoe, +Inse, i=1,...,c (23)
f(Z) = argmin fo(%) (24)
Ce{C1,...,.Cc}

Die Formel lésst sich dabei herleiten durch das Einsetzen der Dichte einer multiva-
riaten Normalverteilung und dem Vergleich der Dichten zweier Klassen. Der Mehr-
klassenfall wird dabei aus dem Zweiklassenfall gefolgert. Es wird nun die Klasse mit
der hochsten Wahrscheinlichkeit vorhergesagt (siche (24)). Anschaulich wird durch
die oben beschriebene Vorgehensweise der Messraum durch Hyperebenen unterteilt.
Diese Hyperebenen sind der Grenzbereich in dem das Maximum der f¢o,, e =1,...,¢,
von zwei (oder mehr) Klassen erzielt wird.

Eine Umsetzung der linearen Diskriminanzanalyse in R befindet sich mit der Funk-

tion 1da() im Paket MASS (siche Venables und Ripley(2002)).

3.3.3 Random Forest

Die nachfolgenden Informationen zum Random Forest stammen aus Friedman et
al. (2009, S. 587ff). Der Random Forest, zu deutsch Zufallswald genannt, ist ein
Ensembleverfahren. Das bedeutet, dass die Resultate aus vielen Klassifikations-
verfahren kombiniert werden, um zu einem besseren Gesamtergebnis zu gelangen.
Die zu kombinierenden Verfahren sind in der Regel recht einfach und daher auch
schnell zu berechnen, kénnen aber in der Kombination durchaus komplexe Sachver-
halte wiedergeben. Die schnellere Berechnung ist hierbei der Hauptvorteil gegeniiber
aufwindigeren Verfahren wie beispielsweise der Support Vector Machine (siehe Ka-
pitel 3.3.4).

Beim Random Forest werden nun B Entscheidungsbdume (decision trees) miteinan-
der kombiniert. Jeder Baum erstellt fiir ein Objekt die Vorhersage einer Klasse. Der

Random Forest prognostiziert nun die Klasse, die unter allen Baumen am héufigsten
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vorhergesagt wird. Um das Vorgehen zu verdeutlichen, wird im Folgenden der Ent-
scheidungsbaum CART (classification and regression tree) niher erlautert. CART
ist der Standard zur Konstruktion eines Random Forest. Die Informationen zu Ent-
scheidungsbédumen und zum CART stammen aus Ripley (1996, S. 213ff).

Der Entscheidungsbaum unterteilt den Messraum R” in Regionen genannte Polygo-
ne. Dazu werden schrittweise Grenzwerte fiir die Variablen bestimmt. Ein Grenzwert
stellt eine Hyperebene dar, durch die die Objekte zunéchst in zwei und dann mehrere
Teile getrennt werden. Jede weitere Hyperebene fiihrt zu einer weiteren Untertei-
lung des Raumes in Regionen. Diese Unterteilung kann auch in einer einem Baum
dhnlichen Struktur dargestellt werden. Ein kleines allgemeines Beispiel fiir 40 Daten-
punkte in fiinf Dimensionen sowie zwei Klassen (C},C%) ist in Abbildung 6 zu sehen.

Am Anfang befinden sich dort alle Objekte in der Wurzel. Die Aufteilung erfolgt an-

Wurzel

Cy: 16 C,: 2

c:11 ¢ 1 c:1l 5

Abbildung 6: Beispiel fiir die Struktur eines Entscheidungsbaumes (eigene Grafik)

hand des dritten Messwertes jedes Objektes. Diese dritten Messwerte sind im Vektor
T3 = (T13,...,T,3)" zusammengefasst. Die Eintriige werden mit dem Grenzwert 2
verglichen. Dies fiithrt zur Teilung der Daten, je nachdem ob der Messwert kleiner

oder grofler gleich dem Grenzwert ist. Im Beispiel ist eine Aufteilung in 18 und 22
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Objekte zu sehen. Es wird auch davon gesprochen, dass die Wurzel sich verzweigt
und zwei Knoten bildet. Der rechte Knoten mit den 22 Beobachtungen verzweigt sich
weiter anhand der fiinften (75 = (215,...,7,5)7) und dann nochmals anhand der
dritten Messwerte der Objekte. Die gleiche Variable kann also mehrfach zur Auftei-
lung verwendet werden. Zu beachten ist, das dabei unterschiedliche Grenzwerte (im
Beispiel z; und z3) benutzt werden. Es gibt nun vier Knoten, die sich nicht weiter
verzweigen. Dies kann dadurch vorkommen, dass alle Objekte in einem Knoten zur
selben Klasse gehoren und eine weitere Unterteilung damit nicht sinnvoll wére. Ande-
rerseits kann unter Umsténden auch keine weitere Aufteilung der Objekte gefunden
werden, die beziiglich deren Klassenzugehorigkeit besser wére. Zuletzt kann auch im
Algorithmus festgelegt werden, dass sich fiir eine Aufteilung eine Mindestanzahl an
Objekten im Knoten befinden muss. In allen Féllen wird von einem Terminalknoten
gesprochen. Ein zu klassifizierender Datenpunkt wird von der Wurzel ausgehend bis
zu einem Terminalknoten anhand seiner Messwerte einsortiert. Fiir dieses Objekt
wird dann die Klasse vorhergesagt, welche im Terminalknoten am héaufigsten vor-
kommt. Wire beispielsweise der dritte Messwert des Objekts kleiner als z; (linke
Verzweigung), so wiirde Klasse € vorhergesagt. Die Terminalknoten sind in der
Grafik der Ubersichtlichkeit halber farblich gekennzeichnet. In den griinen Knoten
wird Klasse C7 und in den roten Knoten Klasse Cy prognostiziert. Alternativ kann
die Grafik auch um 180 Grad gedreht und als Stamm mit sich verzweigenden Asten
interpretiert werden.

Die jeweilige Variable und der zugehorige Grenzwert nach denen die Objekte auf-
gespalten werden bestimmen sich mittels des Gini-Index. Dieser gibt die Unreinheit
eines Knotens beziiglich der Klassen wieder und kann fiir einen Knoten kn wie in

(25) zu sehen berechnet werden.

Gini(kn) =1 — Z Pin(C;)? (25)

j=1
Dabei steht Py, (C;) fiir die Wahrscheinlichkeit von Klasse C; in Knoten kn, welche
durch die empirische relative Haufigkeit geschétzt wird. Der optimale Wert ist das
Minimum bei 0. Es wird erreicht, wenn der Knoten nur Objekte aus einer Klasse
enthélt. Das Ziel der Objektaufteilung ist nun eine moglichst grole Reduzierung des
Indexes vom Ausgangsknoten (Mutterknoten) gegeniiber den beiden entstehenden

neuen Knoten (Tochterknoten). Fiir einen Mutterknoten m und die Tochterknoten
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t1 und ¢y ldsst sich die Reduzierung durch die Differenz in (26) darstellen.
AGini(m, ty,ta) = Gini(m) — py, - Gini(t1|Zs,) — pr, - Gini(ta| Zs,) (26)

Dabei sind p;, und p;, die empirischen relativen Haufigkeiten mit denen ein Objekt
des Mutterknotens dem jeweiligen Tochterknoten zugeordnet wird. Die Objekte wer-
den mit dem Grenzwert z und der zugehorigen Variablen in die Gruppen Z;, und
Zy, eingeteilt und an den jeweiligen Tochterknoten weitergegeben. Die Grenzwerte
und die Variablen werden so variiert, dass alle moglichen Aufteilungen der Objekte
auf die Tochterknoten einmalig betrachtet werden. Es wird die Grenzwert-Variablen-
Kombination gewahlt, die die Differenz maximiert. Sollte die gréfite Differenz kleiner
gleich Null sein wird der Mutterknoten nicht geteilt.

Ein Entscheidungsbaum sucht sich also immer vorwérts gerichtet die beste Varia-
ble mit Grenzwert aus und kann diesen Schritt im Nachhinein nicht mehr korri-
gieren. Dies ist besonders bei hohen Korrelationen zwischen den Variablen kritisch
zu sehen. Diese Schwéche soll durch die Kombination mehrerer Baume zu einem
Wald vermindert werden. Damit die Bdume eines Random Forest jedoch nicht alle
gleich sind, werden die Voraussetzungen verédndert. Fiir jeden Baum wird aus den
Variablen eine Zufallsauswahl getroffen. Die iibrigen Variablen stehen dann fiir die
Konstruktion des Baumes nicht zur Verfiigung. Ebenso wird aus den Trainingsdaten
eine Zufallsauswahl mit Zuriicklegen gezogen, die dann fiir die Konstruktion eines
Baumes verwendet wird. Dadurch werden einige Objekte des Trainingsdatensatzes
mehrfach fiir den gleichen Baum verwendet. Sie erhalten also mehr Einfluss auf die
Entscheidung als andere Objekte. Die Zufallsauswahlen werden auch als “bootstrap
samples® bezeichnet. Ein Ensembleverfahren wie der Random Forest ist auch unter
dem Oberbegriff “Bagging® zu finden. Wie bei dieser Art Verfahren iiblich weist
der Random Forest einem Objekt nun die Klasse zu, die mit den einzelnen Badumen
am héaufigsten vorhergesagt wurde. Bei einem Gleichstand kommt es zur zufilligen
Vorhersage einer der beteiligten Klassen.

Mit der Funktion randomForest() aus dem gleichnamigen Paket (siehe Liaw und
Wiener (2002)) kann in R standardméBig ein Wald mit 500 CART-Béumen erzeugt
werden. Die Anzahl der Badume kann mit dem Parameter ntree verdndert werden.
Die Anzahl der Objekte, die aus den Trainingsdaten gezogen werden, kann mit dem
Parameter sampsize veréndert werden. Die Zahl der zu ziehenden Variablen kann

iiber den Parameter mtry eingestellt werden.
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3.3.4 Support Vector Machine

Die Support Vector Machine (SVM) wird im Folgenden in mehreren Schritten erldu-
tert. Zunéchst wird dhnlich zur linearen Diskriminanzanalyse eine trennende Hy-
perebene fiir zwei trennbare Klassen bestimmt. Dann wird auf den Fall zweier nicht
trennbarer Klassen verallgemeinert. Zuletzt wird darauf eingegangen, wie mehr als
zwei Klassen gehandhabt werden kénnen. Die Informationen zur Support Vector
Machine fiir zwei Klassen stammen aus Friedman et al. (2009). Die Details zu trenn-
baren Klassen finden sich dabei gréfitenteils auf den Seiten 129ff, wo es allgemein um
(optimal) trennende Hyperebenen geht. Im eigentlichen Kapitel zur SVM ab Seite
417 wird dies kurz aufgegriffen und dann auf die Situation nicht trennbarer Klassen
iibertragen. Die Angaben zur Berechnung der SVM bei mehr als zwei Klassen (die
71 gegen 1“-Methode) findet sich in Hastie und Tibshirani (1998, S. 451).

Zunéchst wird angenommen, dass es zwei Klassen 1 und —1 gibt, die sich linear
durch die Hyperebene H voneinander trennen lassen. Es gibt normalerweise mehre-
re Hyperebenen, die die Klassen trennen. Daher wird nach einer optimalen Ebene
gesucht, die den Abstand zu den néchstgelegenen Objekten der Klassen 1 und —1
maximiert. Eine Hyperebene lésst sich durch die in (27) zu sehende Gleichung dar-

stellen.

wiz +b=0 (27)
W T pos + b =1 (28)
W Tpey + b= —1 (29)

Alle Punkte x des Messraums, die die Gleichung erfiillen, liegen auf der Ebene. Da-
bei ist w ein auf der Hyperebene senkrecht stehender Normalenvektor und b € R.
Sie werden so gewéhlt, dass fiir die néchstgelegenen Punkte x,,, der Klasse 1 und
Tpeg der Klasse —1 die Gleichungen (28) und (29) gelten. Alle weiteren Punkte der
Klassen 1 und —1 ergeben nach Einsetzen in w”z +b Werte groBer als 1 oder kleiner
als -1. Daher wird im Folgenden auch von positiven und negativen Klassen, Ob-
jekten und so weiter gesprochen. Die néchstgelegenen Objekte der beiden Klassen
heiflen Stiitzvektoren (englisch: support vectors). Dies konnen gegebenenfalls auch
mehr als zwei Datenpunkte sein, falls mehrere Punkte einer Klasse der Hyperebene
am néchsten sind. Durch die Stiitzvektoren verlaufen parallel zu H die zwei Hyper-

ebenen H; und H_;. Der Abstand zwischen ihnen wird als Margin bezeichnet. Mit
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obiger Wahl von w und b lidsst er sich berechnen als 2/||w||. Der Raum zwischen
den Ebenen wird oft ebenfalls Margin genannt. Fiir einen méglichst groflen Margin
muss nun also ||w|| minimiert werden. Daraus kann das in (30) - (33) zu sehende

Optimierungsproblem formuliert werden.

min o] (30)
wdN. wlz,+b>1 Ly =1 (31)
wie; +b< —1 Ly =—1 (32)
bzw.
yi(wha; +b) —1>0 (33)
Vi=1,...,n

Die Nebenbedingungen in (31) und (32) kénnen zu (33) zusammengefasst werden.
In ihrer urspriinglichen Form verdeutlichen sie jedoch, dass keine Objekte im Mar-
gin liegen diirfen und alle positiven Objekte jenseits von H; und alle negativen
jenseits von H_; liegen miissen. Das vorliegende konvexe, quadratische Optimie-
rungsproblem (siehe Friedman et al. (2009, S. 132f)) ldsst sich mit der Lagrange-
Funktion 16sen. Informationen zur Lagrange-Funktion sind beispielsweise in Papa-

georgiou (1996, S. 79ff bzw. S. 97ff) zu finden. Sie hat hier die in (34) angegebene

Form, wobei a = (a, ..., a,)T die Lagrange-Multiplikatoren sind.
1 n
LAG(w.b.0) = Ljwl]” 3 au(u(ws, + ) ~ 1) (34)
i=1

Jede Losung des Optimierungsproblems muss die Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen
(35) - (38) erfiillen. Dadurch wird aus dem primalen ein duales Optimierungspro-

blem.

OLAG =
:w]_zazyz:ﬂzg;o ,jzl,...,v
i=1

8wj
bzw. in Vektorform w = Z QYT (35)
i=1

OLAG u !

= > agy; =0 (36)
i=1

a; >0 Vi=1,...,n (37)
ai(yi(wTe; +0) —1)=0 Vi=1,...,n (38)
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Werden die Bedingungen in die Lagrange-Funktion eingesetzt vereinfacht sich diese

dadurch wie in (39) - (42) zu sehen.

n

1
LAG(w,b,a) = gllwl* = Y ai(yi(w"z: +0) — 1) (39)
2 i=1
1 n n n
= §wTw — Z aywl T — bz ;Y + Z Q; (40)
i=1 i=1 i=1
1 - .
(36) §wTw — Z aiy,-wai + Z Q; (41)
i=1 i=1
1 n n n n n
2 2 Z Z 00yl L — Z Z QoYY T+ Z @  (42)
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1

Die Lagrange-Funktion hédngt somit nur noch von a ab und hat abschlieend die

Form (43).

n n n

LAG(a) = Z a; — % Z Z a0y, ] T (43)

i=1 i=1 j=1
Aus (38) lisst sich erkennen, dass o; = 0 gelten muss, falls y;(w”z; + b) > 1 ist.
Andererseits ist o; > 0, falls y;(w?z; +b) = 1 gilt. Somit ist klar, dass alle Objekte i,
fiir die o; > 0 gilt, auf den Hyperebenen H; oder H_; liegen und damit Stiitzvektoren

sind. Die Vorhersageregel fiir einen Punkt & lautet nun

0

S
vV

f(&) = sign(w’ & + b) =

1, wls+
(44)
W' +

S

-1 <0

mit den aus den Gleichungen (28) und (29) bestimmten Schitzern @ und b. Fiir &
gilt (35), sodass die Regel durch Einsetzen die Form (45) hat.

f(#) = sign(_ cwys(a] &) +b) (45)

i=1

Es ist erkennbar, dass @ aus einer Linearkombination der Stiitzvektoren (a; # 0)
besteht, woraus sich deren Name herleiten lésst.
In der Praxis sind zwei Klassen meist nicht linear trennbar. Daher wird das Op-
timierungsproblem nun fiir diesen Fall erweitert. Einigen Datenpunkten wird nun
erlaubt, sich innerhalb des Margin (also zwischen H; und H_;) zu befinden. Sie
diirfen sogar auf der "falschen“ Seite der trennenden Hyperebene H liegen und
kénnen in diesem Fall sogar auflerhalb des Margin sein. Zu diesem Zweck werden
Schlupfvariablen (englisch: slack variables) &, i = 1,...,n eingefiihrt. Sie geben

an, wie weit der Datenpunkt in den Margin beziehungsweise iiber H hinaus reicht.
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Fiir alle Datenpunkte, die auf der richtigen Seite auflerhalb des Margin liegen hat
die Schlupfvariable den Wert 0. Die Nebenbedingungen des Optimierungsproblems

werden wie in (47) zu sehen angepasst.

1 .
min §||w||2+C’SVM;§i (46)
uwdN. y(wles; +b)>1-§ Vi=1,....n (47)
>0 Yi=1,....n (48)

Natiirlich sollten nicht zu viele Variablen zu weit auf der falschen Seite liegen. Da-
her wird der zu minimierende Term wie in (46) dargestellt ergédnzt. Der Parameter
Csyu > 0 wird dabei auch als Kosten bezeichnet und beschrankt die Grofle der
Schlupfvariablen (in der Summe) nach oben. Er wird durch den Anwender gewihlt
und kann durch Tunen zu unterschiedlichen Klassifikationsergebnissen der Support
Vector Machine fithren. Das obige Optimierungsproblem kann nun wie zuvor mit

der Lagrange-Funktion in (49) gelost werden.
1 n
LAG(’LU, b) 57 Q, 6) :§||IU||2 + OSVM Z 51

—Zaz yi(w xz+b (1-¢)] Zﬂzgz (49)

=1
a=(ap,...,a,)T und B = (B4,...,8,)" sind dabei die Lagrange-Multiplikatoren.
Durch Einsetzen der Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen (50) - (55)

w = Z ;YT (50)
=1

i@iyi =0 (51)
i=1

822G:OSVM—%—@;0 i=1,....n (52)
ai(yi(wlz; +0) —(1-§&) =0 ,i=1,...,n (53)
Bi& =0 ,i=1,....n (54)
yi(wlz; +0) —(1-&)>0 ,i=1,...,n (55)

kann die Lagrange-Funktion erneut vereinfacht werden. Die Schritte sind im Einzel-

nen in (56) - (61) dargestellt.
1 n
LAG(U}, b7£7 O‘?B) = §HwH2 + C(SVM ;51
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— Z (e%; [yi(wT:Ei + b) 1 - 51 Z Bzgz (56)

i=1

(54) lew + Csvu Zfi - Z alyi(w'z; +0) — (1= &)] (57)

2 pr i1
i1 i1 i=1
+iai<1 — &) (58)
(51) %U}Tw + Csvum i & — i ovyiw’ z; + i ai(l—&)  (59)
i—1 i=1 i=1
(52) %wTw + Zn: & + Zn: Bi&i — Zn: aiyinxz’
i—1 i=1 i=1
+ z": Q; — z": & (60)
i=1 i=1
@ Lt — 3 gt + 3 o (61)
i=1 i=1

(61) und (41) sind nun gleich, sodass die Lagrange-Funktion hier letztlich die gleiche
Form wie in (43) annimmt. Der Unterschied zur Situation ohne Schlupfvariablen ist,
das hier 0 < a; < Csypr, @ = 1,...,n, gilt. Die Lagrange-Multiplikatoren sind also
zusétzlich nach oben beschrinkt durch die Kosten Cgy . Die Entscheidungsregel
hat ebenfalls das gleiche Aussehen wie zuvor (siehe (45)). Allerdings unterscheiden
sich auch hier die «; von denen in der Situation trennbarer Klassen. Zusétzlich zu
den Objekten auf H; oder H_; ist auch bei den Datenpunkten mit positivem &; der
Wert des zugehorigen «; grofler als Null. Die Datenpunkte im Margin beziehungs-
weise auf der falschen Seite sind also zusétzliche Stiitzvektoren.

Neben den Schlupfvariablen gibt es fiir nicht trennbare Klassen auch den Ansatz
der Kernfunktionen. Bei genauer Betrachtung der Lagrange-Funktion (43) sowie der
Entscheidungsregel (45) ist erkennbar, dass die Daten jeweils iiber ein Skalarprodukt
(zl'z; sowie 21'%) einflieBen. Die Idee der Kernfunktionen ist nun die Verwendung
einer Funktion ¢(x) statt der Daten selbst. Dadurch sollen die linear nicht trenn-
baren Daten zu linear trennbaren Daten transformiert werden. Es ergeben sich die
Lagrangefunktion in (62) und fiir einen Punkt & die Entscheidungsregel in (63).

LAG(a zaz——zzaz%ww ), 0lz;) > (62

=1 j=1

f(@) = sz’gn(z iy < o(x), d(T) > ‘H;) (63)
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Dabei steht < .,. > fiir das Skalarprodukt im transformierten Messraum. Von Inter-
esse ist nun nicht die Transformation selbst, sondern die zugehorige Kernfunktion

(englisch: kernel function). Diese ist fiir zwei Punkte 24 und x5 in (64) angegeben.

K(za,25) =< ¢(xa), p(zp) > (64)

Dabei muss k eine symmetrische positiv semi-definite Funktion sein. Die Entschei-

dungsregel ist dann
f(@) = sign(z ayik(zs, #)+b) mit 0< a; <Csyyr ,i=1,...,n,  (65)
i=1

und der vom Anwender gewahlten Kernfunktion k. Haufig genutzte Kernfunktionen
sind ein Polynom r-ten Grades oder eine Radial-Basis-Funktion (siehe (66) bezie-

hungsweise (67)).

K(xa,zp) = (14 < za,25 >)" (66)

k(ra,75) = exp(—7|lza — z5|I") (67)

v ist neben Cgy 3y ein weiterer Tuningparameter, der Einfluss auf das Ergebnis einer
SVM mit Radial-Basis-Kern ausiibt. Ist der Paramter klein, werden realtiv glatte
Grenzen erzeugt, wobei aber die Gefahr von Underfitting besteht. Wird ~ hinge-
gen zu grof gewihlt konnte es zu einer Uberanpassung an die Daten kommen. Der
Radial-Basis-Kern wird im Folgenden aber wegen der Flexibilitdt durch den Para-
meter nichtsdestotrotz verwendet.

Bisher wurde die SVM nur fiir zwei Klassen beschrieben. Fiir die Erweiterung auf
ein Mehrklassenproblem gibt es in der Literatur unterschiedliche Ansétze. Hier wird
die 71 gegen 1“-Methode verwendet. Dabei wird jeweils eine SVM fiir zwei Klas-
sen durchgefiihrt. Bei ¢ Klassen gibt es ¢(c — 1)/2 mogliche Paare von Klassen. Es
werden also ¢(c — 1)/2 Support Vector Maschinen ausgefiihrt, die ebenso viele Ent-
scheidungen beziehungsweise Vorhersagen treffen. Fiir einen neuen Datenpunkt wird
die Klasse, die dabei am haufigsten auftritt vorhergesagt.

Die R-Funktion svm() aus dem Paket e1071 (siehe Meyer et al. (2015)) fiihrt eine
Support Vector Machine wie oben beschrieben aus. Dabei werden Schlupfvariablen
und die Radial-Basis-Funktion als Kernfunktion verwendet. Die Parameter cost und

gamma entsprechen dabei Cgyp; und v von oben und kénnen getuned werden.
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3.3.5 Minimum-Distance-Verfahren

Die nachfolgenden Informationen zum Minimum-Distance-Verfahren sind aus Nisch-
witz et al. (2011, S. 442f) entnommen worden. Das Verfahren funktioniert &hnlich
wie ein Clusterverfahren. Fiir jede Klasse C;, i = 1,...,c wird ein reprasentativer
Klassenmittelpunkt / Zentroid bestimmt. Neue Objekte werden dann der Klasse
des néchstgelegenen Zentroids zugeordnet. Die Mittelpunkte sind hier allerdings
wéhrend des ganzen Verfahrens die gleichen und werden nicht wie beim Clustern
aktualisiert. Sie werden aus allen Objekten einer Klasse bestimmt, indem das arith-

metische Mittel, wie in (68), gebildet wird.
7 ! > =1 (68)
= — x; ,i=1,...,c
:uCl ne, 7 ) ) )
* gy =Cs
Fiir ein zu klassifizierendes Objekt mit Messwertvektor & werden dann die Distanzen

zu allen Klassenmittelpunkten, wie in (69) zu sehen, bestimmt.

|:\/<j;_ﬂci)T<'f—/:LCi) i=1...c (69)

f(@) = argmin D(, jic) (70)
Ce{C,...,Cc}

D(j:7ﬂci) = ||(ZE - IELCZ)

Nun wird die Klasse mit der kleinsten Distanz vorhergesagt (siehe (70)). Wie ange-
geben wird standardméfig die euklidische Distanz verwendet. Andere Distanzmafle
kommen kaum zum Einsatz, obwohl ihre Verwendung ebenfalls mogliche ware. Zu
beachten ist ebenfalls, dass die Streuung der Messwerte bei diesem Verfahren nicht
beriicksichtigt wird.

Eine addquate R-Funktion ist nicht verfiighar, daher wurde jeweils eine eigene Funk-
tion fiir die Erstellung des Modells sowie fiir die Vorhersage konstruiert. Der R-Code
zu den beiden Funktionen mindist.mod() und mindist.predict() ist im Anhang

in Kapitel B.2 ab Seite 112 zu sehen.

3.3.6 Maximum-Likelihood-Verfahren

Die Informationen zu diesem Kapitel stammen aus Nischwitz et al. (2011, S. 448ff).
Das Maximum-Likelihood-Verfahren hat Ahnlichkeit mit der linearen Diskriminanz-
analyse (LDA). Beide Verfahren leiten sich aus der statistischen Entscheidungstheo-
rie her. Entsprechende Literatur ist im Kapitel 3.3.2 zur LDA genannt worden.

Ebenfalls bei beiden Verfahren wird die Annahme getroffen, dass die Objekte einer
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Klasse jeweils aus einer multivariaten Normalverteilung stammen. Um die Verteilun-
gen eindeutig angeben zu konnen, miissen also lediglich die Erwartungswertvektoren
und Kovarianzmatrizen fiir jede Klasse angegeben werden. Im Gegensatz zur LDA
wird hier aber angenommen, dass sich die Kovarianzen der einzelnen Klassen un-
terscheiden. Da die Erwartungswerte und Kovarianzen im Allgemeinen unbekannt

sind, werden die in (71) und (72) dargestellten Schétzer verwendet.

1
flo, = — xT; a=1,...,c (71
J:Y;i=0C4
iC’i = COUC’i(jhnjfu)}
L hl,h2:1,...7’u
Vare,(#)  Couvg,(d1,7,) -+ Covg, (%1, %)
|G Vaw)  Gmeaan|
Covg (&0, i1) Cove (Fy,3s) -+ Varg, (i)
ne; ist erneut die Objektanzahl in Klasse C;, ¢ = 1, ..., c. Fiir die geschétzte Kovari-

anzmatrix einer Klasse C; werden empirische Varianzen und Kovarianzen berechnet
(siehe (73) sowie (74)), wobei @(@,@) = V/C”“\Ci(fj) fir alle j € {1,...,v} gilt.
Zu beachten ist hier, dass die Realisationen nach den einzelnen Variablen aufgeteilt
werden. Die verwendete Notation ist in der Einfithrung zu Klassifikationsverfahren

(Kapitel 3.3) in (13) dargestellt.

— 1 1
Vare,(Zn,) = > (wjm — — > awm,)?

ne 1 Jry;=C Ciy, y=C;
yhied{l,...,vlundi=1,...,¢ (73)
—_— 1 1 1
COUQ‘(:CthhQ) = ne — 1 Z (:thl - TL_ Z xlhl)(xth - ’I”L_ Z CCth)
Ci ]yJ:CZ C’L l: yl:Ci Cl l:yl:Ci
,hl,hgG{1,...,U},h1#hzundizl,...,c (74)

Die Basis fiir die Darstellung der Kovarianz stammt aus Fahrmeir (1996, S. 50).
Auf Grund der Klassen erscheint sie hier in modifizierter Form. Fiir einen zu klas-
sifizierenden Datenpunkt mit Messwertvektor # kann nun fiir jede Klasse f¢, (%),
¢ = 1,...,c, bestimmt werden. fo, ist dabei die Dichte einer multivariaten Nor-
malverteilung mit Erwartungwert [ic, und Kovarianz f]c Fiir die Vorhersage der
Klasse von & werden nun noch a-priori-Wahrscheinlichkeiten benétigt, die durch die

relativen Haufigkeiten der Klassen 7o, = ne, /n, i = 1,... ¢, geschétzt werden. Die
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Vorhersage ist dann durch (75) gegeben.

f(&) = argmax 7o - fo(2) (75)

Ce{Cy,,Co}

Die a-priori-Wahrscheinlichkeiten kénnen als Gewichtung der Dichten interpretiert
werden.
Es konnte keine passende R-Funktion gefunden werden. Daher wird das Verfahren
durch eigene Funktionen fiir das Modell und die Vorhersage umgesetzt. Diese sind
im Anhang in Kapitel B.2 unter den Namen maxlike.mod und maxlike.predict

ab Seite 115 zu finden.

3.3.7 Quader-Verfahren

Das Verfahren der Klassifikation mit Quadern ist in der Literatur auch unter den
Stichworten ”parallelepiped classifier oder "box classifier zu finden. Die meisten
der nachfolgenden Informationen sind aus Nischwitz et al. (2011, S. 453ff) entnom-
men worden. Sind andere Quellen verwendet worden, werden diese im Zusammen-
hang genannt.

Beim Quader-Verfahren werden v-dimensionale Quader fiir den Messraum erstellt.
Jede Klasse soll durch einen Quader reprasentiert werden. Die allgemeine Form eines

Quaders ist in (76) zu sehen.
qc; = {(UIC7OIC) (ugiaagi)a""(ug’l’Og)} (76)

Fiir jede Dimension sind die zwei Begrenzungen des Quaders mit uf’ und Of", J =
1,...,v, bezeichnet. Diese Begrenzungen kénnen nun beispielsweise wie in (77) und

(78) gewihlt werden.

uf’ = ,&jc' —m\/ Vare, () (77)

of" = Af +m\/ Vare,(z;) (78)
G 1

mit ,uJCZ = n_ Z (79)
— 1

und Vare,(Z;) = n_ Z X — (80)

Zumeist wird jedoch die in (81) und (82) dargestellte Wahl getroffen.

Cp _ :
ujt = min, 1 (81)
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.
o l: yli}é’i fL‘l] ( )

<

Sie ist beispielsweise in Lillesand et al. (2008, S.552) zu finden.
Fiir einen Datenpunkt mit den Messwerten & = (&1, . .., Z,) soll nun eine Vorhersage
fiir die Klassenzugehorigkeit bestimmt werden. Dazu wird zunéchst tiberpriift, in

welchen Quadern g¢,, @ = 1,..., ¢, der Punkt liegt. Sind die Ungleichungen
ufigj:jgojci J=1,...,0v (83)

erfiillt, befindet sich der Punkt im Quader der Klasse C;. Fiir die Vorhersage der
Klasse gilt es nun drei Félle zu unterscheiden. Liegt % in genau einem der Quader,
wird die zugehorige Klasse vorhergesagt. Ist das Objekt in keinem Quader, kann ei-
ne eigene Sonderklasse “unknown“ zugewiesen werden (siehe Lillesand et al. (2008,
S.552)). Dies ist jedoch fiir die Praxis nicht wiinschenswert und wiirde den Vergleich
verschiedener Klassifikationsverfahren erschweren. Daher wird hier zur Erstellung
der Vorhersage das Minimum-Distance- oder das Maximum-Likelihood-Verfahren
angewandt. Dies geschicht ebenfalls, wenn ein Objekt im Uberschneidungsbereich
mehrerer Quader liegen sollte. Dann werden fiir die Verfahren aber nur die zu diesen
Quadern gehorenden Klassen beriicksichtigt. Das Quader-Verfahren soll gegeniiber
dem Minimum-Distance- und dem Maximum-Likelihood-Verfahren vor allem Re-
chenzeitvorteile generieren. Dies wird nur erreicht, wenn sich eine ausreichend grofe
Anzahl von Objekten in nur einem Quader befindet.

In R wurde leider keine Funktion gefunden, die das Quader-Verfahren in angemes-
sener Form ausfiihrt. Daher werden die selbst erstellten Funktionen quader.mod fiir
das Modell und quader.predict fiir die Vorhersage verwendet. Sie sind im Detail

im Anhang in Kapitel B.2 ab Seite 119 zu finden.

42



Alexander Marwitz 4 AUSWERTUNG

4 Auswertung

Alle Berechnungen dieses Kapitels wurden mit R 3.3.2 (siche R Core Team (2016))
durchgefiihrt. Zusétzlich benttigte Pakete werden an den entsprechenden Stellen

genannt.

4.1 Vorverarbeitung Daten

Vor der Segmentbildung und der Klassifikation miissen die Daten zunéchst in die
richtige Form fiir die Weiterverarbeitung gebracht werden. Die Beschreibung hierzu
findet sich im Folgenden. Zuerst wird das Satellitenbild von Dortmund eingelesen.
Dazu wird die Funktion brick() aus dem Paket raster (siehe Hijmans (2015))
verwendet. Das Paket beinhaltet eine Vielzahl von Funktionen, die zur Bearbeitung
von Bild-Dateien und speziell Satellitenbildern sehr niitzlich sind. Die anderen Funk-
tionen dieses Kapitels stammen sofern nicht anders angegeben ebenfalls aus diesem
Paket. Die Funktion brick() erstellt nun mittels Eingabe des Dateipfades aus ei-
ner TIF-Datei ein eigenes Datenformat ” (Raster) Brick“ in dem die Informationen
abgespeichert werden. Die Pixelwerte jedes Kanals des Bildes werden in einem so-
genannten Layer abgelegt. Die Pixelwerte liegen dort Bildzeile fiir Bildzeile in Form
eines Vektors vor. Zusétzliche werden weitere Informationen iiber das Satellitenbild
abgespeichert. Zunéchst sind dies die Pixelanzahl (535860) und die Zahl der Zei-
len (687) und Spalten (780) in die das Bild aufgeteilt ist. Diese Angaben werden
ofter bendtigt und konnen mit den Funktionen ncell(), nrow() und ncol() recht
einfach ermittelt werden. Zu den Angaben des Layers gehort auch das geografische
Referenzkoordinatensystem dem die Daten zugeordnet sind. Es gibt an, welchen
Bereich der Erdoberfliche das Bild darstellen soll. Dadurch kénnen verschiedene
Satellitenbilder in Beziehung zueinander gesetzt werden. Es kénnen beispielsweise
Informationen iiberlappender Bereiche kombiniert und gegebenenfalls grofiere Auf-
nahmen erzeugt werden, als dies technisch moglich ware. Das Koordinatensystem
ist hier “Universal Transverse Mercator® (UTM). Da die Systeme im Laufe der Zeit
verbessert wurden, wird zusétzlich auch das geoditische Modell (Kartenbezugssys-
tem) angegeben. Dieses beschreibt die technischen Bedingungen niher und ist hier
das “World Geodectic System 1984 (WGS 1984). Der Bereich in dem das Bild sich
befindet ist unter dem Begriff extent durch die Werte xmin=382155, xmax=405555,
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ymin=5697075 und ymax=5717685 angegeben. Ebenfalls im Layer angegeben ist die
geometrische Auflosung (resolution), die hier 30 Meter pro Pixel betriagt. Zuletzt
wird auch der minimale und maximale Pixelwert im Layer angegeben. Alle Angaben
des Layers werden auch beim zugehorigen Brick angezeigt. Zusétzlich kommt noch
die Anzahl der im Brick vorhandenen Layer hinzu, welche hier zunéchst 7 ist. Sie
kann mit der Funktion nlayers() seperat eingesehen werden.

Nach dem Einlesen der Daten werden diese nun zunéchst auf fehlende Werte hin
iiberpriift. Wie in Kapitel 2.1 zur Datengrundlage bereits angegeben, werden die
drei fehlenden Werte aus den Layern 4 und 5 durch die arithmetischen Mittel der
Nachbarpixel aus dem jeweiligen Layer ersetzt. Dann werden alle unplausiblen Werte
iiber 1 auf diese theoretische Obergrenze gesetzt. Details werden ebenfalls in Kapitel
2.1 angegeben.

Um sich einen ersten Uberblick iiber die Daten zu verschaffen, kann das Satelli-
tenbild nun in unterschiedlichen Grafiken dargestellt werden. Ein Echtfarbenbild,
wie Abbildung 1 aus Kapitel 2.1 (Seite 5) kombiniert verschiedene Kanéle (hier
Rot, Griin und Blau). Es kann mit der Funktion plotRGB() erzeugt werden, indem
die Layernummer des roten (4), griinen (3) und blauen (2) Kanals angegeben wer-
den. Zudem werden die Parameter scale=1 und stretch="1in" gesetzt. Sie geben
den maximalen Wert eines Pixels an beziehungsweise verbessern den Kontrast des
Bildes durch eine lineare Streckung der Pixelwerte. Neben der Kombination mehre-
rer Kandle kann jeder Layer auch einzeln in einer Grauwertdarstellung betrachtet
werden. Sie stellt den Reflexionsanteil dar, der am Sensor fiir diesen Kanal angekom-
men ist. Fiir die Grafik wird die Funktion plot () unter Angabe des Bildes und einer
Layernummer verwendet. Ein Beispiel ist in Abbildung 7 fiir Kanal 5 mit nahem
Infrarotlicht (NIR) zu sehen. Die Darstellung der iibrigen Kanéle ist in Abbildung
21 im Anhang in Kapitel A auf Seite 95 zu finden.

Zu dem Brick fiir das Satellitenbild mit den bisher 7 Layern kénnen (beliebig viele)
weitere Layer hinzugefiigt werden. Dies geschieht mit der Funktion setValues(),
indem das Satellitenbild, die Layernummer und ein Vektor mit den Werten der Pixel
fiir diesen Layer angegeben werden. Zunéchst werden zwei Layer (8 und 9) mit den
horizontalen und vertikalen Koordinaten der Pixel erstellt. Diese werden spéter bei
der Kontruktion der Datensédtze mit den Segmenten benotigt, um die Breite und
Hohe eines Segments einfach berechnen zu kénnen. Die Koordinaten kénnen mittels

der Funktion rasterToPoints() aus dem Satellitenbild ermittelt werden. Fir die
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Abbildung 7: Grauwertdarstellung Kanal 5 (NIR)

Klassifikation werden die “echten“ Bodenbedeckungen fiir jeden Pixel benétigt. Sie
werden als zehnter Layer an das Satellitenbild angehéngt. Dazu wird die Datei mit
den CORINE-Daten auf die gleiche Weise wie das Satellitenbild eingelesen. Es liegt
allerdings nur ein Layer vor, welcher eine der 19 Bodenbedeckungsarten angibt. Wie
beim Vergleich der Abbildungen 1 und 2 (Kapitel 2.1, S. 5 und 7) zu erahnen ist,
stellen die CORINE-Daten einen grofleren Bereich um Dortmund herum dar als das
Satellitenbild. Die Funktion crop() schneidet nun die CORINE-Daten auf den Be-
reich des Satellitenbildes zu, sodass nur die fiir das Bild relevanten Informationen
iibrig bleiben. Dieses Vorgehen funktioniert nur richtig, wenn das gleiche geografi-
sche Koordinatensystem und das gleich geodétische Modell vorliegen. Dies ist hier
aber gegeben. Die resultierenden 535860 Angaben zur Klasse der Bodenbedeckung
werden nun noch in Layer 10 des Satellitenbildes abgelegt. Zu beachten ist, dass
Klasse 15 (Nadelwald) nur auerhalb des Bereichs des Satellitenbildes vorkommt.
Sie wird durch das Zuschneiden komplett entfernt und hat fiir die weitere Analyse
keine Bedeutung mehr. Neben der Darstellung der Bodenbedeckungen in Abbildung
2 (Kapitel 2.1, S. 7) kann fiir einen ersten Eindruck auch angegeben werden, wie-

viele Pixel jeder der 18 vorhandenen Klassen zugeordnet sind. Dies ist in Tabelle 3
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Tabelle 3: Anzahl Pixel in Bodenbedeckungsklassen
Klasse 1 2 3 4 ) 6 7 8 9

Anzahl Pixel | 1465 | 192792 | 38955 | 4856 | 613 | 2425 | 6131 | 6713 | 9906

Klasse 10 11 12 13 14 16 17 18 19
Anzahl Pixel | 149319 | 17561 | 26561 | 16715 | 50170 | 9391 | 778 | 401 | 1108

zu sehen, wobei Klasse 15 schon weggelassen wurde. Besonders viele Pixel gehoren
zu den Klassen 2 (Fldchen nicht-durchgéngig stéddtischer Prigung) und 10 (Nicht
bewissertes Ackerland). Dies ist nicht weiter verwunderlich, da nicht nur das Zen-
trum, sondern auch das Umland von Dortmund auf dem Satellitenbild erfasst ist.
Andere Klassen wie beispielsweise Klasse 5 (Hafengebiete) erscheinen auf Grund ih-
rer sehr speziellen Bodenbedeckung eher selten.

Wihrend der Klassifikation soll eine 4-fache Kreuzvalidierung durchgefiihrt werden.
Daher werden die Daten nun deterministisch in vier Teile aufgeteilt. Die Daten wer-

den dabei geviertelt, wie in Abbildung 8 anhand der roten Linien illustriert. Das

Abbildung 8: Aufteilung des Satellitenbildes in vier Teile

46



Alexander Marwitz 4 AUSWERTUNG

Satellitenbild wird vertikal zwischen den Zeilen 390 und 391 getrennt. Da das Bild
687 Zeilen hat, kann keine Trennung exakt bei der Hélfte erfolgen. Der linke Teil
wird zwischen den Zeilen 344 und 345 aufgespalten, der rechte zwischen den Zeilen
343 und 344. Die vier Teile werden in der weiteren Auswertung auch als ol (oben
links), or (oben rechts), ul (unten links) und ur (unten rechts) bezeichnet. Alle
vier Teile werden jeweils als eigener Brick mit den zugehorigen Daten der 10 Layer
abgelegt. Im Folgenden werden fiir jeden Teil der Daten die Cluster- und Klassifi-
kationverfahren separat ausgefithrt und die Ergebnisse zusammen ausgewertet. Mit
den Clusterverfahren werden fiir jedes Viertel Gruppen bestimmt aus denen dann
Segmente gebildet werden. Wahrend der Klassifikation werden dann die Segmente
aus jeweils drei der Viertel zum Trainieren verwendet, wiahrend die Segmente des
iibrigen Viertels die Testdaten sind. Die Teilung des Satellitenbildes erfolgt nicht di-
rekt vor der Klassifikation, da jede Segmentinformation eine unterschiedliche Anzahl
Pixel représentiert. Wiirden die Segmente einfach in vier Teile aufgeteilt (egal ob
zufillig oder nicht), unterscheiden sich die Viertel deutlich beziiglich der Anzahl re-
prasentierter Pixel. Statt 25 % des Satellitenbildes als Testdaten zu verwenden wiren
es so vielleicht nur 5 oder aber 50 %. Dies wiirde die Ergebnisse der Klassifikation
verfilschen. Die Viertelung erfolgt auch noch vor der Segmentierung, da diese da-
durch eventuell flexibler wird. Die Bodenbedeckungsklassen sind unregelméfig iiber
das Satellitenbild verteilt. Nicht jede Klasse ist auch in jedem Viertel vorhanden.
Die Anzahl der Gruppen, die durch die Clusterverfahren bestimmt werden sollen
wird der tatséchlich vorhandenen Klassenzahl in jedem Viertel angepasst. In den

Vierteln ol, or, ul und ur gibt es 16, 13, 12 und 14 Klassen.

4.2 Segmentierung / Clusterverfahren

Aus den Pixeln des Satellitenbildes, die hier die Untersuchungseinheiten/ Objek-
te 1,...,535860 sind, werden nun mittels verschiedener Clusterverfahren Segmente
bestimmt. Die Pixel sind hierbei zeilenweise nummeriert. Die Clusterverfahren ar-
beiten mit den Messdaten xy,. .., Zs3s860. Fiir Pixel i besteht z; = (2i1,...,Ti)T"
aus den v = 7 Reflexionsintensitdten fiir jeden Kanal des Satellitenbildes. Die Lage
der Pixel zueinander wird durch die Messwerte nicht beriicksichtigt. Daher werden

zunachst nur Gruppen Gy, ..., Gy fir die Pixel anhand der Clusterverfahren be-

stimmt. Dann werden alle horizontal und vertikal benachbarten Pixel mit der selben
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Gruppenzugehorigkeit als ein Segment festgelegt. Zuletzt werden fiir jedes Segment
die Informationen der zugehorigen Pixel kombiniert sowie weitere Informationen
tiber die Struktur des Segments ermittelt. Die Segmente (bezichungsweise deren In-
formationen) bilden dann neue Datensétze, die in der anschlieenden Klassifikation
verwendet werden.

Als Erstes erfolgt also die Bildung der Gruppen anhand der vier Clusterverfah-
ren. Der k-means-Algorithmus von Hartigan und Wong (im Folgenden auch kurz
k-means) wird mit der Funktion kmeans () ausgefiihrt. Er wird einzeln auf die Teil-
datensétze ol, or, ul und ur, also auf jeweils ein Viertel des Satellitenbildes, an-
gewendet. Die Anzahl k der zu bestimmenden Zentren wird mit dem Parameter
centers auf 16, 13, 12 beziehungsweise 14 gesetzt. Dies entspricht der Anzahl der
Bodenbedeckungsklassen aus den CORINE-Daten, die im jeweiligen Teil des Satel-
litenbildes vorhanden sind. Um die Ergebnisse zu stabilisieren wird die maximale
Anzahl an Iterationen des Algorithmus vom Standard 10 auf iter.max=200 erhoht.
Werden nur wenige Iterationen zugelassen kommt es zu Warnmeldungen der Form
"did not converge in 10 iterations". Nichtsdestotrotz kommt es weiterhin zu
anderen Warnmeldungen des Typs "Quick-TRANSfer stage steps exceeded
maximum (= 6708000)". Zum Einen lasst sich dies durch keinen Parameter anders
einstellen. Zum Anderen scheint die Anzahl der verwendeten QTRAN-Schritte aus-
reichend hoch um stabile Ergebnisse zu erméglichen. Daher wird diese Warnmeldung
hier lediglich erwéhnt. Die ermittelten Gruppen fiir das obere linke Viertel (ol) des
Bildes sind in Abbildung 9 dargestellt. Hier und im Weiteren erfolgt die Bezeichnung

16
14
12
10

[oe]

N A O

Abbildung 9: Gruppen anhand des k-means-Algorithmus im oberen linken Teil des
Satellitenbildes
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der Gruppen lediglich anhand ihrer Nummern. Die Gruppen in den anderen Vierteln
or, ul und ur sind in den Abbildungen 22 - 24 in Kapitel A des Anhangs zu finden.
Zu beachten ist dabei, dass die Farbgebung nur der Unterscheidung der Gruppen
innerhalb eines Viertels dient. Da die Bildung der Gruppen auf unterschiedlichen
Startzentren beruht, kann zwischen den vier Teilen keine farbliche Beziehung herge-
stellt werden. Anhand der Grafik soll vielmehr die Lage und Struktur der Gruppen
erkennbar werden. In Abbildung 9 sind unterschiedliche Typen von Gruppen er-
kennbar. Es gibt Gruppen, die iiber den ganzen Bildausschnitt verteilt sind, wie
beispielsweise Gruppe 6 (mittlerer griiner Farbton). Andere Gruppen wie die Gel-
be (4) sind fast nur in bestimmten Bereichen, hier in der rechten unteren Ecke, zu
finden. Zudem kann unterschieden werden zwischen Gruppen, die sehr oft abgebil-
det sind (Gruppe 15 in Magenta) und Gruppen, die nur selten erscheinen (Gruppe
3 in Gold). Zuletzt gibt es Gruppen mit (grofien) zusammenhéngenden Gebieten
(Gruppe 14 in Lila). Dem Gegeniiber stehen sehr pixelig verteilte Gruppen, die
stark mit anderen Gruppen vermischt sind. Beispielsweise sind in den Gebieten der
magentafarbenen Gruppe 15 sehr viele kleine Haufen oder einzelne Pixel anderer
Gruppen zu sehen. Die groflen Bereiche in denen sich diese Gruppe befindet, werden
dadurch vielfach aufgespalten. Dies fiihrt spater zu wesentlich kleineren Segmenten.
Die Anhéufung von kleinen Pixelhaufen und einzelnen Pixeln wird in der Literatur
(sieche Lange (2013, S. 445)) auch als “Salz-und-Pfeffer-Effekt“ bezeichnet.

Analog zum k-means-Algorithmus kénnen die Gruppen nun auch mit den anderen
drei Clusterverfahren berechnet und dargestellt werden. Fiir den clara-Algorithmus
wird die Funktion clara aus dem Paket cluster (siche Maechler et al. (2015))
verwendet. Zusétzlich wird der Parameter pamLike=TRUE gesetzt. Die Parameter
samples und sampsize werden bei den Standards von 5 und 40 + 2k belassen. Der
Standard fiir sampsize ist genau genommen eigentlich min(n,40 + 2k), wobei das
Minimum aber mit & = 16 (beziehungsweise 13, 12 oder 14) Gruppen und nicht
durch n = 535860 erreicht wird. Die Struktur der Gruppen unter Verwendung des
clara-Algorithmus ist fiir den unteren linken Teil des Satellitenbildes in Abbildung
10 dargestellt. Auffillig sind hier einige Bereiche beispielsweise der gelben Gruppe
3 in der Mitte des Bildes in denen es nahezu keine Einschliisse, also Pixel anderer
Gruppen im Innern, gibt. Die drei anderen Viertel sind in den Abbildungen 25 - 27
in Kapitel A des Anhangs zu sehen.

Das partielle hierarchische agglomerative Clustern (kurz: phclust) wird mit der ei-
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Abbildung 10: Gruppen anhand des clara-Algorithmus im unteren linken Teil des
Satellitenbildes

genen Funktion phclust() durchgefiihrt. Der R-Code der Funktion ist in Kapitel
B.1 des Anhangs ab Seite 102 zu finden. Wie im Kapitel 3.2.3 zur Theorie beschrie-
ben basiert phclust auf der Funktion hclust () unter Verwendung des Parameters
method="ward.D2". Als Parameter der Funktion phclust wird die maximale Grofe
der Teildatensétze mit partsize=10000 festgelegt. Die Wahl erfolgte dabei anhand
der Kapazititen des ausfithrenden Computers. Der Grenzwert zur Bestimmung der
Gruppenanzahl wird als gw=sqrt(7*0.2572) gewahlt. Dies entspricht dem eukli-
dischen Abstand zwischen zwei Objekten, die sich in jedem Kanal um exakt 0.25
unterscheiden. Zwei Objekte mit diesen Eigenschaften erscheinen zu unterschied-
lich um sie der gleichen Gruppe zuzuordnen. Alle weiteren Parameter von phclust
werden hier mit den Standardeinstellungen verwendet. Das Verfahren phclust ist
das einzige hier verwendete, bei dem die Anzahl der Gruppen nicht vorher festge-
legt, sondern wahrend des Verfahrens bestimmt wird. Fiir die Viertel ol, or, ul und
ur wurden dabei 15, 11, 11 und 17 Gruppen ermittelt. Die erzeugten Gruppen fiir
das rechte obere Viertel des Satellitenbildes sind in Abbildung 11 zu sehen. Bei eini-
gen Darstellungen der Gruppen sind besonders markante Gebédude oder Oberfléchen
sichtbar. Hier ist deutlich ein Sportstadion mit Laufbahn (in rot) und innen liegen-
der Rasenfldche (in hellblau) am unteren Bildrand auszumachen. Die Darstellungen
der Gruppen in den anderen Vierteln befinden sich in Kapitel A des Anhangs (Ab-
bildungen 28 - 30).

Bagged Clustering (kurz: bagclust) wird mit der Funktion bclust () umgesetzt. Fiir

die Gruppenbildung in den einzelnen im Verfahren verwendeten Teildatensitzen
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Abbildung 11: Gruppen anhand des phclust-Verfahrens im oberen rechten Teil des
Satellitenbildes

wird jeweils der k-means-Algorithmus mit der Funktion kmeans () genutzt. Der ein-
gestellte Standard von 20 Gruppen pro Teildatensatz wird hier iibernommen. Ebenso
wird die Standardanzahl an Teildatensétzen von 10 verwendet. Wie beim k-means-
Algorithmus wird die maximale Iterationsanzahl auf iter.max=200 gesetzt. Dieser
Parameter wird von der Funktion kmeans () innerhalb von bclust aufgegriffen und
verwendet. Da kmeans verwendet wird, kommt es auch hier zu Warnmeldungen, die
angeben, dass die maximale Anzahl an QTRAN-Schritten erreicht ist. Zur Kombina-
tion der Gruppen aus den Teildatensédtzen wird nun die Funktion hclust () benutzt.
Da diese standardméflig nicht den Ward-Algorithmus nutzt, wird dieser iiber den
Parameter hclust.method="ward.D2" eingestellt. Die Anzahl der Gruppen, die von
bclust erzeugt werden soll, wird iiber den Parameter centers auf 16, 13, 12 bezie-
hungsweise 14 festgelegt. Die vom Verfahren Bagged Clustering erzeugten Gruppen
fiir das untere rechte Viertel des Satellitenbildes sind in Abbildung 12 dargestellt.
Auffallig ist hier die starke Vermischung der Gruppen 2 (orange) und 6 (mittleres
Griin). Die Gruppen in den anderen Vierteln sind in den Abbildungen 31 - 33 in
Kapitel A des Anhangs zu sehen. Das Teilziel 1a), die Gruppierung der Pixel mittels
Clusterverfahren, ist damit erreicht.

Anhand der soeben bestimmten Gruppen werden nun Segmente gebildet. Horizon-
tal und vertikal benachbarte Pixel mit der gleichen Gruppenzugehérigkeit bilden ein
Segment. Dies wird veranschaulicht durch Abbildung 13 in der die Pixel in der obe-
ren linken Ecke des Viertels ol dargestellt sind. Das verwendete Verfahren ist dabei

phclust. Gébe es nur die abgebildeten 25 Pixel, so wiirden die Segmente 51, ..., S14
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Abbildung 12: Gruppen anhand des Verfahrens Bagged Clustering im unteren rech-
ten Teil des Satellitenbildes

- D W s~ 01 O

Abbildung 13: Bildung der Segmente im Detail
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anhand der sechs vorhandenen Gruppen gebildet werden. Gut zu erkennen ist, das
Pixel der gleichen Gruppe nicht unbedingt im gleichen Segment sind. So gibt es
beispielsweise im dargestellten Ausschnitt sieben Pixel der Gruppe 1. Diese vertei-
len sich aber auf die Segmente S; und Sg. Die Suche nach einer Umsetzung der
Segmentbildung in R verlief leider ergebnislos. Da im weiteren Verlauf mehrmals
Segmente gebildet werden, wurde eine eigene Funktion segmentsfromlayer() er-
stellt. Die Details und der R-Code der Funktion sind in Kapitel B.1 des Anhangs
ab Seite 105 zu finden. Wie der Funktionsname schon andeutet, werden anhand
der Werte des Layers eines Bricks Segmente konstruiert. Daher wird nun fiir jedes
Clusterverfahren und jedes Viertel ol, or, ul und ur ein eigener leerer Brick, mit den
gleichen Eigenschaften wie beim Satellitenbild, erzeugt. Im ersten Layer jedes Bricks
wird nun die passende Gruppenzugehorigkeit als numerischer Wert 1, ... abgelegt.
Dies geschieht mit der Funktion setValues(), die wie die Funktion brick() zur
Erzeugung der Bricks, aus dem Paket raster (sieche Hijmans (2015)) stammt. In
der Funktion segmentsfromlayer() wird der jeweilige Brick und der zugehorige
Layer angegeben anhand dessen die Segmente konstruiert werden sollen. Das Er-
gebnis sind zwei Listen. Die erste Liste mit dem Namen “Segmente” beinhaltet die
gebildeten Segmente. Jedes Element der Liste entspricht einem Segment. Die Ele-
mente bestehen aus Vektoren, die die Nummern der Pixel dieses Segments enthalten.
Die Pixel des Satellitenbildes wurden zu diesem Zweck zeilenweise von 1 bis 535860
durchnummeriert. Die zweite Liste gibt fiir jedes Segment die Gruppe an, die bei
allen betroffenen Pixeln gleich ist und zur Segmentbildung gefiihrt hat. Die Anga-
ben der zweiten Liste werden fiir spiatere Berechnungen benotigt. Die beiden Listen
sind in der Regel recht grof und uniibersichtlich. Daher werden hier nur die ersten
zehn Segmente des oberen linken Viertels bei Verwendung des k-means-Algorithmus
gezeigt (siehe Tabelle 4). Die Segmente lassen sich generell besser in den Grafiken
zu den Gruppen erkennen. Deshalb werden an dieser Stelle keine weiteren Ergeb-
nisse zu den Segmenten aufgefiihrt. Teilziel 1b) (Bildung der Segmente anhand der
Gruppen) ist mit den vorliegenden Listen der Segmente erfiillt.

Im Folgenden werden nun die mittels der Clusterverfahren erstellten Segmentierun-
gen bewertet. Die Bewertung erfolgt im Hinblick auf die angestrebte Nachempfin-
dung der Struktur der Bodenbedeckung, da im Weiteren nach dieser klassifiziert
wird. Die Bodenbedeckung ist hier durch die CORINE-Daten gegeben. Anhand die-

ser Daten konnen Segmente fiir die Viertel des Satellitenbildes bestimmt werden,
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Tabelle 4: Erste 10 Segmente der Funktion segmentsfromlayer () fiir das obere

linke Viertel des Satellitenbildes bei Verwendung des k-means-Algorithmus

Segment | Pixelnummern
1 2
2 7, 8, 395, 396, 397, 398, 785
3 183, 184, 572, 573, 574, 963
4 223, 224, 225, 226, 613, 614, 616, 1003, 1005, 1006, 1007, 1393, 1395,
1396, 1782, 1783, 1784, 1785, 1786, 2175
5 270, 271, 660, 661, 1050, 1051, 1440
6 390
7 749, 1139
8 1417
9 1447
10 1589, 1590, 1591, 1980

die dann mit den Segmentierungen durch die Clusterverfahren verglichen werden
konnen. Da die CORINE-Daten wahrend der Vorverarbeitung bereits in Layer 10
des Satellitenbild-Bricks abgelegt und anschlieSlend geviertelt wurden, kénnen die
zugehorigen Segmente nun relativ einfach mit der Funktion segmentsfromlayer ()
bestimmt werden. Die Bewertung kann auf unterschiedliche Arten vollzogen werden.
Viele Quellen aus dem Bereich der Fernerkundung schlagen einen visuellen Vergleich
der Segmentierungen durch den Anwender vor. Dabei konnen die Segmentierungen
aus den Clusterverfahren sowohl untereinander als auch mit den Segmentierungen
aus den CORINE-Daten verglichen werden. Die Segmente sind, wie bereits erwéhnt,
besser in Grafiken fiir die Gruppenzugehorigkeit zu erkennen. Der visuelle Vergleich
erfolgt hier beispielhaft fiir das obere rechte Viertel des Satellitenbildes anhand
der Abbildung 14. Zu vergleichen ist hier erneut nur die Struktur und nicht die
Farbgebung der Grafiken. Beim Vergleich der Clusterverfahren untereinander fal-
len einige Unterschiede auf. Beim k-means-Algorithmus gibt es beispielsweise viele
kleine Segmente, wihrend beim partiellen hierarchischen agglomerativen Clustern
das Gegenteil der Fall ist. Bei den beiden genannten Verfahren fallt zudem auf,
dass beim Ersten alle Gruppen recht gleichméfig verteilt sind beziehungsweise beim

Zweiten einige Gruppen nur mit wenigen kleinen Segmenten vorhanden sind. Be-
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Abbildung 14: CORINE-Klassen und Gruppen anhand der vier Clusterverfahren im
oberen rechten Teil des Satellitenbildes
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sonders auffillige Bereiche, wie das schon erwédhnte Sportstadion am unteren Bild-
rand, werden unterschiedlich gut erkannt. Am besten scheint hier phclust und am
schlechtesten der k-means-Algorithmus zu funktionieren. Der clara-Algorithmus und
Bagged Clustering befinden sich zwischen den “Extremen® der anderen beiden Ver-
fahren. Beim Vergleich der Segmentierung aus den CORINE-Daten ist zu erkennen,
dass keine der Segmentierungen aus den Clusterverfahren wirklich gut die Strukturen
der Bodenbedeckungsklassen annéhert. Dies liegt auch daran, dass die Segmente der
Bodenbedeckungsklassen sehr grofy sind. Sie beinhalten mitunter auch verschieden
beschaffene Oberflachen (beispielsweise Garten und Hausdach in Klasse 1 (Fliachen
durchgéngig stadtischer Pragung)). Die beschriebenen Eigenschaften lassen sich auf
die anderen Viertel ol, ul und ur iibertragen. Eine visuelle Bewertung, welches Ver-
fahren beziiglich der CORINE-Daten am besten zur Segmentierung geeignet ist, fallt
daher schwer. Eine solche Bewertung wire zudem auch immer subjektiv abhéngig
vom Anwender und dessen personlicher Einschétzung. Eine objektivere Form der Be-
wertung soll im Folgenden durch die Berechnung der NIBS-Distanzen zwischen den
Segmentierungen aus den CORINE-Daten und denjenigen aus den Clusterverfahren
bestimmt werden. Dazu werden fiir jedes Viertel des Satellitenbildes die Segmente
aus den CORINE-Daten und jeweils eines Clusterverfahrens verwendet. Pro Viertel
werden also vier NIBS-Distanzen bestimmt. Da die NIBS-Distanz eine eigene Idee
ist, die auf der LCS-Distanz beruht, gibt es nur Funktionen die Letztere berech-
nen. Ein paarweiser Vergleich von Segmenten wére mit diesen Funktionen jedoch
kompliziert und langwierig geworden. Daher wurde eine eigene Funktion nibs() er-
stellt, die direkt die NIBS-Distanz berechnet und auf Effizienz ausgerichtet ist. Der
R-Code zur Funktion ist in Kapitel B.1 des Anhangs ab Seite 108 zu finden. Um eine
Bewertung fiir das gesamte Bild zu erhalten, werden die Distanzen {iber die Clus-
terverfahren hinweg aufsummiert. Die einzelnen Distanzen sowie die Summen sind
in Tabelle 5 zu finden. Die ermittelten Distanzen sind alle sehr grof. Die Verfahren
sind also nicht gut geeignet um die Struktur von CORINE-Bodenbedeckungsklassen
anzunihern. Die kleinste Summe und damit die beste Annédherung liefert noch das
partielle hierarchische agglomerative Clustern. Ingesamt scheint die Nachbildung der
Segmente aus den Bodenbedeckungsklassen sehr schwierig zu sein. Dies wurde so-
wohl visuell als auch bei den NIBS-Distanzen sichtbar. Eventuell funktioniert ein
anderes Verfahren, welches nicht aus dem Bereich Clustern stammt, besser. Diese

Arbeit ist jedoch auf Clusterverfahren beschrénkt, sodass andere Verfahren gegebe-
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Tabelle 5: NIBS-Distanzen

ol or ul ur Summe
k-means | 326 142226 | 590608 135 | 417971866 | 289412271 | 1624 134498
clara 276524036 | 507991168 | 425229250 | 299062777 | 1508807 231
phclust | 97824524 | 245816132 | 153054913 | 93079813 | 589775382
bagclust | 134544074 | 437893096 | 150187222 | 167742900 | 890367 292

nenfalls in folgenden Untersuchungen durchgefiihrt werden konnten. Die Bewertung
der Segmentierungen durch die Clusterverfahren, also Teilziel 1c), wird somit als
abgeschlossen betrachtet.

Anhand der Segmentierungen aus den Clusterverfahren werden nun fiir die Klassi-
fikation im néchsten Kapitel neue Datensitze konstruiert. Zwecks Ubersichtlichkeit
werden die Datensédtze und deren Daten im Folgenden mit den Abkiirzungen KM,
CL, PH und BC gekennzeichnet. Die Abkiirzungen signalisieren, anhand welches
Clusterverfahrens (k-means, clara, phclust beziehungsweise bagclust) der Datensatz
gebildet wurde. Die Segmente, aus denen die Datensétze entstehen, erhalten die glei-
che Kennzeichnung. Im Folgenden wird die Konstruktion des k-means-Datensatzes
erlautert. Die anderen Datensétze werden in analoger Weise erstellt. Da die Clus-
terverfahren in den Vierteln ol, or, ul und ur des Satellitenbildes separat ausgefiihrt
wurden, wird zunéchst fiir jedes Viertel ein Datensatz bestimmt. Die Konstruktion
der Datensétze in den Vierteln erfolgt auf die gleiche Weise, weswegen im Folgenden
lediglich die Entstehung des Datensatzes fiir das Viertel ol beschrieben wird. Jedes
Segment des Viertels bildet ein neues Objekt / einen neuen Datenpunkt. Die Seg-

KMol

mentierung mit k-means in ol ergab n = 40966 Segmente, womit nun ebenso vie-

n¥Mel yorliegen. Die Bezeichnung KM ol deutet dabei sowohl

le Datenpunkte 1, ...,
auf das Clusterverfahren KM als auch das betroffene Viertel ol hin. Die vorliegenden
Segmente fiir das obere linke Viertel unter Verwendung des k-means-Algorithmus

Sl bezeichnet, wobei die ersten zehn Segmente in Tabelle

werden mit SKMel
4 dargestellt wurden. Analog hierzu werden Bezeichnungen mit anderen Clusterver-
fahren und / oder anderen Vierteln verwendet.

Als Erstes werden fiir die Erstellung eines Datensatzes die Messwerte der Pixel jedes

Segments zusammengefasst. Dies betrifft nur die ersten sieben Messwerte, die die

Reflexion in den Spektralkanédlen darstellen. Hier wird innerhalb der Kanéle jeweils
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das arithmetische Mittel, wie in (84) dargestellt, berechnet.

1
f?Md: nKMol Z T 7j = 17"'7nKM01 (84)
J

Z'ES;(I\/I ol

n; Mol steht fiir die Anzahl der Pixel in Segment j. Jeder Mittelwertvektor enthélt
die ersten sieben Messwerte des Segments im neuen Datensatz. Zusétzlich werden
fiir jedes Segment weitere Informationen iiber dessen Struktur hinzugefiigt. Als ach-
te und neunte Angabe wird die Breite und Hohe des Segments (in Pixeln) vermerkt.
Zur Berechnung der Breite und Hohe werden die Koordinaten der Pixel genutzt, die
wahrend der Datenvorverarbeitung in den Layern 8 und 9 des Satellitenbild-Bricks
abgelegt wurden. In beiden Richtungen (horizontal und vertikal) wird jeweils die
minimale von der maximalen Koordinate abgezogen und das Ergebnis durch die
Auflésung von 30 Einheiten pro Pixel geteilt. Die zehnte Angabe zu jedem Seg-
ment ist die Anzahl der zugehorigen Pixel. Die Werte werden dabei einfach aus der
Liste mit den Segmenten, wie beispielhaft in Tabelle 4 zu sehen, bestimmt. Zusam-
men sollen Breite, Hohe und Pixelzahl die Form des Segments wiedergeben. Ein
lang gestrecktes Segment beispielsweise wird zwar recht breit und / oder hoch sein,
aber verhéltnisméfig wenig Pixel beinhalten. Ein kompaktes Segment dagegen wird
in Bezug auf Breite und Hohe aus vielen Pixeln bestehen. Ein weiteres Indiz zur
Einordnung der Segmente koénnte die Ahnlichkeit der Pixel innerhalb des Segments
sein. Dazu wird die empirische Standardabweichung in einem Segment wie in (85)

zu sehen berechnet.

&J;(Mol _ nKM% Z (l,l _ E?Mol>2 j=1,... 7nKMol (85)
J iegKMol
Die Standardabweichungen werden als elfter Wert zu jedem Segment festgehalten.
Wiéhrend der Klassifikation werden Vorhersagen fiir die Bodenbedeckungsklasse ei-
nes Segments gemacht. Um die Richtigkeit der Vorhersage zu priifen, wird eine
Angabe zur korrekten Klasse des Segments benotigt. Diese Angaben sollen aus den
CORINE-Daten kommen. Diese liegen allerdings nur fiir die einzelnen Pixel vor und
wurden bei der Bestimmung der Segmente auch nicht beriicksichtigt. Es kann also
vorkommen, dass den Pixeln eines Segments unterschiedliche Bodenbedeckungsklas-
sen zugeordnet sind. Daraus kénnte sich die Situation ergeben, dass die Vorhersage
fiir einige Pixel des Segments richtig und fiir andere falsch ist. Um eine klare Aussage

(richtig oder falsch) fiir das ganze Segment treffen zu konnen wird daher nach einer

o8



Alexander Marwitz 4 AUSWERTUNG

einzigen Klasse gesucht, die das Segment ausreichend beschreibt. Hier wird die Klas-
se verwendet, die im Segment am héufigsten auftritt. Wird die maximale Anzahl von
mehreren Klassen erreicht, wird eine von ihnen zuféllig ausgewéhlt. Um eine Infor-
mation dariiber zu erhalten, wie gut die Klasse das Segment représentiert, wird der
Anteil der Pixel mit dieser Klasse im Segment berechnet. Der Anteil und die Klas-
se selbst werden als zwolfte und dreizehnte Werte jedes Segments festgehalten. Die
Anteile sollten nicht zur Klassifikation selbst genutzt werden, da die Informationen
aus den CORINE-Daten und damit den echten Bodenbedeckungsklassen gewonnen
wurden. Sie kénnen aber zur Interpretation der Ergebnisse verwendet werden. Zum
Beispiel kénnte ein Segment mit vielen unterschiedlichen Klassen schwer vorhersag-
bar sein. Dies konnte mit dem Anteil recht einfach erkannt werden. Die 13 Messwerte
aller Segmente bilden nun den neuen Datensatz. Auf obige Weise werden nun auch
die Datensétze der anderen Viertel or, ul und ur bei Verwendung des k-means-
Algorithmus erstellt. Da die Konstruktion der Datensdtze immer auf die gleiche
Weise geschieht, wurde fiir einen reibungslosen Ablauf und zur Vermeidung von
Fehlern eine eigene Funktion constructSegdata() verwendet. Diese bildet unter
Angabe eines Bricks und einer Segmentierung einen Datensatz wie hier beschrieben.
Der R-Code der Funktion ist in Kapitel B.1 des Anhangs ab Seite 110 zu finden.

Wihrend der Klassifikation sollen jeweils drei der vier Datensétze zum Trainieren
des Algorithmus und der Vierte zum Testen genutzt werden. Um die Berechnungen
in R zu vereinfachen werden die Objekte der vier Datensétze zu einem einzigen Da-
tensatz kombiniert. Fiir die Kreuzvalidierung ist es unerheblich, ob einer oder vier
Datensétze vorliegen. Es muss lediglich bekannt sein, welche Objekte zu welchem
Viertel gehoren, um diese dann jeweils als Trainings- beziehungsweise Testdaten zu
verwenden. Der Einfachheit halber erscheinen die Segmente der Reihenfolge nach im
Datensatz. Zuerst sind die 40966 Segmente des oberen linken Viertels aufgefiihrt.
Es folgen die 30392 und 28587 Segmente der Viertel or und ul. Zuletzt kommen die
30580 Segmente des Viertels ur hinzu. Der gemeinsame Datensatz wird, wie oben
bereits angedeutet, in der Folge durch das Kiirzel KM ohne weiteren Zusatz fiir
das Viertel angezeigt. Die durch die anderen Clusterverfahren erzeugten je vier Da-
tenséitze werden auf die gleiche Weise kombiniert und mit den Abkiirzungen CL, PH
und BC versehen. Letztendlich liegt nun also fiir jedes der vier Clusterverfahren ein
Datensatz vor. Innerhalb jedes dieser Datensétze werden nun noch die Hohe, Breite,

Pixelzahl und Standardabweichung auf das Intervall [0, 1] skaliert. Dies verhindert
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Probleme bei einigen Klassifikationsverfahren. Wird bei einem Verfahren beispiels-
weise die euklidische Distanz verwendet, wiirde diese ansonsten durch die grofien
Werte bestimmt werden und Unterschiede in den Kanélen nicht mehr erkennen.
Durch die Kombination von jeweils vier Datensétzen der Viertel wird fiir die Ein-
teilung der gemeinsamen Datensétze in Trainings- und Testdaten noch die Anzahl
der Segmente pro Clusterverfahren und Viertel benotigt. Diese Informationen sind

in Tabelle 6 einsehbar. Da die Segmente der Reihenfolge nach angeordnet wurden,

Tabelle 6: Anzahl Segmente nach Clusterverfahren und Viertel des Satellitenbildes

getrennt

ol or ul ur Gesamt
k-means | 40966 | 30392 | 28587 | 30580 | 130525
clara 35989 | 29241 | 30041 | 30449 | 125720
phclust | 13680 | 11082 | 11167 | 9477 | 45406
bagclust | 19306 | 21779 | 11285 | 18597 | 70967

geniigt diese Information fiir die Einteilung. Die Tabelle enthilt eine weitere Spal-
te "Gesamt”, in der die Segmentzahl in den gemeinsamen Datenséitzen aufgefiihrt
ist. Die Unterschiede zwischen den Clusterverfahren finden sich auch hier wieder.
Ebenfalls erkennbar sind teils grofle Unterschiede zwischen den Vierteln. Die Auf-
teilung in die Viertel bereits ganz zu Beginn war also durchaus sinnvoll, da eine
zufillige Auswahl von 25 % der Segmente (als Testdaten) zu sehr unterschiedlichen
Anteilen représentierter Pixel gefithrt hétte. Mit der Erstellung der gemeinsamen
Datensétze ist das letzte Teilziel 1d) dieses Kapitels erreicht worden. Damit wurden
alle Voraussetzungen geschaffen, um die Segmente im nédchsten Kapitel problemlos

klassifizieren zu konnen.

4.3 Klassifikation
4.3.1 Segmentbasierte Klassifikation

Fiir die Klassifikation wird das mlr-Paket (siehe Bischl et al. (2016)) verwendet. Al-
le im Weiteren aufgefithrten Funktion stammen, soforn nicht anders angegeben aus

diesem Paket. Die Struktur von mlr unterscheidet es von vielen anderen Paketen.
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Es ist nicht nur eine Sammlung von Funktionen fiir Klassifikationsverfahren, son-
dern steuert auch die Rahmenbedingungen fiir das gesamte Klassifikationsproblem.
Die Vorgehensweise, von der Eingabe der Daten bis zum Parametertuning der Ver-
fahren, soll damit vereinheitlicht werden. Dies erfordert am Anfang etwas Zeit um
sich in die Vorgehensweise des Pakets einzuarbeiten, fiithrt langfristig jedoch zu einer
vereinfachten Bearbeitung von Klassifikationsproblemen. So muss beispielsweise bei
den Verfahren nicht mehr iiberpriift werden, in welcher Struktur die Daten eingege-
ben werden miissen, oder wie die Ausgabe der Ergebnisse genau aussieht. Um die
weitere Analyse verstandlich zu machen, wird zunédchst der Aufbau von mlr ndher
erklart.

Wie bereits erwdhnt, werden zunichst die Rahmenbedingungen des zu losenden
Klassifikationsproblems festgelegt. Als Erstes wird ein sogenannter “Task® definiert.
Dieser beinhaltet die Daten selbst und zusétzliche Informationen iiber deren Struk-
tur. Der Task wird mit der Funktion makeClassifTask() erzeugt. Der Mittelteil
“Classif* deutet dabei an, dass es sich um die Beschreibung eines Klassifikations-
problems handelt, da mit dem Paket auch andere Arten der Analyse in analoger
Weise durchgefiihrt werden kénnen. Fiir die Erstellung des Tasks werden ein Da-
tensatz in Form eines Data Frames und der Spaltenname der zu klassifizierenden
Variable benétigt. Die zu klassifizierende Variable (target) muss hierbei im factor-
Format vorliegen. Fiir jeden Task wird eine ID erstellt, die eine eindeutige Identi-
fizierung ermoglicht. Sie kann durch den Parameter id vom Anwender bestimmt
werden. Aus den vorigen Kapiteln liegen vier Datensitze KM, CL, PH und BC
vor, fiir die nun jeweils ein Task erzeugt wird. Zur Erinnerung wird hier noch-

mals der aus dem k-means-Algorithmus resultierende Datensatz vorgestellt. Fiir die

nfM = 130525 Objekte (Segmente) liegen jeweils Messwerte x; = (25 ... oEM)T
i=1,...,130525, von v = 11 Variablen vor. Die Variablen (auch Features genannt)

stehen dabei fiir den Mittelwert der sieben Spektralkanéle, die Hohe, Breite und
Pixelzahl, sowie die Standardabweichung in jedem Segment. Hinzu kommt fiir jedes
Objekt i, ¢ = 1,...,130525, die Bodenbedeckungsklasse aus den CORINE-Daten
yEM e {Cy,...,Cy,Ch, ..., Cly}. Die Nummerierung entspricht dabei den Bo-
denbedeckungsklassen 1,...,19. Folglich wird die nicht im Satellitenbildausschnitt
erscheinende Klasse 15 ausgelassen. Die anderen Datensétze sind in analoger Weise
aufgebaut. Ein Aufruf eines Tasks zeigt eine kurze Zusammenfassung des Daten-

satzes an. Unter anderem werden die Anzahl der Objekte, der Name des targets
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und die Task-ID angezeigt. Letztere ist nach den Clusterverfahren gewahlt, anhand
derer die Datensétze entstanden. Ebenfalls angegeben wird die Anzahl der Objekte
in den Klassen des targets. Fiir die anderen Spalten des Datensatzes wird deren
Format (numerics, factors oder ordered) zusammengefasst. Einige Klassifikati-
onsverfahren konnen Werte bestimmter Formate nicht verwenden und wiirden daher
zur Analyse des Problems bereits ausscheiden. Beispielsweise kann das Minimum-
Distance-Verfahren wegen der euklidischen Distanz nur mit numerischen Werten
durchgefiihrt werden. Die vorliegenden 11 Variablen / Features sind aber alle nu-
merisch, sodass alle ausgewéhlten Klassifikationsverfahren problemlos durchgefiihrt
werden konnen.

Die Rahmenbedingungen jedes Verfahrens werden vor dessen Durchfithrung eben-
falls in einer eigenen Umgebung festgelegt. Dazu wird die Funktion makeLearner ()
verwendet, die einen sogenannten “Learner® erzeugt. Es konnen sowohl eigene als
auch bestehende Verfahren verwendet werden. Einige der bestehenden Verfahren
sind bereits in mlr eingebunden, sodass lediglich der Name des Learners eingege-
ben werden muss. Eventuell benotigte Pakete werden automatisch aufgerufen. Drei
der im Folgenden verwendeten Verfahren sind bereits eingebunden. Die lineare Dis-
kriminanzanalyse wird mit der Funktion 1da() aus dem Paket MASS (siehe Vena-
bles und Ripley(2002)) unter dem Namen “classif.lda“ gefithrt. Der Random Forest
(Funktion randomForest() aus dem gleichnamigen Paket von Liaw und Wiener
(2002)) tragt die Bezeichnung “classif.randomForest“. Die Support Vector Machine
in Form der Funktion svm() aus dem Paket €1071 (siehe Meyer et al. (2015)) ist mit
“classif.svm® benannt. Soll das Verfahren mit den jeweiligen Standardeinstellungen
der Parameter ausgefiihrt werden, so geniigt bei der Duchfiihrung die Angabe des
Namens. Verdanderungen der Parameter kénnen durch die Funktion makeLearner ()
iiber den Parameter par.vals in Form einer Liste angegeben werden. Die Parameter
werden bei Aufruf des so erzeugten Learners unter dem Eintrag “Hyperparameters*
abgespeichert. Zuséatzlich sind weitere Eigenschaften des Learners, wie beispielswei-
se der “Predict-Type®, dargestellt. Der Predict-Type gibt die Form der Vorhersage
an und kann als response oder prob gewihlt werden. Bei erstgenannter Form wird
die Klasse ganz normal in Form eines Levels des Factors target ausgegeben. Mit
der Variante prob wird fiir jedes Level (also jede Klasse) eine Wahrscheinlichkeit
ausgegeben. StandardméfBig wird die Klasse mit dem hochsten Wert vorhergesagt.

Dies kann jedoch auch variiert werden. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten
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ist der Angabe der Klasse vorzuziehen, allerdings nicht immer moglich. Bei man-
chen Verfahren, wie Minimum-Distance oder Quader, konnen keine Wahscheinlich-
keiten angegeben werden. Es wird daher bei allen Verfahren die Standardeinstellung

predict.type = "response" verwendet.

Bisher wurde in Bezug auf m1r noch nicht auf das Minimum-Distance-, das Maximum
Likelihood- und das Quader-Verfahren eingegangen. Wie den jeweiligen Theorieka-
piteln 3.3.5, 3.3.6 und 3.3.7 zu entnehmen ist, werden fiir alle drei Verfahren eigene
Funktionen verwendet. Diese miissen nun in mlr eingebunden werden, damit die
Vorgénge wéahrend der Klassifikation weiterhin einheitlich sind und weitergehende
Funktionen des Paktes ebenfalls genutzt werden konnen. Um ein Verfahren einzubin-
den wird dreierlei benttigt. Zuerst wird der interne Name des Verfahrens und dessen
Eigenschaften mit der Funktion makeRLearnerClassif () erstellt. Der interne Na-
me wird mit dem Parameter cl angegeben, wobei ein Klassifikationsverfahren mit
“classif.“ beginnen soll. Die Eigenschaften umfassen Angaben, die auch bei Aufruf
der anderen Learner schon erschienen. Mit dem Parameter properties wird angege-
ben, bei welcher Art Klassifikationsproblem das Verfahren angewendet werden kann.
Es wird unterschieden nach Zweiklassen- und Mehrklassenproblemen (twoclass
sowie multiclass). Ebenso wird angegeben, ob die Verfahren mit numerischen
(numerics), nominal (factor) beziehungsweise ordinal (ordered) skalierten Fea-
tures ausgefiithrt werden konnen. Die Eigenschaft prob findet sich bei Verfahren, die
Wahrscheinlichkeiten fiir die Klassen berechnen konnen. Die Verfahren kénnen meh-
rere (oder auch alle) Eigenschaften gleichzeitig erfiillen. Die Parameter des einzubin-
denden Klassifikationsverfahrens werden durch ein Parameter-Set iiber par.set an-
gegeben. Das Parameter-Set kann mit der Funktion makeParamSet () erstellt werden.
Innerhalb des Sets werden die einzelnen Parameter definiert, indem ihnen ein Name,
ein Standardwert und die Menge moglicher Werte zugewiesen werden. Je nachdem,
ob ein numerischer, diskreter oder logischer Parameter erstellt werden soll, wird
dazu die Funktion makeNumericLearnerParam(), makeDiscreteLearnerParam()
oder makeLogicalLearnerParam() genutzt. Die Details zu den Parametern von
Minimum-Distance-, Maximum-Likelihood- und Quader-Verfahren sind in der Erlau-
terung des R-Codes der erstellten Funktionen im Anhang (ab Seite 112, 115 be-
ziehungsweise 119) zu finden. Die Verwendung der Parameter wird ebenfalls beim
Parametertuning néher erklart. Fiir die Funktion makeRLearnerClassif () wer-

den weiterhin die Parameter name, short.name und package verwendet. name und
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short.name besitzen fiir die Durchfithrung wenig Relevanz und geben einen offiziel-
len und einen Kurznamen fiir das Verfahren an. Mit package werden die benétigten
R-Pakete angegeben, die dann vor der Durchfiihrung des Verfahrens geladen werden.
Fiir alle drei Verfahren wird das Paket nnet (siehe Venables und Ripley (2002)) an-
gegeben, da die darin enthaltene Funktion which.is.max() verwendet wird. Fiir
das Maximum-Likelihood- sowie das Quader-Verfahren wird auflerdem zur Berech-
nung multivariater Normalverteilungen das Paket mvtnorm (vergleiche Genz et al.
(2016)) genutzt.

Nachdem auf obige Weise eine Basis fiir die einzubindenden Verfahren geschaffen
wurde, wird noch jeweils eine Modellfunktion und eine Vorhersagefunktion benétigt.
Die Modellfunktion soll anhand der (Trainings-) Daten ein Modell beliebiger Form
erstellen. Anhand des Modells und der Vorhersagefunktion sollen dann Vorhersagen
fiir (Test-) Daten gemacht werden konnen. Als Zweites wird bei der Einbindung
eines Verfahren in mlr also die zu verwendende Modellfunktion angegeben. Beim
Minimum-Distance-Verfahren ist dies die eigene Funktion mindist.mod(), deren
Details in Kapitel B.2 des Anhangs ab Seite 112 zu finden sind. Als Modell wird
eine Liste erstellt, die unter Anderem die arithmetischen Mittelwerte (means) als
Zentroide fiir die Gruppen enthélt. Aulerdem enthélt die Liste nochmals die Daten
und den Namen der Spalte des target. Die Modellfunktion maxlike.mod() (siche
Kapitel B.2 des Anhangs ab Seite 115) fiir das Maximum-Likelihood-Verfahren er-
zeugt als Modell ebenfalls eine Liste. In dieser finden sich alle Angaben, die auch
durch mindist.mod erzeugt werden. Zusétzlich sind noch die Schétzungen fiir Kova-
rianzmatrizen (covmats) und a-priori-Wahrscheinlichkeiten (apriori) der Klassen
in der Liste vorhanden. Das Modell des Quader-Verfahrens wird durch die eigene
Funktion quader.mod() (siehe Kapitel B.2 des Anhangs ab Seite 119) erzeugt. Das
erstellte Modell in Form eine Liste hat Ahnlichkeit mit dem Modell des Maximum-
Likelihood-Verfahrens. Statt apriori gibt es hier einen Eintrag boxes, der die fiir
jede Gruppe berechneten Quader enthélt. Zusétzlich werden noch die Einstellungen
der Parameter tiemethod und cases angegeben, da diese erst fiir die Vorhersa-
ge bendtigt und dann aus dem Modell heraus ermittelt werden. Die Modelle von
Maximum-Likelihood- und Quader-Verfahren beinhalten ebenfalls die Einstellung
des Parameters info, mit dem wéhrend der Vorhersage Informationen iiber deren
Fortschritt ausgegeben werden kénnen. Die drei genannten Modellfunktionen wer-

den nun mit der Funktion trainLearner() eingebunden. Durch diese werden bei
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Verwendung des anzugebenden Learners verschiedene Vorgénge initiert. Zunéchst
wird angegeben, wie die Daten des verwendeten Tasks in die fiir die Modellfunkti-
on passende Form umgewandelt werden. Mit der Funktion getTaskData() kénnen
dabei die Daten aus dem Task extrahiert werden. Hierbei kann mit dem Parameter
subset auch angegeben werden, ob nur ein Teil der Daten (zum Beispiel als Trai-
ningsdaten) im Folgenden zur Erstellung des Modells genutzt werden. Das Modell
selbst wird dann mit dem Aufruf der Modellfunktion erzeugt. Dabei miissen alle
Parameter angegeben werden, damit diese spéter innerhalb der Learner-Umgebung
benutzt werden kénnen. Die Einbindungen der Modelle fiir Minimum-Distance-,
Maximum-Likelihood- und Quader-Verfahren sind in Kapitel B.2 des Anhangs ab
den Seiten 114, 118 beziehungsweise 126 unter dem Begriff “Einbindung in m1lr® zu
finden. Dort ist ebenfalls zu sehen, wie die Basis der Learner erstellt wird und wie die
Vorhersagefunktionen in den mlr-Kontext integriert werden. Die Angabe der Vor-
hersagefunktion ist der dritte und letzte Teil der Einbindung eines Verfahrens und
wird mit der Funktion predictLearner () durchgefiihrt. Die Vorhersagefunktion des
Verfahrens wird hier unter Angabe des Modells und der zu klassifizierenden Daten
aufgerufen. Die (Test-) Daten kénnen dabei aus einem neuen Data Frame .newdata
stammen oder werden alternativ unter Angabe eines Vektors mit Objektnummern
aus den Daten des Tasks gewonnen. Als Resultat wird eine Zusammenfassung der
Ergebnisse ausgegeben. Diese enthélt fiir die ersten sechs Objekte die Vorhersagen
U1,---,Ys sowie die Werte yy, ...,y der echten Klassen. Als zusétzliche Informati-
on werden die Anzahl der Testobjekte, der Vorhersagetyp und die zur Erstellung
der Vorhersagen benéttigte Zeit angezeigt. Die Einbindung der Vorhersagefunktio-
nen findet fiir Minimum-Distance-, Maximum-Likelihood- und Quader-Verfahren
in analoger oben dargestellter Form statt. Die drei Verfahren sind nun unter den
Bezeichnungen “classif.mindist®, “classif.maxlike* und “classif.quader® in mlr ein-
gebunden. Sie konnen auf die gleiche Weise wie “classif.lda“, “classif.randomForest
und “classif.svim* verwendet werden.

Um ein Klassifikationsverfahren in mlr durchzufiihren, kénnen nun die Funktionen
train() und predict () genutzt werden. Mit train wird das Modell, also die Ent-
scheidungsregel fiir die Vorhersage, erstellt. Es miissen ein Learner und ein Task an-
gegeben werden. Mit dem Parameter subset konnen die zur Erstellung des Modells
gewihlten Objekte eingeschrinkt werden. Ansonsten werden alle Datenpunkte des

Tasks verwendet. Die Funktion predict () aus dem Paket stats (siche R Core Team
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(2016)) kann in R fir viele verschiedene Methoden und Verfahren genutzt werden.
Sie greift anhand des Eingabeformats auf diverse Vorhersagefunktionen auch ande-
rer Pakete zu und fiihrt diese aus. Hier wird die Funktion predict.WrappedModel ()
aus mlr aufgerufen. Sie benotigt als Eingabe ein durch train erzeugtes Modell so-
wie die Daten, fiir die Vorhersagen erstellt werden sollen. Entweder es wird ein Task
angegeben um die darin enthaltenen Daten (oder einen Teil davon) vorherzusagen
oder es werden neue Daten iiber den Parameter newdata eingegeben. Im Folgenden
wird immer einer der Tasks KM, CL, PH oder BC angegeben und mit dem Para-
meter subset werden die Segmente eines Viertels des Satellitenbildes als Testdaten
ausgewdhlt. Da die Klassenzugehorigkeit fiir die Testdaten vorliegt, kann nun mit
den Vorhersagen der predict-Funktion die Fehlklassifikationsrate berechnet werden.
Sie wird hierbei auch schon als mittlere Fehlklassifikationsrate (mmce) bezeichnet.
Bei nur einer Rate kann diese auch als Mittelwert beziiglich sich selbst interpretiert
werden. Die mmce kann mit der Funktion performance() bestimmt werden. Dazu
wird einfach das Ergebnis der Funktion predict() von oben eingegeben, da die
Vorhersagen und die echten Klassen hierin enthalten sind. Es konnen auch andere
Mafe fiir die Bewertung der Klassifikation gewéhlt werden, die mmce ist jedoch
voreingestellt. Die wichtigsten Vorarbeiten zur Nutzung von mlr (Teilziel 2a)) sind
damit abgeschlossen. Weitere Funktionen des Paketes werden an den entsprechen-
den Stellen erlautert.

Um mehrere Verfahren beziehungsweise die Klassifikation mehrerer Datensétze gleich-
zeitig durchzufithren kann die Funktion benchmark() verwendet werden. Die Ver-
fahren werden in Form einer Liste mit den entsprechenden Learnern angegeben,
wihrend die Datensétze als Liste mit entsprechenden Tasks eingegeben werden.
Der durch benchmark erzeugte “Benchmark® kombiniert jeden Learner mit jedem
Task. Mit jeder Kombination werden dann die Funktionen train(), predict () und
performance() ausgefithrt. Es wird also fiir jedes Learner-Task-Paar eine mmce
berechnet. Dies ermdoglicht einen Vergleich sowohl der Verfahren als auch der Da-
tensdtze. Um die mmce bestimmen zu kénnen, miissen Teile des Datensatzes als Trai-
ningsdaten und anderen Teile als Testdaten gekennzeichnet werden. Im benchmark
wird dazu iiber den Parameter resamplings eine “Resampling Description® ange-
geben. Normalerweise wird diese mit der Funktion makeResampleDesc() erzeugt.
Mit der Parameterwahl method="CV" wird beispielsweise eine 10-fache Kreuzvali-

dierung durchgefiihrt. Der Datensatz wird dabei in zehn etwa gleich grofie Teile
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aufgeteilt und jeweils einer der Teile wird als Testdaten genutzt, wihrend aus den
anderen Teilen das Modell erstellt wird. Jede Learner-Task-Kombination wird also
insgesamt zehn mal verwendet. Die zehn errechneten mmce der Durchlaufe werden
gemittelt, sodass fiir jede Kombination letztlich ein Wert vorliegt. Die zehn Teile
des Datensatzes werden ganz zu Beginn zufillig aus den Daten ermittelt und dann
als “Resample Instance® gespeichert. Diese wird bei Verwendung des Datensatzes
im Benchmark genutzt. Der Learner ist dabei beliebig, sodass alle Verfahren die
gleichen Voraussetzungen haben. Die vier vorhandenen Datensétze sollen hier aber
nicht zufillig aufgeteilt werden. Die vorliegenden Segmente wiirden dann wie bereits
erwahnt unterschiedlich grofe Mengen von Pixeln reprasentieren. Dadurch kénnte
die Kreuzvalidierung ihre Wirkung verfehlen und es kénnte zu einer Uberanpassung
der Klassifikationsregeln an die Daten kommen. Statt einer 10-fachen soll im Fol-
genden auch eine 4-fache Kreuzvalidierung durchgefiihrt werden. Die Vorbereitung
hierzu wurden bereits getroffen, indem das Satellitenbild geviertelt wurde. Fiir je-
des Viertel wurden die Segmente einzeln bestimmt und diese so in den Datensédtzen
angeordnet, dass deren Position bekannt ist. Die Segmente jedes Viertels werden
nun einmal als Testdaten genutzt, wihrend die Segmente der anderen drei Viertel
zum Trainieren verwendet werden. Zur Festlegung konkreter Objekte als Trainings-
und Testdaten wird daher die Funktion makeFixedHoldoutInstance() genutzt.
Dazu werden die Nummern der Trainingsobjekte (train.inds), der Testobjekte
(test.inds) und die Grofle des Datensatzes (size) angegeben, womit dann eine
entsprechende Resampling Instance erzeugt wird. Als Beispiel wird fiir den Daten-
satz KM und das Viertel ol test.inds=1:40966 gewihlt, da die ersten 40966 Seg-
mente in KM aus dem Viertel ol stammen. Die Segmente der anderen drei Viertel
werden mit train.inds=40967:130525 als Trainingsdaten festgelegt. Die Grofie des
Datensatzes ist size=130525. Resampling Instances fiir die Viertel or, ul und ur er-
geben sich in analoger Weise. Die Funktion benchmark () erlaubt leider nicht mehrere
Resampling Instances bei Eingabe nur eines Tasks. Daher wird jeder Task viermal,
jeweils mit der Resampling Instance zu einem Viertel, verwendet. Aus den resultie-
renden vier mmce wird dann per Hand das arithmetische Mittel bestimmt und dem
verwendeten Learner-Task-Paar zugewiesen. Damit wurde die 4-fach Kreuzvalidie-
rung bei diesem Paar abgeschlossen. Zur Berechnung der mmce aller Learner-Task-
Paare wurden Benchmarks getrennt nach Vierteln berechnet und deren Ergebnisse

kombiniert, da dies in R als einfachste Art der Durchfithrung erschien. Die mmce
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der einzelnen Paare sind, auf vier Nachkommastellen gerundet, in Tabelle 7 dar-

gestellt. Die verwendeten Klassifikationsverfahren sind hierbei die lineare Diskrimi-

Tabelle 7: Mittlere Fehlklassifikationsraten nach Art der Segmentierung und Klassi-

fikationsverfahren
KM CL PH BC
LDA 0.4710 | 0.4753 | 0.5453 | 0.5421
Random Forest | 0.4530 | 0.4604 | 0.5041 | 0.5080
SVM 0.4477 | 0.4527 | 0.5028 | 0.5036
MinDist 0.8523 | 0.8608 | 0.8844 | 0.8796
MaxLike 0.5559 | 0.7209 | 0.8972 | 0.7595
Quader 0.8449 | 0.8427 | 0.8763 | 0.8697

nanzanalyse (LDA), der Random Forest, die Support Vector Machine (SVM) sowie
das Minimum-Distance- (MinDist), Maximum-Likelihood- (MaxLike) und Quader-
Verfahren. Alle Verfahren werden zunéchst mit ihren Standardeinstellungen verwen-
det. Die lineare Diskriminanzanalyse besitzt keine nennenswerten Parameter. Fiir
den Random Forest werden ntree=500 Baume genutzt. Die Parameter der SVM
sind als Csypr = 1 und v = % vorgegeben, wobei hier v = 11 Variablen im Daten-
satz vorliegen. Beim Minimum-Distance-Verfahren gibt empty.class="infty" an,
dass eine nicht in den Trainingsdaten vorhandene Klasse als unendlich weit entfernt
angesehen wird. Eine solche Klasse kann also auch nicht vorhergesagt werden. In
dhnlicher Weise setzt empty.class="null" im Maximum-Likelihood-Verfahren die
Wahrscheinlichkeit nicht vorhandener Klassen auf 0. Diese Klassen konnen also eben-
falls praktisch nicht vorhergesagt werden. Die Voreinstellung empty.class="none"
des Quader-Verfahrens vermeidet ebenfalls die Vorhersage nicht vorhandener Klas-
sen. Zusétzlich werden mit boxmethod="range" die Grenzen der Quader als mi-
nimaler und maximaler Wert jeder Klasse in den einzelnen Dimensionen festge-
legt. Fiir den Fall, dass ein Objekt nicht in genau einem Quader liegt, wird mit
tiemethod="mind" angegeben, dass die Vorhersage der Klasse durch das Minimum-
Distance-Verfahren bestimmt wird. Liegt das Objekt in mehreren Quadern, wird das
Minimum-Distance-Verfahren nur mit diesen Klassen durchgefiihrt. Ist das Objekt
hingegen in keinem Quader, werden alle Klassen, auch nicht vorhandene, verwen-

det.
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Die mmce aus Tabelle 7 werden nun zum Vergleich und zur Bewertung der Ver-
fahren genutzt. Der niedrigste Werte (0.4477) resultiert aus der Support Vector
Machine bei Verwendung der Segmentierung anhand des k-means-Algorithmus. Die
héchste mmce wurde mit 0.8972 fiir das Maximum-Likelihood-Verfahren und den
mit partiellem hierarchischem agglomerativem Clustern erzeugten Datensatz be-
rechnet. Die Unterschiede zwischen dem minimalen und maximalen Wert sind gro8.
Dies spiegelt die unterschiedliche Vorgehensweise der Verfahren wieder. Generell sind
die Werte auf einem hohen Niveau. Die Vorhersage der Bodenbedeckungsklasse ist
mit allen verwendeten Verfahren recht schwierig. Selbst bei der besten Verfahren-
Datensatz-Kombination sind im Schnitt immer noch etwa 9 von 20 Vorhersagen
falsch. Dies wird etwas relativiert durch die Tatsache, dass 18 mégliche Klassen zur
Verfiigung stehen. Zudem sind die Bodenbedeckungsklassen aus den CORINE-Daten
und das Satellitenbild zu unterschiedlichen Zeitpunkten erstellt worden. Dennoch
wiéren bessere Ergebnisse wiinschenswert. Ein Vergleich der Verfahren iiber alle vier
Datensétze hinweg zeigt, dass die Support Vector Machine insgesamt am besten
klassifiziert. Bei der SVM werden jeweils die kleinsten mmce pro Datensatz berech-
net, womit hier die wenigsten falschen Vorhersagen erzeugt wurden. Die Werte des
Random Forest sind insgesamt nur wenig grofler als bei der SVM. Zusammen mit
der Tatsache, dass die Berechnung des Random Forest in der Regel schneller erfolgt,
kénnen beide Verfahren hier als ebenbiirtig betrachtet werden. Mit kleinem aber
deutlich erkennbarem Abstand sind die drittkleinsten mmece jeweils bei der linea-
ren Diskriminanzanalyse zu finden. Da deren Durchfithrung in R nochmals weniger
Zeit in Anspruch nimmt als die des Random Forest, wére auch die LDA wegen des
kleinen Abstands eine gute Alternative. Die drei am besten bewerteten Verfahren
sind also die, die typischerweise in der Statistik verwendet werden. Die Reihenfolge
der Verfahren ist dabei sehr eindeutig. Bei den drei typischen Verfahren der Ferner-
kundung ist dies nur begrenzt der Fall. Das Quader-Verfahren hat hier gegeniiber
dem Minimum-Distance-Verfahren die etwas kleineren Werte, sodass zwischen diesen
Beiden das Quader-Verfahren vorzuziehen ist. Die Ahnlichkeit der beiden Verfahren
lasst sich vermutlich iiber die Vorgehensweise des Quader-Verfahrens erklédren. Liegt
ein Objekt nicht in genau einem Quader, wird das Minimum-Distance-Verfahren zur
Bestimmung der Vorhersage weiterverwendet. Beim Datensatz PH liegen beispiels-
weise in allen Vierteln ingesamt nur 45 von 45406 zu klassifizierenden Objekten in

exakt einem Quader. Andererseits liegen nur 21 Objekte in keinem Quader, sodass
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die verfiigharen Klassen bei Anwendung des Minimum-Distance-Verfahrens zumeist
eingeschrinkt sind. Dies kénnte den kleinen Abstand von weniger als einem Pro-
zentpunkt zwischen den beiden Verfahren erkldren. Die Bewertung des Maximum-
Likelihood-Verfahrens ist schwierig, da die mmce je nach Datensatz sehr unter-
schiedlich sind. Der insgesamt hochste Wert findet sich beim Datensatz PH. Bei
den Datensétzen CL und BC sind die Werte auf einem mittleren Niveau, wihrend
die mmce bei KM, im Verhéltnis zu den iibrigen drei Werten, sehr niedrig ist. Falls
die Segmente nicht mit partiellem hierarchischem agglomerativem Clustern erstellt
werden, scheint das Maximum-Likelihood- also besser als das Quader-Verfahren zu
sein. Insgesamt gesehen, sollte zur Klassifikation der Bodenbedeckungen aber eines
der “Statistikverfahren“ verwendet werden. Zuletzt lassen sich auch die Datensétze
untereinander vergleichen. Fiir den Datensatz KM ergeben sich die jeweils kleinsten
Werte. Eine Ausnahme bildet nur das Quader-Verfahren, bei dem der vorliegende
zweitkleinste Wert aber nur geringfiigig vom kleinsten Wert abweicht. Die durch
den k-means-Algorithmus gebildeten Segmente scheinen also schlecht fiir die Nach-
bildung der Bodenbedeckungsstruktur (grofite NIBS-Distanz), dafiir aber bei der
Klassifikation umso besser verwendbar zu sein. Die Werte der anderen Datensétze
sind je nach Verfahren unterschiedlich. Bei den drei “Fernerkundungsverfahren sind
die mmce aus CL, BC und PH etwa auf gleichem Niveau. Davon weicht nur das
Maximum-Likelihood-Verfahren ab, welches bei PH eine deutlich héhere mmce er-
zeugt. Die mittleren Fehlklassifikationsraten der drei Statistikverfahren wiederum
sind bei BC und PH &dhnlich. Die Werte fiir CL sind erkennbar tiefer und fast so
gut wie bei KM. Fiir die Klassifikation ist insgesamt die Segmentierung mittels des
k-means-Algorithmus am besten geeignet.

Details oder Besonderheiten, wie die Werte des Maximum-Likelihood-Verfahrens,
kénnen mit den bisher aufgefithrten mmce nicht erkldrt werden. Eine detailiertere
Auswertung ist aber durch die mmce aus den einzelnen Vierteln vor deren Mit-
tellung moglich. Die entsprechenden Werte, allerdings der Ubersichtlichkeit halber
nach Clusterverfahren sortiert, sind in Tabelle 8 zu finden. Dabei wurden die Seg-
mente des angegebenen Viertels jeweils als Testdaten genutzt. Die Unterschiedlich-
keit der mmce des Maximum-Likelihood-Verfahrens in Tabelle 7 fallt auch bei der
Betrachtung der Werte in den einzelnen Vierteln auf. Die Werte innerhalb der Da-
tensétze sind hier sehr verschieden. Beispielsweise findet sich fiir CL der kleinste

Wert mit 0.56 in Viertel ul, wéhrend der groite Wert 0.7997 zum Viertel or gehort.
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Tabelle 8: Mittlere Fehlklassifikationsraten nach Vierteln getrennt

k-means (KM) ol or ul ur

LDA 0.4741 | 0.4561 | 0.4799 | 0.4740
Random Forest | 0.4537 | 0.4307 | 0.4626 | 0.4650
SVM 0.4483 | 0.4345 | 0.4607 | 0.4475
MinDist 0.8373 | 0.8725 | 0.8726 | 0.8267
MaxLike 0.6155 | 0.4873 | 0.5493 | 0.5713
Quader 0.8277 | 0.8649 | 0.8702 | 0.8168
clara (CL) ol or ul ur

LDA 0.4829 | 0.4665 | 0.4911 | 0.4608
Random Forest | 0.4685 | 0.4352 | 0.4852 | 0.4528
SVM 0.4603 | 0.4386 | 0.4769 | 0.4349
MinDist 0.8641 | 0.8583 | 0.8623 | 0.8585
MaxLike 0.7661 | 0.7997 | 0.5600 | 0.7579
Quader 0.8286 | 0.8454 | 0.8500 | 0.8466
phclust (PH) ol or ul ur

LDA 0.5553 | 0.5436 | 0.5549 | 0.5274
Random Forest | 0.5107 | 0.4892 | 0.5292 | 0.4873
SVM 0.5056 | 0.5003 | 0.5362 | 0.4692
MinDist 0.8208 | 0.9154 | 0.8942 | 0.9072
MaxLike 0.9198 | 0.8212 | 0.9458 | 0.9022
Quader 0.8108 | 0.9094 | 0.8910 | 0.8938
bagclust (BC) ol or ul ur

LDA 0.5433 | 0.4966 | 0.5882 | 0.5401
Random Forest | 0.5062 | 0.4710 | 0.5466 | 0.5083
SVM 0.5113 | 0.4683 | 0.5462 | 0.4883
MinDist 0.8446 | 0.8360 | 0.9116 | 0.9263
MaxLike 0.7601 | 0.7527 | 0.8096 | 0.7157
Quader 0.8237 | 0.8297 | 0.9039 | 0.9215
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Die Richtigkeit der Vorhersagen ist also mit den Testdaten aus ul um zirka 24 Pro-
zentpunkte hoher als bei Verwendung der Segmente aus or. Die Aussage, dass sich
die Segmente in or mit denen der anderen Viertel schlecht erkldren lassen, stimmt
aber auch nicht. Das Viertel or erzielt pro Datensatz gesehen sogar in zwei Féllen
(KM und PH) den besten Wert im Vergleich zu den anderen Vierteln. Darunter
ist auch der beste Wert des Maximum-Likelihood-Verfahrens iiber alle Viertel und
alle Datensétze. Ein gegenteiliges Phdnomen taucht bei ul auf. Dort stehen dem fiir
CL mit Abstand besten Wert von 0.56 die jeweils schlechtesten Werte beziiglich PH
und BC gegeniiber. Darunter ist mit 0.9458 auch der insgesamt schlechteste Wert.
Auftillig ist weiterhin auch, dass sich die besten und schlechtesten Werte pro Daten-
satz auf jeweils drei Viertel aufteilen. Bei den anderen Verfahren sind meist nur ein
bis zwei Viertel gut und dieselbe Menge schlecht klassifizierbar. Im Fall der Support
Vector Machine sind die schlechtesten Werte sogar immer im gleichen Viertel ul zu
finden, egal welcher Datensatz verwendet wurde. Auch insgesamt gesehen ist iiber
die Verfahren hinweg eine Tendenz fiir die Viertel zu erkennen. Die Viertel or und
ur lassen sich gut vorhersagen. Hier liegt {iber die Verfahren und Datensétze hinweg
11 beziehungsweise 8 mal die niedrigste mmce vor. Besonders schlecht lasst sich hin-
gegen die Bodenbedeckung in ul anhand der drei anderen Viertel beschreiben. In ul
wurde insgesamt 15 mal die hochste mmce erreicht. Die Datensétze und damit die
Clusterverfahren mit denen die Segmente erzeugt wurden sind je nach Klassifikati-
onsverfahren unterschiedlich wichtig. Beim Maximum-Likelihood-Verfahren ist die
Relevanz fiir die Ergebnisse der einzelnen Viertel sehr grofl. Dies trifft in kleinerem
Ausmafl auch auf das Minimum-Distance-Verfahren zu. Vor allem bei der Support
Vector Machine aber auch bei den anderen Verfahren ist die Relevanz hingegen eher
gering. Teilziel 2b) ist nun erreicht.

Die oben aufgefithrten Ergebnisse konnen unter Umstédnden noch verbessert wer-
den, indem die Parameter der Verfahren variiert werden. Dieses Parametertuning
ist nicht bei allen Verfahren moglich. Bei der linearen Diskriminanzanalyse liegt
kein Parameter vor, der hier sinnvoll getuned werden kann. Die anderen Verfahren
besitzen alle mindestens einen sinnvoll variierbaren Parameter. Mit der Funktion
tuneParams () kann das Parametertuning dieser Verfahren in R ausgefiihrt werden.
Es miissen ein Learner, ein Task und eine Resampling Instance eingegeben werden.
Fiir jede Learner-Task-Kombination wird also fiir jedes einzelne Viertel wieder die

mmce berechnet. Die vier Werte der Viertel, die aus den gleichen Verfahrenspara-
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metern resultieren, werden dann gemittelt und ergeben eine mmce fiir die verwen-
dete Parameterkombination. In tuneParams wird des Weiteren iiber den Parameter
control die Art des Tunings angegeben. Hier wird mit einer Gittersuche nach einer
optimalen Parameterkombination gesucht. Ein Gitter mit Parameterkombinationen
wird mit der Funktion makeTuneControlGrid() erzeugt, indem diese bei control
angegeben wird. Die Funktion benétigt keine Eingaben. Sie greift automatisch auf
den Parameter par.set aus tuneParams zu. In diesem werden die verschiedenen
Auspragungen der Parameter des Verfahrens in Form eines Parameter-Set vorgege-
ben. Das Set kann, dhnlich wie bei der Einbindung neuer Verfahren, mit der Funktion
makeParamSet () erstellt werden. Um ein Gitter herzustellen, werden nur diskrete
Parameter mit makeDiscreteParam() erzeugt, selbst wenn der Parameter nicht dis-
kret ist. Uber values kann eine endliche Menge von Parameterwerten vorgegeben
werden, mit denen dann getuned wird.

Beim Random Forest wird nur der Parameter ntree, welcher die Anzahl der verwen-
deten Baume angibt, zum Tunen genutzt. Es entsteht also kein wirkliches Gitter, da
keine weiteren Parameter verwendet werden. Das Verfahren wird schlicht mehrfach
mit den gewéhlten Anzahlen an Baumen durchgefiihrt. Als Anzahl werden hier 1, 2,
5, 10, 25, 50, 100, 250 und 500 Baume gewihlt. Das Parameter-Set hat entsprechend
die Form makeParamSet (makeDiscreteParam("ntree", values = c(1,2,5,10,
25,50,100,250,500,1000))). Das Tuning der Baumanzahl bei den vier Datensétzen
fithrt zu den in Tabelle 9 dargestellten und auf vier Nachkommastellen gerundeten
mittleren Fehlklassifikationsraten. Es ist erkennbar, dass die mmce mit steigender
Baumzahl sinken. Die Verbesserungen sind ab zirka 100 Badumen aber nur noch
geringfiigig. Die besten Ergebnisse werden bei allen Datensétzen durch die Stan-
dardwahl von 500 Baumen erreicht. Ein Random Forest mit einer héheren Anzahl
Baumen war nicht durchfiithrbar, da der Arbeitsspeicher des ausfithrenden Compu-
ters zu klein ist. Da die zu erwartende Verbesserung aber nur gering ist, scheinen
500 Baume ausreichend zu sein. Insgesamt wurden also durch das Parametertuning
beim Random Forest keine Verbesserungen erzielt.

Fiir das Tunen der Support Vector Machine werden die Parameter Cgyp; und
verdandert. Der Parameter Csy s reguliert die Schlupfvariablen, wihrend v die Form
der Radial-Basis-Kernfunktion beeinflusst. Die Berechnung der SVM ist in R zeitin-
tensiver als bei allen anderen Verfahren. Die Parameterwerte fiir das Tuning sollten

also besonders sorgfiltig gewahlt werden. In der Literatur werden vielfach Poten-
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Tabelle 9: Ergebnisse des Parametertunings beim Random Forest
ntree || KM CL PH BC

1 0.6097 | 0.6151 | 0.6677 | 0.6571
2 0.6062 | 0.6142 | 0.6666 | 0.6586
5 0.5196 | 0.5270 | 0.5813 | 0.5773
10 0.4878 | 0.4931 | 0.5473 | 0.5419
25 0.4656 | 0.4735 | 0.5196 | 0.5225
20 0.4598 | 0.4664 | 0.5121 | 0.5142
100 0.4558 | 0.4635 | 0.5085 | 0.5098
250 0.4541 | 0.4614 | 0.5055 | 0.5082
500 0.4530 | 0.4604 | 0.5041 | 0.5080

zen mit der Basis 2 verwendet (vergleiche beispielsweise Hsu et al. (2003, S. 5)).
Die Standardeinstellungen der ausfithrenden Funktion svm() sind Csyp, = 1 und
v = 1—11 Daher werden fiir die Erstellung des Gitters die néchstgelegenen niedrige-
ren und hoheren Zweierpotenzen zu jedem Parameter verwendet. Fiir Cgy s fithrt
dies zu den Werten %, 1 und 2. Die Werte von 7 werden als 274 = 1—16, ﬁ und
273 = % gewahlt. Die Ergebnisse fiir jede Parameterkombination in Form der mmece

sind in Tabelle 10 zu finden. Die Entwicklung der mmce &hnelt sich bei den vier

Tabelle 10: Ergebnisse des Parametertunings bei der Support Vector Machine

KM CSVM CSVM
z 1 2 CL| 1 1 2
& | 0.4511 | 0.4489 | 0.4474 &= 1 0.4567 | 0.4537 | 0.4519
v | & 04499 | 0.4477 | 0.4462 | v | & | 0.4550 | 0.4527 | 0.4512
1 10.4489 | 0.4466 | 0.4456 1104544 | 0.4523 | 0.4511
PH CSVM CSVM
. 1 2 BC| 1 1 2
L 10,5114 | 0.5062 | 0.5014 L 10.5104 | 0.5063 | 0.5026
v | & |0.5075 | 0.5028 | 0.4996 | v | = | 0.5084 | 0.5036 | 0.4994
L1 0.5047 | 0.5016 | 0.4980 £ | 0.5059 | 0.5009 | 0.4979

Datensétzen. Steigen die Werte von Clsyps oder 7, sinkt die mittlere Fehlklassifikati-
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onsrate. Diese Verbesserung ist besonders stark, wenn beide Parameter gleichzeitig
erhoht werden. Der gegenteilige Effekt ist bei Absinken eines oder beider Parameter
zu beobachten. Ein hoherer Wert von Cgyj, fithrt in der Regel zu einem kleineren
Margin, da mehr Datenpunkte innerhalb oder auf der “falschen* Seite liegen diirfen.
Durch die Erhéhung von v werden die Entscheidungsgrenzen um die Datenpunkte
einer Klasse herum unregelméfliger und weniger glatt, dadurch aber auch flexibler.
Beide Parameter sollten nicht gleichzeitig zu stark erhoht werden, da dies zu einer
Uberanpassung an die Daten (“Overfitting“) fithren kann. Hier kann aber wegen der
ausgefithrten Kreuzvalidierung davon ausgegangen werden, dass noch kein Overfit-
ting vorliegt. Es wird daher zur Verwendung einer Support Vector Machine mit den
Parametern Clgypy = 2 und v = é geraten. Bei zwei Parametern konnen die Tuning-
ergebnisse auch gut in einer Contour-Grafik, wie Abbildung 15, visualisiert werden.

Die mmce bei gewdhlten Parametereinstellungen werden hierbei durch Hohenlinien

cL
. . )
i x 4 g
% 5
q T T
. 1.0 1.5
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KM

0.12
I
0.12
I

0.10
I
0.10
I

0.08
I

y

0.06

BC

Abbildung 15: Contour-Grafik fiir die Ergebnisse des Parametertunings der Support
Vector Machine

dargestellt. Die Zwischenrdume werden approximiert. Anhand der Grafik wird deut-
lich, dass die mmce bei gleicher Variation der Parameter in den Datensétzen PH und

BC schneller absinkt als bei KM und CL. Die Art der Segmentierung wird also fiir
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die Klassifikation weniger relevant. Dieser interessante Effekt erscheint auch beim
Parametertuning anderer Verfahren.

Die obige Darstellungsform wird hier auch zur detaillierten Analyse der Ergebnisse
in den einzelnen Vierteln genutzt. In Abbildung 16 fiir den Datensatz KM ist die

Entwicklung der mmce der einzelnen Viertel zu erkennen. Die Viertel ol, or und ur

ol or
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Abbildung 16: Contour-Grafik fiir die Ergebnisse des Parametertunings der Support
Vector Machine bei Verwendung des Datensatzes KM

unterscheiden sich prinzipiell nicht wesentlich von den Grafiken fiir die gesamten
Datensétze in Abbildung 15. Bei ul gibt es hingegen Abweichungen. Die mmce sinkt
weiterhin bei steigendem Cgy . Hat dieser Parameter den Wert 2 sinkt die mmece
jedoch mit fallendem . Die beste Parameterkombination scheint hier Cgypr = 2
und vy = % zu sein. Die Unterschiede der mmce in ul sind aber gegeniiber den an-
deren Vierteln eher gering. Die beschriebene Tendenz wird daher durch die Bildung
der Mittelwerte sehr stark abgeschwécht. Die Grafik der Viertel zum Datensatz CL
(Abbildung 34 in Kapitel A des Anhangs) weist eine d&hnliche Tendenz wie oben dar-
gestellt auf. Die Klassifikation ist, wie bereits beschrieben, im Viertel ul am schwie-
rigsten. Eine detailliertere Untersuchung kénnte dariiber Aufschluss geben, ob dies

nicht in Form einer Gewichtung wahrend des Tunings eingehen sollte. Aus bereits ge-
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nannten zeitlichen Griinden wird hier aber darauf verzichtet. Die Contour-Grafiken
der Viertel fiir die Datensétze PH und BC (Abbildungen 35 und 36 in Kapitel A
des Anhangs) weisen iiberdies keine so starke Abweichung wie hier auf.

Das Minimum-Distance-Verfahren wird iiber den Parameter empty.class getuned.
Dieser gibt die Vorgehensweise an, falls eine der Klassen nicht in den Trainings-
daten auftaucht. Die Standardwahl ist "infty", wodurch die Distanz der nicht er-
scheinenden Klassen zu allen méglichen Objekten auf unendlich festgelegt wird. Die
betroffenen Klassen kénnen also nicht vorhergesagt werden, da eine der Distanzen zu
den anderen Klassen immer kleiner ist. Als alternative Wahl des Parameters kann
"overall" verwendet werden. Hier wird das arithmetische Mittel iiber alle Trai-
ningsdatenpunkte als Zentroid fiir die nicht vorhandenen Klassen verwendet. Gibt
es mehrere dieser “leeren” Klassen sind deren Zentroide natiirlich identisch. Weist ein
Objekt die kleinste Distanz zu diesem Gesamtmittelpunkt der Trainingsdaten auf,
wird zufillig eine der leeren Klassen zugewiesen. Die Verdnderung von empty.class
hat nur Einfluss, falls die Segmente des oberen linken Viertels als Testdaten verwen-
det werden. Nur hier gibt es ndmlich Segmente mit den Klassen C'5 und Cig. Folglich
sind diese Klassen in den anderen drei zum Trainieren gewahlten Vierteln nicht ent-
halten. Bei allen weiteren Konstellationen gibt es immer mindestens ein Segment
jeder Klasse in den Trainingsdaten. Die berechneten mmce sind dort also identisch
zu denen bei Verwendung von "infty". Die gemittelten mmce fiir einen Datensatz
dndern sich dadurch nur wenig. Die entsprechenden Werte sind in Tabelle 11 zu

finden. Die mmce bei Verwendung von "overall" sind bei allen vier Datenséitzen

Tabelle 11: Ergebnisse des Parametertunings beim Minimum-Distance-Verfahren
empty.class KM CL PH BC

"infty" 0.8523 | 0.8608 | 0.8844 | 0.8796
"overall" 0.8531 | 0.8614 | 0.8847 | 0.8798

geringfiigig hoher. Wird nur die mmce mit ol als Testdaten betrachtet, sind die Un-
terschiede etwas deutlicher. Die Werte von "overall" liegen in diesem Fall fiir die
Datenséitze KM, CL, PH und BC um zirka 0.0032, 0.0023, 0.0013 und 0.0005 hoher
als bei Wahl von "infty". Die Unterschiede sind insgesamt aber sehr gering und
das Tuning fiihrt nur zu leicht schlechteren mmce als mit den Standardeinstellun-

gen. Es sollte daher die Zielsetzung der Untersuchung genau beachtet werden. Geht
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es speziell darum auch kleine wenig vorhandene Klassen in einem Satellitenbild zu
finden, ist "overall" vorzuziehen. Wenn das Verfahren mit den wenigsten Fehlern
gesucht wird, sollte die Wahl auf "infty" fallen.

Beim Maximum-Likelihood-Verfahren wird in &hnlicher Weise wie beim Minimum-
Distance-Verfahren nur der Parameter empty . class variiert. Die Einstellung "null"
setzt die Wahrscheinlichkeiten fiir nicht vorhandene (leere) Klassen auf 0. Bei der Al-
ternative "overall" werden das arithmetische Mittel und die empirische Kovarianz-
matrix aller Trainingsdaten berechnet. Mit diesen Schéatzungen fiir den Mittelwert
und die Kovarianzmatrix werden dann die Wahrscheinlichkeiten der multivariaten
Normalverteilung fiir die leeren Klassen ermittelt. Bei mehreren leeren Klassen sind
die Wahrscheinlichkeiten fiir diese dann natiirlich identisch. Sollte eine dieser Wah-
scheinlichkeiten das Maximum fiir einen Datenpunkt bilden, wird zufillig eine der
leeren Klassen vorhergesagt. Im Ergebnis sind die mmce beider Einstellungen gleich.
Die Streuung der Pixel in den gesamten Trainingsdaten ist wesentlich hoher als in
nur einer Klasse. Bei Wahl von "overall" verteilt sich die Wahrscheinlichkeitsmas-
se in den leeren Klassen auf viele Punkte. Die einzelnen Wahrscheinlichkeiten sind
entsprechend niedrig und und stellen selten oder nie das Maximum {iber alle Klas-
sen dar. Insgesamt liegt also keine Verédnderung und somit auch keine Verbesserung
durch das Parametertuning vor.

Auch beim Quader-Verfahren existiert der Parameter empty.class. Er hat mit
den Ausprigungen "none" und "all" die gleichen Auswirkungen wie schon beim
Minimum-Distance- und Maximum-Likelihood-Verfahren. Mit "all" werden das
arithmetische Mittel und die emprische Kovarianzmatrix der gesamten Trainings-
daten fiir die leeren Klassen im Modell hinterlegt. Fin Quader dieser Klassen wird
als gesamter Messraum festgelegt, sodass jeder mogliche Datenpunkt innerhalb des
Quaders ist. Die genauen Auswirkungen von "none" sind abhéngig vom weiteren
Parameter tiemethod. Dieser gibt an, welches Verfahren zur Vorhersage der Klas-
se genutzt werden soll, wenn ein Objekt nicht in genau einem Quader ist. Mit der
Voreinstellung tiemethod="mind" wird das Minimum-Distance-Verfahren verwen-
det. empty.class funktioniert hier genau wie bei diesem Verfahren beschrieben. Bei
Verwendung von tiemethod="ml" werden die leeren Klassen wie beim Maximum-
Likelihood-Verfahren beschrieben gehandhabt. Die Wahlmoglichkeiten "infty",
"null" und "none" sowie "overall" und "all" entsprechen sich dabei jeweils. Der

Parameter tiemethod mit seinen zwei Optionen wird ebenfalls zum Tunen verwen-
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det. Als dritter Tuningparameter wird boxmethod genutzt. Mit dem voreingestell-
ten Wert "range" werden die Grenzen der Quader als minimaler und maximaler
Wert einer Klasse in den verschiedenen Dimensionen bestimmt. Mit der Wahl von
"sigma" wird zum arithmetischen Mittel der Klasse ein Vielfaches der empirischen
Standardabweichungen in den Dimensionen hinzu addiert und subtrahiert. Die re-
sultierenden Werte sind dann die Ober- und Untergrenzen des Quaders dieser Klas-
se. Die Standardwahl fiir das Vielfache ist » = 3 und kann mit dem Parameter
sigmapar verdndert werden. Eine Variation wird fiir das Parametertuning sinnvol-
lerweise aber nur durchgefiihrt, wenn boxmethod="sigma" gewihlt wurde. Im Fall
boxmethod="range" hétte die Verdnderung von sigmapar keinen Einfluss auf das
Ergebnis. Das Quader-Verfahren bietet insgesamt die meisten Tuningparameter al-
ler Verfahren. Dadurch kann das Ergebnis unter Umsténden weitreichend verbessert
werden. Die Darstellung der Ergebnisse wird allerdings auch erschwert. Die mmce
beziiglich aller vier Datensétze sind in Tabelle 12 zu sehen. Die linke Héalfte bein-
haltet alle mmce die mit empty.class="none" berechnet wurden. Bei der rechten
Hélfte wurde entsprechend empty.class="all" verwendet. Fiir die Einstellungen
"mind" und "ml" des Parameters tiemethod wurde die Tabelle weiter in eine obere
und untere Hélfte unterteilt. Zuletzt befinden sich in jeder Zeile eines Viertels der
Tabelle die Einstellungen des Parameters boxmethod. Bei Verwendung von "sigma"
ist die Wahl von sigmapar dahinter in Klammern angegeben. Die schon zuvor er-
mittelten Werte mit den Standardeinstellungen "none", "mind" und "range" finden
sich in der ersten Zeile des oberen linken Teils der Tabelle. Hier resultiert der beste
Wert mit 0.8427 aus den mit dem clara-Algorithmus erzeugten Segmenten. Insge-
samt gibt es drei Parameterkombinationen die niedrigere Werte aufweisen. Ebenfalls
im oberen linken Tabellenteil sind bei der Wahl von "sigma" und n = 1 die Werte
0.8360 und 0.8385 zu sehen. Der groflere Wert resultiert aus dem Datensatz CL,
wéhrend der kleinere mittels KM berechnet wurde. Wird nun lediglich die Para-
meterwahl "none" durch "all" ersetzt, ist die dritte Parameterkombination mit
einem Wert von 0.8409 im rechten oberen Teil der Tabelle bei KM zu finden. Es
bestétigt sich also der Eindruck vorhergehender Berechnungen, dass die Segmen-
te des k-means-Algorithmus am besten zur Klassifikation geeignet sind. Generell
sind die mmce bei Verwendung von "all" statt "none" bis auf wenige Ausnahmen
geringfiigig hoher. Diese Tendenz ist nicht iiberraschend, da sie bereits in den Er-

gebnissen des Minimum-Distance-Verfahrens zu erkennen ist. Nicht erwartet wurde
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hingegen die schlechten Werte bei Verwendung von "m1" an Stelle von "mind". Bei
Variation der boxmethod ist klar zu erkennen, dass die Verwendung von "sigma"
mit 7 = 1 oder auch n = 2 vielfach zu niedrigeren Ergebnissen fiihrt als "range".
Beachtenswert ist bei 7 = 1 zudem, dass die mmce der vier Datensétze jeweils ndher
beisammen liegen als mit anderen Einstellungen. Generell sind fiir tiemethod="ml1"
die besten Werte oft sogar bei BC zu finden, mit dem zuvor meist schlechte Werte
ermittelt wurden. Ingesamt konnten die mmce beim Quader-Verfahren durch das
Parametertuning leicht verbessert werden. Sie sind allerdings immer noch auf sehr
hohem Niveau, sodass ein anderes Verfahren vorzuziehen wére.

Die Ergebnisse des Parametertunings sind insgesamt durchwachsen. Ein Verfahren
wurde wegen mangelnder Parameter nicht einbezogen. Ein Anderes wies keinerlei
Verénderung bei Variation der Parameter auf. Bei zwei weiteren Verfahren wur-
den durch die Verdnderung der Parameter nur schlechtere mmce erzielt. Lediglich
bei der Support Vector Machine und dem Quader-Verfahren konnten leichte Ver-
besserungen erreicht werden. Der Support Vector Machine wird hierbei jedoch das
groflere Potenzial eingerdumt. Zum einen ergaben sich mit ihr schon die bisher nied-
rigsten mmce. Zum Anderen fand das Tuning aus zeitlichen Griinden nur mit einer
eingeschrinkten Auswahl von Parameterkombinationen statt. Die Support Vector
Machine ist als Verfahren also weiterhin zu empfehlen. Die Parameter sollten jedoch
zu Coypyr = 2 und vy = % gedndert werden. Teilziel 2¢), das Parametertuning, ist

damit ebenfalls abgeschlossen.

4.3.2 Pixelbasierte Klassifikation

Als letzter Teil der Auswertung erfolgt nun ein Vergleich zwischen segmentbasier-
ter und pixelbasierter Klassifikation. Die segmentbasierte Klassifikation wurde be-
reits durchgefiihrt. Im Folgenden wird also zunéchst die Ausfithrung der pixelba-
sierten Klassifikation beschrieben. Bei dieser werden die Pixel direkt anhand ihrer
Messwerte in den sieben Spektralkanélen klassifiziert. Zusatzinformationen wie bei
den Segmenten werden nicht verwendet. Es liegen also Objekte 1,...,535860 mit
Messwertvektoren xy, ..., Tssss60 fiir die v = 7 Variablen (in Form der Spektral-
kanéle) vor. Zusétzlich sind die echten Klassenzugehorigkeiten yy, . . ., Ys35860 aus den
CORINE-Daten gegeben. Die Klassen Cf, ..., Cy, Cig, ..., Chg sind erneut analog
zu den Bodenbedeckungsklassen aus Tabelle 2 (Kapitel 2.1, S. 6) nummeriert. Um
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die Vergleichbarkeit der Klassifikationsarten zu gewéhrleisten werden wie zu Beginn
der segmentbasierten Klassifikation die Standardparameter der Verfahren genutzt.

Die lineare Diskriminanzanalyse hat keine erwéhnenswerten Parameter. Die Support

L
11

Vector Machine wird mit den Parametern Cgypy = 1 und v = = ausgefithrt. Beim
Minimum-Distance- und Maximum-Likelihood-Verfahren kénnen nicht vorhande-
ne Klassen mit empty.class="infty" und empty.class="null" nicht vorherge-
sagt werden. Dies trifft mit empty.class="none" auch auf das Quader-Verfahren
zu. Falls ein Objekt nicht genau in einem Quader liegt, wird mit dem Minimum-
Distance-Verfahren die Klasse bestimmt. Je nachdem ob das Objekt in mehreren
oder keinem Quader liegt werden dazu nur die betroffenen oder alle Klassen ver-
wendet. Beim Random Forest weicht die Anzahl der Baume von der Standardwahl
ntree=500 ab. Bei der pixelbasierten Klassifikation sind wesentlich mehr Objek-
te vorhanden, die in die Berechnungen einflieen. Die Funktion randomForest ()
kann wegen mangelnder Arbeitsspeicherkapazitdt daher nur mit ntree=100 aus-
gefithrt werden. Da wéhrend des Parametertunings der segmentbasierten Klassifi-
kation ebenfalls Random Forests mit 100 Baumen berechnet wurden, konnen deren
Ergebnisse dann mit den hier zu ermittelnden Werten verglichen werden. Bei besag-
tem Tuning unterscheiden sich die mmce bei 100 und 500 Bdumen nur geringfiigig.
Wird dieser Trend bei der Bewertung der Verfahren der pixelbasierten Klassifikation
beriicksichtigt, erscheint ein Vergleich vertretbar zu sein.

Die pixelbasierte Klassifikation mit dem Paket mlr verlduft analog zur segmentba-
sierten Klassifikation. Es wird lediglich ein neuer Task mit den oben beschriebenen
Daten erzeugt. Die entsprechenden Learner konnen aus der segmentbasierten Klassi-
fikation iibernommen werden. Aus Griinden der Vergleichbarkeit wird bei jedem der
Verfahren genau wie zuvor eine vierfache Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Dazu wird
das Satellitenbild wie bereits beschrieben in die Viertel ol, or, ul und ur unterteilt.
Die Pixel aus drei der Viertel werden jeweils als Trainingsdaten genutzt, wahrend
die Pixel des letzten Viertels die Testdaten darstellen. Fiir die Kreuzvalidierung
werden ebenfalls vier neue Resampling Instances benotigt, die festlegen, welche der
Viertel jeweils Trainings- beziehungsweise Testdaten sind. Die Resampling Instan-
ces werden wieder iiber die Funktion makeFixedHoldoutInstance() erzeugt. Fiir
jeden Durchlauf der Kreuzvalidierung, also fiir jede Resampling Instance wird die

Fehlklassifikationsrate berechnet. Die vier Fehlklassifikationsraten fiir die einzelnen

Verfahren sind in Tabelle 13 einsehbar. Die Angabe des Viertels in den Spalten deu-
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Tabelle 13: Mittlere Fehlklassifikationsraten bei pixelbasierter Klassifikation

ol or ul ur 1%/
LDA 0.4486 | 0.4191 | 0.4576 | 0.4360 || 0.4403
Random Forest (100) | 0.4419 | 0.3861 | 0.4266 | 0.4257 || 0.4201
SVM 0.4226 | 0.3801 | 0.4161 | 0.4019 || 0.4052
MinDist 0.7580 | 0.7329 | 0.8459 | 0.7187 || 0.7639
MaxLike 0.4654 | 0.4478 | 0.4975 | 0.4795 || 0.4726
Quader 0.7506 | 0.7306 | 0.8443 | 0.7184 || 0.7610

tet darauf hin, dass die Pixel dieses Viertels dort zum Testen verwendet wurden. Zur
zweckméfigen Erzeugung der Werte in R wurde erneut die Funktion benchmark () ge-
nutzt. Dabei wurden alle Learner und jeweils eine Resampling Instance eingegeben.
Aus den vier Raten jedes Verfahrens wird nun durch die Bildung des arithmetischen
Mittels die mittlere Fehlklassifikationsrate (mmce) fiir jedes Verfahren bestimmt.
Diese sechs Werte sind ebenfalls in Tabelle 13 in der Spalte “@* zu finden. Die Sup-
port Vector Machine weist hier mit 0.4052 den niedrigsten und damit besten Wert
auf. Da fiir den Random Forest nur 100 Baume verwendet wurden, kann davon
ausgegangen werden, dass das Ergebnis fiir 500 Bdume noch etwas niedriger wére
(siche segmentbasierte Klassifikation). Die mmce des Random Forest ist also eben-
falls verhaltnismafBig gut. Dies trifft auch auf die lineare Diskriminanzanalyse und
das Maximum-Likelihood-Verfahren zu, deren mmece sich jeweils in kleinen Schritten
erhohen. Ein deutlicher Abstand besteht hingegen zu den mmece von Quader- und
Minimum-Distance-Verfahren. Die Werte der beiden Verfahren sind sich sowohl im
Durchschnitt als auch bei den einzelnen Vierteln sehr dhnlich. Falls ein Objekt nicht
in exakt einem Quader ist, klassifiziert das Quader- anhand des Minimum-Distance-
Verfahrens weiter. Daher liegt die Vermutung nahe, dass dieser Fall sehr oft eintrifft.
Die pixelbasierte Klassifikation sowie der Vergleich der einzelnen Verfahren, wie in
Teilziel 3a) angegeben, ist damit abgeschlossen.

Im folgenden Abschnitt werden nun noch die Ergebnisse der pixelbasierten und der
segmentbasierten Klassifikation miteinander verglichen. Hierzu werden die Ergeb-
nisse der Tabellen 7 und 13 nochmals iibersichtlich in Tabelle 14 zusammengefasst.
Die Werte der pixelbasierten Klassifikation befinden sich dabei in der Spalte ”Pi-

xel”. Zunéchst ist zu beobachten, dass die Ergebnisse der beiden Klassifikationsar-
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Tabelle 14: Vergleich mittlerer Fehlklassifikationsraten fiir pixelbasierte und seg-

mentbasierte Klassifikation

Pixel KM CL PH BC
LDA 0.4403 | 0.4710 | 0.4753 | 0.5453 | 0.5421
Random Forest (100) | 0.4201 | 0.4558 | 0.4635 | 0.5085 | 0.5098
SVM 0.4052 | 0.4477 | 0.4527 | 0.5028 | 0.5036
MinDist 0.7639 | 0.8523 | 0.8608 | 0.8844 | 0.8796
MaxLike 0.4726 | 0.5559 | 0.7209 | 0.8972 | 0.7595
Quader 0.7610 | 0.8449 | 0.8427 | 0.8763 | 0.8697

ten grundsétzlich iibereinstimmen. Die Support Vector Machine weist bei beiden
Ansétzen die niedrigste mittlere Fehlklassifikationsrate auf. Mit dem Minimum-
Distance-Verfahren werden insgesamt die schlechtesten Werte ermittelt. Die Rei-
henfolge der anderen Verfahren dazwischen bleibt ebenfalls gleich. Die mmece der
pixelbasierten Klassifikation sind dabei alle niedriger als bei den besten mmce der
segmentbasierten Klassifikation, die alle mit dem Datensatz KM erzielt wurden. Je
nach Verfahren sind die Differenzen unterschiedlich grofS. Die mmce von linearer Dis-
kriminanzanalyse, Random Forest und Support Vector Machine bei KM sind nur
geringfiigig (zwischen 0.03 und 0.05) hoher als bei der pixelbasierten Klassifikati-
on. Das Minimum-Distance-, das Maximum-Likelihood- und das Quader-Verfahren
weisen hier mit 0.0884, 0.0833 und 0.0839 groflere Unterschiede auf. Die Unter-
scheidung in typische Statistik- und Fernerkundungsverfahren fallt hier erneut ins
Auge. Dieser Trend verringert sich, wenn statt KM einer der anderen Datensétze
mit den pixelbasierten Ergebnissen verglichen wird. Ausgenommen hiervon ist das
Maximum-Likelihood-Verfahren. Dessen Resultate mit den vier Datensitzen wa-
ren schon wahrend der segmentbasierten Klassifikation sehr verschieden. Die Un-
terschiede zur pixelbasierten Klassifikation variieren dementsprechend stark. Der
Unterschied zwischen pixelbasierter und segmentbasierter Klassifikation mit PH
ist beispielsweise mit etwa 42.5 Prozentpunkten enorm hoch. Andererseits ist das
Maximum-Likelihood-Verfahren bei pixelbasierter Klassifikation fast gleichwertig zu
den drei Verfahren aus der Statistik. Neben den allgemein niedrigeren mmce ist dies
der zweite Grund die pixelbasierte der segmentbasierten Klassifikation vorzuziehen.

Statt drei gibt es hier ndmlich nun vier akzeptable Klassifikationsverfahren, die ge-
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nutzt werden konnen. Aus der Support Vector Machine ergeben sich zwar immer
die besten Werte, sie hat allerdings auch einen groflen Nachteil. Die Zeit fiir die
Durchfithrung in R ist enorm. Betrug sie wihrend der segmentbasierten Klassifi-
kation schon je nach Datensatz 0.5 bis 2 Stunden, so werden in der pixelbasier-
ten Variante mehr als 23 Stunden benétigt. Durch die Kreuzvalidierung wird die
SVM ingesamt vier mal ausgefiihrt, womit sich auch die benétigte Zeit vervierfacht.
Zum Vergleich benotigen alle vier Durchfiihrungen der linearen Diskriminanzanalyse
beziehungsweise des Maximum-Likelihood-Verfahrens weniger als 10 Minuten. Die
groflen Unterschiede bei der SVM resultieren aus der unterschiedlichen Menge an
Objekten, die fiir das Training des Verfahrens genutzt werden. Bei segmentbasierter
Klassifikation sind dies maximal 101938 Objekte (bei KM). Die pixelbasierte Klas-
sifikation hingegen verwendet maximal 402090 Objekte zum Trainieren. Die knapp
viertdgige Berechnungszeit der SVM fiihrt dazu, dass lineare Diskriminanzanalyse,
Random Forest und Maximum-Likelihood-Verfahren in der pixelbasierten Klassifi-
kation als nahezu gleichwertig zur SVM angesehen werden.

Ein Grund fiir die guten Ergebnisse der Support Vector Machine ist Abbildung 17

zu sehen. Dort ist der Ausschnitt eines Streudiagramms mit den Messwerten der

Kanal 5
0.3 0.4 0.5 0.6
| | |

0.2

0.1

0.0

I I I I I
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4

Kanal 4

Abbildung 17: Streudiagramm fiir die Messwerte der Pixel aus den Spektralkanélen
4 und 5 (Ausschnitt)
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Pixel aus den Kanilen 4 und 5 zu sehen. Einige Pixel wurden hierbei weggelassen
um moglichst viele Details darstellen zu kénnen. Die Pixel jeder Klasse wurden in
der in Tabelle 2 (Kapitel 2.1, S. 6) angegebenen Farbe abgebildet. Es ist deutlich
erkennbar, dass sich die meisten Klassen auf bestimmte Bereiche des Messraumes
beschréinken. Diese Bereiche iiberschneiden sich aber teilweise sehr stark. Die Sup-
port Vector Machine und auch der Random Forest, also die beiden Verfahren mit
den besten Ergebnissen, haben hierdurch Vorteile. Sie bilden im Gegensatz zu den
anderen Verfahren unregelméflige Entscheidungsgrenzen fiir die Klassen und sind
dadurch flexibler. Insbesondere gilt dies fiir die Support Vector Machine, bei der
die Flexibilitdt durch den Parameter v bestimmt wird. Durch dessen Erhéhung wer-
den die Grenzen flexibler, wodurch im Parametertuning bereits bessere mmce erzielt
wurden.

Fiir das jeweils beste pixelbasierte und segmentbasierte Klassifikationsverfahren wer-

den deren Vorhersagen nun in den Abbildungen 18 und 20 dargestellt. Das beste

15

10

Abbildung 18: Vorhersagen der Bodenbedeckungsklassen anhand einer pixelbasier-

ten Support Vector Machine mit den Parametern Cqy; = 1 und v = ﬁ

Klassifikationsverfahren ist jeweils die Support Vector Machine mit den Parametern

Csvam = 1 und v = {7 (pixelbasiert) beziehungsweise Csypy = 2 und v = § (seg-
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Abbildung 20: Vorhersagen der Bodenbedeckungsklassen anhand einer segmentba-

sierten Support Vector Machine mit den Parametern Csyr = 2 und v = %
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mentbasiert). Die beiden Grafiken werden einer Karte mit den echten Bodenbede-
ckungsklassen (Abbildung 19) gegeniibergestellt. Die hiufig erscheinenden Klassen
2, 10 und 14 sind bei beiden Vorhersagen deutlich iiberproportional oft vorhergesagt
worden. Kleine Klassen hingegen erscheinen in den Vorhersagen kaum. Fiir weite-
re Untersuchungen wére es daher sinnvoll iiber eine Gewichtung der Klassen nach
ihrer Grofle nachzudenken. Die Strukturen der grofien Klassen sind insgesamt gut
erfasst worden, scheinen aber bei der pixelbasierten Klassifikation préziser zu sein.
Das Ergebnis der mmce wird hier also bestétigt.

Die unterschiedlichen Ergebnisse bei den beiden Klassifikationsarten lassen sich
durch die Bildung der Segmente erkldaren. Die Informationen eines Segmentes wur-
den jeweils aus den Messwerten der enthaltenen Pixel gemittelt. Je nach Grofle des
Segments kommt es dadurch zu einem erheblichen Informationsverlust. Dieser kann
nur zum Teil durch die Zusatzinformationen zu jedem Segment wieder ausgeglichen
werden. Bei Datensétzen mit kleinen Segmenten wie KM oder CL ist dieser Verlust
nicht so hoch wie bei PH und BC, die grolere Segmente beinhalten. Alles in allem
ist die Entscheidung fiir eine der beiden Klassifikationsarten schwierig. Die Aus-
wahl sollte nach den vorhandenen Rahmenbedingungen der Untersuchung getroffen
werden. Die pixelbasierte Klassifikation ist von den Ergebnissen her vorzuziehen.
Dies gilt allerdings nur, falls kein wesentlich gréfleres als das hier verwendete Sa-
tellitenbild genutzt wird. Bei einem solchen gréfleren Bild wire die segmentbasierte
Klassifikation die bessere Wahl, da es bei der pixelbasierten Klassifikation wohl zu
zeitlichen Problemen kommen wiirde. Davon ausgenommen ist die reine Vorhersa-
ge von Klassen fiir andere Satellitenbilder anhand eines zuvor erstellten Modells.
Die Erstellung der Vorhersagen erfolgt auch bei grofieren Bildern in verhédltnismafBig
kurzer Zeit, sodass hierzu am Besten das Modell der pixelbasierten Support Vector
Machine genutzt wird. Das letzte Teilziel 3b) wurde mit obigem Vergleich von pi-
xelbasierter und segmentbasierter Klassifikation erreicht. Die wichtigsten Ergebnisse

zu den einzelnen Zielen werden nun im folgenden Kapitel zusammengefasst.
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5 Zusammenfassung

Die in den Kapiteln 1 - 4 beschriebene Untersuchung beinhaltet den Vergleich ver-
schiedener Klassifikationsverfahren in der Fernerkundung. Die Fernerkundung be-
fasst sich unter Anderem mit der Erstellung von thematischen Karten anhand von
Satellitenbildern. Im konkreten Fall liegt ein Satellitenbild der Stadt Dortmund mit
Umgebung vor, aus dem eine Karte mit Bodenbedeckungen produziert werden soll.
Dazu ist es notwendig die Teile des Satellitenbildes in Form von Pixeln in Boden-
bedeckungsklassen einzuordnen. Die Pixel der Klassen werden in unterschiedlichen
Farben dargestellt und bilden so die Karte. Die Einordnung der Pixel in die Klassen
geschieht mit den Informationen des Satellitenbildes. Diese bestehen aus den Mess-
werten von sieben Spektralkanélen, die die Reflexion elektromagnetischer Strahlung
von der Erde iiber am Satellit befestigte Sensoren messen. Die Strahlung ist Licht in
verschiedenen Spektralfarben. Die Erstellung der Karte sollte wenig Kosten verur-
sachen und gleichzeitig schnell durchfiithrbar sein, um die Aktualitdt moglichst hoch
zu halten. Daher wird nach einem automatisierten Verfahren fiir dieses Klassifika-
tionsproblem (Zuordnung von Klassen mittels Messwerten) gesucht. Die zu diesem
Zweck verwendeten Klassifikationsverfahren stellen dabei die Verbindung zwischen
Fernerkundung und Statistik dar. In beiden Bereichen gibt es unterschiedliche Ver-
fahren von denen jeweils drei fiir den Vergleich genutzt werden. So kann sowohl ein
Vergleich zwischen den Verfahren als auch zwischen den Bereichen gezogen werden.
Neben dem Satellitenbild sind auch die Bodenbedeckungsklassen der einzelnen Pixel
gegeben, damit die Klassifizierungen der Verfahren entsprechend bewertet werden
kénnen.

In der Fernerkundung wird zwischen pixelbasierter und segmentbasierter Klassifika-
tion unterschieden. Der Fokus liegt hier auf der segmentbasierten Klassifikation. Bei
dieser werden aus den Pixeln Segmente gebildet, die dann von den Verfahren klassi-
fiziert werden. Die Bildung der Segmente (Segmentierung) kann auf unterschiedliche
Arten vollzogen werden. In dieser Arbeit wurden vier Clusterverfahren aus dem Be-
reich der Statistik verwendet. Dies waren der k-means-Algorithmus von Hartigan
und Wong, der clara-Algorithmus, partielles hierarchisches agglomeratives Clustern
und Bagged Clustering. Die Clusterverfahren beriicksichtigen die Position der Pixel
innerhalb des Bildes nicht, sondern arbeiten nur mit den Messwerten der Spektral-

kandle. Aus diesem Grund werden mit den Verfahren zunéchst nur Gruppen erzeugt.
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Im Anschluss werden aus benachbarten Pixeln mit der gleichen Gruppe Segmente
gebildet. Mit dem k-means-Algorithmus entstanden dabei die kleinsten Segmente,
wéhrend die mit partiellem hierarchischem agglomerativem Clustern erzeugten Seg-
mente durchschnittlich am grofiten sind. Die Art und Weise der Segmentbildung
mittels der Clusterverfahren wird nicht nur visuell sondern auch iiber die selbst de-
finierte NIBS-Distanz bewertet. Die NIBS-Distanz vergleicht zwei Segmentierungen
durch die paarweise Betrachtung deren Segmente. Anhand der gegebenen Boden-
bedeckungsklassen der Pixel kénnen ebenfalls Segmente bestimmt werden. Diese
werden als zu erreichende optimale Segmentierung betrachtet und jeweils mit ei-
ner durch eines der Clusterverfahren erzeugten Segmentierung verglichen. Mit der
Segmentierung des k-means-Algorithmus wird die hochste und damit schlechteste
Distanz ermittelt. Am besten geeignet scheint die Segmentierung durch das partiel-
le hierarchische agglomerative Clustern, die die kleinste Distanz besitzt. Insgesamt
gesehen sind aber alle Distanzen sehr groff, sodass die Nachempfindung der Boden-
bedeckungsstruktur als schwierig bewertet wird. Die Segmentierungen aus allen vier
Clusterverfahren werden fiir die Klassifikation weiterverwendet. Dazu werden fiir je-
de Segmentierung Segmentinformationen aus den Messwerten der zugehorigen Pixel
gemittelt. Die Segmente mit ihren Informationen stellen dann jeweils einen neuen
Datensatz dar, mit dem in der Folge klassifiziert wird. Insgesamt wird die Klassifika-
tion also mit vier verschiedenen Datensétzen durchgefithrt. Dadurch kann auch die
Auswirkung der Segmentbildungsart auf die Klassifikation analysiert werden. Zuvor
werden allerdings noch zusétzliche Informationen zur Struktur und Homogenitét
der Segmente aus den Pixeln gewonnen und zum jeweiligen Datensatz hinzugetfiigt.
Diese Zusatzinformationen sind der Hauptgrund fiir die Durchfithrung einer seg-
mentbasierten Klassifikation und sollen zur Verbesserung der Verfahren fiihren.

Die Klassifizierung der Segmente wurde mit der Software R unter Verwendung des
Paketes mlr durchgefiihrt. Das Paket ermdoglicht eine einheitliche und damit effizien-
te Bearbeitung von Klassifikationsproblem. Der Aufbau des Paketes ist jedoch recht
komplex. Die Nutzung und die einzelnen Funktionen werden daher vor der Klassifika-
tion zunéchst etwas allgemeiner erldutert. Zusétzlich wird gezeigt, wie die Verfahren
der Fernerkundung, fiir die eigene Funktionen erstellt wurden, in das Paket integriert
und somit nutzbar gemacht werden kénnen. Anschlielend wird die eigentliche Klas-
sifikation beschrieben, die mit sechs Klassifikationsverfahren durchgefiithrt wird. Als

Verfahren aus dem Bereich der Statistik werden eine lineare Diskriminanzanalyse,
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ein Random Forest und eine Support Vector Machine verwendet. Aus der Fernerkun-
dung werden das Minimum-Distance-, das Maximum-Likelihood- sowie das Quader-
Verfahren genutzt. Fiir jedes der Verfahren wird eine vierfache Kreuzvalidierung
ausgefithrt, um eine Uberanpassung an die vorhandenen Daten zu vermeiden. Die
aus den Verfahren erstellten Modelle wéren sonst zwar gut mit dem Satellitenbild
von Dortmund, jedoch schlecht mit anders strukturierten Bildern nutzbar. Normaler-
weise werden bei einer vierfachen Kreuzvalidierung fiir jeweils zirka 25 % der Daten
Vorhersagen fiir die Klasse erstellt, wihrend die anderen 75 % zum Erstellen des Mo-
dells verwendet werden. Hier bestehen die Daten jedoch aus unterschiedlich grofien
Segmenten, weshalb das Satellitenbild geviertelt und jeweils die Segmente aus einem
Viertel fiir die Vorhersagen verwendet werden. Somit wird die Nutzung etwa gleich
vieler Informationen gewéhrleistet. Zu diesem Zweck wird bereits die Erzeugung
der Segmente fiir jedes Viertel des Satellitenbildes seperat durchgefiihrt. Mit den
Vorhersagen fiir die Segmente eines Viertels und den echten Klassenzugehorigkeiten
konnen Fehlklassifikationsraten bestimmt werden. Diese geben an, welcher Anteil
der Vorhersagen falsch ist und werden zur Bewertung der Klassifikationsverfahren
genutzt. Um einen Gesamteindruck des Satellitenbildes zu erhalten, werden die Ra-
ten der Viertel zu einer mittleren Fehlklassifiaktionsrate (mmce) kombiniert. Diese
mmce wird fiir jedes Verfahren und jeden der vier Datensédtze bestimmt und fiir
den Vergleich herangezogen. Insgesamt lisst sich sagen, dass die Raten mit Werten
zwischen 40 und 90 % recht hoch sind. Dieses relativ hohe Niveau lidsst sich zum
Teil durch die unterschiedlichen Zeitpunkte der Erstellung des Satellitenbildes sowie
der Bodenbedeckungsklassen erkldren. Beim Vergleich der Verfahren untereinander
ist dieser Unterschied aber nicht relevant. Hier ergeben sich mit der Support Vector
Machine die niedrigsten und damit besten mmce, egal welcher Datensatz verwendet
wurde. Lineare Diskriminanzanalyse und Random Forest weisen geringfiigig schlech-
tere Werte auf. Die mmce von Minimum-Distance- und Quader-Verfahren haben ein
erkennbar hoheres Niveau. Die Raten des Maximum-Likelihood-Verfahrens schwan-
ken bei Verwendung der vier unterschiedlichen Datensétze sehr stark. Ein Vergleich
der Datensitze wiederum zeigt, dass die mit dem k-means-Algorithmus erzeugten
Segmente am besten zur Klassifikation geeignet sind. Anhand der mittels partiellem
hierarchischem agglomerativem Clustern erzeugten Segmente wurden hingegen die
hochsten Ergebnisse erzielt. Bisher ist also eines der Klassifikationsverfahren aus

dem Bereich Statistik, bevorzugt die Support Vector Machine, zu empfehlen. Die
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Segmentierung sollte anhand des k-means-Algorithmus erfolgen.

Um die Ergebnisse der Verfahren zu verbessern wurde nun, sofern moglich, ein
Parametertuning durchgefiihrt. Zu diesem Zweck werden von den Klassifikations-
verfahren verwendete Parameter variiert. Fiir das Tuning wurde eine Gittersuche
ausgefiihrt, bei der Werte fiir die einzelnen Parameter vorgegeben werden. Um die
Vergleichbarkeit zu den zuvor mit den “Standardparametern® erzeugten mmce zu
gewdhren, wird fiir jede Verfahrensdurchfithrung mit verdnderten Parametern eben-
falls eine vierfache Kreuzvalidierung ausgefiihrt. Die Kreuzvalidierung erfolgt dabei
wie bereits beschrieben durch die Aufteilung des Satellitenbildes in Viertel. Fiir
jeden Parametersatz werden dadurch mmece berechnet, die den Vergleich mit den
Standardparametern ermoglichen. Bei der linearen Diskriminanzanalyse findet sich
kein sinnvoll variierbarer Parameter. Die Wahl des Parameters beim Maximum-
Likelihood-Verfahren hingegen hat keine Auswirkungen auf die mmce. Bei beiden
Verfahren gibt es also keine Verbesserungen. Beim Random Forest und Minimum-
Distance-Verfahren fithrt das Tuning nur zu schlechteren Werten. Die Standard-
parameter werden hier als beste Wahl eingestuft. Leichte Verbesserungen ergeben
sich lediglich beim Tuning der Support Vector Machine und des Quader-Verfahrens.
Die Eigenheiten der vier Datensétze bleiben beim Tuning erhalten. Vor allem bei
der Support Vector Machine ist jedoch zu beriicksichtigen, dass das Gitter nur sehr
klein gew#hlt wurde. Dies geschah hauptséichlich aus zeitlichen Griinden, da die
Durchfithrung des Verfahrens sehr langwierig ist. Diese zeitliche Komponente soll-
te bei der Wahl eines der Klassifikationsverfahrens ebenfalls beachtet werden. Die
Verwendung der Support Vector Machine sowie des k-means-Algorithmus zur Seg-
mentierung sind aber weiter empfehlenswert.

Da die Fernerkundung in pixelbasierte und segmentbasierte Klassifikation unter-
scheidet, wird nun abschlielend ein Vergleich zwischen diesen beiden Klassifikati-
onsarten gezogen. Hierzu wird zunéchst mit dem gleichen Satellitenbild sowie den
Informationen zur Bodenbedeckung wie zuvor eine pixelbasierte Klassifikation aus-
gefithrt. Bei dieser werden die Pixel direkt mittels der Messwerte aus den sieben
Spektralkanélen klassifiziert. Aus Griinden der Vergleichbarkeit wird bei jedem der
sechs Verfahren unter Verwendung gleicher Parameter eine vierfache Kreuzvalidie-
rung zur Bestimmung einer mittleren Fehlklassifikationsrate ausgefiihrt. Das Satel-
litenbild wird dazu auf die gleiche Weise geviertelt und fiir die Pixel jeweils eines

Viertels werden Vorhersagen fiir die Bodenbedeckungsklassen erstellt. Die Resultate
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der pixelbasierten Klassifikation bestétigen die bereits beobachtete Ergebnisstruk-
tur. Wie bei der segmentbasierten Klassifikation weisen die Verfahren der Statistik
die besten Werte auf, wobei die Support Vector Machine wiederum die kleinste
mmce erzeugt. Auffillig ist allerdings, dass das Maximum-Likelihood-Verfahren fast
vergleichbare Werte zu diesen drei Verfahren erzielt. Die mmce der pixelbasierten
Klassifikation sind jeweils etwas kleiner und somit besser als die besten Werte aus
der segmentbasierten Klassifikation. Dies lésst sich iiber den Informationsverlust er-
klaren, der bei der Zusammenfassung von Pixel- zu Segmentinformationen entsteht.
Es konnen zwar auch neue Informationen iiber die Segmente gewonnen werden, diese
scheinen aber nicht ausreichend um den Unterschied auszugleichen. Die pixelbasierte
ist also der segmentbasierten Klassifikation vorzuziehen. Ausgenommen hiervon ist
die Klassifikation eines grofleren als des hier verwendeten Satellitenbildes, bei dem
es mit Verwendung der Support Vector Machine zu zeitlichen Problemen kommen
kann. Insgesamt klassifiziert die Support Vector Machine also am besten. Dies kann
auf die durch das Verfahren erstellten flexiblen Entscheidungsgrenzen zuriickgefiihrt
werden.

Abschlieflend sei angemerkt, dass nur die gebréduchlichsten Verfahren fiir den Ve-
gleich genutzt wurden. In der Statistik gibt es zahlreiche weitere Klassifikationsver-
fahren, die hier aber aus zeitlichen Griinden nicht verwendet wurden. Sie kénnten
aber unter gleichen Voraussetzungen als Teil einer Folgeuntersuchung in den Ver-
gleich einbezogen werden. Dasselbe gilt auch fiir die Clusterverfahren, fiir die in der
Statistik ebenfalls weitere Ansétze zu finden sind. Interessant wére in diesem Zusam-
menhang auch eine Form der Segmentierung, die, anders als die Clusterverfahren,
die Nachbarschaftsbeziehungen der Pixel beriicksichtigt. Zum Beispiel konnen soge-
nannte “Region Growing“-Verfahren, wie in Haralick und Shapiro (1985, S. 115ff)
beschrieben, verwendet werden. Die Umsetzung der Verfahren in R miisste aber fiir
mehr als einen Spektralkanal vermutlich selbst erstellt werden. Alternativ zu wei-
teren Verfahren konnen auch die bereits Verwendeten eventuell noch weiter verbes-
sert werden. Die Gittersuche beim Parametertuning fiir die Klassifikationsverfahren
ist sicher nicht erschépfend. Vor allem bei dem aus zeitlichen Griinden recht klei-
nen Gitter der Support Vector Machine wird noch ein gréfleres Potenzial vermutet.
Statt einer einfachen Gittersuche wéren hierzu auch andere komplexere Suchstra-
tegien denkbar. Die Clusterverfahren wurden nur mit ihren Standardparametern

beziehungsweise einer vorgegebenen Anzahl Gruppen ausgefiihrt. Auch hier wére
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eine Variation moglich. Die Suche nach optimalen Einstellungen koénnte dabei an
der NIBS-Distanz oder den durch die Segmente resultierenden Klassifikationsergeb-
nissen ausgerichtet werden. Eine andere Option fiir weitere Untersuchungen ist die
Verwendung verschiedener Distanzmafle. Bei den Clusterverfahren und einigen Klas-
sifikationsverfahren wurde hier ausschliellich die euklische Distanz verwendet, da
diese in der gingigen Literatur fast immer exklusiv verwendet wird. Um Ahnlichkeit
zwischen Pixeln zu messen wéren aber auch anderen Distanzmafle, beispielsweise
die Manhattan-Distanz, anwendbar. Eine Verdnderung kann ebenfalls durch eine
Gewichtung der Bodenbedeckungsklassen erfolgen. Hier wurden die Klassen alle auf
die gleiche Weise verwendet. Ist die Erkennung von bestimmten Klassen aber wichti-
ger, so kann dies bei den meisten Verfahren angegeben werden. In der Analyse wurde
festgestellt, das haufig auftretende Klassen iiberproportional vorhergesagt werden.
Die Gewichtung konnte folglich an der Pixelanzahl in den Klassen ausgerichtet wer-
den. Auch die mittlere Fehlklassifikationsrate kann hierzu angepasst oder alternativ
ein ginzlich anderes Entscheidungskriterium genutzt werden.

Der hier ausgefiihrte Vergleich ist also nicht abschlieend. Er ermdoglicht aber eine
erste Orientierung beziiglich in der Fernerkundung sinnvoll einsetzbarer Klassifika-

tionsverfahren.
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Anhang

A  Weitere Grafiken
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Abbildung 21: Grauwertdarstellung Kanéle 1, 2, 3, 4, 6 und 7
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Abbildung 22: Gruppen anhand des k-means-Algorithmus im oberen rechten Teil
des Satellitenbildes
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Abbildung 23: Gruppen anhand des k-means-Algorithmus im unteren linken Teil des
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Abbildung 24: Gruppen anhand des k-means-Algorithmus im unteren rechten Teil

des Satellitenbildes
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Abbildung 25: Gruppen anhand des clara-Algorithmus im oberen linken Teil des
Satellitenbildes

Abbildung 26: Gruppen anhand des clara-Algorithmus im oberen rechten Teil des
Satellitenbildes

Abbildung 27: Gruppen anhand des clara-Algorithmus im unteren rechten Teil des
Satellitenbildes
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Abbildung 28: Gruppen anhand des phclust-Verfahrens im oberen linken Teil des
Satellitenbildes

Abbildung 29: Gruppen anhand des phclust-Verfahrens im unteren linken Teil des
Satellitenbildes

Abbildung 30: Gruppen anhand des phclust-Verfahrens im unteren rechten Teil des
Satellitenbildes
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Abbildung 31: Gruppen anhand des Verfahrens Bagged Clustering im oberen linken
Teil des Satellitenbildes

Abbildung 32: Gruppen anhand des Verfahrens Bagged Clustering im oberen rechten
Teil des Satellitenbildes

Abbildung 33: Gruppen anhand des Verfahrens Bagged Clustering im unteren linken
Teil des Satellitenbildes
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Abbildung 34: Contour-Grafik fiir die Ergebnisse des Parametertunings der Support

Vector Machine bei Verwendung des Datensatzes CL

ol

Y
0.08 0.10 0.12
7/

N

0.505

or

0.06

2.0

0.06

g
—
_—
/

0.10 0.12

0.08

0.06

Abbildung 35: Contour-Grafik fiir die Ergebnisse des Parametertunings der Support

Vector Machine bei Verwendung des Datensatzes PH
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Abbildung 36: Contour-Grafik fiir die Ergebnisse des Parametertunings der Support

Vector Machine bei Verwendung des Datensatzes BC
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B R-Code eigene Funktionen

B.1 Segmentierung / Clustern

Partielles hierarchisches agglomeratives Clustern

##### Eigene Funktion fir partielles hierarchisches agglomeratives

##### Clustern
### Input: ###
## data

## partsize

## sub

## bord

## rangemulti
##

## gw

## info

##

### Output: ###
## clusters

## nsubgroups

## nendgroup

Rasterdatensatz (brick)

maximale Anzahl Pixel einer Subclusterung (numeric)
Auswahl der Subareale, "deter" oder "random"
Festlegungsart fiir die Gruppenzahl, "rel" oder "abs"
relativer Grenzwert aus [0,1] fiir Einstellung
bord="rel" (numeric)

absoluter Grenzwert fiir bord="abs" (numeric)

Angabe zum Fortschritt der Berechnung in Prozent

(logical)

Vektor mit Gruppenzugehdrigkeit jedes Pixel (numeric)
Anzahl Gruppen in den Subarealen (numeric)

Anzahl Gruppen insgesamt (numeric)

partial.hclust <-function(data,partsize,sub="deter",bord="rel"

,rangemulti,gw, info=FALSE){

# Berechnung der Anzahl einzeln zu betrachtender Subareale, deren

# Grofle partsize nicht iberschreitet

areanr <- ceiling(ncell(data)/partsize)

# Einteilung Pixelnummern in areanr Bereiche

border <- ceiling(seq(O,ncell(data),length=areanr+1))

subareas <- 1list()

if (sub=="deter"){

# Einteilung deterministisch von kleinen zu grofien Pixelnummern

for(s in l:areanr){

subareas[[s]] <- (border[s]+1) :border[s+1]

3
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}

if (sub=="random"){

# Einteilung per Zufall

samp <- sample(l:ncell(data),ncell(data))

for(s in 1l:areanr){

subareas[[s]] <- samp[(border[s]+1) :border[s+1]]

}

}

# Initialisierungen fiir unten {{

pixel.klumpen <- numeric(ncell(data))
zwischendatasammler <- matrix(ncol=nlayers(data),nrow=0)
pixelinfolist <- list()

ngrusammler <- numeric(areanr)

# }}

# in der folgenden Schleife wird fiir jedes area einzeln die Funktion
# hclust() ausgefiihrt

for(i in 1:areanr){

if (info) {print (i/areanr)}

# Bestimmung Pixelnummern des Subareals

pixelnr <- subareas[[i]]

# Durchfiihrung hclust und Bestimmung der Gruppenzahl{{
subcluster <- hclust(dist(datal[pixelnr]) ,method="ward.D2")
if (bord=="abs"){

grenzwert <- gw

}

if (bord=="rel"){

grenzwert <-

(max (subcluster$height)-min(subcluster$height))*rangemulti
}

ngru <- length(which(subcluster$height>=grenzwert))+1
einteilung <- cutree(subcluster,ngru)

# }}

# Initialisierungen fiir unten{{

zwischendata <- matrix(NA,ncol=nlayers(data),nrow=ngru)
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pixelinfo <- list()

# 1}

# fir jedes Cluster werden die Pixel einzeln bearbeitet

for(j in 1:ngru)q{

jpixel <- which(einteilung==j)

# Abspeicherung Pixelnummern der Gruppe

pixelinfo[[j]] <- pixelnr[jpixell

# Mittelwertbildung der Pixel eines Clusters zur weiteren

# Verarbeitung

zwischendatalj,] <- apply(datal[pixelnr[jpixell]],2,mean)

}

# Sammelbecken fiir die Infos aller Subareale
zwischendatasammler <- rbind(zwischendatasammler,zwischendata)
pixelinfolist <- c(pixelinfolist,pixelinfo)

ngrusammler [i] <- ngru

+

zwischendataframe <- as.data.frame(zwischendatasammler)

# erneute Clusterung der Gruppen aus den Subarealen anhand der
# gebildeten Mittelwerte der in den Gruppen befindlichen Pixel
endcluster <- hclust(dist(zwischendataframe) ,method="ward.D2")
if (bord=="abs"){

grenzwert <- gw

b

if (bord=="rel"){

grenzwert <-

(max (endcluster$height)-min(endcluster$height))*rangemulti

+

ngru.end <- length(which(endcluster$height>=grenzwert))+1
endcluster.klumpen <- cutree(endcluster,ngru.end)

# Gruppen der finalen Clusterung werden den Pixelnummern anhand der
# ersten Clusterung zugeordnet

for(j in 1:length(pixelinfolist)){
pixel.klumpen[pixelinfolist[[j]]] <- endcluster.klumpen[j]

+
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re

turn(list (clusters=pixel.klumpen,nsubgroups=ngrusammler

,nendgroup=ngru.end))

= O+ O H#= O H OH O H OH O H OH H O OH O H OH O H OH O H OH H

Die Funktion bestimmt zundchst mit dem Parameter partsize aus data
heraus die Anzahl der verwendeten Subareale. Auf diese wird dann
jeweils die Funktion hclust() angewendet. Fiir die Gruppen aus jedem
Subareal werden Mittelwerte der enthaltenen Datenpunkte gebildet.
Auf diese Mittelwerte wird anschlieflend erneut die Funktion
hclust() angewendet. Die daraus resultierenden Gruppen werden
rickwirkend iber die Mittelwerte den einzelnen Datenpunkten
zugewiesen. Dadurch ist die finale Gruppenzugehorigkeit der Pixel
ermittelt. Die Anzahl der Gruppen in jedem Schritt wird immer auf
die gleiche Weise festgelegt. Die Art der Festlegung wird durch den
Parameter bord bestimmt. Mit "abs" wird ein absoluter Grenzwert
festgelegt. Bei dessen Uberschreitung wird die Gruppierung des
vorhergehenden Schrittes von hclust() verwendet. "rel"
beriicksichtigt die Distanzen in den einzelnen Schritten. Erreichen
diese den Prozentsatz rangemulti der Spannweite der Distanzen, wird
die vorhergehende Gruppierung verwendet. Der Parameter info ist fir
groflere Datensatze gedacht und gibt an, wie viel Prozent der

Subareale schon bearbeitet wurden.

Bildung von Segmenten anhand des Layers eines Bricks

#H#
H#
#i#
#Ht
##
#i#
#i#
#H#
##
se

#

### Funktion zur Erstellung von Segmenten aus dem Layer eines
#i## Bricks
# Input: ###

data Rasterdatensatz (brick)

layernr Nummer des Layers (numeric)
# Output: ###

Segmente Liste, deren Eintrage jeweils die Pixelnummern

eines Segmentes bilden
Segmentklasse Klassen der gebildeten Segmente

gmentsfromlayer <- function(data,layernr){

Initialisierungen fiir unten {{
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segmente <- list()

starter <- 1

segklasse <- numeric()

# }}

# Hier wird sichergestellt, dass die Klassenzugehodrigkeit in
# numerischer Form vorliegt, da dies fiur die Folgeoperationen
# notwendig ist.

lev <- as.numeric(levels(as.factor(datal[[layernr]][1:ncell(data)])))
# Bildung der Segmente fiir jede Klasse einzeln

for(m in lev){

# Erzeugung Vektor mit allen Pixelnummern aus Klasse m

alle <- which(data[[layernr]][1:ncell(data)]==m)

# Trennung zwischen nicht aufeinander folgenden Pixelnummern
cutpoint <- c(0,which(c(alle[-1],ncell(data)+2)-alle>1))
zeile <- list()

zeile.pos <- numeric()

# Abspeicherung der zusammengehorenden Pixel in zeile

for(i in 2:length(cutpoint)){

zeile[[i-1]] <- alle[(cutpoint[i-1]+1) :cutpoint[i]]
zeile.pos[(cutpoint[i-1]+1) :cutpoint[i]] <- i-1

b

anzeiger <- list()

for(i in 1:(length(cutpoint)-1)){

anzeiger[[i]] <- c(4)

}

for(j in 1:length(alle)){

# fir jeden Pixel wird iberprift, ob der darunter liegende Pixel in
# der gleichen Klasse ist

drin <- alle[jl+ncol(data)==alle

if (any(drin))A{

pos <- zeile.pos[which(drin)]

if (all(anzeiger[[zeile.pos[j]]] !=pos)){

# kombiniere Pixelnummern, falls Nummer des unteren Pixels noch nicht

# mit anderen zusammen ist
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neu <- unique(c(zeile[[zeile.pos[jl]],zeile[[pos]]))

# Uberschreibe alte Eintridge der beteiligten Pixel {{
for(1l in anzeiger[[pos]]){

zeile[[1]] <- neu

anzeiger[[1]] <- unique(c(anzeiger[[zeile.pos[jl]],anzeiger[[pos]]))
}

for(k in anzeiger[[zeile.pos[jl]1){

zeile[[k]] <- neu

anzeiger[[k]] <- unique(c(anzeiger[[zeile.pos[jl]],anzeiger[[pos]]))
}

# }}

}

}

}

# speichere zusammengehorige Pixel jeweils als Segment ab
segi <- unique(zeile)

for(p in 1:length(segi)){

print(p+starter-1)

segmente [ [p+starter-1]] <- segil[[p]]
segklasse[p+starter-1] <- m

}

starter <- starter+length(segi)

}

return(list (Segmente=segmente,Segmentklasse=segklasse))

Die Segmente werden aus dem Layer gebildet, indem zunachst Pixel
mit hintereinander liegenden Nummern aus der gleichen Klasse
identifiziert werden. Dies Pixel liegen nebeneinander und gehoren
zum gleichen Segment. Anschlieflend wird bei jedem Pixel einer
Klasse iiberpriift, ob der darunter liegende Pixel zur gleichen
Klasse gehort. Falls ja wird der untere mit dem oberen und
eventuell zu diesem gehdrigen weiteren Pixeln verbunden. Sind die

Pixel bereits zu einem Segment verbunden geschieht nichts. Die

= OHF OH O HF OH O H O OH O HF OH

beschriebene Prozedur wird getrennt nach Klassen durchgefiihrt.
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NIBS-Distanz

##### Funktion zur Berechnung der NIBS-Distanz (not inside both
##### sequences)

### Input: ###

## data Rasterdatensatz (brick) als Ursprung der

#i# Segmentierungen

## seg.t Segmentierung 1, echte Segmente (list)

## seg.p Segmentierung 2, vorhergesagte Segmente (list)

## error zu zdhlender Fehler, "true" oder "predicted" oder
#i# "both"

### Output: ##4

## nibs NIBS-Distanz

nibs <- function(data,seg.t,seg.p,error="both",info=FALSE){
# Initialisierung

score <- score.w <- 0

act.pixelnr <- 1:ncell(data)

# erzeuge Vektoren in denen das Segment jedes Pixels steht {{
pos.t <- pos.p <- numeric(ncell(data))

for(i in 1:length(seg.t)){

pos.tlseg.t[[i]]] <- i

}

for(i in 1:length(seg.p)){

pos.plseg.pl[il]] <- i

}

#}}

repeat{

pix <- act.pixelnr[1]

if (info){print (pix)}

# suche aus beiden Segmentlisten den Eintrag mit Pixel pix
tru.seg <- seg.t[[pos.t[pix]]]

pre.seg <- seg.pllpos.plpix]]]

# alle Pixelnummern die in beiden Segmenten vorkommen

schnitt <- intersect(tru.seg,pre.seg)
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# bestimme und addiere Pixelanzahl je nach Wahl von error

if (error=="true"){

# zahle alle Elemente die im echten aber nicht im vorhergesagten
# Segment vorkommen

score <- score+length(tru.seg)-length(schnitt)

}

if (error=="predicted"){

# zahle alle Elemente die im vorhergesagten aber nicht im echten
# Segment vorkommen

score <- score+length(pre.seg)-length(schnitt)

}

if (error=="both"){

# zahle alle Elemente die nicht gleichzeitig im echten und

# vorhergesagten Segment vorkommen

score <- score+length(tru.seg)+length(pre.seg)-2*length(schnitt)
b

# Sortiere Pixel aus, die mit dem aktuellen Pixel zusammen in beiden
# Segmenten vorkommen. Keine mehrfachen Berechnungen fiir die gleichen
# Segmente.

get.out <- numeric()

for(s in schnitt){get.out <- c(get.out,which(act.pixelnr==s))}
act.pixelnr <- act.pixelnr[-get.out]

# nach Loschung der letzten Pixel wird die Schleife unterbrochen
if (length(act.pixelnr)==0) break

}

return(nibs=score)

Zur Berechnung der NIBS-Distanz werden als Erstes die Sequenz-
beziehungsweise die Segmentpaare gebildet. Dazu werden alle Pixel
der Reihe nach durchgesehen und jeweils das Segment aus beiden
Segmentierungen herausgesucht, welches diesen Pixel beinhaltet. Mit
error="both" werden alle Pixel gezdhlt, die nur in genau einem

Segment eines Segmentpaares erscheinen. Alternativ konnen die Pixel

= OHF OH O H O H O H O H

gezdhlt werden, die in einem aber nicht im anderen Segment zu
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finden sind. Dies sind die Optionen "true" und "predicted". Dabei
werden Segmentierung 1 mit den echten Segmenten und Segmentierung 2
mit den aus einem Clusterverfahren vorhergesagten Segmenten
assoziert. Um mehrfache Berechnungen beim selben Segmentpaar zu
vermeiden, werden aus der Menge der noch zu bearbeitenden Pixel
diverse geldscht. Dies umfasst alle Pixel die beim aktuellen Paar

in beiden Segmenten vorhanden sind. Mit info=TRUE wird ausgegeben,

= O OH O H= O H O H O H O H =

bei welchem Pixel die Berechnung aktuell ist.
Erstellung Segmentdatensitze

##### Funktion zur Erstellung von Segmentdatensatzen

### Input: ###

## sat Rasterdatensatz (brick)

## p.seg Segmentierung mit gleicher Pixelzahl wie sat (list)
### Output: ###

## segdata Datensatz mit Segmenten (data frame)
constructSegdata <- function(sat,p.seg){

# Initialisierung Datenmatrix

newdata <- matrix(NA,nrow=length(p.seg$Segmente) ,ncol=13)

# Bildung arithmetisches Mittel der Messwerte in 7 Spektralkanilen,
# Nutzung aller Pixel eines Segments,

# Abspeicherung als Segmentinfos

for(i in 1:length(p.seg$Segmente)){

akt.seg <- p.seg$Segmente[[i]]

if (length(akt.seg)>1){

newdatal[i,1:7] <- apply(sat[akt.seg][,1:7],2,mean)

} else{newdatali,1:7] <- sat[akt.seg][,1:7]1}

# Berechnung Hohe und Breite eines Segmentes aus Koordinaten bei 30
# Einheiten Auflosung

xcodis <- sat[akt.seg][,8]

ycodis <- sat[akt.seg]l[,9]

newdatali,8] <- (max(xcodis)-min(xcodis))/30+1

newdatal[i,9] <- (max(ycodis)-min(ycodis))/30+1

# Anzahl Pixel im Segment
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newdatal[i,10] <- length(p.seg$Segmente[[i]])

# Standardabweichung Segmente

if (length(akt.seg)>1){

newdatal[i,11] <- sum(apply(sat[akt.segl[,1:7],2,sd))

} else{newdatal[i,11] <- 0}

# Mehrheit echte Klasse plus Wahrscheinlichkeit der Mehrheit
mehrheiten <- table(sat[akt.seg][,10])

newdatal[i,13] <- as.numeric(names(mehrheiten) [which.max(mehrheiten)])
newdatali,12] <-

as.numeric((mehrheiten/sum(mehrheiten)) [which.max(mehrheiten)])
}

colnames (newdata) <-
c("Kanal_1","Kanal_2","Kanal_3","Kanal_4","Kanal_5","Kanal_6"
,"Kanal_7","Breite",b"Hoehe","Pixelzahl",6"Variabilitat"
,"true_class.prob","true_class")

newdata <- as.data.frame(newdata)

return(segdata=newdata)

Zur Bildung der Segmentdatensatze werden ein Satellitenbild in
Form eines Bricks und eine Segmentierung in Form einer Liste
benotigt. Beides muss die gleiche Anzahl Pixel beinhalten. Der
Brick enthadlt in den ersten sieben Layern die Spektralkandle. In
den Layern 8 und 9 befinden sich die Koordinaten. Layer 10
beinhaltet die echten Klassen. Die Liste mit den Segmenten besteht
aus den Pixelnummern und kann mit der Funktion segmentsfromlayer ()
erstellt werden. Jedes Segment wird einzeln bearbeitet. Die
Pixelwerte der Spektralkandle eines Segments werden gemittelt und
die Zusatzinformationen erhoben. Alle Daten werden in die Zeile

einer Matrix geschrieben. Diese wird am Ende in einen Data Frame

= HF OH OHF OH OHF OH OHF OH O HF OH O HF

umgewandelt.
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B.2 Klassifikation

Minimum-Distance-Verfahren (Modell)

##### Funktion zur Erstellung eines Modells fir das

##### Minimum-Distance-Verfahren

### Input: ###

## data Datensatz (data frame oder matrix)

## trainsubset Vektor mit Pixelnummern der Trainingsdaten (numeric)
## empty.class  Handhabung "leere" Klassen, "infty" oder "overall"

### Output: ##4

## means Zentroide (list)
## data Kopie des verwendeten Datensatzes (data frame)
## target Name der Zielspalte (character)

mindist.mod <- function(data,trainsubset,empty.class="infty"){
# falls noch nicht geschehen, Umwandlung Daten in data frame
data <- as.data.frame(data)

# letzte Spalte wird als zu klassifizierende Variable festgelegt und
# ggf. in factor umgewandelt

target <- as.numeric(dim(data) [2])

datal[,target] <- factor(datal,target],levels=c(1:14,16:19))

# Auswahl eines Teils der Daten zur Modellbildung

subdata <- datal[trainsubset,]

# Berechnung Gesamtmittelwert fiir leere Klassen

overall.mean <- apply(subdatal,1:(target-1)],2,mean)

model .means <- list()

# Klassenweise Berechnung arith. Mittel

for(i in levels(datal,target])){

input <- which(subdatal,target]==1i)

if (length(input)>0){

model .means[[i]]<- apply(subdatal[input,l:(target-1)],2,mean)
Yelse{

# falls kein Objekt in der Klasse ist

if (empty.class=="overall"){model.means[[i]] <- overall.mean}

if (empty.class=="infty"){model.means[[i]] <- rep(Inf,dim(data) [2]-1)}
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}
}
return(list (means=model .means,data=data

,target=colnames(data) [target]))

Die Funktion erstellt ein Modell, mit dem anhand der zugehorigen
Funktion mindist.predict() Vorhersagen der Klasse gemacht werden
konnen. Zunadchst werden aus dem Datensatz diejenigen Objekte
herausgenommen, die zum Trainieren genutzt werden. Diese werden
nach den Klassen der Zielvariable sortiert, die sich in der letzten
Spalte befinden muss. Aus allen Objekten einer Klasse werden arith.
Mittelwerte bestimmt und fiir diese Klasse abgespeichert. Fir nicht
vorhandene leere Klassen wird entweder der Mittelwert aller
Trainingsdaten zugeordnet oder die Werte des Zentroiden werden auf
Unendlich gesetzt. Fir die Vorhersage werden zusdtzlich zur Liste
der Zentroide auch der komplette Datensatz und der Name der

Zielspalte ausgegeben. Der gesamte Output bildet das Modell des

= OH# = O H OH O H OH O H OH O H OH O H OH

Minimum-Distance-Verfahrens.
Minimum-Distance-Verfahren (Vorhersage)

##### Funktion zur Erstellung von Vorhersagen fiir das

##### Minimum-Distance-Verfahren

### Input: ###

## mindistmodel Minimum-Distance-Modell (siehe mindist.mod())

## newdata Daten, fiir die Vorhersagen erstellt werden sollen
### Output: ###

## class Vorhersagen fiir Datenpunkte aus newdata (factor)
mindist.predict <- function(mindistmodel,newdata){

# Funktion zur Berechnung der Distanz eines Datenpunktes zu

# Zentroid j

mwbildung <- function(punkt){as.numeric(dist(rbind(newdata[punkt,]
,mindistmodel$means[[jI1]1)))}

# Initialisierung einer Matrix mit Distanzen jedes Datenpunktes zu

# allen Zentroiden
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pointdist <- matrix(nrow=dim(newdata) [1]
,ncol=length(mindistmodel$means) )

# Zu jedem Zentroid j wird die Distanz zu allen Datenpunkten aus
# newdata bestimmt.

for(j in 1:length(mindistmodel$means)){

pointdist[,j] <- sapply(l:dim(newdata) [1] ,mwbildung)

}

# Bestimmung der minimalen Distanz fiir jeden Datenpunkt
# Zufallsauswahl bei Gleichstand

require(nnet)

prednr <- apply(-pointdist,1,which.is.max)

lev <- c(1:14,16:19)

pred <- lev[prednr]

return(class=factor(pred,levels=lev))

Die euklidischen Distanzen aller zu klassifizierenden Datenpunkte
zu jedem Zentroid werden berechnet. Die Zentroide werden dabei dem
Eintrag means aus dem Modell entnommen, welches mit mindist.mod()

erzeugt wurde. Als Datenpunkte konnen sowohl Teile des in der

+
#
#
#
#
# Modellbildung verwendeten Datensatzes genutzt oder ganzlich neue
# Daten verwendet werden. Die minimale Distanz eines Datenpunktes zu
# einem Zentroid fiihrt zur Vorhersage der zugehdrigen Klasse fir

# diesen Punkt. Gibt es mehrere Minima wird zufallig zwischen den

# beteiligten Klassen gewdhlt. Fir diese Zufallsauswahl wird die

#

Funktion which.is.max() aus dem Paket nnet verwendet.
Minimum-Distance-Verfahren (Einbindung in mlr)

makeRLearner.classif .mindist = function() {
makeRLearnerClassif (

cl = "classif.mindist",

package=c("base","nnet"),

par.set = makeParamSet(

makeDiscreteLearnerParam(id = "empty.class", default = "infty"

, values = c("overall", "infty"))
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),

properties = c("twoclass", "multiclass", "numerics"),
name = "Minimum-Distance-Classifier",

short.name = "mindist"

)

}

trainlLearner.classif .mindist <- function(.learnmer, .task, .subset
, .weights = NULL,empty.class.par="infty", ...) {
mindist.mod(data = getTaskData(.task, .subset)
,empty.class=empty.class.par)

3

predictLearner.classif.mindist <- function(.learner, .model
, .newdata, ...) {

mindist.predict(.model$learner.model, newdata = .newdata ,...)

}
Maximum-Likelihood-Verfahren (Modell)

##### Funktion zur Erstellung eines Modells fir das

##### Maximum-Likelihood-Verfahren

### Input: ###

## data Datensatz (data frame oder matrix)

## trainsubset  Vektor mit Pixelnummern der Trainingsdaten (numeric)
## empty.class  Handhabung "leere" Klassen, "null" oder "overall"
## info Informationsoption fiir spdtere Vorhersage (logical)

#i## Output: ##4

## apriori empirische Hiufigkeit der Klassen in den

## Trainingsdaten (list)

## means Zentroide (list)

## covmats Kovarianzmatrizen (list)

## data Kopie des verwendeten Datensatzes (data frame)

## target Name der Zielspalte (character)

## info Abspeicherung info-Einstellung im Modell (logical)
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maxlike.mod <- function(data,trainsubset,empty.class="null"
,info=FALSE){

# falls noch nicht geschehen, Umwandlung Daten in data frame
data <- as.data.frame(data)

# letzte Spalte wird als zu klassifizierende Variable festgelegt und
# ggf. in factor umgewandelt

target <- as.numeric(dim(data) [2])

datal,target] <- factor(datal,target],levels=c(1:14,16:19))
# Auswahl eines Teils der Daten zur Modellbildung

subdata <- data[trainsubset,]

# Berechnung empirische Haufigkeiten der Klassen

apriori <- as.list(table(subdatal,target])/length(subdatal,target]))
# Berechnung Gesamtmittelwert und Gesamtkovarianz fir leere Klassen
overall.mean <- apply(subdatal,1:(target-1)],2,mean)
overall.covmat <- cov(subdatal,-target])

model .means <- list()

model.covmat <- 1list()

for(i in levels(datal,target])){

# Klassenweise Berechnung Mittelwerte und Kovarianzmatrizen
input <- which(subdatal,target]==1i)

inputdata <- subdatalinput,-target]

if (length(input)>0){

model .means[[i]] <- apply(inputdata,2,mean)
model.covmat[[i]] <- cov(inputdata)

Yelse{

if (empty.class=="overall"){

model .means[[i]] <- overall.mean

model.covmat[[i]] <- overall.covmat

b

if (empty.class=="null"){

model .means[[i]] <- "leer"

model.covmat [[i]] <- "leer"

}

}
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return(list(apriori=apriori,means=model.means,covmats=model.covmat

,data=data,target=colnames(data) [target] ,info=info))

Obige Funktion erstellt ein Modell, durch das mit der Funktion
maxlike.predict() Vorhersagen fiir die Klassen getdtigt werden. Ein
Teil der Daten werden dazu eventuell als Trainingsdaten ausgewdahlt.
Mit diesen werden dann die Schatzer fiir a-priori-
Wahrscheinlichkeiten, Zentroide und Kovarianzmatrizen der einzelnen
Klassen bestimmt. Die anderen Ausgaben der Funktion sind der
Datensatz, der Name der Zielvariable und die Einstellung der info-

Option. Diese drei Angaben werden fiir die Vorhersage in das Modell

= OHF OH O HF OH O H O OH O HF OH

aufgenommen.
Maximum-Likelihood-Verfahren (Vorhersage)

##### Funktion zur Erstellung von Vorhersagen fiir das

##### Maximum-Likelihood-Verfahren

#i## Input: #H##

## maxlikemodel Maximum-Likelihood-Modell (siehe maxlike.mod())

## newdata Daten, fiir die Vorhersagen erstellt werden sollen
### Output: ###

## class Vorhersagen fiir Datenpunkte aus newdata (factor)
maxlike.predict <- function(maxlikemodel,newdata){

# Fir die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten wird das Paket mvtnorm
# verwendet

require (mvtnorm)

# Berechnung Wahrscheinlichkeiten fiir einzelne Klassen

predwktmat <-

matrix(NA,ncol=length(maxlikemodel$means) ,nrow=dim(newdata) [1])
for(i in 1:length(maxlikemodel$means)){

if (maxlikemodel$info){print (i)}

# Leere Klassen erhalten Wahrscheinlichkeiten 0 (empty.class="null")
if (any (maxlikemodel$means[[i]]=="1eer")){

predwktmat[,i] <- rep(0,dim(newdata) [1])
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Yelseq{

predwktmat[,i] <- maxlikemodel$apriori[[i]]*dmvnorm(newdata
,mean=maxlikemodel$means[[i]],sigma=maxlikemodel$covmats[[i]])

}

}

# Die Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit wird vorhergesagt
require(nnet)

pred.ohne <- apply(predwktmat,l,which.is.max)

lev <- c(1:14,16:19)

pred <- lev[pred.ohne]

return(class=factor(pred,levels=lev))

Anhand eines durch die Funktion maxlike.mod() erzeugten Modells
wird fiir jede Klasse die angenommene multivariate Normalverteilung
bestimmt. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten dieser
Verteilungen erfolgt fiir alle Klassen einzeln und unter Nutzung des
Paketes mvtnorm. Die Klasse mit dem hochsten Wert wird vorhergesagt.

Bei mehreren Maxima wird zuf&llig eine der Klassen gewdhlt. Dazu

= OHF OH = OH O HF O OH

wird which.is.max() aus dem Paket nnet verwendet.
Maximum-Likelihood-Verfahren (Einbindung in mlr)

makeRLearner.classif .maxlike = function() {
makeRLearnerClassif (

cl = "classif.maxlike",

package=c("base","mvtnorm", "nnet"),

par.set = makeParamSet (

makeDiscreteLearnerParam(id = "empty.class", default = "null"
, values = c("null", "overall")),

makeLogicalLearnerParam(id = "info", default = FALSE

, tunable = FALSE)

),

properties = c("twoclass", "multiclass", "numerics"),
name = "Maximum-Likelihood-Classifier",

short.name = "ml"
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trainlLearner.classif .maxlike <- function(.learner, .task, .subset
, .weights = NULL,empty.class.par="null", info.dec=FALSE, ...) {
maxlike.mod(data = getTaskData(.task, .subset)
,empty.class=empty.class.par,info=info.dec)

3

predictLearner.classif .maxlike <- function(.learner, .model
, .newdata, ...) {

maxlike.predict(.model$learner.model, newdata = .newdata , ...)

}
Quader-Verfahren (Modell)

##### Funktion zur Erstellung eines Modells fir das Quader-Verfahren
### Input: ###

## data Datensatz (data frame oder matrix)

## trainsubset Vektor mit Pixelnummern der Trainingsdaten (numeric)

## empty.class  Handhabung "leere" Klassen, "none" oder "all"

## boxmethod Bestimmungsart fir die Grenzen der Quader, "range"
#i# oder "sigma"

## sigmapar Vielfaches, bei Wahl von boxmethod="sigma" (numeric)
## tiemethod Art der Vorhersage, falls Objekt nicht in genau

## einem Quader, "mind" oder "ml"

## cases Anzeige in wievielen (uadern die Punkte jeweils

# liegen (logical)

## info Informationsoption fiir spdtere Vorhersage (logical)

### Output: ###

## boxes Grenzen der Quader (list)

## means Zentroide (list)

## covmats Kovarianzmatrizen (list)

## data Kopie des verwendeten Datensatzes
## target Name der Zielspalte (character)
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## tiemethod Abspeicherung tiemethod-Einstellung im Modell (s.o.)
## cases Abspeicherung cases-Einstellung im Modell (logical)
## info Abspeicherung info-Einstellung im Modell (logical)

quader.mod <- function(data,trainsubset,empty.class="none"
,boxmethod="range" ,sigmapar=3,tiemethod="mind", cases=FALSE
,info=FALSE){

# falls noch nicht geschehen, Umwandlung Daten in data frame

data <- as.data.frame(data)

# letzte Spalte wird als zu klassifizierende Variable festgelegt und
# ggf. in factor umgewandelt

target <- as.numeric(dim(data)[2])

datal[,target] <- factor(datal,target],levels=c(1:14,16:19))

# Auswahl eines Teils der Daten zur Modellbildung

subdata <- data[trainsubset,]

# Berechnung Gesamtmittelwert und Gesamtkovarianz fiir leere Klassen
overall.mean <- apply(subdatal,1:(target-1)],2,mean)

overall.covmat <- cov(subdatal,-target])

model.means <- list()

model .boxes <- list()

model.covmat <- 1list()

for(i in levels(datal,target])){

input <- which(subdatal,target]==1i)

inputdata <- subdatalinput,-target]

if (length(input)>0){

# Berechnung Mittelwerte und Kovarianzen fiir jede Klasse

model .means[[i]]<- apply(inputdata,2,mean)

model.covmat[[i]] <- cov(inputdata)

# Bestimmung der Ober- und Untergrenze des Quaders fiir jede Klasse
if (boxmethod=="range"){model.boxes[[i]] <- apply(inputdata,2,range)}
if (boxmethod=="sigma"){

model.boxes[[i]] <- rbind(

model .means[[i]]-sigmapar*sqrt(diag(model.covmat[[i]])),

model .means [[i]]+sigmapar*sqrt(diag(model.covmat[[i]])))

3
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}elsed{

# Berechnungen fiir leere Klassen

if (empty.class=="all"){

model .boxes[[i]] <- matrix(c(rep(-Inf,dim(subdata) [2])
,rep(Inf,dim(subdata) [2])) ,nrow=2,byrow=T)

model .means[[i]] <- overall.mean

model.covmat[[i]] <- overall.covmat

}

if (empty.class=="none"){

model .boxes[[i]] <- matrix(c(rep(Inf,dim(subdata) [2])
,rep(-Inf,dim(subdata) [2])) ,nrow=2,byrow=T)

model .means[[i]] <- rep(Inf,dim(data) [2]-1)
model.covmat[[i]] <- "leer"

}

}

}

return(list (boxes=model.boxes,means=model .means, covmats=model.covmat
,data=data,target=colnames(data) [target] ,tiemethod=tiemethod

,cases=cases,info=info))

Zunachst werden ggf. aus dem Datensatz Trainingsdaten ausgewdhlt.
Fir jede Klasse werden dann Mittelwerte, Kovarianzen und Grenzwerte
der Quader ermittelt. Mit "range" werden der minmale und maximale
Wert einer Klasse in jeder Dimension ermittelt. Mit "sigma" wird zu
den berechneten Mittelwerten ein Vielfaches der Standardabweichung
hinzu addiert oder subtrahiert. Das Vielfache kann mit sigmapar
eingestellt werden. Falls empty.class="all" gewahlt wird, bestehen
die Quader der leeren Klassen aus dem gesamten Messraum. Jeder
zulassige Datenpunkt liegt also in diesem Quader. Die zugehorige
Klasse steht somit immer als Wahlmoglichkeit zur Verfiigung. Fir
empty.class="none" werden Vorkehrungen getroffen um analog zum
Minimum-Distance- bzw. Maximum-Likelihood-Verfahren vorgehen zu

konnen. Die Einstellungen von tiemethod, cases und info werden fir

= O H OH O OH O OH O HF OH O H OH O H OH H

die Vorhersagefunktion mit in das Modell aufgenommen.
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Quader-Verfahren (Vorhersage)

##### Funktion zur Erstellung von Vorhersagen fiir das

##### Quader-Verfahren

### Input: ##4#

## quadermodel  Quader-Modell (siehe quader.mod())

## newdata Daten, fiir die Vorhersagen erstellt werden sollen
#i## Output: ###

## class Vorhersagen fiir Datenpunkte aus newdata (factor)
quader.predict <- function(quadermodel,newdata){

fall <- character()

pred <- numeric()

# Uberpriife in welchen Quadern die neuen Datenpunkte liegen
boxmat <- matrix(NA,nrow=dim(newdata) [1]
,ncol=length(quadermodel$boxes))

for(i in 1:length(quadermodel$boxes)){

if (quadermodel$info) {print (i)}

boxcheck <- function(b){all(newdatalb,]>=quadermodel$boxes[[i]][1,]1)&
all(newdatalb,]<=quadermodel$boxes[[i]] [2,]1)}

boxmat[,i] <- sapply(l:dim(newdata) [1],boxcheck)

}

# Liste mit Quadernummern fir jeden zu klassifizierenden Datenpunkt
boxlist <- apply(boxmat,1,which)

# Erstelle Vorhersage je nach Fall durch Funktion in Abh&ngigkeit
# vom Datenpunkt

fallfkt <- function(j){

# in welchen Quadern liegt j7

boxnr <- boxlist[[j]]

# Fall 1: Punkt liegt in genau einem Quader

if (length(boxnr)==1){

fall <= "1"

pred <- boxnr

}

require(nnet)
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if (quadermodel$tiemethod=="mind"){

# Fall 2: Punkt liegt in mehreren (Quadern

if (length(boxnr)>1){

# Bestimme Vorhersage mit mindist unter allen Quadern, in denen der
# Punkt liegt

boxdist <- numeric()

for(k in boxnr){

boxdist[k] <- as.numeric(dist(rbind(newdatalj,]
,quadermodel$means[[k]])))

}

bestbox <- which(boxdist==min(boxdist,na.rm=TRUE))

# falls mehrere Zentren gleich nah am Punkt (z.b. nicht vorhandene
# Klassen), ziehe zuf&dllig eine davon, setze seed fiir
# Reproduzierbarkeit

if (length(bestbox)>1){

fall <- "2a"

pred <- sample(bestbox,1)

Yelse{

fall <- "2a"

pred <- bestbox}

b

# Fall 3: Punkt liegt in keinem Quader

if (length (boxnr)==0){

# Bestimme Vorhersage mit mindist aus allen Quadern
boxdist3 <- numeric()

for(l in 1:length(quadermodel$means)){

boxdist3[1] <- as.numeric(dist(rbind(newdatalj,]
,quadermodel$means[[1]])))

b

bestbox3 <- which(boxdist3==min(boxdist3,na.rm=TRUE))
# falls mehrere Zentren gleich nah am Punkt (z.b. nicht vorhandene
# Klassen), ziehe zufdllig eine davon

if (length(bestbox3)>1){

fall <- "3a"
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pred <- sample(bestbox3,1)

Yelseq{

fall <- "3a"

pred <- bestbox3}

}

}

if (quadermodel$tiemethod=="ml"){

require (mvtnorm)

# Fall 2: Punkt liegt in mehreren (Quadern
if (length(boxnr)>1){

# Bestimme Vorhersage mit maxlike unter allen Quadern, in denen der
# Punkt liegt

fall <- "2b"

predwkt <- rep(0,18)

for(i in boxnr){

if (any (quadermodel$covmats[[i]]=="1leer")){
predwkt[i] <- 0

Yelse{

predwkt[i] <- dmvnorm(newdatalj,],mean=quadermodel$means[[i]]
,sigma=quadermodel$covmats [[i]])

}

}

pred <- which.is.max(predwkt)

}

# Fall 3: Punkt liegt in keinem Quader

if (length(boxnr)==0){

# Bestimme Vorhersage mit maxlike aus allen Quadern
fall <- "3b"

predwkt <- numeric()

for(i in 1:length(quadermodel$means)){

if (any (quadermodel$covmats[[i]]=="1leer")){
predwkt [i] <- O

Yelseq{

predwkt[i] <- dmvnorm(newdatalj,],mean=quadermodel$means[[i]]
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,sigma=quadermodel$covmats[[i]])

}

}

pred <- which.is.max(predwkt)

}

}

return(list(pred,fall))

b

# wende obige Funktion auf alle neuen Datenpunkte an

predi <- lapply(1l:length(boxlist),fallfkt)

# Vorhersage und Fall werden jeweils als Elemente einer Liste
# abgespeichert und einzeln ausgelesen

for(i in 1:length(predi)){pred[i] <- predil[i]][[1]]

falll[i] <- predil[[i]][[2]]}

lev <- c(1:14,16:19)

pred.char <- lev[pred]

# falls cases=TRUE, werden F&alle mit ausgegeben, sonst nur

# Vorhersagen

if (quadermodel$cases) {return(list(class=factor(pred.char,levels=lev)
,cases=fall))

telse{return(class=factor(pred.char,levels=lev))}

Zunachst wird geprift, in welchen Quadern die zu klassifizierenden
Objekte jeweils enthalten sind. Um eine Vorhersage zu erstellen,
gilt es dann drei Falle zu unterscheiden. Im einfachsten Fall, dass
der Punkt in genau einem Quader liegt, wird einfach zu zugehorige
Klasse als Vorhersage zugewiesen. Bei den anderen beiden Fallen
wird jeweils nach dem Minimum-Distance oder Maximum-Likelihood-
Verfahren entschieden. Liegt das Objekt in mehreren Quadern, werden
nur diese fiir die weiteren Berechnungen genutzt (Fdlle 2a und 2b).
Ist das Objekt in keinem Quader (Fadlle 3a und 3b) werden die
Berechnungen mit allen Klassen fortgesetzt. Diese

Fallunterscheidung wird fiir jeden Datenpunkt einzeln durchgefiihrt.

= O HF OH O HF OH OHF OH O HF OH O H OH H

Die Elemente der resultierenden Liste beinhalten die Angabe der
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Vorhersage und des Falles. Mit cases=TRUE wird beides ausgegeben.
Die Voreinstellung ist jedoch cases=FALSE mit der nur die
Vorhersagen ausgegeben werden. Die Funktion wiirde sonst in mlr
nicht funktionieren, da vorgeschrieben ist, dass eine
Vorhersagefunktion nur einen Vector des Formats factor ausgeben

darf. Die Option cases kann jedoch bei einfacher Nutzung der

= OH O H= O H O H O H =

Modell- und Vorhersagefunktion verwendet werden.
Quader-Verfahren (Einbindung in mlr)

makeRLearner.classif.quader = function() {
makeRLearnerClassif (

cl = "classif.quader",
package=c("base","mvtnorm", "nnet"),

par.set = makeParamSet (

makeDiscreteLearnerParam(id = "boxmethod", default = "range"

, values = c("range", "sigma")),

makeNumericLearnerParam(id = "sigmapar", default = 3, lower = 0),
makeDiscreteLearnerParam(id = "empty.class", default = "none"

, values = c("all", "none")),

makelLogicallLearnerParam(id ="info",default=FALSE, tunable=FALSE),

makelLogicalLearnerParam(id="cases",default=FALSE, tunable=FALSE),

makeDiscretelLearnerParam(id = "tiemethod", default = "mind"
, values = c("mind", "ml"))

),

properties = c("twoclass", "multiclass", "numerics"),

name = "Quader-Classifier",

short.name = "quader"

)

}

trainLearner.classif.quader <- function(.learner, .task, .subset
, .weights = NULL,boxmethod.dec="range",6sigmapar.dec=3
, empty.class.pro="none",info.dec=FALSE,tiemethod.dec="mind"

, cases.dec=FALSE) {
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quader .mod(data = getTaskData(.task, .subset),boxmethod=boxmethod.dec
,Sigmapar=sigmapar.dec,empty.class=empty.class.pro,info=info.dec
,tiemethod = tiemethod.dec,cases=cases.dec)

}

predictLearner.classif.quader <- function(.learner, .model
, .newdata, ...) {

quader.predict(.model$learner.model, newdata = .newdata , ...)

3
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C Abkiirzungen

Im Folgenden werden einige haufig verwendete Abkiirzungen aufgelistet und néher

erlautert.

bagclust
bzw. BC

clara

bzw. CL

k-means

bzw. KM

LDA
MaxLike
MinDist
mmce

ol

or
phclust
bzw. PH

SVM
ul

ur

Bagged Clustering

bagclust wird iiberwiegend im FlieStext verwendet und bezieht sich
zumeist auf das Verfahren selbst sowie die daraus erzeugten Segmente
und den Datensatz. Die Abkiirzung BC wird analog verwendet, jedoch
grofitenteils in Abbildungen und Tabellen mit wenig Platz.
clara-Algorithmus

clara wird iiberwiegend im Flietext verwendet und bezieht sich
zumeist auf das Verfahren selbst sowie die daraus erzeugten Segmente
und den Datensatz. Die Abkiirzung CL wird analog verwendet, jedoch
groftenteils in Abbildungen und Tabellen mit wenig Platz.
k-means-Algorithmus

k-means wird iiberwiegend im Fliefitext verwendet und bezieht sich
zumeist auf das Verfahren selbst sowie die daraus erzeugten Segmente
und den Datensatz. Die Abkiirzung KM wird analog verwendet, jedoch
grofitenteils in Abbildungen und Tabellen mit wenig Platz.

Lineare Diskriminanzanalyse

Maximum-Likelihood-Verfahren

Minimum-Distance-Verfahren

Mittlere Fehlklassifikationsrate

oberes linkes Viertel des Satellitenbildes

oberes rechtes Viertel des Satellitenbildes

Partielles hierarchisches agglomeratives Clustern

phclust wird {iberwiegend im Flieftext verwendet und bezieht sich
zumeist auf das Verfahren selbst sowie die daraus erzeugten Segmente
und den Datensatz. Die Abkiirzung PH wird analog verwendet, jedoch
grofitenteils in Abbildungen und Tabellen mit wenig Platz.

Support Vector Machine

unteres linkes Viertel des Satellitenbildes

unteres rechtes Viertel des Satellitenbildes
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