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Kurzfassung

Siedlungsflachen, StraBlen und Fliisse der realen Welt werden als Geodatenobjekte in Geo-
informationssystemen (GIS) erfasst. Geodaten sind, etwa aufbereitet als Karten, die In-
formationsgrundlage fiir viele wissenschaftliche und wirtschaftliche Fragestellungen. Eine
regelmiBige Uberpriifung von digitalen Geodaten ist daher entscheidend fiir deren Werter-
haltung. Da Verdnderungen der realen Welt meist vereinzelt und lokal begrenzt auftreten,
ist ein wichtiger Schritt zur Automatisierung der Aktualisierung von Geodaten die Detek-
tion dieser Bereiche.

Als Quelle fiir Informationen iiber den Zustand der realen Welt werden u. a. Satelliten-
und Luftaufnahmen eingesetzt. Zwar existieren Verfahren, die aus den Fernerkundungsda-
ten die Landbedeckung fiir jeden Punkt der Oberfliche ermitteln konnen, Objekte werden
aber meist {iber eine einheitliche Landnutzung definiert (die Objektklasse). Objekte sol-
cher Objektklassen weisen {iblicherweise Kombinationen von Landbedeckungen auf. Regel-
basierte Verfahren zur Geodatenpriifung streben an, das Vorgehen menschlicher Experten
durch die automatische Priifung manuell formulierter Regeln nachzuahmen. Die komplexe
und schwer zu iiberblickende manuelle Formulierung der Regelséitze geht aber zu Lasten
der Qualitdt der Ergebnisse. Systeme ohne Regeln wurden bisher wenig untersucht und
bieten methodisch starke Einschrankungen.

Das Ziel der vorliegenden Arbeit war die Entwicklung eines grundsétzlich neuen Ansat-
zes, um die Erkennung von fehlerhaften Geodatenobjekten ohne eine explizite Steuerung
durch einen Bearbeiter zu ermoglichen. Das Verfahren betrachtet die Gesamtheit der poten-
ziell veralteten Geodatenobjekte einer Szene und auf eine Landbedeckung voruntersuchte
Fernerkundungsdaten. Die Anteile an Landbedeckungen werden fiir jedes Geodatenobjekt
als Merkmal erfasst und die Geodatenobjekte einer Objektklasse so in einen gemeinsamen
Merkmalsraum eingeordnet. Uber die Mahalanobisdistanz wird fiir jedes Geodatenobjekt
dessen Abstand zu einem durchschnittlichen Objekt ermittelt. Dieser als Abnormitétswert
interpretierte Abstand sagt aus, inwieweit das Geodatenobjekt typisch fiir die Objekt-
klasse ist. Indem nur die ungewdhnlichsten Objekte einer Objektklasse einer Nachpriifung
unterzogen werden, wird der Priifaufwand reduziert.

Das Verfahren wird in zwei umfangreichen Testszenen auf 1KONOS Satellitendaten und
deutschen ATKIS Geodaten getestet. Die Ergebnisse zeigen, dass das Verfahren trotz un-
terschiedlicher Testszenen und Schwankungen in der Landbedeckungsanalyse fiir unter-
schiedliche Objektklassen stabile Ergebnisse erzielt. Das neue Verfahren ist geeignet, den
Priifaufwand um 80 % zu reduzieren und dabei 80 % to 90 % der fehlerhaften Geodatenob-
jekte zu detektieren. Die Modellierung des Merkmalsraums erlaubt diese Ergebnisse selbst
dann, wenn nur 50 % der Geodaten noch nicht veraltet sind.

Stichworte Verifikation, 2D-Vektordaten, Gis, Data Mining
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Abstract

Settlement areas, roads and rivers from the real world are digitally captured as polygons,
lines or points and stored in geographical information systems (GIS) as objects. Content
and structure of geographical data is usually defined by specifications that are traditionally
implemented by human experts. Geo data is the basis for numerous applications. It provides
data for maps as well as for analyzing economical, ecological and social patterns considering
geographical relations. Thus, frequently updating the data to keep up with changes in the
real world is crucial.

Changes in the real world often only affect a few local areas. Therefore, systems to locate
areas of change are of high research interest. Satellite and airborne imagery is the main
source of information about the state of the real world. Algorithms have been developed to
analyze for land cover in the remote sensing data. Objects are more often describing areas
of land use, though (specified as G1s feature). In this case, combinations of different land
cover can be found in objects. Rule based systems allow to introduce expert knowledge to
define which land cover combinations are to be expected in correct GIS objects. In practice,
formulating the set of rules is complicated and updating the rules to new data and scenes
is tedious. Systems with a higher level of automation are less researched and conceptually
limited.

The system described in this thesis approaches the task in a fundamentally new way.
Its aim is to determine the rate of conformance with the assigned GIs feature. Thus, par-
tially incorrect objects may be detected as errors. Furthermore, GIS features are evaluated
independently. The approach is implemented by analyzing land cover from remote sensing
images and describing combinations of land cover in an object as attributes. Putting all
attributes with a common GIS feature into an attribute space, a statistical model is used
to determine the Mahalanobis distance of an object to an average object. The distance is
interpreted as abnormality rating. Restricting further investigations to objects with high
abnormality, the efficiency for updating geo data is increased.

Experiments on German ATKIS data and IKONOS satellite images for two extensive test
scenes show that the new approach is able to successfully cope with various GIS features.
Increasing the efficiency for analyzing geo data for out-dated areas by factor 5 while still
detecting 80 to 90 % of incorrect objects compared to a manual check of the data is
realistic. The approach is very robust. It performs well as long as the data is still at least
50 % correct.

Keywords verification, 2D vector data, GIS, data mining
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1 Einleitung

1.1 Geodaten: Planungsgrundlage in einer komplexen und
digitalen Welt

Kartendarstellungen sind seit jeher eine wichtige Grundlage zur Planung von Vorgehen
und Ablaufen. Schliefllich erlauben Karten es, Gegebenheiten in einem rdumlichen Kon-
text darzustellen. Durch digitale Kartendienste wie Google Maps', Microsoft Bing? oder
OpenStreetMap® wird der Zugang zu solchen Daten vereinfacht. Die wirtschaftliche Be-
deutung von Kartendaten steigt daher bestindig an [15].

Karten sind dabei nur eine der Darstellungsméglichkeiten von darstellungsunabhéngigen
Geodaten. Sie werden in Vektorformaten digital gespeichert und in Datenbanken, Geoinfor-
mationssysteme (GIS) genannt, verwaltet. Verschiedene GIs-Softwarelésungen unterstiitzen
die Erzeugung, Visualisierung und Analyse von Geodaten [53].

Beispiele fiir die Nutzung von Geodaten als Planungsgrundlagen sind die Bestimmung
des Grads der Fldchenversiegelung [12, 14], die wiederum fiir den Hochwasserschutz [12]
oder die Abwassergebiithrenberechnung [48] maBgeblich ist. Auch die Uberwachung von
Waldflachen, um die Rodung von Wéldern zu verfolgen [34], beruht auf Geodaten. Rdumliche
Analysen auf der Basis von Geodaten gehoéren zudem zu den grundlegenden Methoden von
Biologen, Sozialforschern und weiteren Forschungsgebieten [51].

Allgemein spricht man auch bei einigen dieser Anwendungen von LULC-Anwendungen
(engl. Land Use/Land Cover fiir Oberflichennutzung/Oberflichenbedeckung). Unter Ober-
flichenbedeckung versteht man dabei eine direkte Beschreibung der Erdoberflache. So ist
z.B. eine Unterscheidung in Fldchen (genannt Geodatenobjekte) der Objektklassen wie Vege-
tation, Wasser und versiegelte Fldchen denkbar. Dagegen beschreibt die Oberflichennutzung
die Nutzung der Oberfliche durch den Menschen, also nun z.B. Objektklassen fiir Acker-
land, Badesee oder Tagebau.

Es gibt Vorhaben, Geodaten fiir eine anwendungsiibergreifende Nutzung von Geodaten
vorzuhalten. In der Européischen Union wurde hierfiir das Coordinated Information on the
European Environment Projekt (CORINE) aufgelegt [5]. In Deutschland dient das digita-
le Landschaftsmodell des Amtlichen Topographisch-Kartographischen Informationssystem
(ATKIS) dhnlichen Zwecken [3, 46].

Geodaten werden aufgrund von festgelegten Vorgaben erfasst Um eine konsistente
Erfassung der Geodaten sicher zu stellen, werden iiblicherweise Objektartenkataloge fest-
gelegt, in denen Standards fiir die Erfassung der Geodatenobjekte aufgefiithrt sind. Die
Standardisierung umfasst dabei nicht nur die Eingrenzung auf bestimmte Objektklassen,

thttp:/ /www.maps.google.com
2http://www.bing.com/maps
3http:/ /www.openstreetmap.org
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Abbildung 1.1: Geodaten-Fehler durch falsche Datengrundlage (links) und Bautatigkeit
(rechts)

sondern auch Richtlinien, die die rdumliche Genauigkeit der Erfassung festlegen. So kann
beispielsweise eine Mindesterfassungsgrdfse definiert werden, um sicher zu stellen, dass nur
Geodatenobjekte einer relevanten Grofie festgehalten werden. Auch ist eine Beschréinkung
der Genauigkeit iiblich, um den Erstellungsaufwand, bei gleichzeitig verlédsslicher Genauig-
keit, zu reduzieren. Beispiele aus dem Objektartenkatalog fiir die ATKIS-Geodaten fiir einen
Maf3stab 1:25 000 sind eine Mindesterfassungsfliche von 1 ha fiir Geodatenobjekte der Ob-
jektklasse Griinland und eine Positionsgenauigkeit von 3 m. Erfiillt eine Fliche nicht die
Mindesterfassungsanforderungen, so wird sie einem ohnehin vorhandenen benachbarten
Geodatenobjekt mit einer moglichst gut passenden Objektklasse zugewiesen.

Geodaten beschreiben im Optimalfall den Zustand einer Szene zum Zeitpunkt der Fr-
fassung. Durch ungeeignete Quellen oder Bearbeitungsfehler kann es jedoch bereits bei der
Erfassung zu Fehlern in den Geodaten kommen. Mit zeitlichem Abstand zum Erfassungs-
datum veralten Teile der Geodaten zunehmend durch Verédnderungen in der Szene (siche
Abbildung 1.1).

Die regelméaflige Priifung von Geodaten ist also unumgénglich. Eine solche Priifung ist
allerdings sehr aufwindig. Laut [32] betrug die jahrliche Aktualisierungsrate von Geodaten
in Mitteleuropa gerade einmal 6-8% der Fliche. Einen mafigeblichen Teil des Aufwandes
fiir die Fortfithrung von Geodaten stellt dabei die Lokalisierung der Abweichungen in der
Szene dar [33].

Fernerkundungsdaten sind Grundlage zur Erfassung und Fortfithrung von Geodaten
Durch die Verfiigbarkeit umfangreicher Fernerkundungsdaten von bildgebenden Satelliten
und Flugzeugaufnahmen kénnen Szenen effizient und in groflem Umfang iiberwacht wer-
den [27, 31]. Ein Uberblick, wie tatséchliche Gegebenheiten, Fernerkundungsdaten und
Geodaten zusammenhéngen, wird in Abbildung 1.2 gezeigt: Die Wirklichkeit entspricht
einem vollstéandigen Informationsgehalt der Gegebenheiten, die unabhéngig von einer Dar-
stellungsform oder Auffassung als abstraktes Konzept existiert. Um Erkenntnisse {iber die
Gegebenheiten in der Wirklichkeit zu erhalten, muss die Szene durch Sensoren abgetastet
werden. Diese konnen ein menschlicher Beobachter oder aber auch Sensoren auf Satelliten
oder Flugzeugen sein, die etwa Fotos von der Erdoberfliche aufnehmen. Solche Ferner-
kundungsdaten liegen als Rasterbilder vor, bei denen ein engmaschiges Raster iiber die
Oberflache gelegt wird und die Sensormessungen fiir jedes Rasterelement (Pizel) darge-
stellt sind.
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Wirklichkeit

.

Sensormessungen — Fernerkundungsdaten

v

Oberflachenbedeckung —» Analyse-Labelbilder

’

Oberflichennutzung —»» Geodaten

Erkenntnisse in der Anwendung

Abbildung 1.2: Abstraktionsebenen der Beschreibung einer Szene und ihre Datenre-
prasentationen. (Darstellung entlehnt aus [17, Seite 3])

Die Durchsicht und Verarbeitung der Fernerkundungsdaten ist sehr arbeitsintensiv [20,
53]. Eine Automatisierung der Auswertung ist daher ein wichtiger Schritt zur effektiven
Aktualisierung von Geodaten.

Wiéhrend ein Mensch bei der Durchsicht der Fernerkundungsdaten scheinbar unwill-
kiirlich eine Vorstellung dariiber entwickelt, was in den Daten zu sehen ist, miissen zur
automatischen Erkennung zunéchst Algorithmen angewendet werden. Welche Ergebnis-
se eine Analyse liefert, wird daher von der Wirklichkeit, den Eigenschaften der Sensoren
und der Analysemethode bestimmt. Die Richtlinien zur Erfassung der Geodaten wie die
Beriicksichtigung von Mindesterfassungsgrofien fithren dazu, dass Geodaten weiterhin von
Analyseergebnissen abweichen kénnen.

In dieser Arbeit stehen flichenhafte Geodatenobjekte im Fokus. Nicht betrachtet werden
linienhafte Geodatenobjekte, wie sie fiir die Erfassung von Wegen, Stralen und Fliissen
iiblich sind. Die existierenden Ansétze fiir diese Objektarten priifen etwa fiir durch Geoda-
ten vorgegebene StraBenhypothesen die Existenz von maBgeblichen Strukturen [41, 52, 54].
Auch das Verfolgen von Netzstrukturen (z.B. Beriicksichtigung von Stralenkreuzungen bei
Straflen [16]) oder Effekte in der Umgebung der Geodatenobjekte (Erkennung von stra-
Benbegleitenden Baumreihen [19]) werden genutzt.

Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz markiert als Ergebnis Geodatenobjekte, die nach
der Analyse wahrscheinlich fehlerhaft sind. Diese kénnen dann wie gehabt von Experten
mit Hilfe der existierenden Verarbeitungswerkzeuge und unter der Hinzunahme weiterer
Daten genauer untersucht und ggf. korrigiert werden.
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1.2 Stand der Technik

Das Priifen von Geodaten kann auf verschiedenen Ebenen erfolgen. Unterschieden werden
héufig Priifungen auf

e das Vorhandensein der Geodatenobjekte
e die Genauigkeit der Lage der Geodatenobjekte

e die Korrektheit der zugewiesenen Objektklasse.

Verschiedene Herangehensweisen wurden in der Literatur bereits vorgestellt. Alle Ansétze
verfolgen das Ziel, Anderungen in Geodaten raumlich aufzuzeigen, um als Hilfestellung fiir
die eigentliche Aktualisierung zu dienen. Stets werden Fernerkundungsdaten genutzt, um
Informationen iiber Anderungen zu erhalten. Jedoch gibt es bei der Art der Beriicksichtigung
der Fernerkundungsdaten konzeptionelle Unterschiede.

1.2.1 Pixelweise Objektklassenpriifung

Etliche Ansétze konzentrieren sich darauf, Objektklassen direkt aus den Fernerkundungs-
daten zu erkennen. Jedem Pixel der Fernerkundungsdaten wird dazu eine Objektklasse
zugewiesen. Schliefflich ist ein pixelweise durchgefithrter Abgleich mit bestehenden Geo-
daten moglich [42].

Genutzt werden pixelweise Klassifikationen der Fernerkundungsdaten, bei denen je-
dem Pixel — eine lokale Pixelumgebung beriicksichtigend — eine Objektklasse zugewiesen
wird [29]. Alternativ werden zunéchst sich &hnelnde, benachbarte Pixel zu Segmenten zu-
sammengefasst, um anschlieBend den Segmenten als ganzes Objektklassen zuzuweisen [43].

In einigen Féllen bestehen die Fernerkundungsdaten auch aus einer Zeitreihenaufnahme,
bei der dieselbe Szene zu mehreren Zeitpunkten aufgenommen wird. Die Zeitreihe erlaubt
es, charakteristische Szenendnderungen wie Vegetationsperioden auszuwerten [21]. Aller-
dings wird dann die Szene fiir diesen Zeitraum als inhaltlich unverénderlich angenommen,
sodass die Ansédtze dem generellen Vorgehen folgen.

Da die Objektklasse ohne Betrachtung der Geodatenobjekte fiir jeden Pixel individuell
bestimmt wird, lassen sich auch kleine und lokale Anderungen gegeniiber den Geodaten
feststellen. Die Zuverléssigkeit der Objektklassenbestimmung ist somit mafigeblich fiir die
Anwendbarkeit des Ansatzes.

Die in den zitierten Arbeiten behandelten Objektklassen haben gemein, dass sich die Ob-
jektklasse eines Pixels aus einer eng begrenzten lokalen raumlichen Nachbarschaft herleiten
lasst. Sie entsprechen daher eher Oberflichenbedeckungen als Oberflachennutzungen. Wie
das Beispiel in Abbildung 1.3 zeigt, besteht ein Geodatenobjekt der ATKIS-Objektklasse
Industrie- und Gewerbefliche aber aus einer Vielzahl von Oberflaichenbedeckungsfléchen.
Es ist die Vielfalt und rdumliche Auspragung, die die gezeigte Fldache zu einer Industrie-
und Gewerbefliche machen. Die einzelnen Oberflachenbedeckungsflichen treten dazu meist
in verschiedenen Oberflichennutzungsklassen auf, sodass das alleinige Vorhandensein nicht
auf die Objektklasse schlielen ldsst. Erst bei Beriicksichtigung dessen, welche Oberflichen-
bedeckungsflichen im rdumlichen Kontext auftreten, ist eine solche Entscheidung moglich.
Die Ergebnisse lokaler Verfahren sind also in der Lage, wichtige Hinweise auf das Vor-
handensein von Oberflichennutzungsobjektklassen zu liefern, nicht aber eine abstrakte
Oberflichennutzung,.
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gleichméfBige Vegetation
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Abbildung 1.3: Die Oberflichennutzung Gewerbegebiet besteht aus einer Vielzahl von Ober-
flachenbedeckungsklassen.

1.2.2 Objektbezogene regelbasierte Uberpriifung

Das an der Leibniz Universitdt Hannover von dem Institut fiir Informationsverarbeitung
(TNT) und dem Institut fiir Photogrammetrie und Geolnformation (1p1) entwickelte Sy-
stem WiPKA nutzt die zu priifenden Geodaten als Vorinformation. Flachen bekannter (und
moglicherweise veralteter) Geodatenobjekte werden unabhéngig voneinander in den Fer-
nerkundungsdaten auf das Vorhandensein von Oberflichenbedeckung analysiert. Eine Be-
sonderheit des Systems ist die Moglichkeit, nahezu beliebige Algorithmen zur Analyse
der Fernerkundungsdaten integrieren zu kénnen. Durch die hierarchische Analysesoftwa-
re GeoAIDA lassen sich Analysealgorithmen kombinieren und so auch komplexe Szenen
auf die Oberflichenbedeckung hin untersuchen. Vorgestellt wurden Ansétze zur Gebédude-
extraktion [38], Acker-/Griinlandunterscheidung [24], fir Plantagen [49] und allgemeine
Texturklassifikationsverfahren [4, §].

Um Geodatenfehler zu ermitteln, werden in WiPKA fiir jedes Geodatenobjekt die An-
teile der unterschiedlichen Oberflichenbedeckungsflichen im Verhéltnis zur Gesamtgrofie
ermittelt und iiber manuell formulierte Regeln mit Sollwerten verglichen [26].

Die objektbezogene Betrachtung erlaubt es sowohl, lokale Erkenntnisse wie die Ober-
flachenbedeckung im Kontext des (moglicherweise veralteten) Geodatenobjektes zu bewer-
ten als auch die Objektklasse bei der Bewertung zu beriicksichtigen. Die manuelle For-
mulierung von Sollwerten und Regeln zur Bewertung der Geodaten erlaubt dabei grofe
Freiheiten, stellt aber hohe Anforderungen an deren Erstellung: Von jeder Objektklasse
muss bekannt sein, aus welchen Landbedeckungsflachen sich Geodatenobjekte dieser Klas-
se zusammensetzen. Dabei ist zu beachten, dass ein Mensch nur mit viel Erfahrung und
technischem Sachverstand einschétzen kann, welche Ergebnisse ein Algorithmus fiir einen
spezifischen Satz an Fernerkundungsdaten erzeugt. Die Zusammensetzung der Geodaten-
objekte kann sich abhéngig von der geographischen Lage und damit einhergehenden Un-
terschieden von Szene zu Szene unterscheiden, sodass die Konfiguration von erfahrenen
Spezialisten kontinuierlich angepasst werden muss.
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1.2.3 Objektbezogene Uberpriifung durch Reklassifikation

Ein von Walter [50] entwickeltes System bestimmt fiir jedes Geodatenobjekt die Objekt-
klasse neu. Entspricht die Neubestimmung nicht der urspriinglichen Objektklasse, werden
die betroffenen Geodatenobjekte als fehlerhaft betrachtet.

Auch dieses System nutzt die zu {iberpriifenden Geodaten als Vorinformation: Zunéchst
dienen die moglicherweise veralteten, flichenhaften Geodatenobjekte der Einteilung der
Szene in einzelne Flachen. Diese werden unabhéngig voneinander in den Fernerkundungs-
daten pixelweise auf das Vorhandensein von vordefinierten Oberflichenbedeckungen ana-
lysiert. Die Zusammensetzung eines Geodatenobjektes aus Oberflichenbedeckungen wird
iitber den Anteil einer jeden mdoglichen Oberflichenbedeckung im Verhéltnis zur Gesamt-
fliche des Geodatenobjekts beschrieben. Dariiber hinaus werden fiir jedes Geodatenobjekt
Mittelwert und Varianz in den einzelnen Kanélen der Satellitenbilder bestimmt und hieraus
schliellich objektweise ein Merkmal formuliert.

Es wird nun das Merkmal jedes Geodatenobjektes betrachtet und dem Geodatenobjekt
diejenige Objektklasse zugewiesen, zu der die Merkmale am ehesten ,passen (Reklassi-
fikation). Weicht die neue Objektklasse von der alten ab, so gilt das Geodatenobjekt als
fehlerhaft. Die Parameter der Reklassifikationsentscheidung werden bei Walter auf Basis
der zu priifenden Geodaten automatisch bestimmt. Da die Geodaten teilweise veraltet sind,
werden sie nicht direkt fiir einen Vergleich herangezogen, sondern es wird auf ihnen aufbau-
end ein stochastisches Modell gebildet, sodass fiir jedes Geodatenobjekt die plausibelste
Objektklasse bestimmt werden kann.

Auch bei diesem Verfahren erlaubt die objektbezogene Betrachtung lokale Erkenntnisse
wie die Oberflaichenbedeckung und die Sensorwerte der Fernerkundungsdaten, im Kontext
des Geodatenobjekt zu betrachten. Das automatische Training ersetzt die manuelle Re-
gelformulierung und die Festsetzung von Sollwerten. Allerdings fiithrt die Erkennung einer
Fehlerflache aufgrund der Reklassifikationsentscheidung zu starken Einschrankungen:

e Es muss stets eine geeignete Menge an Objektklassen gepriift werden, denn die Re-
klassifikation basiert auf einem Vergleich zwischen Objektklassen.

e Die Anzahl der Objektklassen darf nicht zu grof werden, da ansonsten die Objekt-
klassen nicht mehr klar unterschieden werden kénnen.

e Geodatenobjekte, die nur teilweise falsch sind, entsprechen weder der einen noch einer
anderen Objektklasse. Daher konnen nur grofSflichige Anderungen erkannt werden.

Die Automatisierung ist ein grofler Vorteil gegeniiber der Fehlerauswertung des WiPKA-
Systems, allerdings ist die Fehlererkennung zu unvollstandig fiir die meisten Anwendungs-
szenarien.

1.2.4 Fazit

Pixelweise Analysen erlauben eine sehr hohe Genauigkeit bei der Bestimmung der Ande-
rungsflichen. Allerdings lassen sich nur einfache Objektklassen aufgrund einer lokalen
Nachbarschaft herleiten. Verfahren wie die Systeme WiPKA und das System von Walter
werten Zusammenhénge daher geodatenobjektbasiert aus. Dabei wird es méglich, Messun-
gen iiber die Flache der Geodaten zu mitteln und in Bezug zueinander zu setzen. Dies
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erhoht die Robustheit der Verfahren und erlaubt ein objektklassenspezifisches Vorgehen.
Das System WiPKA ermoglicht durch dessen ausfiihrliche manuelle Parametrisierbarkeit ei-
ne grofle theoretische Bandbreite bei der Fehlererkennung, ist andererseits aber nur schwer
optimal einzustellen. Das System von Walter automatisiert die Fehlerbewertung, kann da-
bei aber nur grobe Fehler und diese auch nur in nicht zu komplexen Kontexten erkennen.

1.3 Ziele und Aufbau der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Verfahrens zur automatisierten Fehler-
detektion in Geodaten, welches die Vorteile einer objektweisen Bewertung ausnutzt. Es
soll die Behandlung von Objektklassen ermoglichen, deren Objekte sich nicht ausschlief3-
lich aus einer charakteristischen Landbedeckung zusammensetzen. Dariiber hinaus wird
eine Vollautomatisierung angestrebt, ohne dabei die starken Einschriankungen des Walter-
Verfahrens aufzuweisen.

Dazu soll die Gesamtheit aller Geodatenobjekte einer Objektklasse einer Ahnlichkeits-
analyse unterzogen werden, um ein statistisches Modell zu bestimmen. Dieses gibt wieder,
wie sich solche Objekte aus Oberflachenbedeckungflichen zusammensetzen. Wenn — wie
bei einer kontinuierlichen Aktualisierung gegeben — ein Grofiteil der Geodatenobjekte nach
wie vor korrekt sind, gibt das Modell daher wieder, wie Geodatenobjekte jeder Objektklasse
beschaffen sein diirfen.

Durch einen individuellen Vergleich der Geodatenobjekte mit diesem Normalitdtsmodell
wird fiir jedes Objekt dessen Stimmigkeit mit dem Modell bestimmt. Die Abweichung vom
Modell wird als Abnormitdit gewertet. Diese kontinuierliche Bewertung kann als objektweise
Fehlerbewertung genutzt werden. Da jede Objektklasse fiir sich betrachtet wird, entfallen
die konzeptionellen Probleme des Reklassifikationsansatzes von Walter.

Zunéchst werden in Kapitel 2 die Grundlagen fiir das Versténdnis der Problematik der
Qualitatspriifung von Geodaten dargestellt. Im darauf folgenden Kapitel 3 wird allgemein
in die Methodik der merkmalsbasierten Analyse eingefiihrt, auf die die in der Arbeit vor-
gestellten Entwicklungen aufbauen. In Kapitel 4 werden die bestehenden und bereits in
der Einleitung erwidhnten Losungen — das WiPKA-System und das System von Walter —
niaher betrachtet. Das Konzept des neuen Ansatzes, die Bewertung von Geodatenobjekten
iiber eine Abnormititsbewertung, wird in Kapitel 5 entwickelt. Eine Leistungsabschétzung
dieses neuen Ansatzes wird in Kapitel 6 vorgenommen, bevor die vorgestellten Konzepte
in Kapitel 7 abschliefend bewertet und zusammengefasst werden.
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In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber die fiir eine Auswertung notwendige Daten-
grundlage gegeben. Da der entwickelte Ansatz kaum spezifische Anforderungen an die Ein-
gangsdaten stellt, beschriankt sich die Darstellung auf einen allgemeinen Uberblick. Eine
wichtige Annahme des Ansatzes aber ist, dass Informationen iiber die Szene als Drauf-
sichten auf die zu analysierende Fliche zur Verfiigung steht. Daher wird auf diesen Punkt
verstiarkt eingegangen.

2.1 Geodaten

Eine Szene ist ein zwei- oder dreidimensionaler Raum, der genutzt wird, um die Beschaf-
fenheit einer (Erd-)Oberflache festzuhalten [1]. Die Oberfliche wird als Ansammlung von
Geodatenobjekten aufgefasst. Dies konnen Punkte, Linien oder Flidchen sein. Diese Arbeit
ist auf die Betrachtung von flichenhaften Geodatenobjekte beschrankt.

In zweidimensionalen Szenen spricht man von den z- und y-Koordinaten der Geodaten-
objekte, welche die Position in einer Ebene beschreiben. Bei dreidimensionalen Szenen wird
eine z-Dimension hinzugefiigt, die {iblicherweise als Hohe iiber Meeresniveau interpretiert
wird. Im Rahmen dieser Arbeit wird die Betrachtung der Objekte auf die sogenannte Kar-
tengeometrie eingeschrankt. Dabei werden alle Objekte ausschliellich im z-y-Unterraum
betrachtet. Eine in dreidimensionalen Féllen vorhandene z-Komponente wird dabei senk-
recht auf die z-y-Ebene projiziert. Geodatenobjekte kénnen beliebige Eigenschaften, ge-
nannt Attribute, besitzen. Ein spezielles Attribut ist die (Geo-)Objektklasse. Dieses wird
genutzt, um Geodatenobjekte in Gruppen, z.B. in die Objektklassen Wohnbaufiiche, Wald
zu unterteilen.

2.1.1 Objektartenkataloge

Geodaten dienen als Planungsgrundlage und zur Dokumentation fiir verschiedenste An-
wendungen. Daher werden Geodaten stets unter Beachtung der Einsatzzwecke konzipiert
und gesammelt.

Eine Menge von Geodaten mit einheitlichen Erfassungskriterien heifit Objektartenkata-
log. Die Erfassungskriterien legen die zu beriicksichtigenden Objektarten sowie die Her-
angehensweise bei der Erfassung fest. Die Objektklasseneinordnung kann durch Attribute
erweitert werden. So kann etwa ein Geodatenobjekt einer Objektklasse Plantage iiber At-
tribute wie die spezifische Pflanze ndher unterteilt werden.

Ein Beispiel ist der Objektartenkatalog ATKIS [3]. Der auf Deutschland beschriankte Da-
tensatz ist als Datengrundlage fiir topographische Karten ausgelegt. Entsprechend finden
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sich in dem Datensatz vor allem Informationen iiber Geldndeformen und Details auf der
Erdoberfléche.

Fiir diese Arbeit wird keine Unterscheidung zwischen Objektklassen und Attributen
vorgenommen, sondern es wird ausschlieflich von Objektklassen gesprochen. Dies stellt
keine Einschréinkung dar, solange sich die Kombination von Objektklasse und Attributen
als Gruppierung von Geodatenobjekten auffassen léasst. Jede so bildbare Gruppe entspricht
einer eigenstédndigen Objektklasse.

2.1.2 Generalisierung in Geodaten

Ein besonderer Aspekt der Erfassungskriterien fiir einen Objektartenkatalog betrifft die
Festlegung von Generalisierungskriterien.

Diese Kriterien spezifizieren, welche Vereinfachungen fiir die Erfassung zugelassen bzw.
gefordert sind. Sie sind notwendig, um die erfassten Informationen auf ein sinnvolles Maf
einzuschranken und dabei eine verlassliche Qualitit der Geodaten zu gewéhrleisten.

Beispiele fiir die Generalisierung in ATKIS sind Mindesterfassungsgrofien fiir flichenhafte
Geodatenobjekte. Ist etwa eine Griinfldche kleiner als 1 ha wird sie nicht als eigenes Geo-
datenobjekt ausgewiesen, sondern ein benachbartes Geodatenobjekt wird auf die Griinflache
ausgeweitet.

Die Beriicksichtigung der Regeln fiir die Generalisierung kann dazu fithren, dass Geoda-
ten und Wirklichkeit stark von einander abweichen, wenn man die Geodaten fiir andere
als die geplanten Einsatzzwecke nutzen mochte.

Zudem konnen unabhéngig voneinander durchgefithrte Generalisierungen ohne weiteres
zu unterschiedlichen Geodaten fiithren, da die Generalisierung einer Szene unter Abwégung
unterschiedlichster und nicht immer eindeutiger Kriterien erfolgt [23].

2.1.3 Qualitat von Geodaten

Die Qualitdt von Geodaten umfasst nach der Norm 1s0 19113 verschiedene Ebenen von
Qualitéat:

e Vollstindigkeit: Das Vorhandensein, bzw. das Fehlen von Geodatenobjekten, Objek-
tattributen und ihren Beziehungen.

e Logische Konsistenz: Die Einhaltung der Formate der Datenhaltung.
o Positionsgenauigkeit: Die Genauigkeit der Lage der Objekte.

o Thematische Genauigkeit: Korrektheit der Objektklassenzuordung und weiterer At-
tribute.

Qualitat im Sinne der logischen Konsistenz lasst sich alleine die Geodaten betrachtend
priifen und wird daher nicht im Rahmen dieser Arbeit behandelt. Vollstdndigkeit, Posi-
tionsgenauigkeit und thematische Genauigkeit dagegen lassen sich weitgehend durch den
Abgleich mit Fernerkundungsdaten priifen und sind Gegenstand dieser Arbeit.
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Abbildung 2.1: Orthorektifizierung von Satellitenaufnahmen.

2.2 Fernerkundungsdaten

Von Satelliten oder Flugzeugen gewonnene Daten, die Eigenschaften der Erdoberfliche
wiedergeben, werden als Fernerkundungsdaten bezeichnet. Da kein direkter Kontakt zur
Erdoberflache besteht, konnen diese Daten nur aus Signalen hergeleitet werden. Bei akti-
ven Sensoren wie Synthetic Aperture Radar (SAR) [9] oder Light Detection and Ranging
(Lidar) [7] werden Radar bzw. Laserstrahlen ausgesandt und die Riickstrahlung gemessen.
Dagegen sind passive Sensoren wie Fotokameras auf externe Strahlenquellen, iiblicherweise
die Sonne, angewiesen [44].

Die gewonnenen Daten werden als Rasterbild dargestellt. Dabei wird die Oberfldche in
ein gleichméfiges Raster unterteilt und jedes Rasterelement ( Pizel) enthélt einen Wert, der
die gesamte Fliche, die von dem Pixel abgedeckt wird, beschreibt! Der Abstand zwischen
benachbarten Pixelzentren nennt sich die geometrische Auflésung. Im Fall, dass mehrere
Werte fiir jedes Rasterelement erfasst werden, spricht man von (Spektral-)Kandlen. Pro
Kanal wird ein Rasterbild genutzt. Als MindestgroBe fiir die Zwecke der Kartographierung
wurde eine geometrische Mindestauflosung von 2,5 m ermittelt [31].

Fiir diese Arbeit wird vorausgesetzt, dass die Fernerkundungsdaten orthorektifiziert [35]
vorliegen: Nach der Orthorektifizierung entsprechen die Daten einer direkten Draufsicht auf
die Erdoberfliche, unabhingig von der Blickrichtung und den Abbildungseigenschaften des
Sensors (siehe auch Abbildung 2.1). Zudem ist bekannt, welcher Teil der Erdoberfléiche von
den Daten beschrieben wird.

2.3 Vergleich der Datenreprasentationen

Auch bei Ubereinstimmung von Geokoordinatensystem und Ansicht unterscheidet sich die
Fléchenreprasentation von Fernerkundungsdaten und Geodaten deutlich (Abbildung 2.2):
Geodaten sind objektbasiert organisiert. Fiir jedes Geodatenobjekt wird die Form iiber
ein Polygon beschrieben. Dariiber hinaus wird fiir jedes Geodatenobjekt eine Attributliste
gefithrt, die auch die Position umfasst. Eine Suche nach allen Geodatenobjekten einer
spezifischen Objektklasse beispielsweise erfordert somit nur, die Liste aller Geodatenob-
jekte zu durchlaufen und ist daher unabhéngig von der Grofle der Szene. Allerdings muss

In der Praxis handelt es sich nur um eine Niherung des tatsichliche Wertes.
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Abbildung 2.2: Geodatenobjekte: Die Form als Polygon (gestrichelt), weitere Werte als Attri-
bute. Dazu Rasterdaten im Vergleich.

auch fiir lokale Abfragen jeweils die gesamte Objektliste durchsucht werden. Um etwa zu
ermitteln, welche Geodatenobjekte sich in der Néhe eines Referenzpunktes befinden, muss
die Liste aller Geodatenobjekte durchlaufen werden, um die Position zu priifen.

Informationen kénnen nur iiber die Verkniipfung mit Geodatenobjekten gespeichert wer-
den. Wenn viele Informationen in der Szene gewonnen werden, miissen entsprechend viele
Geodatenobjekte erzeugt werden. In diesem Fall steigt der Aufwand fiir ein Durchsuchen
der Objektliste.

Fernerkundungsdaten, die in Rasterbilddarstellung vorliegen, erlauben dagegen direkt
Informationen iiber einen beliebigen Pixel (der wiederum fiir eine Position in der Szene
steht) zu hinterlegen. Die geometrische Genauigkeit ist nur von der raumlichen Auflésung
und von der Qualitéit der Orthorektifizierung abhéngig und nicht an Flachen (Geodatenob-
jekte) gebunden. Die Ermittlung von Informationen in der Ndhe eines Referenzpunktes ist
daher direkt moglich, unabhéngig von der Szenengrofie oder Menge an Geodatenobjekten.
Die Suche nach Gebieten mit einer spezifischen Eigenschaft dagegen erfordert alle Pixel zu
betrachten, ist also abhéngig von der Gréfle der Szene und der geometrischen Auflésung.

In Rasterbilddarstellung ist die geometrische Auflésung eines Pixels fiir jedes Bild fest
vorgegeben. Die Genauigkeit ist daher auf diese Gréfle beschrankt. Die Menge an Informa-
tionen ist fiir jeden Pixel immer gleich.

Da in Geodaten die Form eines Geodatenobjekts als Polygon gespeichert ist, kann iiber
eine Rasterung der Daten eine Rasterbilddarstellung der Szene erzeugt werden. Die Genau-
igkeit ist durch die geometrische Auflosung beschrankt. Indem fiir jedes Geodatenobjekt
eine Identifikationsnummer (ID) definiert wird, lassen sich die Objektflichen im Raster-
bild darstellen. Fiir jeden betroffenen Pixel wird die 1D als Label hinterlegt. In diesem

11
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Fall spricht man von einem Labelbild. In Geodaten konnen zwei Geodatenobjekte auch ei-
ne gemeinsame Flédche belegen. Fiir eine Rasterung muss diese Mehrdeutigkeit entweder
aufgelost werden, oder das Labelbild muss mehrere Kanéle nutzen, um die alternativen
Oberflichenbedeutungen abbilden zu kénnen.
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3 Grundlagen der merkmalsbasierten
Analyse

Fiir die Anwendung des Abgleichs von Geodaten mit Fernerkundungsdaten ist an mehreren
Stellen eine Analyse notig. Einerseits gilt es fiir jeden Bildpunkt eine Landbedeckung
festzustellen, andererseits sollen Geodatenobjekte analysiert werden. In diesem Kapitel
werden die theoretischen Grundlagen der Analysetechniken beschrieben.

3.1 Merkmale und Merkmalsraume

Die Grundlage aller Analysen ist die Beschreibung der Bildpunkte bzw. Geodatenob-
jekte (allgemein FEntitdten) iiber maschinenauswertbare Merkmale. Ein Merkmal M =
(My, My, ..., M,) beschreibt die beriicksichtigten Eigenschaften einer Entitét. Die unter-
schiedlichen M; werden als Merkmalskomponenten bezeichnet und beschreiben jeweils Tei-
leigenschaften. Die Ausprigung eines Merkmals fiir eine spezifische Entitéit (der Zustand
einer Entitdt) wird mit der Notation m = (my, mo, ..., m,) dargestellt. m; entspricht dabei
dem Wert der Merkmalskomponente M; mit m; € R fiir alle i =1,...n.

Beispiel 1 Wiren die Entititen Fahrzeuge, kinnten deren zuldssiges Gesamtgewicht und
Héchstgeschwindigkeit durch entsprechende Merkmalskomponenten beschrieben werden (Ab-

bildung 3.1).

Ein Merkmalsraum F entspricht einem Vektorraum der Form R", in dem dessen n Di-
mensionen spezifische Eigenschaften darstellen. Entitédten mit entsprechenden Merkmals-
komponenten konnen entsprechend ihres Zustands in einem gemeinsamen Merkmalsraum

Gewicht
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Abbildung 3.1: Fiktives Beispiel eines Merkmalsraums fiir Fahrzeuge. Merkmalskomponenten:
Zulassiges Gesamtgewicht, Hochstgeschwindigkeit
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positioniert werden. Durch die Positionierung in einen Merkmalsraum werden die Entitéten
in einen gemeinsamen Bezugsrahmen gesetzt.

Die im weiteren Verlauf des Kapitels beschriebenen Verfahren basieren darauf, dass sich
der Merkmalsraum wie ein euklidischer Vektorraum verhélt. Fiir mathematische Gundla-
gen in entsprechenden Vektorrdumen sei auf [30] (Seiten 148ff) verwiesen. Um die gefor-
derten Eigenschaften sicherzustellen, kommen als Merkmalskomponenten nur Kenngroéfien
in Frage, die den Vorstellungen eines euklidischen Vektorraumes entsprechen. Insbesondere
ist gefordert, dass mit dem Abstand zwischen Punkten, sowie Winkeln zwischen Geraden
im Merkmalsraum eine Vorstellung verbunden ist.

Die Merkmale erlauben es, den Entitdten abhéngig von ihrem Zustand eine Bedeutung
zuzuweisen (Klassifikation, Abschnitt 3.3). Alternativ kann die Ahnlichkeit von Entitéiten
ausgewertet werden (Abnormititsanalyse, Abschnitt 3.2).

3.1.1 Dimensionen des Merkmalsraum

Die Beschreibung von Entitdten iiber Merkmale wird um so detaillierter, je mehr Merk-
malskomponenten zur Bildung des Merkmals genutzt werden. Mit jeder zuséatzlichen Merk-
malskomponente steigt per Definition die Dimension des Merkmalsraums.

Bei nur wenigen Entitédten kann eine Erweiterung des Merkmalsraums dazu fithren, dass
die Entitadten sich zu weit im Merkmalsraum verstreuen. Dies ist auch anschaulich klar:
Je mehr Details iiber eine Entitéit bekannt werden, desto unwahrscheinlicher wird es, dass
sich zwei Entitaten in allen Belangen dhneln [45].

Daher ist es wichtig, das Merkmal auf die relevanten Merkmalskomponenten zu be-
schrénken.

3.1.2 Singularwertzerlegung

Die Singulirwertzerlegung (SVD) [45, Seiten 697-698] ist eine Hauptachsentransformation,
bei der eine neue Orthogonalbasis fiir den Merkmalsraum berechnet wird.
Sei A eine Matrix, die die Merkmalskomponenten aller Entitéten als Eintrage besitzt.
Jede Zeile stehe fiir eine Entitét, die Spalten fiir die verschiedenen Merkmalskomponenten.
Dann lésst sich die m x n-Matrix A schreiben als

A=UxV", (3.1)

Dabei entspricht U einer m x m und V' einer m x n Matrix. Matrix U ist orthonormal,

d.h. die Spaltenvektoren stehen paarweise orthogonal aufeinander und die Léngen der Spal-

tenvektoren sind 1. Daraus folgt U~! = U". ¥ ist eine Diagonalmatrix mit nicht-negativen,
aufsteigend sortierten Elementen, also 0;; > 041,41

Die Relevanz fiir die Anwendung folgt aus folgenden Eigenschaften:

e Die Spaltenvektoren vy, vs,...,v, von V heiflen Rechts-Singuldarvektoren. Sie sind
die Eigenvektoren der Matrix AT A. Sie erfassen die statistischen Eigenschaften der
Merkmalskomponenten.

e Die Spaltenvektoren wuq, us, ... u, von U heilen Links-Singulérvektoren. Sie sind die
Eigenvektoren der Matrix AA". Sie erfassen die statistischen Eigenschaften der En-
titaten.
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e Die Diagonalelemente o1, 09, ..., 0, der Matrix ¥ werden als Singuldrwerte bezeich-
net. Sie sind die Wurzel der Eigenwerte von AT A bzw. AAT.

e A lasst sich schreiben als
Rang(A

)
A= Z aiuiviT (32)
i=1

Die Matrix lasst sich also als Linearkombination von Matrizen mit Rang 1 schreiben.
Da die Singuldrwerte monoton fallend sind, nimmt der Einfluss der Matrizen mit
zunehmenden Index ¢ ab.

Durch eine Beschriankung auf die Singuldrvektoren mit den hochstwertigsten Sin-
guldrwerten lasst sich eine Reduzierung der Dimensionen des Merkmalsraums er-
reichen. Durch den Verzicht auf die niedrigstwertigsten Singuldrvektoren wird ein
minimaler Verlust an Informationen verbunden.

Die Dimensionsreduktion wird genutzt um den Merkmalsraum auf Kosten eines minimier-
ten Informationsverlusts zu verdichten, oder aber um einen hochdimensionalen Raum zu
visualisieren.

Hauptkomponentenanalyse Korrigiert man jede der Merkmalskomponenten vor der Sin-
guldarwertzerlegung um deren Mittelwert, so entspricht die Singularwertzerlegung der Haupt-
komponentenanalyse (PCA). o;uv;| aus Formel 3.2 entspricht dann der Abbildungsmatrix
auf die i-te Hauptkomponente.

3.1.3 Abstinde im Merkmalsraum

Eine grundlegende Fragestellung, der man sich stellen muss, wenn man die Positionen von
Merkmalen bewerten will, ist die Interpretation von Abstinden im Merkmalsraum, also
der Differenz von Absolutpositionen.

Als Standardabstand fiir zwei Punkte a = (a1,a9,...,a,) und b = (by,by,...,b,) gilt
gewohnlich der euklidische Abstand

d(a,b) = \/(ar — 01)2 + (ag — by)2 + ... (an — by)? (3.3)

Der euklidische Abstand entspricht der iiblichen Distanzmessung in der Alltagswelt. Uber-
tragt man die Nutzung auf einen Merkmalsraum, impliziert die euklidische Distanz, dass
allen Merkmalskomponenten gleich viel Gewicht beigemessen und die Abstandsberechnung
als translationsinvariant angenommen wird: d(a+t,b+t) = d(a,b). Die Absténde sind also
nicht von der Position im Merkmalsraum abhéngig.

Beide Annahmen sind héufig nicht gerechtfertigt. So kénnen die Merkmalskomponen-
ten unterschiedliche Wertebereiche darstellen. Werden etwa in einer Merkmalskomponente
Werte in der GroBlenordnung 100-1000 abgebildet und in einer zweiten zwischen 0 und 1,
beachtet der euklidische Abstand Unterschiede in der zweiten Komponente unzureichend.
Eine Skalierung ist also sinnvoll.

In Abbildung 3.2 sind die Moglichkeiten der Abstandsmessung exemplarisch dargestellt.
Zur Betrachtung unterschiedlicher Abstandsmessungen wird die euklidische Distanz bei-
behalten. Stattdessen wird der Merkmalsraum durch eine Transformation verédndert. In
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Abbildung 3.2: Darstellung unterschiedlicher Abstandsmessungen im Merkmalsraum. Darge-
stellt ist jeweils ein regelmaBiges Gitter, das durch eine Transformation in die dargestellte Form
iiberfiihrt wird. Im transformierten Raum kommt die euklidische Distanz zum Einsatz. Diese
ist durch die Kreisstrukturen dargestellt. Punkte auf dem gleichen Ring haben den gleichen
Abstand zum Mittelpunkt der Ringe.
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3.2 Merkmalsraumauswertung

Darstellung (a) ist ein unverdnderter Merkmalsraum dargestellt. Um die Transformatio-
nen darzustellen ist jeweils ein regelméfliges Gitter dargestellt. Das in (a) gezeigte unver-
zerrte Gitter ist in den Darstellungen (b) und (c) entsprechend verzerrt. In Abbildung
(b) wird die Moglichkeit betrachtet, die Merkmalskomponenten unabhingig voneinander
zu transformieren. Der Vorteil dieses Ansatzes ist, dass die Transformationen einfach rea-
lisiert werden konnen. So kénnen lineare Streckungen der Achsen genauso vorgenommen
werden, wie nicht-lineare Verzerrungen (in der Abbildung dargestellt). Einen Schritt weiter
geht die in Abbildung (c) dargestellte Hauptachsentransformation. Durch die bereits aus
dem vorigen Abschnitt bekannte Technik aus der linearen Algebra kénnen paarweise linea-
re Abhéngigkeiten zwischen Merkmalskomponenten zunédchst kompensiert werden, bevor
eine komponentenweise Transformation angewendet wird.

3.2 Merkmalsraumauswertung

Die Bewertung von Merkmalen auf Basis einer Stichprobe ist nicht die einzige M6glichkeit,
Informationen iiber die beschriebenen Entitéiten zu gewinnen. Eine weitere ist die Merk-
malsraumauswertung. Hierbei steht die alleinige Betrachtung der Entitdten im Merkmals-
raum im Vordergrund. In diesem Abschnitt werden einige grundlegende Verfahren zu Un-
tersuchungen im Merkmalsraum beschrieben.

3.2.1 Normierung des Merkmalsraums

Zwei Entitdten gelten als dhnlich, wenn der Abstand ihrer Merkmale im Merkmalsraum
gering ist. Die absoluten Abstidnde im Merkmalsraum sind wenig aussagekriftig. Ohne
Bezugsgrofien ist nicht bekannt, inwieweit die Merkmale sich auch bei objektiv &hnlichen
Entitédten unterscheiden konnen. Auch hier kann Abbildung 3.1 der Anschauung dienen.
Die beiden Dimensionen des Merkmalsraums (Gesamtgewicht und Hoéchstgeschwindigkeit)
werden in unterschiedlichen Einheiten beschrieben und die Zahlwerte haben unterschiedli-
che GroBenordnungen. Eine Normierung der Merkmalskomponenten ist daher sinnvoll.

Dariiber hinaus kann es dazu kommen, dass Dimensionen des Merkmalsraums in sta-
tistischer Abhéngigkeit zueinander stehen. Dies ist der Fall, wenn sich zwei Merkmals-
komponenten aufgrund einer gemeinsamen Ursache dndern. Im Beispiel aus Abbildung 3.1
scheint dies bei den PKW der Fall zu sein. So scheinen die Autos mit zunehmender Hochst-
geschwindigkeit auch schwerer zu werden.

Um die Skalierung der Dimensionen und die paarweisen linearen Abhéngigkeiten zwi-
schen Dimensionen einer Merkmalsmenge zu messen, ist die Berechnung einer Kovarianz-
matriz 3 {iblich.

Kovarianzmatrix Gegeben sei ein n-dimensionaler Merkmalsraum F mit den Merkmals-
komponenten M, My, ..., M,. Es bezeichne T die Menge der betrachteten Entitdten in
diesem Merkmalsraum.

Die Kovarianzmatrix hat dann die Form:

17



3 Grundlagen der merkmalsbasierten Analyse

cov(My, My), cov(My, My), ..., cov(My,M,)
cov(Msy, My), cov(Msy, Ms), ..., cov(Msy, M,
cov(M,, My), cov(M,, M), ..., cov(M,, M,)
mit
1
cov(M;, M;) := =1 > (ms = pr)(my — pr)" (3.5)
meT

mit v' die Transponierte eines Vektors v und g7 dem nach Formel 3.31 berechneten
Mittelwert. Im Fall von M; = M; ergibt sich die Varianz analog zu Formel 3.32.

Die Kovarianzmatrix zeigt sowohl die paarweise lineare Abhéngigkeit (Korrelation) zwi-
schen den Dimensionen, als auch die unterschiedliche Varianz der Dimensionen (auf der
Hauptdiagonalen). Eine Kovarianzmatrix sei hier immer positiv definit [45, Seiten 702-
703]. Im Fall dass die Matrix einen nicht vollen Rang aufweist, kann die Eigenschaft durch
eine Merkmalsreduzierung, etwa mit einer SvD (Abschnitt 3.1.2), sicher gestellt werden.

3.2.2 Mahalanobis Transformation

Eine Kompensation der durch eine Kovarianzmatrix erfassten Verzerrung erfolgt iiber die
Mahalanobis Transformation. Indem die Kovarianzmatrix als lineare Abbildung interpre-
tiert wird, kann {iber die Inverse der Kovarianzmatrix (X7!) diese Verzerrung kompensiert
werden.

Allerdings kann die Kovarianzmatrix nicht direkt verwendet werden. Ahnlich wie im
eindimensionalen Fall die Varianz 02 das Quadrat der Standardabweichung darstellt, han-
delt es sich auch bei der inversen Kovarianzmatrix um das Quadrat der eigentlich fiir die
Transformation benétigten “Wurzel” ¥z,

Eine Matrix-Wurzel im allgemeinen Fall ist nicht definiert. Da aber eine Kovarianzma-
trix, wie aus der Definition in Gleichung 3.4 zu erkennen, stets symmetrisch ist, kann sie
iiber die Spektralzerlegung nach Jordan geschrieben werden als

¥ =TAr? (3.6)

wobei A = diag ()\;) eine Diagonalmatrix der Eigenwerte \; von ¥ ist. I ist eine Matrix
deren Spalten die den Erwartungswerten zugehorigen normierten Eigenvektoren beinhaltet.
Aus der Definition von I' folgt die Orthogonalitat von I'. Es gilt also insbesondere

rt=r’ (3.7)

Fir A gilt, dass fiir alle r, s € Z
A} = diag ()\E ) (3.8)

Da Kovarianzmatrizen stets positiv definit und die Eigenwerte gréfier 0 sind, gilt schlie3-
lich

s =TATT (3.9)
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3.2 Merkmalsraumauswertung

Daraus folgt direkt

Y2 =TA2TT  mit Az = diag(yv/\;) (3.10)

und

1 1 1 1
Y2 =TA 2"  mit A™2 = dia
Ry
Die Normierung des Merkmalsraums erfolgt, indem fiir alle Merkmale v € F das entzerrte
Merkmal v/ iiber die Mahalanobis Transformation wie folgt berechnet wird:

) (3.11)

V= N5y (3.12)

Beispiel 2 Sei F ein zweidimensionaler Merkmalsraum mat den Merkmalskomponenten x
und y. Die x—Komponente nehme zufillig Werte an, deren Wahrscheinlichkeitsverteilung
X gaussverteilt mit Varianz 1 und Mittelwert 0 sei. Zudem existiere eine zweite Zufallsva-
riable Y', die gaussverteilt mit Varianz 2 und Mittwert 0 sei. Die y—Komponente habe die
Verteilung 5(X +Y'). In Abbildung 3.3(a) ist der Merkmalsraum mit zufillig ermittelten
10000 Punkten dargestellt. Jeder Punkt entspricht dabei einem Merkmal. Fine Auswahl
einiger Punkte ist zur besseren Ubersicht hervorgehoben.

Die Kovarianzmatriz der Punkte lautet

0,99 0,48
> = (0,48 1,22)' (3.13)

Die ungeraden Werte resultieren aus der Schétzung einer endlichen Stichprobe der Ver-
teilungen nach den Formeln 3.4 und 3.5. Die mit den Eigenwerten gewichteten normierten
Eigenvektoren der Kovarianzmatrizen sind in den Abbildungen durch Pfeile dargestellt.

Die Entzerrung erfolgt nun tber die Mahalanobis Transformation nach Gleichung 3.12.
Die verschiedenen Schritte

V=% (3.14)
—TA 2Ty (3.15)
=TA 2, (3.16)
=Tus (3.17)

sind in der Abbildung 3.3 in den Teilbildern (a)-(d) nachvollzogen. In (a) ist der anfingliche
Merkmalsraum abgebildet. Die elliptische Form der Punktwolke ergibt sich aus der unter-
schiedlichen Varianz der beiden Merkmalskomponenten. Die schiefe Ausrichtung der Wolke
folgt aus der Konstruktion der vertikalen y-Komponente, in die die x-Komponente additiv
eingeht. Wie zu erwarten, zeigen die Eigenvektoren in die Richtung der Ausprdgungen der
Punktwolke. Das Ziel der Mahalanobis Transformation ist, die unterschiedliche Varianz
der Dimensionen auszugleichen.

In den Folgebildern werden die Auswirkungen der Teiloperationen (Gleichung 3.15) der
Transformation betrachtet. Zundchst wird mit Hilfe der Inversen der Orthogonalmatrix
der Merkmalsraum so gedreht und gespiegelt, dass die Wolke sich in Richtung der Ach-
sen des Merkmalsraums ausrichtet (Abbildung (b)). Die Figenvektoren drehen sich mit der
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(a) Initialer Merkmalsraum

(¢) Normierung der Dimensionen

(e) Absolute Verschiebung durch Transforma-

tion

-1

(b) Entkopplung der Dimensionen

.

—1

(d) Wiederherstellung des Zusammenhangs

der Dimensionen, Endergebnis

Abbildung 3.3: Mahalanobis Transformation in einem zweidimensionalen Merkmalsraum mit
zufillig erzeugten Punkten (graue Kreuze im Hintergrund). Die Eigenvektoren sind als graue
Linien dargestellt, drei Punkte sind zur besseren Visualisierung durch Symbole hervorgehoben.
Die Einzelschritte der Transformation sind in den Bildern (a) - (d) gezeigt. Die Positions-
verschiebungen zum jeweilig vorhergehenden Schritt sind durch schwarze Linien angedeutet.
Darstellung (e) zeigt die Auswirkung der gesamten Transformation auf die Ursprungsmenge.
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3.2 Merkmalsraumauswertung

Punktwolke. Nun ist der Einfluss der x-Komponente auf die y-Komponente kompensiert.
Somit konnen durch die Diagonalmatriz (welche als Eintrdge die multiplikativ Inversen
der Lingen der verschiedenen Eigenvektoren haben), die Dimensionen normiert werden
(Abbildung (c), Gleichung 3.16). Die Punktwolke hat nach der Normierung keine Vorzugs-
richtungen mehr und die Eigenvektoren zeigen in eine willkiirliche Richtung. Im letzten
Schritt (Gleichung 3.17) wird der urspriingliche Zusammenhang wieder hergestellt, indem
der Merkmalsraum zurickgedreht und —gespiegelt wird (Abbildung (d)).

Abbildung (e) zeigt die Auswirkungen der gesamten Transformation. Die Kovarianzma-
triz der Punktmenge nach der Transformation lautet

1,0 0,0
5 (10 0 519
Die Verteilung der Punkte ist aber auch nach der Transformation nicht gleichverteilt.
Dies erkennt man an der mit dem Abstand zum Mittelpunkt abnehmenden Dichte der

Punkte. Dies liegt daran, dass die Skalierung nur eine lineare Operation, die Verteilung
der Punkte aber gaussverteilt ist.

3.2.3 Mahalanobis Distanz

Im durch die Mahalanobis Transformation umgestalteten Merkmalsraum kann die gew6hn-
liche euklidische Distanz zur Abstandsmessung genutzt werden:

Fiir zwei Punkte u, v und w = u — v im nicht transfomierten Merkmalsraum mit Kova-
rianzmatrix Y folgt also

dyian (U, v, X)) = U — V|pan = |W|Man (3.19)
= (E_éUJ)T <Z_%w> (3.20)
—w'yd (2‘%) (3.21)
— T (PASTTY) (TA 3T (3.22)

(ra~irT) (rairTw)
- wTr(FA%>T <FA*%FTw) (3.23)
—WTTA T TT (rA=+rTw) (3.24)
—w'TA (I7T) (A3 Tw) (3.25)
— 'l (A—%A—%) I (3.26)
=w' (TAT'THw (3.27)
=w' Y w (3.28)
= (u—v) 2 N u—) (3.29)

Zur Abstandsbestimmung reicht also die Bestimmung der Kovarianzmatrix. Die Transfor-
mation des Merkmalsraums erfolgt bei der Distanzbestimmung implizit und eine Zerlegung
der Matrix ist nicht notig.
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Plausibilitat
p(M —=x) y Entscheidungsgrenze

Merkmal M

Entscheidung

Abbildung 3.4: Darstellung der Maximum-Likelihood-Klassifikation. Es wird eine Entschei-
dung fiir Klasse k; getroffen, falls p(m|k;) > p(m|kz), ansonsten ks.

3.3 Merkmalsbasierte Klassifikationsverfahren

Um etwa fiir Pixel der Fernerkundungsdaten eine Landbedeckung zu bestimmen, werden
die durch Pixel beschriebenen Merkmale durch Klassifikationsverfahren analysiert. Dazu
wird der Algorithmus iiblicherweise in einem Trainingsschritt iiber eine Stichprobe ange-
lernt. Eine Stichprobe besteht aus repriasentativen Entitédten jeder in Erwédgung gezogenen
Klasse.

3.3.1 Maximum-Likelihood

Die Herangehensweise des Mazimum-Likelihood-Verfahrens ist die Bestimmung der Plausi-
bilitdt eines beobachteten Merkmals m fiir eine Entitét einer angenommenen Klasse x. Die
Plausibilitdtseinschétzung basiert auf einer angenommenen stochastischen Wahrscheinlich-
keitsfunktion p, mit der p(m|x;) fiir jede Klasse x; bestimmt wird. Eine Klasse xj wird fiir
eine Entitét festgesetzt, falls

p(m|r) = max{p(m|k), p(m|ks) ... p(ml|x,)} (3.30)
erfiillt ist.

Die Wahrscheinlichkeitsfunktion wird vorgegeben, offen sind zunéchst die Parameter der
Funktion. Daher ist ein Trainingsschritt nétig, bei dem fiir jede Klasse s eine Stichprobe
T. bereitzustellen ist, aus der die Parameter der Wahrscheinlichkeitsfunktion geschétzt
werden.

Beispiel 3 Bei der Annahme einer Gaussverteilung sind die Parameter ., (Mittelwert)
und o (Varianz) fiir jede Klasse k zu schitzen. Ubliche Schitzer sind:

1
fl = m (3.31)
712
und ]
52 = i, — ™) 3.32
= o O e (3.52)
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Abbildung 3.5: Zweidimensionaler Merkmalsraum, die Grenzlinie (fett) maximiert den Ab-
stand zwischen Merkmalen der Klasse x; (hell) und ko (dunkel). Die Stiitzvektoren sind mit
gepunktetem Rand dargestellt. Darstellung angelehnt an [11, Seite 262]

Mit den vorliegenden (geschdtzten) Parametern lisst sich die Plausibilitit eines beliebi-
gen Merkmals m € F wie folgt bestimmen:

. 1 T — [l )?
p(mlk) = p(mlfi., 67) = gexp(—(&—f)). (3.33)

In Abbildung 3.4 ist das Prinzip fir ein Merkmal mit nur einer Merkmalskomponente
dargestellt. In diesem Fall formt der Merkmalsraum eine Gerade. In der Abbildung ist der
Merkmalsraum auf der horizontalen Achse dargestellt. Die beiden Gausskurven geben die
Wahrscheinlichkeit der Klassen 1 und 2 fiir ein Merkmal m wieder. Es wird auf Klasse 1
entschieden, falls p1(m) > po(m). Ansonsten wird auf Klasse 2 entschieden.

Als Voraussetzung des Verfahrens gilt, dass sich die Erwartungswerte hinreichend unter-
scheiden und die Varianz der Merkmale innerhalb der Klassen moglichst klein ist, damit es
zu einer moglichst geringen Uberschneidung der Wahrscheinlichkeitsdichten kommt. An-
sonsten besteht die Gefahr von Fehlklassifikationen. Zudem beschrankt die Notwendigkeit
der expliziten Formulierung einer Wahrscheinlichkeitsfunktion die Freiheit bei der Klas-
senmodellierung deutlich.

3.3.2 Support Vector Machine

Wie das Maximum-Likelihood-Verfahren ist auch das Support Vector Machine (SvM) Ver-
fahren [47] ein Klassifikationsverfahren, bei dem jede Entitét fiir sich klassifiziert wird.

Beim svM-Verfahren wird der Merkmalsraum in Bereiche aufgeteilt. Der Bereich, in
dem das Merkmal eines Pixels liegt, bestimmt die Klassenzugehorigkeit. Im klassischen
Fall konnen zwei Klassen k1, k9 unterschieden werden.

Die Einteilung des Merkmalsraums geschieht {iber die Positionierung einer Grenze, die
die Bereiche gegeneinander abgrenzt. Die Grenze entspricht dabei immer einer Hyperebene
im Merkmalsraum, also einem Teilraum des Merkmalsraums, der eine Dimension weniger
hat als der Merkmalsraum selbst. Beispielsweise ist die Grenze in einem zweidimensionalen
Merkmalsraum eine Gerade, man spricht daher auch von einer linearen Trennung.
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Abbildung 3.6: Im anfanglichen Merkmalsraum (a) sind die Klassen x; (hell), ko (dunkel)
nicht linear trennbar, im transfomierten Merkmalsraum (b) schon. Die Grenze (schwarz) im
transformierten Merkmalsraum sind auch in (a) dargestellt, ebenso auch die Abstandslinien
(grau). Die Darstellung ist angelehnt an [11, Seite 264].

Um trotz der einfachen Form der Grenzfunktion komplexe Verteilungen der Merkmale
zu beriicksichtigen, besitzt eine SVM die implizite Fahigkeit, den anfinglichen Merkmals-
raum in einen hoherdimensionierten Merkmalsraum zu transformieren. Das Ziel ist die
Transformation in einen Merkmalsraum, in dem eine lineare Trennung moglich wird.

Trennung im Merkmalsraum Die Klassentrennung (oder Klassengrenze) im hoch trans-
formierten Merkmalsraum wird mathematisch iiber die Definition einer Diskriminanzfunk-
tion g realisiert, die fiir ein Merkmal einen reellen Wert bestimmt. Negative Ergebniswerte
entsprechen Klasse k1, positive entsprechend Klasse xo. Bei einer SvM wird die Grenze so
positioniert, dass, eine Stichprobe analysierend, der Raum, der zwischen Merkmalen der
beiden Klassen liegt, gleichméfig verteilt wird. Davon verspricht man sich eine méglichst
gute Verallgemeinerung des Stichprobentrainings. Dies wird erreicht, indem die Lage der
Grenze nicht von allen Merkmalen der Stichprobe, sondern nur von einer Teilmenge, den
Stiitzvektoren, abhingig gemacht wird (engl. Support Vectors).

Die Stiitzvektoren sind diejenigen Merkmale der Stichprobe, die im Merkmalsraum am
néchsten zu Merkmalen der anderen Klasse liegen. Fiir diese Merkmale wird die Diskri-
minanzfunktion so gewéahlt, dass sie die Werte g = —1 (Klasse k1), bzw. g = 1 (Klasse
Ko) annimmt. Das Prinzip ist in Abbildung 3.5 exemplarisch dargestellt: Merkmale fiir
Stichproben der beiden Klassen (ki: hell, xo: dunkel) liegen in einem zweidimensionalen
Merkmalsraum. Als Stiitzvektoren werden die Punkte ausgewihlt, die der anderen Klasse
am Néchsten liegen. Die Entscheidungsgrenze, also an den Punkten, an den g den Wert 0
annimmt, ist in schwarz dargestellt. In grau gestrichelt dargestellt, die Punkte des Merk-
malsraums, an denen g = 1, bzw. ¢ = —1 gilt. Bei der Klassifikation von unbekannten
Merkmalen wird die Klasse x; festgestellt, wenn g < 0, ansonsten k.

Transformation des Merkmalsraums Die Nutzung einer Hyperebene des Merkmals-
raums als Grenze erlaubt nur eine einfache Unterteilung des Merkmalsraums. Um auch
komplexe Verteilungen der Klassen erkennen zu konnen, erlaubt es eine svM, den Merk-
malsraum geschickt in einen hoher dimensionalen Merkmalsraum zu transformieren, sodass
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3.3 Merkmalsbasierte Klassifikationsverfahren

dort eine lineare Trennung moglich wird.

Beispiel 4 Ein Beispiel (ibernommen aus [11, Seiten 264-265]) ist in Abbildung 3.6 dar-
gestellt: Im sogenannten XOR-Problem sind die Klassen wie in (a) dargestellt verteilt.
In dem zweidimensionalen Merkmalsraum gibt es keine einzelne Gerade, die die beiden
Klassen trennen kann. Uberfu'hrt i einen Merkmalsraum mit der Basis 1, \/51'1, \/§x2,
V2x1 24, 22, 12 ist dies dagegen mdglich. In 3.6 (b) ist eine zweidimensionale Projektion
dieses Merkmalsraum zu sehen. Die vier Merkmale lassen sich jetzt durch die fett gedruckte
Linie trennen, der Abstand der Merkmale (in diesem Fall gleichzeitig alles Stitzvektoren)

betrdgt V2.

Die Unterscheidung von mehr als zwei Klassen Um den svM-Ansatz fiir die Unter-
scheidung zwischen mehr als zwei Klassen zu nutzen, werden mehrere SvM Durchléufe
durchgefiihrt, die schlieilich ausgewertet werden miissen, um eine Klassifikationsentschei-
dung zu erhalten. Dabei sind mehrere Verfahren gebrauchlich:

One-against-all Bei einem n-Klassen-Problem werden n sSvM.Durchldufe durchgefiihrt. Es
wird jeweils eine Klasse k; gegen eine Vereinigung aller iibrigen Klassen getestet. Fiir
jede Klassifikation werden alle Diskriminanzfunktion ausgewertet und die Ergebnisse
verglichen. Die SVM mit dem grofiten Wert der Diskriminanzfunktion bestimmt das
Ergebnis [6].

Dieser Ansatz hat den Vorteil, dass der Aufwand nur linear mit der Klassenzahl
wéchst.

One-against-one Fiir jede der n Klassen werden (n — 1) verschiedene svM trainiert. Jede
SVM unterscheidet dabei jeweils zwischen zwei Klassen. Fiir jede Klassifikation wer-
den also @ svM-Klassifikationen durchgefiihrt. Jede Klassenentscheidung wird
als Stimme in einer Abstimmung interpretiert, um eine abschlielende Klassifizierung
zu erreichen [18].

Der Klassifikationsaufwand steigt quadratisch mit der Klassenzahl n.

Baumauswertung Die Herangehensweise bei der Baumauswertung entspricht dem vorge-
nannten One-against-one-Verfahren. Allerdings werden zu Beginn der Klassifikation
nicht alle @ svM-Klassifikationen durchgefiihrt. Stattdessen bestimmt ein Baum
(ein gerichteter azyklischer Graph mit eindeutigem Eintrittsknoten) die Reihenfol-
ge der Berechnung. Zunéchst berechnete svMm-Klassifikationen werden genutzt, um
jeweils eine Klasse auszuschliefien [40]. Somit reduziert sich der Klassifikationsauf-

wand darauf, log(@) = O(n) svm-Klassifikationen zu bestimmen. Beim Training

miissen allerdings nach wie vor alle paarweisen svMs beriicksichtigt werden.

Vergleichsergebnisse [36] deuten an, dass One-against-one und die Baumauswertung dem
One-against-all Ansatz iiberlegen sind.

3.3.3 Merkmale zur pixelweisen
Oberflachenbedeckungsklassenbestimmung

Zur Klassifikation in Bildern, bei denen die Bildpunkte oder Pixel die Entitdten bilden,
ist das Ergebnis ein Labelbild. Als Merkmalskomponenten kommen neben den Inten-
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3 Grundlagen der merkmalsbasierten Analyse

sitdtswerten der Bilddaten weitere Kenngréfien in Frage, die die Zusammenhénge zwischen
Pixeln beriicksichtigen.!

Da fiir jeden Pixel jeweils ein Pixelbereich betrachtet wird, der den Pixel umschlief3t,
werden diese Merkmale diesem zugerechnet. Diese Pixelnachbarschaft wird im folgenden
mit N bezeichnet. Die Position eines Pixels wird iiber die Koordinaten x und y relativ zum
Bildursprung angegeben und der Wert eines Pixels mit p, ,. Alle Merkmale bestimmen fiir
die Nachbarschaft N einen reellen Wert.

Mittelwert

1
= — 3.34
UN ] pEENp ( )

Der Mittelwert dient einer gemittelten Beschreibung der Pixelnachbarschaft.

Varianz

1
o= 2P ) (3.35)
NV -1
peN
Wahrend der Mittelwert eine gemittelte Beschreibung der Nachbarschaft ausdriickt,
sagt die Varianz aus, wie stark die Pixel im Mittel vom Mittelwert abweichen. Eine
geringe Varianz beschreibt daher eine homogene Nachbarschaft, eine hohe Varianz
dagegen eine eher inhomogene. Die Art der Strukturierung geht allerdings verloren.

Weitere Merkmale wie Local Binary Patterns [39] und Haralick Merkmale [22] versuchen
die Zusammenhénge zwischen Pixeln zu beriicksichtigen. Da sie fiir die aktuelle Anwendung
keine Vorteile gezeigt haben, wird auf sie hier nicht ndher eingegangen.

In der Literatur wird fiir die Kenngréfen hiufig der Begriff Merkmal genutzt. In der Nomenklatur dieser
Arbeit handelt es sich dagegen allgemeiner um Merkmalskomponenten.
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4 Objektbasierte Verfahren zur
Kontrolle von Geodatenobjekten

Im Unterschied zu einer direkten Analyse von Pixeln aus Fernerkundungsdaten, bzw. von
geodatenunabhéngigen Pixelgruppen (Abschnitt 1.2.1), werden bei einer objektbasierten
Beschreibung Merkmale fiir einzelne Fliachen (Objekte) erzeugt, die nicht direkt aus den
Fernerkundungsdaten, sondern den Geodaten entlehnt sind.

Die zu priifenden Geodaten werden in Bezug zu der Landbedeckung gesetzt, indem fiir
jedes Geodatenobjekt dessen zugehorige Landbedeckung betrachtet wird. Die Landbede-
ckung wird so also zu Einheiten zusammengefasst. Somit wird nicht nur die Landbedeckung
an sich, sondern auch das Zusammenspiel von Landbedeckungen innerhalb eines Geodate-
nobjekts beschreibbar.

Die Objektklasse der Geodatenobjekte erlaubt es, Geodatenobjekte zu gruppieren. Dies
kann genutzt werden, um Gemeinsamkeiten etwa in der Landbedeckung zu analysieren
und Unterschiede zwischen Objektklassen zu identifizieren.

In diesem Kapitel werden das WiPKA-System und das System von Walter ndher be-
trachtet. Beide Ansétze haben gemein, dass sie eine objektweise Beschreibung einer Szene
nutzen. Bei beiden Verfahren werden Geodatenobjekte entweder akzeptiert (korrekt) oder
verworfen (inkorrekt).

4.1 WiPKA: Regelbasierte Uberpriifung von
Geodatenobjekten

Das am Institut fiir Informationsverarbeitung (TNT) und Institut fiir Photogrammetrie und
Geolnformation (1p1) der Leibniz Universitit Hannover entwickelte WiPKA-System ist ein
umfangreiches System zur Uberpriifung von Geodaten.

Zur Analyse der Fernerkundungsdaten kommen verschiedene Verfahren zum FEinsatz.
Beispiele sind Algorithmen zur Erkennung von Straflen und Fliissen, Gebduden, sowie
die Ermittlung der Oberflaichenbedeckung aufgrund von Texturen. Die Koordinierung der
Analyseaufrufe und die Fusion der Ergebnisse erfolgt durch das am TNT entwickelte hierar-
chische Analysetool GeoAIDA. Eine umfangreiche Ubersicht iiber die Verfahren findet sich
in [25].

Bislang unveréffentlicht sind Details zur Kontrolle der Geodaten an sich. Die Kontrolle
von flichenhaften Geodatenobjekten wird daher im Folgenden néher beschrieben.

4.1.1 Uberpriifung von Geodaten

Pixelweise Klassifikationsverfahren wie eine SvM (Abschnitt 3.3.2) erzeugen zunéchst ein
Labelbild der Szene, in dem mehrere Oberflichenbedeckungsklassen unterschieden wer-
den. Die unterscheidbaren Oberflichenbedeckungsklassen hingen von den Eingangsdaten
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4 Objektbasierte Verfahren zur Kontrolle von Geodatenobjekten

und den Szenen ab. Empirische Untersuchungen haben ergeben, dass sich aus optischen
Satellitenbildern 4-5 Oberflichenbedeckungsklassen verlésslich unterscheiden lassen.

Die Uberpriifung erfolgt durch manuell formulierte und parametrisierte Regeln, die den
Aufbau der Geodatenobjekte durch Oberflichenbedeckungsflichen iiberpriifen. Es werden
folgende Regeln eingesetzt:

1. Fiir jede Objektklasse werden die ermittelten Oberflichenbedeckungsklassen unter-
teilt in positive und negative Oberflachenbedeckungen. Positive Oberflachenbedeck-
ungen sprechen fiir das Vorhandensein einer Objektklasse, negative sprechen dage-
gen. Fiir die Regel wird das Verhiltnis der Fldchenanteile von positiven zu negati-
ven Oberflichenbedeckungsflachen berechnet und mit einem Schwellwert abgeglichen.
Ubersteigt der negative Anteil den Schwellwert wird das Geodatenobjekt verworfen.

Da Oberflichenbedeckungsklassen nur binédr in positiv und negativ unterschieden
werden, wird meist nur eine Oberflichenbedeckungsklasse als positiv gewertet. Die
weiteren Klassen werden entsprechend als negativ eingeschétzt.

2. Durch die oben stehende Regel werden Geodatenobjekte als Ganzes iiberpriift. Die
Nutzung eines Flachenverhéltnisses als Entscheidungskriterium fithrt dazu, dass die
Absolutgréfien von Flichen nicht betrachtet werden. Fiir den Fall, dass bestimm-
te Oberflichenbedeckungsflachen besondere negative Relevanz haben, werden daher
zusammenhédngende Flachen dieser Oberflichenbedeckungsflachen einzeln betrach-
tet und auf Grofle und Kompaktheit untersucht. Werden hierfiir vorher bestimmte
Schwellwerte iiberschritten, so fithrt dies zum Markieren des Geodatenobjekts als
potentieller Fehler.

Im Fall von vergleichsweise kleinen Geodatenobjekten (wie bei ATKIS iiblich) spielt die
zweite Regel keine grofie Rolle, da jede grofle negativ eingeschétzte Landbedeckung zu-
gleich das Verhéiltnis stark belastet, sodass bereits die erste Regel zu einer Erkennung
des Geodatenobjekts als fehlerhaft fithren wiirde. Bei groflen Geodatenobjekten allerdings
kehrt sich die Bedeutung der Regeln um.

4.1.2 Bewertung des Verfahrens

Zur Analyse und Demonstration der Methodik wird das Verfahren anhand von Testdaten
evaluiert, die auch spéter in Kapitel 6 fiir die Analyse des neu entwickelten Verfahrens ge-
nutzt werden. Genutzt wurden die Geodatenobjekte der Objektklassen Wohnbaufliche und
Wald der Szene Weiterstadt. Die Landbedeckungsanalyse wurde durch eine SVvM-Analyse
bestimmt und ermittelte die Landbedeckungsklassen Bdaume, Hdiusergruppen, Gras/Acker,
sowie Industriehallen.

Die Regeln unterscheiden die moglichen Landbedeckungsklassen in positiv und negativ.
In Tabelle 4.1 ist die Aufteilung der Objektklassen aufgefithrt. Abbildung 4.1 stellt dar,
welcher Anteil von positiver Flache zur Gesamtfliche in den Geodatenobjekten der Szene
zu beobachten sind (gestrichelt: Wald, gepunktet: Wohnbaufléche).

Bei der Betrachtung der Kurven fillt auf, dass sich nur etwa 60% der Wohnbauflachen-
objekte und 40% der Waldobjekte vollstandig aus positiv eingeschitzter Oberflichenbe-
deckung zusammensetzen (die Werte sind auf die Ordinate durch Linien abgetragen). Dies
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4.1 WiPKA: Regelbasierte Uberpriifung von Geodatenobjekten

Anteil aller Objekte

o
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Verhiltnis positive Flichen zu Gesamtfliche

Abbildung 4.1: Anteil verworfener Geodatenobjekte fiir die moglichen Schwellwerte fiir die
ATKIS Objektklassen Wohnbaufldche (gepunktet) und Wald (gestrichelt).

Tabelle 4.1: Bedeutung der Landbedeckungsklassen fiir die Objektklassen Wohnbauflache und
Wald (P: positiv, N: negativ)

Landbedeckung Status fiir Wohnbaufliche Status fiir Wald

Béaume N P
Hé&usergruppen P N
Gras/Acker N N
Industriehallen N N
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4 Objektbasierte Verfahren zur Kontrolle von Geodatenobjekten

unterstreicht, dass sich Objektklassen nicht grundsétzlich anhand einer einzelnen Ober-
flichenbedeckung erkennen lassen. Die Geodatenobjekte werden als fehlerhaft markiert,
wenn der Anteil einen vorher festzusetzenden Wert unterschreitet.

Um die Regeln zu entwickeln, muss der Bearbeiter daher versuchen, gedanklich alle
moglichen Situationen vorwegzunehmen. Im Falle der Geodateniiberpriifung bedeutet dies,
sich alle moglichen Auspragungen von beispielsweise Wohnbauflachenobjekten vorzustellen
und die entscheidenden Kriterien durch Regeln zu beschreiben. Experten fiir diese Auf-
gabe sind Bearbeiter, die es gewohnt sind, manuell Geodaten durch die Betrachtung von
Fernerkundungsdaten zu iiberpriifen.

Allerdings unterscheidet sich das Planen von Regeln grundlegend von dem Vorgehen,
das ein Bearbeiter bei einem direkten Abgleich von Geodaten durch Fernerkundungsda-
ten zeigt. Ein Planung von Regeln erfordert, sich alle moglichen Auspriagungen fiir etwa
Wohnbaufldchenobjekten vorzustellen und die entscheidenden Kriterien durch Regeln zu
beschreiben. Bei einer traditionellen rein manuellen Priifung der Daten dagegen wird jeder
existierende Fall tatséichlich betrachtet und jeweils entschieden, ob die Situation zuléssig
ist. Dabei werden die Kriterien gegebenenfalls unweigerlich und unbewusst angepasst®.

Abbildung 4.1 verdeutlicht die Problematik, einen optimalen Schwellwert fiir die Krite-
rien manuell zu bestimmen. Wahrend fiir die Waldobjekte die Kurve einen flachen Ver-
lauf hat, ist die Wohnbauflachenkurve deutlich steiler. Dadurch fithren Unterschiede beim
gewihlten Schwellwert bei Wald zu nur geringen Anderungen bei der Anzahl der als fehler-
haft markierten Geodatenobjekte. Bei der Objektklasse Wohnbaufliche hat die Wahl des
Schwellwertes groflere Konsequenzen. Qualitative Ergebnisse des WiPKA-Systems werden
in Abschnitt 6 gezeigt.

4.2 Walter: Automatische Reklassifikation von
Geodatenobjekten

Ein von Volker Walter entwickeltes System [50] tiberpriift die Richtigkeit der einem Geo-
datenobjekt zugewiesenen Objektklasse dadurch, dass fiir jedes Objekt die Objektklasse
durch eine {iberwachte Klassifikation neu bestimmt wird. Entspricht die Neubestimmung
nicht der urspriinglichen Objektklasse, werden die betroffenen Geodatenobjekte als fehler-
haft betrachtet.

Als Klassifikationsverfahren kommt ein Mazimum Likelihood Verfahren (Abschnitt 3.3.1)
zum Einsatz. Die Geodatenobjekte fungieren als Entitéten, als Anlernstichprobe wird die
Gesamtheit alle Geodatenobjekte herangezogen. Hierdurch entféllt eine manuelle Voraus-
wahl einer Stichprobe, allerdings ist die Stichprobe nicht fehlerfrei.

Als Merkmale fiir die Objektklassenklassifikation werden genutzt:

e Mittelwert und Varianz der Intensitdtswerte der Eingangsbilder fiir jeweils das ge-
samte Geodatenobjekt. Die Definitionen aus Abschnitt 3.3.3 nutzend, entspricht die
Nachbarschaft N der gesamten Fliche des behandelten Geodatenobjekts.

! Zu Untersuchungen beziiglich der Zuverlissigkeit menschlicher Entscheidungsfindung bei Bewertungs-
situationen und die mangelhafte Selbsteinschétzung siehe [28]
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Abbildung 4.2: Maximum Likelihood Klassifikation, bei der sich die Merkmale der Klassen
nicht sicher unterscheiden lassen.

e Durch eine weitere nicht nidher beschriebene Maximum Likelihood Klassifikation wird
jedem Pixel des Eingangsbildes I eine Oberflachenbedeckungsklasse zugewiesen. Die
Landbedeckung eines Geodatenobjekts wird iiber das in Abschnitt 5.3.1 beschriebene
Landbedeckungshistogrammmerkmal dargestellt.

4.2.1 Bewertung des Verfahrens

Durch das automatische Training der Objektklassenklassifikation entfillt eine manuelle
Konfiguration des Systems. Durch diese Vollautomatisierung des Verfahrens sind die An-
forderungen an den Benutzer niedrig. Das Vorgehen erlaubt allerdings nur eine Behandlung
von Objekten, die vollstédndig einer der dem System bekannten Objektklassen entsprechen.
Fiir Falle in denen dem System die richtige Objektklasse eines Objekts nicht bekannt ist,
oder auch in denen sich ein Objekt stiickweise aus mehreren Objektklassen zusammen
setzt, ist die Formulierung als Reklassifikation nicht geeignet.

Doch selbst wenn die Fragestellung auf Geodatenobjekte beschrankt wird, die sich
vollstéandig einer der Objektarten zurechnen lassen, ist die Uberpriifung Einschrankungen
unterworfen:

Es wird vorausgesetzt, dass sich der Merkmalsraum so unterteilen lésst, dass sich Objekte
der gleichen Objektklasse genau einem Bereich zurechnen lassen und sich die Bereiche
verschiedener Objektklassen nicht {iberlappen. Andernfalls ist eine Situation gegeben, wie
sie in Abbildung 4.2 beispielhaft dargestellt ist. Hier werden alle Objekte der Klasse der
jeweils plausibelsten Klasse zugeschlagen. Folglich ldsst das Merkmal nicht sicher auf die
Klasse schlieflen.

Um dies zu verhindern, miissen die Merkmale eine Unterscheidung der Objektklasse
zunéchst einmal prinzipiell erlauben. Das Problem wird bei einer Maximum Likelihood
Klassifikation dadurch verschérft, dass sich die zu erwartenden Merkmale durch eine bere-
chenbare Wahrscheinlichkeitsfunktion beschreiben lassen kénnen miissen.

Die auf den ersten Blick triviale Forderung nach geeigneten Merkmalen fiir die Unter-
scheidung von Objektklassen ist eine wesentliche Fragestellung. Die Reklassifikationsauf-
gabe fordert nicht nur, dass die Merkmale die Eigenschaften einer Klasse gut wiedergeben,
sondern auch, dass sich die Merkmale von den Merkmalen jeder anderen Objektklasse
deutlich unterscheiden. Je grofler die Anzahl an Objektklassen, desto problematischer ge-
staltet sich eine Unterscheidung. Doch auch eine zu geringe Anzahl an Objektklassen ist

31



4 Objektbasierte Verfahren zur Kontrolle von Geodatenobjekten

Merkmal
1 -+ pP1 p2
X
(a) Objekt klassifiziert als py
p(x) ) Merkmal
1 -+ p1 3 P2

(b) Objekt klassifiziert als ps

Abbildung 4.3: Ob ein inkorrektes p; Objekt mit dargestelltem Merkmal als fehlerhaft erkannt
wird, hangt von den anderen Objektklassen ab. In (a) wird das Objekt als p; zugehérig ein-
geschatzt. Wird aber dem Merkmalsraum eine dritte Klasse p3 hinzugefiigt (b), so fiihrt dies
auch zu einer veranderten Einschatzung des Objekts (nun p3).
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problematisch. Angenommen, ein Objekt habe eine falsche Objektklasse, dann miifite diese
Objektklasse dem System bekannt sein, um einen Fehler iiberhaupt aufzudecken. Verglei-
che hierzu Darstellung 4.3. Angenommen es gibe ein Objekt der Objektklasse p; mit einem
Merkmal wie in der Abbildung dargestellt. Das Objekt sei fehlerhaft, das heifit die Objekt-
klasse wire falsch. Dann wiirde in Fall (a) dennoch die Klasse p; festgestellt. Erst wenn
eine weitere Objektklasse dem Merkmalsraum hinzugefiigt wird, kann auf eine abweichende
Objektklasse erkannt werden (b).

Zusammenfassung

Beide Verfahren vereint, dass die Uberpriifung von Geodaten nicht auf einen direkten pixel-
weisen Abgleich von Analysedaten und Geodaten reduziert wird. Stattdessen beriicksichtigen
beide den Aufbau von Geodatenobjekten durch Oberflichenbedeckungsobjekte. Das Ana-
lysesystem WiPKA (Abschnitt 4.1) erlaubt eine sehr grofle Flexibilitdt bei der Konfigura-
tion der Fehlererkennung, stellt hierfiir aber grofle Anforderungen an die Benutzer. Die
mogliche Komplexitit der Regeln ist daher praktisch beschrinkt. Das System von Walter
(Abschnitt 4.2) dagegen beherrscht eine vollautomatische Fehlererkennung. Die Methodik
schrankt die Erkennung allerdings auf die thematische Genauigkeit ein. Dariiber hinaus
ist die Erweiterbarkeit auf eine grofie Anzahl an Objektklassen nicht moglich, da die Pro-
blemkomplexitit mit der Anzahl der Klassen steigt.
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5 Neuer Ansatz: Priifung von Geodaten
uber eine Giitefunktion

In diesem Kapitel wird der neu entwickelte Ansatz beschrieben. Die Aufgabenstellung ist
weiterhin die Priifung von Geodatenobjekten um fehlerhafte Geodatenobjekte zu erkennen.
Die angestrebten Merkmale des neuen Verfahrens sind

e Bewertung von Geodatenobjekten durch einen kontinuierlichen Giitewert. Im Ver-
gleich zu einer binédren korrekt/falsch Entscheidung der Geodatenobjekte erméglicht
die kontinuierliche Bewertung auch einen Umgang mit Geodatenobjekten, die sich
fiir das System nicht eindeutig bewerten lassen.

e Behandlung von Objektklassen, die sich nicht eindeutig als Landbedeckung identifi-
zieren lassen. Die Geodatenobjekte dieser Objektklassen kéonnen aus verschiedenen
Landbedeckungen bestehen.

e Beriicksichtigung von Geodatenobjekten, die sich in ihrer aktuellen Landbedeckung
nicht vollstandig einer bekannten Objektklasse zurechnen lassen.

e Selbststdndige Anpassung an aktuell vorliegende Szene, keine explizite Konfiguration.

5.1 Herangehensweise des neuen Verfahrens

Die neue Herangehensweise besteht darin, fiir jedes Geodatenobjekt dessen Normalitdt zu
schétzen. Die vom Verfahren behandelte Fragestellung ist also nicht etwa wie bei Wal-
ter (Abschnitt 4.2), ob ein gegebenes Wohnbaufldchenobjekt nicht vielleicht ein Waldob-
jekt sein sollte, sondern ob es, verglichen nur mit anderen Wohnbauflichenobjekten, ein
gewohnliches Objekt ist. Dies fufit auf der Vorstellung, dass die in Erfassungskriterien
hinterlegten Spezifikationen fiir Geodatenobjekte fiir die Erstellung der in der Szene be-
findlichen Geodatenobjekte bereits beriicksichtigt wurden. Sind also etwa Beschréankungen
in der Genauigkeit der Abgrenzung zwischen Wohnbaufléchenobjekten und einer anderen
Objektart vorgesehen, so wird sich dies bei den Wohnbaufldchen in der vorliegenden Sze-
ne beobachten lassen. Somit ist eine Abweichung nicht mehr ungewohnlich und wird vom
System entsprechend weniger beachtet.

Das System lésst sich in eine Abfolge mehrerer Arbeitsschritte unterteilen (Abbildung 5.1).
Die Abnormitdtsanalyse wird immer nur fiir die Geodatenobjekte einer spezifischen Ob-
jektklasse vorgenommen. Verschiedene Objektklassen werden unabhingig voneinander be-
handelt. Die Trennung der Objektklassen erfolgt unter der Annahme, dass die Abnormitét
der Objekte einer Objektklasse unabhéngig von den Objekten der weiteren Objektklassen
ist.
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Abbildung 5.1: Arbeitsschritte der Abnormitatsbewertung von Geodatenobjekten
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Abbildung 5.2: Merkmalsraum mit Objekten. Relative Position bestimmt Normalitat: A nor-
maler als B, B normaler als C.
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Die Landbedeckung wird analysiert und fiir jedes Geodatenobjekt durch Merkmale be-
schrieben. Alle Geodatenobjekte einer Objektklasse werden in den durch die Merkmale
aufgespannten Merkmalsraum eingeordnet.

Geodatenobjekte, deren Merkmale sich im Merkmalsraum raumlich nahe sind, weisen
dhnliche Merkmale auf. Bereiche im Merkmalsraum, in der sich Geodatenobjekte kon-
zentrieren, deuten daher auf {ibliche Merkmale fiir die gemeinsame Objektklasse hin. Da
fehlerhafte Geodatenobjekte anders beschaffen sind als korrekte Objekte, nehmen sie im
Merkmalsraum entsprechend Positionen ein, in denen sich kaum Geodatenobjekte befinden.
Wihrend das in Abbildung 5.2 durch A markierte Objekt nahe des Haufungspunkts der
Gesamtmenge positioniert ist, liegt Objekt B am Rand der Menge. Es scheint daher weni-
ger gewohnlich zu sein. Objekt C schliefflich liegt weit entfernt von allen anderen Objekten,
was auf ein sehr ungewohnliches Merkmal hinweist. Das Ziel der Analyse ist eine kontinu-
ierliche Bewertung der Geodatenobjekte iiber die Beschreibung mit einem Giitewert, der
Abnormitit.

Das Ziel ist es also, durch Methoden der Merkmalsraummodellierung (Abschnitt 3.2),
die charakteristischen Eigenschaften eines normalen Objekts zu ermitteln und im Um-
kehrschluss die Abnormitét eines beliebigen Objektes zu bestimmen.

5.2 Fernerkundungsdaten als Referenz fiir Geodaten

Wie auch bei den existierenden Verfahren werden die den Geodaten gegeniiber zu stel-
lenden Informationen aus Fernerkundungsdaten gewonnen. Fernerkundungsdaten in ihrer
urspriinglichen Form enthalten Informationen nur als Messwerte von Sensoren. Fiir Sa-
tellitenbilder beispielsweise steht jeder Pixel fiir die Spektralinformation an der von ihm
abgebildeten Stelle der Erdoberfliche.

Dabher ist es sinnvoll, die Daten einer ersten Verarbeitung zu unterziehen, um in den Sen-
sormessungen inhdrent enthaltene Informationen auswertbar zu machen. Fiir (flichenhafte)
Geodatenobjekte ist dies vor allem die Landbedeckung. Die fiir diesen Ansatz zu ermit-
telnde Landbedeckung ist nicht zwingend gleichbedeutend mit den Objektklassen der Geo-
datenobjekte. Die Anforderungen sind:

e Geodatenobjekte kénnen aus mehreren Flachen unterschiedlicher Landbedeckungen
bestehen.

e Die gleiche Landbedeckung darf in Objekten unterschiedlicher Objektklasse auftre-
ten.

e Die Entscheidung fiir Landbedeckungen sollte sich an der Eignung der Daten und
den Eigenschaften der Verfahren orientieren, die fiir die Landbedeckungsanalyse zur
Verfiigung stehen.

Es sind prinzipiell alle Verfahren geeignet, die jedem Pixel in den Fernerkundungsdaten
eine Landbedeckung zuweisen. Das neue System hat den Anspruch, sich selbststéndig den
zur Verfiigung stehenden Daten anzupassen.

Die vergleichsweise geringen Anforderungen an die zu ermittelnden Landbedeckungen
sind ein Vorteil beim Umgang mit den Analysemethoden. Die Selbstanpassung des Systems
erlaubt mehr Freiheiten bei einem manuellen Training. Wie in Abbildung 5.3 dargestellt,
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Abbildung 5.3: Das Ergebnis von zwei Analysen einer SVM mit unterschiedlicher Lernstich-
probe. Die Landbedeckung ist mit Grauwerten markiert. Von hell nach dunkel: Gras, Baume,
Hallen, Hauser.

héngt die ermittelbare Landbedeckung stark von der verwendeten Lernstichprobe ab. Zwar
ist die Erkennungsleistung weiter von der Eignung der Landbedeckungsanalyse abhingig,
doch passt sich das System an eine gegebene Analyse an, um im Rahmen der bestehenden
Moglichkeite gute Resultate zu ermoglichen.

Da die erwartete Landbedeckung fiir ein Geodatenobjekt nicht wie bei WiPKA (Ab-
schnitt 4.1) iiber manuelle Parameter- oder Regelsétze spezifiziert wird, ist nicht relevant,
ob die ermittelte Landbedeckung menschlichen Einschitzungen entspricht. Bei empirischen
Untersuchungen lie sich beispielsweise beobachten, dass an Ubergéingen zwischen verschie-
denen Landbedeckungen héufig eine Hauser-Landbedeckung analysiert wurde. Eine manu-
elle Uberpriifung in den Fernerkundungsdaten fand aber keine Hauser. Dem Augenschein
nach kommt es regelméflig zu einer Falscheinschéitzung von Schatten durch die genutzte
Landbedeckungsanalyse. Durch die Selbstanpassung des neuen Systems an die Szene sollen
solche regelméfigen Effekte kompensiert werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine SVM (Abschnitt 3.3.2) zur Ermittlung der Landbe-
deckung eingesetzt. Als Pixelmerkmale kamen Mittelwert und Varianz (Abschnitt 3.3.3)
zum Einsatz. Wie bereits gesehen, ist das Verfahren iiblich fiir diese Aufgabe. Es existieren
zwar etliche Alternativen fiir Verfahren und Merkmale, deren Nutzung die absolute Qua-
litdt der Ergebnissen beeinflussen konnte. Um die Effektivitat der vorgestellten Methoden
zu bewerten, reicht eine SVM mit den einfachen Merkmalen jedoch aus.

Die Qualitéit der Ergebnisse der Landbedeckungsanalyse ist insofern entscheidend, als dass
die Fernerkundungsdaten im weiteren Verlauf nicht weiter betrachtet werden. In dem fol-
genden Abschnitt dienen die Labelbilder der durchgefiihrten Analyse als Darstellung der
Wirklichkeit. Entscheidend ist daher, dass die Analyse moglichst ohne Beriicksichtigung
der Geodaten erfolgt, um eine Beeinflussung durch die unsicheren Daten zu vermeiden.
Ein Beispiel fiir eine Bestimmung der Landbedeckung mit dem SvM-Verfahren ist in
Abbildung 5.4 dargestellt. Im Satellitenbild (a) ist fiir Menschen eine von Wald umgebe-
ne zentrale Wiesenfliache erkennbar. Durch den Wald verlaufen am Bildrand mehrspurige
Straflen. In (b) ist das Ergebnis der Landbedeckungsanalyse abgebildet. Dem Verfahren
wurden Stichproben von Gras, Baumen, (Industrie-)hallen, und Héusern gezeigt. Folglich
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(a) Satellitenbild (Ausschnitt) (b) Labelbild der Landbedeckung

Abbildung 5.4: Beispiel fiir ein Satellitenbild und das Ergebnis einer SvM-
Landbedeckungsanalyse. Die Landbedeckung ist mit Grauwerten markiert. Von hell nach
dunkel: Gras, Baume, Hallen, Hauser.

konnten die mehrspurigen Stralen nicht als solche erkannt werden. Stattdessen wurden die
Pixel den am ehesten passenden Hallen und H&ausern zugeordnet.

5.3 Objektbeschreibung durch Merkmale

Durch die Landbedeckungsanalyse steht fiir jeden Pixel statt des Spektralwerts nun die
aussagefdhigere Landbedeckung zur Verfiigung. Das Ergebnis wird durch ein Labelbild
repréasentiert. Der Zusammenhang zwischen Landbedeckung und den individuellen Geo-
datenobjekten wird {iber Objektmerkmale beschrieben. Die Gestaltung der Merkmale be-
stimmt, welche Aspekte bei der Normalitéitsbetrachtung beriicksichtigt werden. Fiir die
Betrachtung in einem Merkmalsraum miissen alle Geodatenobjekte die gleichen Merk-
malskomponenten aufweisen. Das Merkmal muss daher so formuliert werden, dass es alle
moglichen Geodatenobjekte stimmig wiedergibt.

Das Objektmerkmal ist so zu wéhlen, dass sich die Merkmale korrekter Geodatenobjekte
moglichst dhneln. Zwar ist die Normalitéitsanalyse die Aufgabe eines spéteren Schrittes
(Abschnitt 5.4), doch muss durch die Gestaltung des Merkmals eine Grundlage gelegt
werden.

Um die Ahnlichkeit von Merkmalen korrekter Geodatenobjekte sicher zu stellen, muss
das Merkmal die Gestaltung eines Geodatenobjekts ausreichend verallgemeinern. Bei der
Merkmalsentwicklung und Auswahl muss also eine Abwégung zwischen der Verallgemeine-
rung des Erscheinungsbildes von Geodatenobjekten einerseits und der Unterscheidbarkeit
von korrekten und falschen Geodatenobjekten andererseits getroffen werden.

5.3.1 Landbedeckungsanteile in einem Geodatenobjekt

Um die Haufigkeit des Auftretens der unterschiedlichen Landbedeckungen innerhalb ei-
nes Geodatenobjekts o zu beschreiben, ist das Landbedeckungshistogramm ein geeignetes
Merkmal:
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Abbildung 5.5: In ATKIS-Geodaten stellen Baume die dominierende Landbedeckung von Wald
(obere Abbildung). Das Landbedeckungshistogramm kann das Vorhandensein gut abbilden. Un-
tere Abbildung: Auszug des Landbedeckungshistogrammmerkmalsraums mit 255 Waldobjekten
fir die Komponenten Wald- und Wiesenanteile.
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Fiir die Menge der n Landbedeckungsklassen [y, [, ... [, wird fiir jede Landbedeckungs-
klasse [; die Merkmalskomponente M, aufgebaut. Der Wert wird bestimmt durch

my0) == 3 6,) (5.1

|O| Pixel p€o
mit
1 Jfallsp=1;
5 . = ) 7
u(p) {0 , sonst.

Aus der Definition folgt
> my(0) =1 (5.2)
i=1

Jede Merkmalskomponente beschreibt den Anteil der jeweiligen Landbedeckung am Geo-
datenobjekt. Die rdumliche Verteilung der Landbedeckung innerhalb des Objekts hat keine
Auswirkungen auf das Merkmal. Es ist daher beispielsweise gut fiir die Beschreibung von
Waldern in ATKIS-Geodaten geeignet, in denen zwar sowohl Baumbestand und Lichtungen
auftreten diirfen, aber keine Gebaude:

Abbildung 5.5 zeigt einen Merkmalsraum von 255 Waldobjekten. Jedes Geodatenobjekt
wurde iiber das Landbedeckungshistogramm mit vier Landbedeckungen beschrieben. Fiir
die Darstellung wurden die beiden Merkmalskomponenten Baum- und Wiesenbedeckung
herausgegriffen. Die Geodatenobjekte konzentrieren sich bemerkenswert auf die Hauptdia-
gonale der Darstellung. Die Anteile von Bdumen und Wiesen ergeben zusammen genommen
also haufig die Gesamtflache. Der Grofiteil der Objekte konzentriert sich zudem auf den mit
einem Kreis markierten Bereich von iiber 70% Baumanteil. Das Landbedeckungsmerkmal
verfiigt also iiber eine gute Verallgemeinerung. Dass es auch Merkmale weit auflerhalb des
markierten Bereichs gibt ist nicht iiberraschend. Schliefilich handelt es sich um teilweise
fehlerhafte Daten. So ist das einzeln liegende Geodatenobjekt mit einem Baumanteil nahe
null Prozent und einem Wiesenanteil von iiber 90 Prozent ein falsches Waldobjekt.

Allgemein ausgedriickt verspricht das Merkmal Landbedeckungshistogramm gute Ergebnisse
fiir Objektarten, bei denen das Auftreten bestimmter Landbedeckungen mafigeblich fiir die
Korrektheit der Geodatenobjekte ist.

Dieses Merkmal hat eine lange Tradition als robustes Merkmal zur Beschreibung von
Flachen. So wird es bei dem Geographieanalyseprogramm FRAGSTATS (engl. Spatial Pat-
tern Analysis Program for Quantifying Landscape Structure) [37] genauso berticksichtigt
wie bei den existieren Geodatenpriifansidtzen von Walter und wiPKA. Daher wird es auch
in dieser Arbeit als Ausgangspunkt fiir die Analyse genutzt.

5.4 Abnormitdtsanalyse und Objektbewertung

Die Aufgabe der Abnormitétsanalyse ist die Bewertung der Geodatenobjekte mit einem
Giitemaf3. Die Anspriiche an das Giitemafl sind

e Moglichst viele korrekte Geodatenobjekte miissen eine niedrige Bewertung erhalten.
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e Moglichst viele falsche Geodatenobjekte miissen eine hohe Bewertung erhalten.

Die Zuweisung des Giitemafles basiert auf der Analyse des durch die Merkmale aufge-
spannten Merkmalsraums. Durch eine Bewertung der Position des Merkmals eines Geo-
datenobjekts im Vergleich zu der Masse an korrekten Geodatenobjekten wird die Abnor-
mitdt des Geodatenobjekts bestimmt. Die anschauliche Definition von Ahnlichkeit von
Merkmalen gilt es zu formalisieren. Die Abnormitidtsbewertung eines Geodatenobjekts
wird zuriickgefiithrt auf den Abstand von dessen Merkmal zu einem festgelegten Referenz-
punkt. Dies ist eine iibliche Herangehensweise im Feld der Anomaliedetektion [45, Seiten
651 ff]. Bei der Auswahl und Anpassung der Methoden sind verschiedene Uberlegungen zu
beriicksichtigen.

5.4.1 Modellierung des Merkmalsraums

Die Statistik bietet viele Werkzeuge, um einen Merkmalsraum zu modellieren und dar-
aus Abnormitaten abzuleiten. Je nach Methode kann die Verteilung der Merkmalspunkte
flexibler oder starrer beschrieben werden. Auf die Erkennung fehlerhafter Objekte hat die
Modellierung grofien Einfluss. Ein beliebig flexibles Verfahren (mit entsprechend vielen Pa-
rametern) kann jede Verteilung von Merkmalen durch ein Modell erklidren. Befinden sich
unter den untersuchten Merkmalen auch Merkmale fehlerhafter Geodatenobjekte, werden
auch die eigentlich fehlerhaften Geodatenobjekte vom Modell beriicksichtigt. Folglich gibt
es keine ungewohnlichen Objekte mehr und die Analyse wird bedeutungslos.

Abbildung 5.6 zeigt exemplarisch die Auswirkungen. Dargestellt sind Objekte in einem
zweidimensionalen Merkmalsraum. Angenommen sei, dass es sich bei den Merkmalen um
korrekte Geodatenobjekte handelt. Die Stichprobe ist also nicht gestort. Darstellung (a)
zeigt die wohl einfachste Moglichkeit der Abnormitatsbestimmung. Es wird vorausgesetzt,
dass sich alle betrachteten Objekte gleich verhalten. Folglich gibt es einen Punkt im Merk-
malsraum, der das normalste Objekt beschreibt. Dieser wird als Referenzpunkt gewahlt.
Eine spezielle Abstandsbewertung wird nicht erwogen und daher der euklidische Abstand
genutzt. Der einzige Parameter dieses Abnormitédtsmodells ist daher die Wahl des Refe-
renzpunktes.

Die Einschrankung auf einen eindeutigen Referenzpunkt fiir die Abnormitéatsbewertung
fithrt im Beispiel (a) dazu, dass der Referenzpunkt nicht in der Nihe eines Merkmals der
Stichprobe liegt. Dadurch gibt es nur wenige normal eingeschétzte Objekte. Das wider-
spricht der Anschauung, nach der die Anzahl der Objekte mit zunehmender Abnormitét
abnehmen sollte. Die Konsequenz ist, dass fehlerhafte Objekte, die ein Merkmal aufwei-
sen, das nahe dem Referenzpunkt liegt, nicht als ungewohnlich eingestuft werden. Wiirde
man statt einem zwei Referenzpunkte voraussetzen, konnte man mit der in (b) gezeig-
ten Positionierung der Referenzpunkte plausiblere Ergebnisse erzielen. Bei mehr als einem
Referenzpunkt wird als Abnormitét fiir ein gegebenes Merkmal der Abstand zu dessen
néichstgelegenen Referenzpunkt genutzt. Die sich ergebenden Abnormitéten sind wieder
als Abstandslinien dargestellt. Je mehr Referenzpunkte angenommen werden, desto bes-
ser kann die Abnormitéatsbewertung an die Stichprobe angepasst werden. Im Extremfall
wird jeder Punkt der Stichprobe zum Referenzpunkt der Abnormitétsbetrachtung (Abbil-
dung 5.6 (c)).

Auch die Bewertung der Absténde wirkt sich auf die Moglichkeiten zur Detektion feh-
lerhafter Geodatenobjekte aus. Die in (a), (b) und (c) genutzte euklidische Distanz fithrt
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Abbildung 5.6: Abnormitaten einer Objektmenge mit zwei Merkmalen. Die Auswirkungen der
Wahl der Referenzpunkte und die Bewertung der Abstande im Raum im Vergleich.
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dazu, dass sich die Abnormitéat radial um die Referenzpunkte ausbreitet. Die Verbreitung
der Abnormitéit héngt also nicht von den Merkmalen der Stichprobe ab. Entsprechend gibt
es Bereiche mit geringer Abnormitét, obwohl sich dort kein Stichprobenmerkmal befindet
und gleichzeitig Bereiche mit zumindest einigen Merkmalen, aber hoher Abnormitét. Dar-
unter wiirde die Trennung von korrekten und falschen Geodatenobjekten leiden. Durch eine
dynamische Bewertung der Abstédnde kann die Abnormitéatsbewertung an die Stichprobe
angepasst werden (Abbildung 5.6 (d)).

Der Einfluss der Bewertung der Abstéande sinkt mit zunehmender Zahl an Referenzpunk-
ten. Die Verteilung der Merkmalspunkte wird trotz der Nutzung der euklidischen Distanz
in (c) besser erfasst als durch die angepasste Distanz in (d).

Die Moglichkeiten der Merkmalsraummodellierung unterscheiden sich im Detail um die
Methoden, mit denen Referenzpunkte und Abstandsbewertungen realisiert werden.

5.4.2 Modellschitzung

Wie im vorigen Abschnitt gesehen ist eine gute Beschreibung der Verteilung der Merkmale
im Merkmalsraum grundlegend fiir die Normalititsbewertung von Geodatenobjekten. Je
mehr Referenzpunkte und je detaillierter die Abstandsbewertung, desto besser kann die
Verteilung der Merkmale angenéhert werden.

Verfahren wie Mahalanobis-Abstand, KMeans, Mean-Shift, Gaussian Mixture Models
oder Fin-Klassen-SVM stehen bereit, um eine solche Beschreibung zu ermitteln. Sie bie-
ten unterschiedliche Moglichkeiten der Beschreibung von Merkmalsverteilungen. Von der
Merkmalsverteilung ausgehend, kann schliefllich die Abnormitéitsbewertung definiert wer-
den, wie in Abbildung 5.6 exemplarisch dargestellt.

Die Aufgabe der Modellschiatzung ist die Auswahl eines geeigneten Verfahrens und die
Parametrisierung des Verfahrens. Da die Einflussgréfien fiir eine Modellierung der Merk-
malsverteilung unbekannt sind,miissen sie aus den gegebenen Daten statistisch geschétzt
werden. Die Giite einer statistischen Schétzung ist abhéngig von folgenden Faktoren:

e Das zugrunde gelegte statistische Modell. Die Schiatzung kann nur so gut werden wie
das gewédhlte Modell der Realitdt entspricht. Das Modell wird vorausgesetzt.

e Die Grofle der Stichprobe, die zur Schatzung genutzt wird. Je grofler die Stichprobe,
desto besser konnen die Parameter des statistischen Modells geschétzt werden.

e Die Streuung der Stichprobe. Sind die Merkmale der Stichprobe iiber einen grofien
Bereich gestreut, benétigt man eine entsprechend grofie Stichprobe, um die Parameter
zuverléssig zu schétzen.

Die Entscheidung fiir eine spezifische Methodik ist also eine Abwégung zwischen den Mo-
dellierungsmoglichkeiten (Abschnitt 5.4.1) und den Anforderungen der Parametrisierung.

Im Fall der Anwendung wird die Schétzung dadurch erschwert, dass von der Merk-
malsmenge nicht bekannt ist, welche Merkmale von korrekten und welche von falschen
Geodatenobjekten stammen.

Die fiir die Schiatzung gewiinschte Stichprobe entspricht den Merkmalen korrekter Geo-
datenobjekte. Die Positionen der Merkmale dieser Basismenge hiangt von der Art der
Merkmale und den Eingangsdaten ab. Die fehlerhaften Geodatenobjekte stéren die Stich-
probe.
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Dies schliefit die Nutzung eines zu flexiblen Modells fiir die Merkmalsverteilung aus. Ein
zu allgemeines Modell kann alle Eventualititen der Merkmalsverteilungen nachbilden und
so nicht mehr zwischen gewohnlichen und ungewohnlichen Merkmalen unterscheiden.

Ein Modell mit wenigen Parametern ist robuster zu schétzen, aber auch vergleichsweise
starr in seiner Anwendung. Das Risiko eines zu starren Modells liegt schlieflich darin, dass
Bereiche im Merkmalsraum als normal gewertet werden, in denen keine Merkmale diese
These unterstiitzen. Ein Beispiel ist in Abbildung 5.6 (a) gezeigt, indem die Einschrankung
auf ein einzelnes Cluster dazu fiihrt, dass der normalste Bereich des Merkmalsraums keine
Merkmale aufweist.

Die Préamisse der Merkmalsraummodellierung lautet daher, ein so flexibles Modell wie
notig, aber ein so starres Modell wie moglich zu wéhlen. Da mit der Flexibilitdat der Mo-
dellierung auch die Anspriiche an die statistische Schitzung der Parameter steigt, sind
flexible Methoden nur bei Hinweisen auf relevante Verbesserungen sinnvoll.

Bewertung der Modellanpassung

Um einzuschétzen, ob das Modell zu starr ist, ist es plausibel, die Verteilung der Abnor-
mitdten der Merkmalsmenge zu betrachten. Eine Darstellung findet sich in Abbildung 5.7.
Zwei schon aus Abbildung 5.6 bekannte Beispiele fiir eine Anpassung sind herausgegrif-
fen: die Beschreibung der Merkmalsmenge mit zwei Referenzpunkten (linke Spalte von
Darstellungen) und mit einem Referenzpunkt (rechte Spalte). Die zwei Referenzpunkte
beschreiben die Verteilung offensichtlich besser als der Fall mit einem Referenzpunkt. Un-
ter den Darstellungen ist die empirische Dichte angegeben. Sie entspricht der Haufigkeit
von Merkmalen fiir eine gegebene Abnormitét. Die Darstellung zeigt nur ein schematisches
Beispiel. Die endliche Menge an Merkmalen wiirde in der Praxis zu einer diskreten Funktion
fithren. Zur besseren Verdeutlichung wurde in der Abbildung allerdings eine kontinuierliche
Approximation gewéhlt.

Die empirische Dichte zeigt im linken Beispiel mit zwei Referenzen einen guten Verlauf.
Sie steigt sofort stark an, da sich viele Merkmale nahe der Referenzpunkte befinden. Im
rechten Beispiel befindet sich das Maximum der empirischen Dichte deutlich weiter rechts,
da es keine Merkmale in der Ndhe des Referenzpunktes gibt. Da der Referenzpunkt aber
genau in der Mitte der Merkmale liegt, gibt es trotzdem nur ein einzelnes ausgeprigtes
Maximum.

Weil die empirische Dichte hinsichtlich einer endlichen Menge von Merkmalen bestimmt
wird, liegt sie stets als diskrete Form vor. Um auch in diesem Fall eine genaue grafische
Darstellung zu erhalten, wird die empirische Verteilungsfunktion genutzt. IThr Wert fiir eine
Abnormitéit n entspricht der Anzahl der Geodatenobjekte mit einer mindestens n grofien
Abnormitét. Sie ist daher immer kontinuierlich. Im Beispiel ist die empirische Verteilungs-
funktion jeweils unter den empirischen Dichten dargestellt.

5.4.3 Mahalanobis-Abnormitat

Ein einfaches Modell des Merkmalsraums betrachtet die Entitdten des Merkmalsraum als
homogene Gesamtmenge. Ein solcher Fall ist etwa in Abbildung 5.9 dargestellt. Erneut
handelt es sich um den Merkmalsraum der 255 Waldobjekte. Die Darstellung erfolgt {iber
die ersten zwei Hauptkomponenten einer PCA-Analyse (Abschnitt 3.1.2). Drei Merkmale
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Abbildung 5.7: Beispiel fiir die Auswirkungen der Merkmalsraummodellierung auf die Abnor-
mitatsverteilung. Im linken Fall beschreiben zwei Referenzpunkte die Punktmenge. Im rechten
Fall verallgemeinert der einzelne Referenzpunkt die Verteilung zu stark. Die empirische Dichte ist
jeweils unter den Merkmalsraumdarstellungen angegeben. Zuunterst finden sich die stattdessen

haufig betrachteten empirischen Verteilungsfunktionen.
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Abbildung 5.8: Eine Wiesenflache befindet sich innerhalb von Objekt B. Objekt A besteht
ausschlieBlich aus Baumen.

sind zur bessere Orientierung markiert. Sie entstammen den Geodatenobjekten aus Abbil-
dung 5.8. Das Merkmal A + B entspricht der Vereinigung der beiden abgebildeten Geoda-
tenobjekte.

In diesem Kapitel sollte man sich in Erinnerung rufen, dass die PCA-Analyse durch
die Reduktion eine Vereinfachung des Merkmalsraums vornimmt. In den meisten Féllen
diirfte eine Konzentration von Merkmalen im PCA-Raum auch auf eine Konzentration im
eigentlichen Merkmalsraum hinweisen. Diese Schlussfolgerung und ihr Umkehrschluss sind
jedoch nicht mathematisch garantiert.

Die Darstellung in Abbildung 5.9 legt nahe, dass sich die meisten Geodatenobjekte in
der Nédhe von Beispielobjekt A befinden und dort eine Héufung bilden. Etliche Merkmale
liegen zwar auflerhalb, aber sie bilden keine eigene Haufung. Die Merkmale auflerhalb der
Haufung entsprechen nach dem Konzept den fehlerhaften Geodatenobjekten. Je weiter
entfernt ein Merkmal von der Haufung liegt, desto eher wird es als fehlerhaftes Objekt
eingeschétzt. Das fehlerhafte Objekt B ist entsprechend weiter von der Haufung entfernt
als das Objekt A + B.

Fiir den Fall einer einzelnen Haufung kann die in Abschnitt 3.2.3 beschriebene Mahala-
nobis-Distanz genutzt werden, um Abstédnde in diesem Merkmalsraum zu messen. Sie geht
davon aus, dass sich die Verteilung der Merkmale durch eine durch alle Punkte geschétzen
Mittelwert p und eine Kovarianz Y zusammenfassen lassen.

Der Mittelwert steht fiir das Zentrum der Menge. Er kann als Referenzpunkt genutzt
werden, um fiir jedes Geodatenobjekt o den Abstand zur dominierenden Mehrzahl an
Geodatenobjekten zu bestimmen:

abnyan(0) = dyan(0, i1, ) (5.3)
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5.4 Abnormitéitsanalyse und Objektbewertung

PC 2

—0.2 0.0 0.2 0.4

—-0.4

—-0.4 —-0.2 0.0 0.2 0.4

PC1

Abbildung 5.9: Eine pca-Ansicht des Merkmalsraums fiir Waldobjekte mit dem Landbe-
deckungshistogramm als Merkmal. Die markierten Merkmale entsprechen den Objekten aus

Abbildung 5.8.
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5 Neuer Ansatz: Priifung von Geodaten tiber eine Giitefunktion
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Abbildung 5.10: Empirische Verteilungsfunktion der normierten Abnormitatswerte aller 255
Wald-Geodatenobjekte. Fiir jeden Abnormitatswert ist der Anteil an Geodatenobjekten an-
gegeben, deren Abnormitat kleiner als der jeweilige Wert ist. Die Abnormitatswerte der drei
Beispielobjekte sind markiert.

Es wird fiir die Geodatenobjekte also nicht entschieden, ob sie zum Cluster gehoren. Fiir
jedes Geodatenobjekt wird stattdessen der Abstand zum Mittelwert ermittelt.

Eine Einschétzung der Abnormitét eines Geodatenobjekts kann nur relativ zu den Ab-
normitéten aller Geodatenobjekte erfolgen. Daher ist eine Normierung der Abnormitéten
sinnvoll, sodass alle Abnormitéten zwischen 0 und 1 liegen. In Abbildung 5.10 ist die
normierte Abnormitét der schon bekannten 255 Waldobjekte dargestellt. Die Darstellung
erfolgt iiber eine empirische Verteilungsfunktion. Auf der Abszisse ist die normierte Abnor-
mitét dargestellt. Gegen sie ist auf der Ordinate der Anteil der Geodatenobjekte aufgetra-
gen, deren Abnormitéiten geringer ist als der zugehorige Wert auf der Abszisse. Der Verlauf
der Kurve steigt zunéchst steil an. Dies riithrt daher, dass sehr viele Objekte sich nahe des
Mittelwertes befinden. Entsprechend viele Objekte haben eine sehr geringe Abnormitéat.
Selbst das eigentlich tadellose Beispielobjekt A, das nur aus Baumen besteht, hat eine
Abnormitét, die von der Hailfte der Geodatenobjekte iibertroffen wird. Der Grund:

Viele Wald-Geodatenobjekte enthalten Wiesenanteile. Dies kann man gut in Abbil-
dung 5.5 nachvollziehen. Daher ist ein Geodatenobjekt ganz ohne Wiese ungewohnlicher als
Geodatenobjekte, die zu einem kleinen Teil aus Wiese bestehen. Dieses Argument spricht
fiir die Richtigkeit der Abnormitatsbewertung.

Die Mahalanobis-Abnormitét ist auf einen einzigen Referenzpunkt beschriankt. Die Be-

schrinkung erlaubt allerdings eine robuste Schitzung und auch die Bewertung der Abnor-
mitaten.
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5.5 Objektbasierte Fehlererkennung

5.4.4 Untersuchungen zu weiteren Modellierungsmethoden

Da die fehlerhaften Geodatenobjekte haufig dadurch falsch sind, dass sie teilweise eine
falsche Flache aufweisen, liegen die Merkmale der falschen Geodatenobjekte oft dicht an
den Merkmalen normaler Geodatenobjekte. Eine sichere Unterscheidung von korrekten
und falschen Geodatenobjekten ist somit nicht zuverlissig moglich. Damit verbietet sich
eine genaue Optimierung der Modellanpassung iiber grobe Verbesserungen hinaus. Die in
Abschnitt 5.4.2 dargestellte Moglichkeit zur Priifung der Verteilung der Abnormitéten ist
daher eine geeigneter Indikator fiir den Grad der Modellanpassung.

Wie in Kapitel 6 anhand umfangreicher Testdaten demonstriert, bringt die Mahalanobis-
Abnormitét bereits bei der Nutzung eines einzelnen Referenzpunktes iiberzeugende Fr-
gebnisse. Die Anwendung flexiblerer Modellierungsverfahren zeigen trotz umfangreicher
Untersuchungen dagegen keine besseren Ergebnisse als die Mahalanobis Abnormitét.

5.5 Objektbasierte Fehlererkennung

Die in Kapitel 4 beschriebenen existierenden Ansétze markieren Geodatenobjekte in Folge
ihrer Analyse als korrekt oder falsch. Die so als falsch markierten Geodatenobjekte werden
zur Nachkontrolle oder Korrektur an eine (manuelle) Bearbeitung weitergereicht. Auch mit
dem neuen System ist eine solche Objektmarkierung moglich.

Wie gesehen, kann jedem Geodatenobjekt durch das Abnormitédtsmodell eine kontinu-
ierliche Bewertung zugeordnet werden. Fiir die Weiterverarbeitung wird die Liste der Geo-
datenobjekte zundchst anhand der Bewertung von gewdhnlich zu ungewohnlich sortiert.
Schlieflich miissen die Geodatenobjekte nach einer Strategie aufgrund ihrer Bewertung als
(potentiell) fehlerhaft markiert werden.

Es wird ein Schwellwert ¢ mit 0 < ¢ < 100 vorgegeben und es werden die ungewhnlichsten
¢ Prozent Geodatenobjekte einer Priifung unterzogen. Da durch die Vorsortierung der Da-
ten nach dem Giitemaf die zu erwartende Fehlerfindungsrate hoher ist, als bei einer zufallig
ausgewahlten Stichprobe, kann ¢ kleiner gewahlt werden, als die sinnvolle Stichproben-
grofle. Dadurch verringert sich die Zahl der zu priifenden Geodatenobjekte bei gleichzeitig
hoherer Trefferquote fiir fehlerhafte Geodatenobjekte.

5.6 Weitere Eigenschaften der Abnormitdtsanalyse

Die kontinuierliche Bewertung eines Szeneobjekts eréffnet neue Moglichkeiten der Anwen-
dung. So kénnen kontinuierliche Mafe etwa genutzt werden, um Anderungen an einzelnen
Geodatenobjekten zu bewerten und so iterativ die Szene zu optimieren. In diesem Zusam-
menhang konnte von Interesse sein, neben der eigentlichen Abnormitét, die Richtung der
Abnormitét zu beriicksichtigen, das Verbesserungspotential.

Abbildung 5.11 verdeutlicht das Prinzip. Die Abnormitéit eines Geodatenobjekts ent-
spricht dem Abstand vom Merkmal zum Mittelpunkt p. Dies entspricht der Lénge des
Richtungsvektors g — M vom Merkmal M zum Mittelpunkt (in der Abbildung als Pfeil
eingezeichnet). Der Richtungsvektor kann dariiber hinaus komponentenweise betrachtet
werden: In jeder Komponente ist jeweils der Anteil an Landbedeckung abzulesen, den das
Geodatenobjekt zu viel oder zu wenig hat. In der Abbildung sind die Anteile von Wald (A
Wald) und Wiese (A Wiese) gestrichelt eingezeichnet.
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5 Neuer Ansatz: Priifung von Geodaten iiber eine Giitefunktion
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Abbildung 5.11: Im linken Bild eine Ansicht des im Merkmalsraum (rechts) markierten Wald-
Geodatenobjekts (im Bild abgegrenzt durch eine durchgezogene Linie). Ein Vergleich des Merk-
mals mit dem Mittelwert aller Wald-Geodatenobjekte ;. ergibt, dass das Geodatenobjekt zu
wenig Wald und zu viel Wiese aufweist.

Bleibt man bei dem Beispiel, kiime fiir eine Verbesserung der Abnormitit des Geodate-
nobjekts die Abgabe der Wiesenfliache oder die Hinzunahme von Baumen in Frage. Beides
wiirde zu einer Verbesserung der Bewertung fithren. Das Verbesserungspotential alleine ist
allerdings nicht ausreichend um eine Korrektur eines Geodatenobjekts einzuleiten, wie man
an folgendem Beispiel erkennen kann: Betrachtet sei ein Waldobjekt, das nur aus Badumen
bestehe. Da es viele Waldobjekte mit Lichtungen, also einem Wiesenanteil gibt, wiirde fiir
dieses Objekt ein zu viel an Bdumen und zu wenig an Wiese erkannt werden. Hier wiirde
die Abgabe von Bdumen allerdings nichts an der Position im Merkmalsraum #ndern, da
das Objekt auch dann noch vollstindig aus Baumen bestiinde. Ergénzende Richtlinien
scheinen also notwendig.

Eine Moglichkeit wire, rdumlichen Kontext zu beriicksichtigen, indem benachbarte Geo-
datenobjekte und deren Bewertung in die Uberlegungen mit einbezogen werden. So kiénnte
etwa ein Mangel an Biaumen in einem Geodatenobjekt und ein Uberschuss an Béaumen in
einem anderen benachbarten Geodatenobjekt als Hinweis fiir sinnvolle Anderungen genutzt
werden. Ein Vergleich ist aber schwierig, wenn sich die Objektklassen in ihrer Landbede-
ckung sehr dhneln. Dann ist auch das Verbesserungspotential wenig aussagekréftig.

Es bleibt festzuhalten, dass die Abnormitidtsbewertung zusammen mit der Bestimmung
des Verbesserungspotentials eine wichtige Grundlage fiir optimierende Verfahren darstellen
kann. Allerdings wire eine ergénzende Steuerung etwa durch ein regelbasiertes System
notwendig.
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6 Leistungsabschatzung und
experimentelle Untersuchung des
Verfahrens

In diesem Kapitel werden die entwickelten Algorithmen anhand von Testdatensétzen aus-
gewertet. Anhand der Testdatensétze wird iiberpriift, inwieweit die impliziten Annahmen
der Ansétze zutreffen und wie die kontinuierliche Objektbewertung fiir die Fehlererkennung
in Geodaten einzusetzen ist.

6.1 Testdaten

Um die Eigenschaften der entwickelten Verfahren zu untersuchen, ist es notwendig sie unter
moglichst realistischen Bedingungen zu testen. Getestet werden daher Geodatenobjekte in
tatséchlich existierenden Szenen. Eine Bewertung wird durch den Vergleich des ermittelten
Ergebnisses mit einem Referenzergebnis ermoglicht.

Da es es keine offentlich verfiigbaren Testdatensétze, die die Bewertung einer objekt-
weisen Geodatenpriifung ermoglichen wiirden, gibt wurden fiir die hier dargestellten Er-
gebnisse zwei ausfiihrliche Testdatensitze erstellt. Tabelle 6.1 zeigt eine Ubersicht der
Datengrundlage der Testdatensétze.

6.1.1 Geodaten

Die Geodaten der Testszenen entstammen ATKIS Daten (Basis-DLM). Eine Darstellung der
Geodaten ist Abbildung 6.1 zu entnehmen.

Die Szene Weiterstadt zeichnet sich durch einen bemerkenswert vielseitigen Szeneninhalt
aus. Nahezu séamtliche Flachen werden wirtschaftlich genutzt. Acker- und Griinlandfléichen
werden unterbrochen durch Nutzwélder und mehrere Siedlungsgebiete mit Gewerbe und
Industrie. Fiir den Test wurden die vorherrschenden Objektklassen Wohnbaufiiche mit
der Kennzeichnungsnummer 2111, Industrie- und Gewerbefliche (2112) (kurz: Industrie),
Ackerland (4101) (kurz: Acker) und Wald (4107) genutzt. Geodatenobjekte der Objektart-
klasse Griinland (4102) wurden nicht zur Ergebnisdarstellung herangezogen, da sie von den
Eigenschaften her sehr der Objektklasse Ackerland &hneln und in Tests sehr d&hnliche Er-
gebnisse gezeigt haben.

Die Szene Halberstadt ist fast doppelt so grofl wie die Szene Weiterstadt. Die Objekt-
klassen wechseln sich verglichen mit der Weiterstadtszene deutlich weniger ab. Die Szene
wird bestimmt durch grofie zusammenhéngende Ackerflichen und Waldgebiete an den
Réndern der Szene und der Stadt Halberstadt.

Zusétzlich zu den bekannten Objektklassen aus der Weiterstadt-Szene tritt hier auch die
Objektklasse Gemischte Nutzung (2113) auf. Objekte dieser Objektklasse definieren sich
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6 Leistungsabschéitzung und experimentelle Untersuchung

Tabelle 6.1: Ubersicht iiber die Datengrundlage der Testszenen.

Bezeichnung  Flache

Objektklassen und Anzahl

id Bezeichnung Anzahl Fehler

2111 Wohnbauflache 353 20

Weiterstadt 85 km? 2112 Industrie 102 29
4101 Acker 581 21

4107 Wald 268 13

Summe 1304 81

id Bezeichnung Anzahl Fehler

2111 Wohnbauflache 440 16

) 2112 Industrie 174 6

Halberstadt ~ 160km® 2113  Gem. Nutzung 434 16
4101 Acker 302 17

4107 Wald 522 12

Summe 1871 54

(a) Weiterstadt

Abbildung 6.1: Darstellung der Geodaten der Testszenen.
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6.1 Testdaten

(a) Fehlerhaftes Ackerobjekt in Originaldaten

(b) Manuelle Anderung an Ackerobjekt

(¢) Manuelle Anderung an Wald- und Ackerobjekt

Abbildung 6.2: Praparierung der Testszenen durch manuelle Fehlereinbringung durch Nach-
ahmung realer Fehler.

dariiber, dass in dem Gebiet eine Vielzahl von Landnutzungen vorkommt, die sich jede fiir
sich nicht als spezifischere Objektklasse ausweisen liasst. Diese treten in der Testszene fast
ausschliellich im Stadtgebiet auf.

Im Originalzustand weisen die Geodaten der Testszene nur sehr wenige Fehler auf. Um
eine aussagekraftigere Bewertung der Ergebnisse zu erlauben, wurden daher die Geodaten
manuell weiter verfialscht. Um realistische Fehlerbilder zu erhalten, wurden hierzu einzel-
ne Geodatenobjekte durch Verschiebungen der Grenzen abgewandelt. Das Vorgehen ist
in Abbildung 6.2 dargestellt. Abbildung (a) zeigt einen tatséchlichen Fehler in den Da-
ten (ohne manuelle Eingriffe). Auf dem Ackerobjekt befinden sich Geb#ude, vermutlich
Gewerbeflichen. Darstellungen (b) und (c) zeigen das Vorgehen fiir Verdnderungen an
realen Geodatenobjekten um fehlerhafte Geodatenobjekte zu erhalten. Die Anzahl an Ge-
samtfehlern pro Testszene und Objektklasse ist in Tabelle 6.1 einzusehen. Ohne manuelle
Fehlereinbringung weisen die Szenen nur einstellige Fallzahlen auf.
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6 Leistungsabschitzung und experimentelle Untersuchung

Tabelle 6.2: Eigenschaften der IKONOS-Bilddaten. Die geometrische Auflosung bezieht sich
auf eine senkrechte Sicht auf die Erdoberflache.

Kanal Geometrische Auflosung  Spektralbereich

PAN 0,82 m 450 nm to 900 nm
Rot 3,28 m 632nm to 698 nm
Griin 3,28 m 506 nm to 595 nm
Blau 3,28 m 445nm to 516 nm
NIR 3,28 m 757nm to 853 nm

6.1.2 Fernerkundungsdaten

Der Satellit IKONOS (Orbitalhohe: 681 km, sonnensynchrone Umlaufbahn) tragt mehre-
re Kameras fiir verschiedene geometrische Auflésungen und Spektralbereiche [10] (Tabel-
le 6.2). Die Daten wurden einer Vorverarbeitung unterzogen, sodass im Rahmen einer nicht
niher bekannten Pansharpening-Filterung [2] die geometrische Auflésung aller Kanile auf
einheitliche 1 m gebracht wurde.

Einen Uberblick iiber die Testszenen in den Fernerkundungsdaten gibt Abbildung 6.3.
Einen Eindruck der Detailfiille gibt Abbildung 6.3(c).

6.1.3 QualitatsmaBe

Um Aussagen iiber die Erkennungsleistung der neuen Verfahren zu erhalten, werden die
Ergebnisse der Algorithmen gegen Ergebnisse einer Referenz verglichen.

Die Fragestellung an die Referenz lautete fiir ein gegebenes Geodatenobjekt: Ist dies ein
fehlerhaftes Geodatenobjekt? Die Antwort der Referenz mit der entsprechenden Entschei-
dung des Systems verglichen.

Vier Fille inwieweit Antworten von Referenz und System iiberein stimmen, kénnen
unterscheiden werden:

Laut Referenz > System
Fehlerhaft Nicht fehlerhaft
Fehlerhaft tp fp 21 S
Laut System \son¢ fehlerhaft | fn n e,

Die Kiirzel tp, fp, tn, fn stehen dabei fiir die Bedeutungen tatsdchlich fehlerhaft (engl.
true positives), irrtimlich fehlerhaft (engl. false positives), irrtimlich nicht fehlerhaft (engl.
false negatives) und tatsdichlich nicht fehlerhaft (engl. true negatives).

Die in Kapitel 5 présentierte objektbasierte Abnormitétsbewertung antwortet statt mit
einer Ja/Nein Entscheidung mit einem kontinuierlichen Giitewert. In diesem Fall héingen
die Werte von einem festzusetzendem Giitewert ab, der als Entscheidungsgrenze zwischen
als richtig und fehlerhaft zu wertenden Geodatenobjekten dient: Sei O die Menge aller
Geodatenobjekte und k£ >= 0 ein beliebiger festzusetzender Schwellwert, dann ist

214(k) = [{o € Olabn(o) > k}| und ga4(k) = |0\ £a4(k)|

Die Darstellung der Erkennungsleistung erfolgt {iber einen Graph, der die verschiedenen
Kennzahlen fiir alle moglichen Schwellwerte darstellt.
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6.1 Testdaten
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(a) Weiterstadt
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Abbildung 6.3: Die Testszenen in den Fernerkundungsdaten.
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6 Leistungsabschitzung und experimentelle Untersuchung

Tabelle 6.3: Bewertung der Ausgangslage, alle Geodatenobjekte als fehlerhaft anzunehmen.

< o0
<
2 =
= S
= =
£ 2 & =T £
&) .= & <
= 5 < E O
Weiterstadt
Precision 0,06 0,28 0,04 0,05
Recall /tpr 1 1 1 1
for 1 1 1 1
Halberstadt
Precision 0,03 0,03 0,03 0,05 0,02
Recall /tpr 1 1 1 1 1
for 1 1 1 1 1

Jeder der vier grundlegenden Werte tp, fp, tn, fn ist fiir sich genommen wenig aussage-
kréftig. Erst durch ein Abwégen der einzelnen Kennzahlen lassen sich sinnvolle Aussagen
treffen.

Precision/Recall Eine iibliche Vorgehensweise ist der Vergleich der Kennwerte Precision
(engl. fir Genauigkeit) und Recall (engl. fiir Trefferquote).

- tp tp
b _ _ 6.1
recision tp+ fp  Laut System fehlerhaft (6-1)
t t
Recall = b £ (62)

tp + fn ~ Laut Referenz fehlerhaft

Wihrend Precision den Anteil der gefundenen tatséchlich fehlerhaften Geodatenobjek-
ten im Verhéltnis zur Gesamtzahl der als fehlerhaft eingeschéitzten Geodatenobjekte an-
gibt, driickt Recall den Anteil der gefundenen falschen Geodatenobjekte im Verhéltnis zu
allen fehlerhaften Geodatenobjekten aus.

Auch hier gilt wieder: Jeder Wert fiir sich betrachtet erlaubt keine sinnvolle Ergebni-
seinschétzung. Fiir einen maximalen Recall-Wert reicht es aus, alle Geodatenobjekte als
falsch anzunehmen, der Precision-Wert dagegen betrachtet nicht, wie viele der fehlerhaften
Geodatenobjekte vom System nicht gefunden wurden.

Die Kennzahlen lassen sich fiir jede Untermenge der Gesamtobjektmenge bestimmen,
deren Geodatenobjekte als fehlerhaft angenommen werden. Ohne eine Vorauswahl von
Geodatenobjekten durch ein System gilt jedes Geodatenobjekt als potentiell fehlerhaft.

Die Kenngrofien 2 g und €1 4 lassen sich aus den Objektmengen aus Tabelle 6.1 herlei-
ten: Die Werte fiir die Testszenen sind in Tabelle 6.3 aufgefithrt. Wie man sieht, schwankt
der Precision-Wert stark, da die Haufigkeit von fehlerhaften Geodatenobjekten sich unter-
scheidet. Dies erschwert den Vergleich von Ergebnissen.
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6.2 Erkennungsleistung des Systems

ROC: tpr/fpr Eine Alternative zur Precision/Recall-Betrachtung ist statt der Precision,
die False Positive Rate (fpr) zu nutzen. Der Recall-Wert wird in diesem Kontext auch True
Positive Rate (tpr) genannt:

lp lp
tp+ fn  Laut Referenz fehlerhaft

for = fr fp
tn+ fp  Laut Referenz nicht fehlerhaft

Aus historischen Griinden wird die tpr/fpr-Gegeniiberstellung auch als engl. Receiver-
Operating-Characteristic (ROC) bezeichnet.

Der tpr/fpr-Vergleich ist unabhéngig von der Haufigkeit des Auftretens der Fehlerklasse:
Die Werte liegen fiir die Ausgangslage (Tabelle 6.3) jeweils bei 1. Da bei der Priifung von
Geodaten fehlerhafte Geodatenobjekte nur sehr selten vorkommen (Tabelle 6.1), ist er dem
Precision/ Recall-Vergleich iiberlegen [13].

Ausgehend von einer ROC-Kurve, bietet sich die Flache unter der Kurve (engl. Area un-
der the curve, AUC) als Zusammenfassung an.

(6.3)

tpr = Recall =

(6.4)

Da in der Literatur haufig auf Precision/Recall-Werte zuriick gegriffen wird, werden sie
auch hier trotz der begrenzten Aussagekraft (begleitend zu den ROC-Kurven) genutzt.

6.1.4 Testvorgehen

Das generelle Vorgehen fiir die Analyse einer Szene ist, die Satellitendaten mit einer SVM
zu analysieren um die Landbedeckung zu bestimmen. Zuvor muss die SVM {iber eine Stich-
probe manuell trainiert werden. Anschlieend wird fiir jedes Geodatenobjekt das Land-
bedeckungshistogrammmerkmal bestimmt. Pro Objektklasse wird schlieSlich ein Abnor-
mitatsmodell aufgestellt. Hierzu wird im Normalfall die Gesamtheit aller Geodatenobjekte
der entsprechenden Objektklasse betrachtet. Mit dem Modell wird abschlieend die Ab-
normitét fiir jedes Geodatenobjekt bestimmt.

Die Untersuchungen der Erkennungsleistung des Systems konzentrieren sich auf folgende
Bereiche:

e Einfluss der behandelten Objektklassen
e Finfluss der Korrektheit der Szene

e Eignung der Objektbewertung zur Detektion fehlerhafter Geodatenobjekte.

6.2 Erkennungsleistung des Systems

In Abbildung 6.4 sind ROC- und Precision/Recall-Kurven fiir die Szenen Weiterstadt und
Halberstadt dargestellt. Die verschiedenen Objektklassen sind einzeln aufgefiihrt. Fast al-
le ROC-Kurven zeigen einen sehr dhnlichen Verlauf. Nur die Industrie-Kurve der Szene
Halberstadt weicht deutlich vom Verlauf der anderen Kurven ab. Dies wird auch aus der
Betrachtung der Auc-Werte deutlich (Tabelle 6.4). In der Halberstadt-Szene liegt der In-
dustriewert mit 0,6 unter den anderen Kurven (0,87-0,93). In der Weiterstadt-Grafik fallt
die Industriekurve dagegen nicht von den Werten ab (0,89 verglichen mit 0,71-0,92).
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6 Leistungsabschitzung und experimentelle Untersuchung
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Abbildung 6.4: Erkennungsleistung der verschiedenen Objektklasse bei vergleichbarer
Landbedeckungsanalyse.

Tabelle 6.4: Auc-Werte der Testszenen

Objektklasse Weiterstadt Halberstadt

Wald 0,89 0,89
Wohnbaufldache 0,93 0,94
Acker 0,71 0,87
Industrie 0,89 0,6
Gem. Nutzung - 0,93
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Abbildung 6.5: Szene Weiterstadt: Qualitat der Ergebnismenge falls jeweils ein Anteil der am
schlechtesten bewerteten Geodatenobjekte als fehlerhaft gewertet wird.
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Abbildung 6.6: Szene Halberstadt: Qualitat der Ergebnismenge falls jeweils ein Anteil der am
schlechtesten bewerteten Geodatenobjekte als fehlerhaft gewertet wird.
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Tabelle 6.5: Ergebnisse des wiPKA-Systems auf den Testszenen.

< )
<
2 2
S= S
= =
£ 2 &8 = £
o < 5 <
= S 4 E O
Weiterstadt
Recall [ tpr 0,65 0,86 0,68 0,13
for 0,01 0,43 0,15 0,01
Precision 0,81 0,34 0,17 04
Halberstadt
Recall /tpr 0,75 1 029 0,08 0,7
for 0,03 0,97 0 0,07 0,16
Precision 0,5 004 083 0,2 0,14

Abbildungen 6.5 und 6.6 zeigen eine ergéinzende Darstellung. Hier sind nun die einzel-
nen Kennwerte tpr, fpr, Precision iiber den Anteil an Geodatenobjekten aufgetragen, der
betrachtet werden muss, wenn man nur die am schlechtesten bewerteten Geodatenobjekte
betrachtet. Auf allen Grafiken sieht man, dass der fpr-Wert mit zunehmenden Anteil an be-
trachteten Geodatenobjekten nahezu linear ansteigt. Dies ist zwangsléufig der Fall, wenn
wie hier die Anzahl der betrachteten Geodatenobjekte die Menge an fehlerhaften Geo-
datenobjekten iibersteigt. Gleichzeitig steigt aber deutlich stirker der Anteil gefundener
fehlerhafter Geodatenobjekte mit dem Anteil betrachteter Geodatenobjekte (Zpr). Bei den
Objektklassen Wald /Weiterstadt, Wohnbaufliche/Weiterstadt, Wald /Halberstadt, Wohn-
baufliche /Halberstadt und auch Gemischte Nutzung/Halberstadt, kénnen rund 90 %
der fehlerhaften Geodatenobjekte gefunden werden, wenn nur die 20 % der am schlech-
testen bewerteten Geodatenobjekte betrachtet werden. Gemischte Nutzung/Halberstadt
und Acker/Halberstadt liegt mit knapp unter 90 % auf &hnlich gutem Niveau.

Nur bei Acker/Weiterstadt und Industrie/Halberstadt fallen die Ergebnisse ab. Acker in
Weiterstadt erfordert, dass man die Hélfte der Geodatenobjekte betrachtet, um 80 % der
fehlerhaften Geodatenobjekte zu finden. Betrachtet man hier nur 20 % der Geodatenob-
jekte, werden aber immer noch etwa 35 % der fehlerhaften Geodatenobjekte gefunden. Nur
bei Industrie/Halberstadt eignet sich das Ergebnis kaum fiir die Priifung der Geodaten.

Vergleich mit dem Wipka-System Zum Vergleich wurden die Testdaten auch mit dem
WiPKA-System bewertet. Dabei wurden die iiblichen Konfigurationswerte genutzt (Ab-
schnitt 4.1.1). Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.5 dargestellt. Die tpr-Werte liegen mit
0,65, 0,86, 0,68 and 0,13 (Weiterstadt) bzw. 1, 0,75, 0,7, 0,29 and 0,08 (Halberstadt) meist
unter den Ergebnissen des neu entwickelten Systems. In den Fillen, in denen die Werte
das neue System iibertreffen (etwa Industrie in Halberstadt) ist die fpr-Rate sehr hoch
(0,97). Folglich miissen hier (fast) alle Geodatenobjekte gepriift werden. Das schlechte
Abschneiden hat vor allem zwei Ursachen:
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6 Leistungsabschitzung und experimentelle Untersuchung

e Die Parameter entsprechen Erfahrungswerten und sind demnach nicht optimal fiir
die Testszenen. Bessere Parameter konnten etwa die fpr-Werte der Halberstadt In-
dustrieobjekte verbessern, selbst wenn sich dann die tpr-Werte ebenfalls verringern
werden.

e Die Parameter priifen die Korrektheit anhand der in Abschnitt 4.1.1 dargestellten
Methodik. Fiir Objekte einer Objektklasse wird eine Landbedeckungsklasse als po-
sitiv, die jeweils anderen als negativ bewertet. Wird fiir ein Geodatenobjekt ein
festgesetzter Anteil an positiv gewerteter Landbedeckung nicht erreicht, wird das
Geodatenobjekt als fehlerhaft bewertet. Dieses Kriterium ist deutlich primitiver als
das fiir die Abnormitéitsanalyse genutzte Landbedeckungshistogramm. Dadurch ist
die Erkennungsleistung des WiPKA-Systems stark eingeschrankt. Komplexere Kri-
terien werden fiir die regelbasierte Auswertung nicht genutzt, da sie schwierig zu
konfigurieren sind.

6.3 Unterschiedliches Abschneiden der verschiedenen
Objektklassen

Es stellt sich die Frage, warum die Erkennungsleistung fiir die Objektklassen Industrie
(Halberstadt) und Acker (Weiterstadt) von der der iibrigen Objektklassen und teilweise
auch zwischen den Testszenen abweicht.

6.3.1 Industrie (Halberstadt)

In Abbildung 6.8 sind Satellitenbilder beider Szenen mit den Industrieobjekten iiberlagert
dargestellt. In beiden Szenen gibt es sowohl groflere Gebiete zusammenhéngender Industrie-
objekte, umgangssprachlich Gewerbegebiete, als auch Kleinbetriebe in der Flache (Bild-
beispiele siche Abbildung 6.9).

Eine Moglichkeit fiir ein schlechtes Abschneiden der Klasse Industrie ist, dass die Mo-
dellierung des Merkmalsraums die Komplexitédt der Erscheinungsweise nicht ausreichend
wiedergeben kann. Wiirde also eine differenzierte Betrachtung im Merkmalsraum bessere
Ergebnisse ermoglichen?

Zur Uberpriifung dieser These ist es sinnvoll, den Merkmalsraum zu betrachten. Hierzu
sind in Abbildung 6.10 die ersten beiden Hauptkomponenten einer PCA-Analyse der In-
dustriemerkmalsrdume der Szenen Weiterstadt (a) und Halberstadt (b) dargestellt. Zum
Vergleich sind darunter die Waldmerkmalsrdume dargestellt. Die Objektklasse Wald steht
hierbei stellvertretend fiir die Objektklasse mit guten Ergebnissen.

In den Abbildungen wird unterschieden zwischen Merkmalen von Geodatenobjekten,
die von der Referenz als fehlerhaft (+) bzw. nicht fehlerhaft (-) eingeschétzt wurden. Die
Merkmale scheinen sich in allen Féllen im Merkmalsraum als Dreiecke abzuzeichnen. Dies
rithrt daher, dass die Merkmalsdimensionen, die durch das Landbedeckungshistogramm-
merkmal (Abschnitt 5.3.1) gebildet werden, zusammenaddiert 1 ergeben.

Zunichst alleine den Halberstadtmerkmalsraum (b) betrachtend wird deutlich, dass sich
die Merkmalsverteilung der Industrieobjekte auch bei einem detaillierteren Modell fiir den
Merkmalsraum nicht besser hitte beschreiben lassen. Zwar hiufen sich die Punkte nicht
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() Wald (b) Acker

(c) Wohnbaufliche (d) Industrie

Abbildung 6.7: Nicht erkannte fehlerhafte Geodatenobjekte. Geodatenobjekte sind umrandet
und zur besseren Unterscheidung semitransparent iiberblendet.
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6 Leistungsabschéitzung und experimentelle Untersuchung

(a) Weiterstadt, 90° gedreht (b) Halberstadt

Abbildung 6.8: Dargestellt sind die Industrieobjekte beider Testszenen. Schwarz umrandet:
Nicht fehlerhaft laut Referenz, schwarz ausgefiillt: fehlerhaft laut Referenz. Im Hintergrund:
IKONOS-Bilder der Szenen.

Abbildung 6.9: Industrieobjekte (schwarz begrenzt) aus der Halberstadt-Szene.
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6 Leistungsabschitzung und experimentelle Untersuchung

deutlich an einem Ort, doch eine Aufteilung auf mehrere Bereiche ist auch nicht festzu-
stellen. Die verschiedenen Arten von Industrie und Gewerbegebieten einerseits und einzeln
stehenden Kleinbetrieben andererseits, sind also nicht im Merkmalsraum nachzuvollziehen.
Die Merkmale unterscheiden sich nicht, da das Landbedeckungshistogrammmerkmal die
Landbedeckungen mit der Objektgrofie normiert.

Bei einem Vergleich zu den Industrieobjekten aus Weiterstadt (a) fallt die sehr dhnliche
Verteilung der Merkmale auf. In beiden Szenen sind die Merkmale iiber einen groflen
Bereich des Merkmalsraums gestreut. Fehlerhafte Geodatenobjekte setzen sich nicht von
den anderen Geodatenobjekten ab. Dies ist in beiden Szenen der Fall, jedoch gibt es in der
Weiterstadt-Szene weit mehr als fehlerhaft eingestufte Geodatenobjekte. Daher fallt die
Bewertung durch die ROC-Darstellung in Weiterstadt besser aus als in der Halberstadt-
Szene.

Die Besonderheit der lockeren Verteilung der Merkmale im Fall Industrie wird insbeson-
dere deutlich, wenn man zum Vergleich die Merkmalsrdume der Waldobjekte (dargestellt
in (c¢) und (d)) betrachtet. Hier haufen sich die Punkte deutlich. Eine Hauptkomponente
reicht offenbar, um die Bandbreite der meisten Geodatenobjekte zu beschreiben. In Rich-
tung PC2 heben sich nur vereinzelt (und {iberwiegend fehlerhafte) Geodatenobjekte von
der Masse an Geodatenobjekten ab.

Dass sich die Merkmale bei den Industriemerkmalsrdumen iiber einen sehr grofien Be-
reich verstreuen, ist in erster Linie der weit gefassten Objektklassendefinition fiir Industrie
im zugehorigen ATKIS-Objektartenkatalog geschuldet [3]:

Eine baulich geprigte Fliache, die ausschliellich oder vorwiegend der Unter-
bringung von Gewerbe- und Industriebetrieben dient. Dazu zéhlen auch z.B.
Einkaufszentren, Lager /Depots, grofifiachige Handelsbetriebe, Ver- und Entsor-
gungsbetriebe, Messeeinrichtungen. Die Grenze zwischen einer Industrie- und
Gewerbefliche und benachbarten Fliachen wird in der Regel durch die Grenzen
der bebauten Grundstiicke unter Einbezichung der Hofraumfldchen gebildet.

Wie der Beschreibung zu entnehmen ist, haben sich die Grenzen der Geodatenobjek-
te nach Grundstiicksgrenzen, also Besitzgrenzen zu richten. Da sich, wie auch in Abbil-
dung 6.9 zu erkennen ist, Industrieobjekte sowohl im lédndlichen wie stddtischen Raum
befinden, kénnen sich auf dem Geldnde sehr viele unterschiedliche Arten von Bodenbe-
deckung befinden, ohne offensichtlich gegen die Objektdefinition zu verstofien. Dies wird
gut durch die breite Streuung im Merkmalsraum nachvollzogen. Die Priifung der Kor-
rektheit eines Geodatenobjekts aus Satellitenbildern ist entsprechend problematisch. Dies
konnte vielleicht auch das scheinbar unterschiedliche Verhalten der Referenz zwischen den
Testszenen erkléaren.

6.3.2 Acker (Weiterstadt)

Neben der Industrie féllt auch die Bewertung der Objektklasse Acker in Weiterstadt ab.
Tatséchlich verteilen sich auch in diesem Fall die Merkmale im Merkmalsraum erneut sehr
weitrdumig (Darstellung (a) in Abbildung 6.11).

Interessant ist, dass der Merkmalsraum der Ackerobjekte aus der Halberstadtszene (b)
sich aber deutlich von dem aus Weiterstadt unterscheidet. Der Merkmalsraum aus der
Halberstadtszene ist deutlich weniger gestreut. Dadurch dass sich zudem viele fehlerhafte
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Abbildung 6.11: pcA Merkmalsraumdarstellungen, - nicht fehlerhaft laut Referenz, + fehler-
haft laut Referenz

Geodatenobjekte relativ isoliert im Merkmalsraum befinden, ist die Erkennungsleistung
fiir Acker in der Halbstadtszene (Auc 0,87) deutlich besser als in Weiterstadt (Auc 0,71).
Die Definition fiir Acker im ATKIS-Objektartenkatalog lautet:

Flidche fir den Anbau von Feldfriichten (z.B. Getreide, Hiilsenfriichte, Hack-
friichte) und Beerenfriichten (z.B. Erdbeeren).

Die Objektdefinition schliefit also, im Unterschied zur Definition von Industrie, keine
umgebenden Flachen ausdriicklich mit ein.

Bereits aus Abbildung 6.3 ist zu erkennen, dass die Ackerflichen in Weiterstadt vergli-
chen zu Halberstadt deutlich kleinteiliger aufgebaut sind. Auch wirkt das Erscheinungs-
bild der Weiterstadtobjekte komplexer. Abbildung 6.12 zeigt eine Detailansicht (a) ei-
nes Ausschnitts und die zugehorige Landbedeckungsanalyse. Die gesamte Fliche ist aus
Ackerobjekten zusammengesetzt. Wie man sieht, werden Objekte mit sehr heterogener
Landbedeckung analysiert. Entsprechend weit gestreut sind schlieflich die Merkmale mit
Merkmalsraum.

Dieses Beispiel verdeutlicht gut die Abhéngigkeit des Bewertungsverfahrens vom ein-
gesetzten Landbedeckungsanalyseverfahren. In diesem Fall ist das Erscheinungsbild von
Ackerobjekten zu vielfiiltig, als dass fehlerhafte Geodatenobjekte zuverlissig erkannt wer-
den koénnten.

6.4 Einfluss der Giite der Geodaten

Eine fiir die Praxistauglichkeit der Losung relevante Fragestellung ist, wie stark der Grad
der Korrektheit der Geodatenobjekte Einfluss auf die Qualitdt der Ergebnisse hat. Hierzu
werden die Testdaten der Szene Weiterstadt betrachtet. Um Aussagen in Abhéngigkeit des
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6 Leistungsabschéitzung und experimentelle Untersuchung

(a) Satellitenbild

Abbildung 6.12: Darstellung von Ackerflachen (mehrere Geodatenobjekte) aus der Weiter-
stadtszene. Die Bedeutung der Farbwerte der Landbedeckung: von hell nach dunkel: Gras,
Baume, Hallen, Hauser

Fehlergrades der Daten zu erhalten, wird der Fehlergrad der Daten kontrolliert verdndert
und die Auswirkungen auf die Ergebnisqualitit beobachtet. Die Anzahl der fehlerhaften
Geodatenobjekte ist in jeder Beobachtung gleich, doch die Anzahl nicht fehlerhafter Geo-
datenobjekte wird nach folgender Anleitung variiert.

68

1. Die laut Referenz fehlerhaften und nicht fehlerhaften Geodatenobjekte werden ge-

trennt.

. Von den nicht fehlerhaften Geodatenobjekten wird eine Teilmenge ausgewéhlt. Die

Teilmengen entsprechen von der Grofle einem festzusetzenden Anteil an der Gesamt-
menge. Die betrachteten Anteile liegen zwischen 0% und 100 %, mit Zwischenabstu-
fungen von 6 %.

Die Auswahl einer Teilmenge erfolgt zufillig und erfolgt ,,mit zuriicklegen: Es wird
jeweils aus der Gesamtmenge von nicht fehlerhaften Geodatenobjekten so lange ein
Geodatenobjekt ausgewéhlt, bis die Anzahl dem gewéhlten Anteil entspricht. Vor je-
der Ziehung wird das vorher gewéhlte Objekt wieder der Gesamtmenge hinzugefiigt,
sodass das gleiche Geodatenobjekt mehrfach ausgewihlt werden kann. Das gleiche
Auswahlverfahren wird fiir die fehlerhaften Geodatenobjekte durchgefiihrt. Die An-
zahl an fehlerhaften Geodatenobjekten entspricht dabei immer der vollen Anzahl
fehlerhafter Geodatenobjekte in der Szene. Pro Anteil werden auf diese Weise 10 000
Teilmengen bestimmt. Die hohe Zahl an Wiederholungen und die Auswahl von Geo-
datenobjekten jeweils aus der Gesamtmenge erhoht die Robustheit der Auswertung,
da der Einfluss einzelner Geodatenobjekte auf das Ergebnis reduziert wird.

. Fiir die Auswertung werden jeweils eine ermittelte Teilmenge der nicht fehlerhaften

und der fehlerhaften Geodatenobjekte zu einer Testmenge vereinigt. Auf dieser Test-
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menge fithrt das System wie gehabt eine Abnormitéatsanalyse durch und bestimmt
die Abnormitét der Geodatenobjekte.

4. Analog zu den bisherigen Auswertungen wird mit Hilfe der Referenz eine Auswertung
der Korrektheit der Ergebnisse mit der jeweiligen Testmenge durchgefiihrt und der
AUC-Wert bestimmt.

In den Abbildungen 6.13 und 6.14 sind die Ergebnisse fiir die einzelnen Objektklassen
und Testszenen als Boxplots dargestellt. Jeder Eintrag in einem Boxplot steht fiir einen
festgesetzten Anteil der richtigen Geodatenobjekte. Interessanter und deshalb hier angege-
ben ist stattdessen jedoch der Anteil an fehlerhaften Geodatenobjekten an der gesamten
Testmenge. Da die Anzahl der fehlerhaften Geodatenobjekte zwischen den Objektklassen
variiert, ist auch die Beschriftung der Boxplots nicht einheitlich. Ebenso ist die erzielbare
Qualitét bei den Objektklassen unterschiedlich (vgl. Tabelle 6.4), sodass die Ordinaten
ebenfalls eine unterschiedliche Skalierung aufweisen.

Die einzelnen Eintrége zeigen, wie stark sich die jeweils 10000 ermittelten AuC-Werte
unterscheiden. Die schwarze Markierung innerhalb des gezeichneten Kastens entspricht
dem Median. Als Kastengrenzen dienen die 25 und 75 % Prozentile. Die sich von der Box
nach oben und unten erstreckenden Linien entsprechen dem 1,5-fachen Abstand zwischen
Median und dem entsprechenden 25 bzw. 75 % Prozentil. Werte, die sich auflerhalb des so
markierten Bereichs befinden, sind als Ausreifier einzeln markiert.

Die Boxplots in den Darstellungen (a) - (d) bzw. (e) stellen die Ergebnisse fiir die ver-
schiedenen Objektklassen dar. Man beachte, dass der geringste Anteil an fehlerhaften Geo-
datenobjekten (jeweils der letzte Wert) dabei der Situation entspricht, wie sie in Tabelle 6.1
dargestellt ist: Der Anteil von fehlerhaften Geodatenobjekten entspricht der Zusammen-
setzung der Testszene. Im Unterschied zu dem Test, dessen Ergebnis in Darstellung 6.4 (a)
und (c) dargestellt ist, sind hier fiir das Ergebnis aber nicht einfach alle Geodatenobjekte
gemeinsam betrachtet worden. Stattdessen wurden auch hier 10000 Testmengen zufillig
zusammengestellt. Somit zeigt der entsprechende Boxplot an, dass das in Abbildung 6.4
(a) und (c) dargestellte Ergebnis wenig abhéngig von einzelnen Geodatenobjekten ist.

Betrachtet man die Eintrdge in dem Boxplot einer Objektart als Stiitzstellen einer Kur-
ve, sicht man wie sich die Erkennungsleistung mit abnehmendem Fehleranteil wie erwartet
steigert. Interessant ist, wie schnell die Erkennungsleistung ansteigt. Bei Wald- und Wohn-
bauflichenobjekten ist bereits bei einem Fehleranteil von etwa 70 % eine gute Erkennungs-
leistung gewéhrleistet. Bei Industrie- und Ackerobjekten ist eine stabile Erkennungsleistung
bei hochstens 50 % fehlerhaften Geodatenobjekten moglich.

Die in der Praxis gesammelten Erfahrungen lassen in einer realen Situation einen Fehler-
grad von nur wenigen Prozenten erwarten. Die Tests zeigen nun, dass selbst wenn jedes
zweite oder sogar zwei von drei Geodatenobjekten falsch sind, noch gute Ergebnisse zu
erwarten sind.

Dass selbst bei grob falschen Geodaten noch gute Ergebnisse erzielt werden, ist dadurch
zu erklaren, dass die fehlerhaften Geodatenobjekte einen Cluster bilden miissten, um die
Ergebnisse stark zu verindern. Wie bereits in Abbildung 6.10 dargestellt ist das in der
Praxis nicht der Fall. Nicht dargestellt, aber aus den Abbildungen nachvollziehbar ist der
Umstand, dass selbst Testmengen ohne fehlerhafte Geodatenobjekte kaum bessere Ergeb-
nisse ermoglichen. Auf eine manuelle Auswahl einer Trainingsmenge kann also verzichtet
werden.
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Abbildung 6.13: Robustheitsergebnisse der Szene Weiterstadt,
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Abbildung 6.14: Robustheitsergebnisse der Szene Halberstadt, Boxplots der einzelnen
Objektklassen.
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{ Zusammenfassung und Ausblick

Geodaten sind eine unverzichtbare Grundlage fiir eine Vielzahl von Anwendungen. Die
Verlasslichkeit der Daten ist allerdings durch ihre aufwendige Kontrolle nur schwierig ein-
zuschétzen.

Das Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung einer Methode, um Geodaten moglichst
autonom auf Anderungen zu iiberpriifen. Neben den Geodaten werden fiir die Priifung
nur aktuelle Fernerkundungsdaten benétigt. Demonstriert wurde das Verfahren auf opti-
schen Satellitendaten, eingeschrinkt ist das System hierauf jedoch nicht. Sind durch die
Analyse erst einzelne Problembereiche identifiziert, kann in einem dem System nachge-
schalteten Arbeitsschritt die Korrektur der Geodaten vorgenommen werden. Die Korrektur
wird sich abhéngig von dem Verwendungszweck auf mehr als Fernerkundungsdaten stiitzen
und womoglich Ortsbesichtigungen einschliefen. Nur durch eine entsprechend starke Ein-
schrinkung der zu korrigierenden Flache ist solch ein Vorgehen durchfiihrbar.

Die bestehenden Losungen (Kapitel 1.2) sind hierfiir nur zum Teil geeignet. Einerseits
gibt es eine Reihe von Verfahren, die alleine aus den Fernerkundungsdaten heraus einem
Pixel (oder einer Gruppe von Pixeln) eine Objektklasse zuweisen. Diese Verfahren sind auf
Spezialfille von Objektklassen eingeschrédnkt. Sie sind aber geeignet, die Landbedeckung
aus Fernerkundungsdaten zu ermitteln.

Auf der anderen Seite stehen objektbasierte Verfahren, bei denen Erkenntnisse statt auf
Pixeln auf ganze Geodatenobjekte bezogen werden. Dies erlaubt den Umgang mit Geoda-
tenobjekten von Objektklassen, die eine Landnutzung erfassen und sich eher durch eine
Kombination von Landbedeckungen (z.B. Vegetation und Bebauung in Siedlungsgebieten)
auszeichnen. Das Vorgehen erlaubt dariiber hinaus die Beriicksichtigung von Generalisie-
rungen.

Das WiPKA-System (Abschnitt 4.1) fithrt hierzu eine regelbasierte Auswertung ein, die
eine manuelle Konfiguration erfordert. Allerdings ist die richtige Parametrisierung abhéngig
von vielen Faktoren (Ergebnisse der Landbedeckungsanalyse, Generalisierungen), sodass
die realisierbare Komplexitéit der Analyse praktisch begrenzt ist.

Das System von Walter (Abschnitt 4.2) dagegen erreicht einen Grad der Automatisierung
wie er auch fiir den neuen Ansatz angestrebt wurde. Die Korrektheit eines Geodatenobjekts
iiber eine Neubestimmung der Objektklassenzuordnung zu priifen, hat aber entscheidende
konzeptionelle Nachteile. Die Erkennung beschrénkt sich durch das Vorgehen auf Geoda-
tenobjekte mit korrekter Umgrenzung, aber falscher Objektklassenzuordnung. Dieses Feh-
lerbild entspricht wenig der Situation, die man sich bei einer sich graduell verdndernden
Szene iiber die Zeit vorstellt.

Das neu entwickelte System erreicht eine Bewertung von Geodatenobjekten durch einen
Vergleich mit allen anderen Objekten der jeweils gleichen Objektklasse. Das Ziel ist also
eine Auswertung der Unterschiede zwischen vorgeblich dhnlichen Geodatenobjekten. Die
Analyse von Objekten einer Objektklasse ist daher unabhéngig von den Eigenschaften der
anderen Objektklassen.
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Die Geodatenobjekte werden durch das Landbedeckungshistogrammmerkmal beschrie-
ben. Es erfasst, aus welchen Anteilen an Landbedeckungen sich das Gebiet eines Geoda-
tenobjekts zusammen setzt. Da sich unter den Geodatenobjekten auch fehlerhafte Geo-
datenobjekte befinden kénnen, wird das Auftreten von Merkmalen durch ein statistisches
Modell abstrahiert. Die Modellierung des Objektauftretens erfolgt iiber die Ermittlung des
Schwerpunkts der Merkmale und der Kovarianzmatrix (Kapitel 5). Mit Hilfe der Maha-
lanobisdistanz wird fiir jedes Geodatenobjekt die Entfernung zum Schwerpunkt ermittelt.
Die Entfernung wird als Abnormitét interpretiert und zur Objektbewertung genutzt.

Wie die experimentelle Uberpriifung des Systems in Kapitel 6 zeigt, stellt die Abnor-
mitdtsbewertung von Geodatenobjekten ein wirkungsvolles Mittel dar, um Geodatenob-
jekte zu priifen. Wird eine manuelle Nachpriifung auf die 20 % ungewohnlichsten Geodate-
nobjekte beschrankt, sind dennoch Fehlerkennungsraten von 80 % to 90 % die Regel. Somit
ist eine Verfiinffachung der Untersuchungsleistung moglich. Verglichen mit den Ergebnissen
des Systems WiPKA mit statischer Parametrisierung zeigt das neue Verfahren eine deutlich
bessere Erkennungsleistung.

Die Modellierung scheint der Problemstellung angemessen, Hinweise auf Vorteile durch
eine komplexere Modellierung konnten nicht gefunden werden. Ein Vorteil der einfach ge-
haltenen Modellierung der Merkmalsraume ist die hohe Robustheit. Wie in Abschnitt 6.4
gezeigt, ist selbst wenn mehr als die Hélfte der Geodatenobjekte fehlerhaft ist, ein sinnvoller
Einsatz moglich. Auch gelingt die automatische Anpassung an die verschiedenen Testsze-
nen mit unterschiedlicher Landbedeckung. Das System stofit an seine Grenzen, wenn die
Objektklassendefinitionen Aspekte mit einschliefien, die sich nicht (statistisch) aus den
Fernerkundungsdaten priifen lassen. Ein Beispiel sind funktionale Details von Industriean-
lagen.

Eine wichtige Grundlage fiir die Analyse der Geodatenobjekte ist eine Vorverarbeitung
der Fernerkundungsdaten durch ein Verfahren des maschinellen Lernens. Im Rahmen die-
ser Arbeit wurde hierfiir eine SvM (Abschnitt 5.2) eingesetzt. Die SVM stellt ein allgemein
anerkanntes Verfahren fiir die Landbedeckungsanalyse dar. Durch die Nutzung des Land-
bedeckungsergebnisses fiir das Abnormitédtsbestimmungsverfahrens in dem neuen System
sind die Klassifikationsanforderungen jedoch offener als iiblich (Abschnitt 5.2). Das System
ermittelt das statistische Abnormitatsmodell unabhéngig von einer manuellen Parametri-
sierung. Es kann sich der Landbedeckungsanalyse also selbststéndig anpassen. Dadurch
wird beispielsweise die Nutzung eines Landbedeckungsanalyseverfahrens moglich, bei der
sich nicht wie bei der SVM nur die Parametrisierung der manuellen Stichprobe anpasst.
Stattdessen konnte ein Landbedeckunganalyseverfahren etwa die Stichprobe in fiir die Er-
kennung optimale Landbedeckungen selbst unterteilen.

Fiir weitere Entwicklungen wiirde sich auch eine Nutzung der Abnormitéitsbewertung
fiir Optimierungsverfahren anbieten. Hierfiir ist die Entwicklung weiterer Verfahren zur
Steuerung eines Optimierungsansatzes notig. Zunéichst konnte aber auch ein regelbasiertes
System genutzt werden.
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