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Zusammenfassung

Flugzeuggestiitzte Sensorsysteme konnen innerhalb kurzer Zeit grole Datenmengen an hoch auf-
gelosten Fernaufnahmen der Bodenbedeckung erfassen. Die automatische Extraktion topogra-
phischer Objekte aus diesen Luftaufnahmen anhand eines Klassifikators ist ein wichtiges Thema
in der Fernerkundung. Dabei werden bei iiberwachten Methoden die Primitive eines zu klassi-
fizierenden Bildes auf Basis von Bildmerkmalen durch einen Klassifikator einer vordefinierten
Objektklasse zugeordnet. Das Anlernen eines solchen Klassifikators erfordert jedoch eine ausrei-
chende Menge an qualitativ hochwertigen Trainingsdaten, deren Generierung sehr kosten- und
zeitaufwandig ist. Daher ist es von hoher wirtschaftlicher Relevanz, durch die Nutzung vorhan-
dener Trainingsdaten aus fritheren Projekten (Quelldoméne) den Klassifikator auf neue Szenen
(Zieldoméne) zu iibertragen, ohne neue Trainingsdaten fiir diese Szenen generieren zu miissen.
Auf dem Gebiet des maschinellen Lernens widmen sich dieser Fragestellung die Techniken des

Transferlernens, wie z.B. die Doménenadaption (DA).

Diese Arbeit stellt einen neuen Ansatz zur DA fiir die Klassifikation von Luftbildern von urbanen
Gebieten vor, der ein verbessertes Lernen in der Zieldoméne unter Verwendung vom Wissen aus
der Quelldoméne erlaubt. Dabei liegen die gelabelten Trainingsdaten nur in der Quelldoméne
vor. Somit besteht das {ibergeordnete Ziel darin, auf den kostspieligen Aufwand zum Labeling
von Trainingsdaten dank der DA verzichten zu kénnen. Vier wesentliche Beitrdge werden in der
vorliegenden Arbeit zur Umsetzung des Forschungsziels geleistet. Im ersten Beitrag wird ein
Ansatz zur DA auf Basis eines diskriminativen probabilistischen Klassifikators, der Logistischen
Regression, entwickelt. Der initiale Klassifikator wird zunéchst an den gelabelten Trainingsdaten
aus der Quelldoméne angelernt. Anschlieflend erfolgt eine iterative Anpassung des Klassifikators
an die neue Verteilung der Daten in der Zieldoméne, indem der Klassifikator an einem hybriden
Trainingsdatensatz neu trainiert wird. Dabei werden Instanzen (Trainingsbeispiele) der Quell-
doméne entfernt und Instanzen aus der Zieldoméne, denen ein Semi-Label ausgehend vom aktu-
ellen Zustand des Klassifikators zugewiesen wird, dem hybriden Trainingsdatensatz hinzugefiigt.
Das Interesse an einem diskriminativen Ansatz ist hier durch die Annahme motiviert, dass diskri-
minative Ansétze gegeniiber den generativen Methoden mit weniger Trainingsdaten auskommen
konnen. Da die Anpassung des Klassifikators durch sukzessive Verdnderung des Trainingsdaten-
satzes erfolgt, erfordert dies geeignete Strategien fiir die Auswahl der Trainingsinstanzen aus der
Quell- und Zieldoméne, die in jeder Iteration entfernt bzw. hinzugefiigt werden. Die Entwick-
lung einer solchen auf den Klassifikator abgestimmten Strategie stellt den zweiten Beitrag dieser
Arbeit dar. Den dritten Beitrag bildet die Integration der Gewichte fiir Trainingsbeispiele in
die Kostenfunktion der Logistischen Regression, die eine Gewichtung der Instanzen direkt beim
Training des Klassifikators erlaubt. Dadurch werden zu starke abrupte Anderungen der Parame-
ter des Klassifikators und somit der Entscheidungsgrenze vermieden. Falls die Verwendung von
Quellwissen trotz aller Mafinahmen zu einer Verschlechterung des Lernens in der Zieldoméne
fithrt, tritt ein sogenannter negativer Transfer (NT) auf. Die Entwicklung einer Strategie zur

Pradiktion von NT stellt den vierten Beitrag dieser Arbeit dar.



Die Experimente anhand von fiinf unterschiedlichen Testgebieten, die rdumlich und zeitlich dis-
junkt sind, zeigen das Potential des neuen Ansatzes. Eine Auswertung ergibt, dass ein positiver
Transfer zwischen verschiedenen Gebieten, deren Bilddaten sich in Bezug auf die Bebauungs-
struktur der Stddte, Aufnahmesensorik, Lichtverhéltnisse, saisonale Effekte und Auflésung der
Daten unterscheiden, moglich ist. Dabei wirken sich eine grofie Unéhnlichkeit zwischen den
Verteilungen der Daten aus beiden Doménen sowie eine starke Uberlappung der Merkmals-
ausprigungen der einzelnen Klassen untereinander sowohl in Quell- als auch in der Zieldoméne
negativ auf das Ergebnis der DA aus. Die Experimente zur Pradiktion von NT zeigen aufler-
dem, dass es bis zu einem gewissen Grad moglich ist, Fille von NT vorherzusagen. Dabei ist
die Genauigkeit der Vorhersage auf Basis der vorgeschlagenen Strategie zur Priadiktion von NT

gegeniiber den alternativen Verfahren leicht im Vorteil.

Schlagworte: Transferlernen, Doménenadaption, Negativer Transfer, Klassifikation



Abstract

Airborne sensors can capture a large amount of high resolution remotely sensed data within a
short period of time. The automated extraction of topographic objects from the remotely sensed
data derived by a classifier is an important topic in remote sensing. To assign pixels to a pre-
defined set of classes, traditional supervised machine learning methods make predictions about
unseen data using statistical models trained on a previously collected training data set. However,
the generation of a sufficient amount of high quality training data for each new classification
task is very costly and time consuming. Therefore, it is of high relevance to use existing training
data from earlier projects (source domain) to adapt the classifier to new scenes (target domain)
without having to generate new training data for these new scenes. In the field of machine lear-
ning the transfer learning techniques, such as domain adaptation, are dedicated to this type of

problems.

In this thesis, a new approach for domain adaptation for the classification of urban aerial images
is presented, which allows improved learning in the target domain using knowledge from the
source domain. The labeled training data are only available in the source domain. The overall
objective is to dispense with the costly efforts of labeling training data to classify unseen new
scenes thanks to domain adaptation. Four major contributions are made in this work to imple-
ment the research objective. The first contribution is the development of an iterative approach
for domain adaptation based on a discriminative probabilistic classifier, the logistic regression.
The adaptation starts with the training of initial classifier on the training data set, which initial-
ly consists of the labelled source domain samples. In each further iteration a predefined number
of source samples is removed from and a number of target domain samples is included into the
current training data set. The target domain samples receive their semi-labels from the current
state of the base classifier. The classifier will be adapted to the distribution of new data from
the target domain by retraining the classifier on the current training data set. The interest in a
discriminative approach is motivated by the assumption that discriminative approaches can deal
with a lower number of training samples compared to generative methods. Since the classifier is
adapted iteratively by modifying the training data set, the adaptation requires suitable sample
selection strategies for source and target domains. The development of such a strategy tuned to
the logistic regression classifier is the second contribution of this work. The third contribution
is the consideration of the individual weights for each training sample, to avoid abrupt changes
of the classifier and, thus, of the decision boundary. This provides more stability to the domain
adaptation procedure. The weights are integrated into the cost function of the logistic regression
and allow weighting the samples during the training of the classifier. If the difference of the
distributions from the source and target domain is too high, the results of an adapted classifier
can be degraded compared to the performance without domain adaptation. This case is referred
to as negative transfer. The development of a strategy for predicting negative transfer is the

fourth contribution of this paper.

The experiments based on five different urban test areas (five cities) which differ by location and

acquisition time, show the potential and limitations of the new approach. The results show that



a positive transfer between images that differ with regard to the building structure of the cities,
image acquisition sensors, lightning conditions and seasonal effects or geometrical resolution is
possible. A high difference of the distributions from the source and target domain or a strong
overlapping of the feature distributions of different classes in both the source and target domains
have a negative effect on the result of the domain adaptation. The experiments also show that
it is possible to reduce the amount of negative transfer using the proposed strategy for negative
transfer prediction. The performance of the negative transfer prediction based on the proposed

strategy is slightly better than for alternative methods tested.

Keywords: Transfer learning, domain adaptation, negative transfer, classification
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13

1 Einleitung

1.1 Motivation und Problemstellung

Die Extraktion von topographischen Objekten aus Luft- und Satellitenbildern ist seit vielen Jah-
ren ein wichtiges Thema in der Photogrammetrie und Fernerkundung. Mit der Entwicklung der
digitalen Technik und verschiedener Sensorsysteme konnten in den letzten Jahren umfangreiche,
iiberregionale und hochauflésende Multispektralbilder produziert werden. Durch die sténdig pro-
duzierte Datenmenge kann die Aufgabe der semantischen Bildauswertung mittlerweile nur mit
einem sehr groflen Aufwand oder unter gewissen Einschrinkungen manuell bewiltigt werden.
Damit begann eine rasante Verbreitung der Methoden des maschinellen Lernens zur automa-
tischen Klassifikation von Luft- und Satellitenbildern. Die Klassifikation bezeichnet in diesem
Zusammenhang einen Vorgang zur Extraktion von semantischen Informationen aus den Bildda-
ten. Bei der Klassifikation wird jedes Pixel eines Bildes oder jeder Punkt einer Punktwolke einer
vordefinierten Klasse, die einer Objektart entspricht, zugeordnet [Rottensteiner] 2017]. Um die
Klassifikation eines Bildes durchfiihren zu kénnen, muss der Zusammenhang zwischen den Bild-
daten und der jeweiligen Objektart durch einen Klassifikator zuerst erlernt werden. Um diesen
Zusammenhang herzustellen, werden die Objekte bei statistischen Methoden der Bildanalyse
durch statistische Eigenschaften der Sensordaten beschrieben. Beim iiberwachten Lernen wird
ein Klassifikator an einem Satz von gelabelten Trainingsdaten angelernt, welcher eine Menge an
Pixeln enthélt, deren Objektart (Klasse) bekannt ist.

Herkémmliche iiberwachte Klassifikationsmethoden spielen eine wichtige Rolle in der Fernerkun-
dung. Solche Methoden treffen die Annahme, dass Trainingsdaten und die zu klassifizierenden
Testdaten denselben Merkmalsraum und dieselbe Verteilung der Daten im Merkmalsraum teilen,
wobei die Trainingsdaten fiir die vorliegende Verteilung repriisentativ sind. Anschliefend kann
ein einmal antrainierter iberwachter Klassifikator auf beliebige Testdaten ohne grofie Genauig-
keitseinbufle angewendet werden, solange die Testdaten diese Annahme erfiillen. Das Training
eines komplexen Modells mit hoher Genauigkeit erfordert jedoch grofle Mengen an qualitativ
hochwertigen Trainingsdaten, die oft manuell erzeugt werden miissen. In den Fernerkundungs-
daten kann die zugrunde liegende Annahme der herkémmlichen iiberwachten Klassifikatoren
jedoch bereits durch verdnderte Sensorcharakteristik, Beleuchtungsverhéltnisse oder saisonale
Effekte wihrend der Aufnahme verletzt werden. Damit hingt die Fahigkeit von iiberwachten
Klassifikationsmethoden zur Anpassung an neue Szenen und Aufgaben in der Fernerkundung von
der Verfiigbarkeit von Trainingsdaten ab. Die Generierung und Bereitstellung einer ausreichen-

den Menge an solchen Trainingsdaten ist jedoch sehr kosten- und zeitaufwandig. Daher ist es von
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hoher wirtschaftlicher Relevanz, durch die Nutzung vorhandener Trainingsdaten aus fritheren
Projekten den Klassifikator ohne oder mit nur wenigen Trainingsdaten auf neue Szenen umzu-
lernen: Es findet Wissenstransfer statt. Auf dem Gebiet des maschinellen Lernens widmet sich
dieser Fragestellung das Transferlernen (TL) [Thrun und Pratt, 1998} [Pan und Yang| [2010].

Beim TL geht man von zwei Doménen aus: einer Quelldoméne, in der eine relativ grofle Men-
ge an vorhandenen Trainingsdaten, z.B. aus fritheren Projekten, vorliegt und einer Zieldoméne
mit neu zu klassifizierenden Testdaten, in der nur wenige oder gar keine Trainingsdaten zur
Verfiigung stehen. Jede Doméne wird durch ein Merkmalsraum und eine Verteilung der Merk-
malsvektoren in diesem Raum beschrieben. In jeder Doméne ist eine Lernaufgabe zu losen,
die durch eine Menge von Klassenlabels und eine Entscheidungsfunktion zur Préadiktion dieser
Labels aus den Merkmalsvektoren definiert wird. Der hier verfolgte Ansatz gehort zu einer Un-
terkategorie des TL, die Domdnenadaption (DA) genannt wird. Dabei wird davon ausgegangen,
dass Quell- und Ziellernaufgabe identisch und die Doménen unterschiedlich sind
. Das zugehorige Modell der DA in dieser Arbeit setzt voraus, dass die Szenen in beiden

Domaénen sich durch die gemeinsame Verteilung der Merkmalsvektoren und der zugehorigen

Klassenlabels unterscheiden [Tuia et al., |2016]. Das impliziert, dass diese Unterschiede sowohl

durch die Verteilung der Merkmalsvektoren als auch der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten der
Klassenlabels bei gegebenen Daten hervorgerufen werden kénnen. Ziel der DA ist ein verbessertes
Lernen in der Zieldoméne unter Verwendung vom Wissen aus der Quelldoméne. Die vorliegende

Arbeit nimmt sich aulerdem vor, ohne gelabelte Daten in der Zieldoméne auszukommen. Dies

entspricht einer semi-iiberwachten DA [Tuia et al., [2016]. Somit besteht das {ibergeordnete Ziel

darin, auf den kostspieligen Aufwand zum Labeling von Trainingsdaten dank der DA verzichten
zu konnen. Eine gewisse Ahnlichkeit der Dominen ist dabei die notwendige Voraussetzung fiir
einen erfolgreichen Wissenstransfer. Ist diese Ahnlichkeit nicht gegeben, kann es zur Situation
kommen, in der die Verwendung vom Quellwissen das Lernen in der Zieldoméne verschlechtern

wiirde: Ein sogenannter negativer Transfer (NT) tritt auf. Typische Beispiele fiir die Anwendung

der DA im Bereich der Fernerkundung sind in Anlehnung an [Tuia et al. 2016] schematisch in
Abbildung [1.1] vorgestellt.

Abbildung 1.1: Beispiele zur Anwendung der DA im Bereich der Fernerkundung, in denen eine
Adaption angewendet werden kann, um ein existierendes Modell auf neue Bildauf-
nahmen zu iibertragen: bei rdumlich disjunkten Szenen aus einem Interessengebiet,
dessen Aufnahmen zeitlich disjunkt sein kénnen (links); bei Mosaiken mit teilweise
Uberschneidung der Bilder aus einem Interessengebiet, wobei die Aufnahmen zeit-
lich disjunkt sein konnen (in der Mitte); bei Szenen aus verschiedenen Gebieten, die
rdumlich und/oder zeitlich disjunkt sind (rechts). In allen drei Féllen konnen die
Bildaufnahmen unterschiedliche Charakteristika aufweisen. Gelabelte Daten liegen
nur in rot markierten Bereichen vor (Eigene Darstellung in Anlehnung an

AL, 2016).
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Grundsétzlich findet sich eine Vielzahl von Ansétzen, die sich mit der DA in der Fernerkundung
beschéftigen. Eine weit verbreitete Gruppe von Verfahren basiert auf Transfer der Merkmals-
repriasentationen, um eine gegeniiber den Verdnderungen in den beiden Doménen invariante
Représentation zu finden [Pan und Yang, [2010]. Beispielsweise wird angenommen, dass unter
den vorhandenen Merkmalen in den beiden Doménen einige Merkmale existieren, die bereits ge-
gen diese Unterschiede invariant sind [Bruzzone und Persello| 2009; Persello und Bruzzone, |2016].
Diese Gruppe von Methoden ist vor allem fiir Hyperspektralbilder mit vielen einzelnen Biandern
verbreitet. Andere gehen davon aus, dass eine Transformation in einen latenten gemeinsamen
Merkmalsraum gefunden werden kann, in dem die Doménen moglichst dhnlich sind, wie z.B. in
[Tuia et al., [2014; Yang und Crawford, 2016]. Das Ziel ist dabei, die gemeinsame Verteilung der

Daten und der zugehorigen Klassen aus beiden Doménen einander ndher zu bringen.

Mit Hilfe von Verfahren zum Transfer von Instanzen kann die Komplexitéit des DA-Ansatzes
relativ klein gehalten werden. Eine Stérke dieser Verfahren liegt darin, dass zur Anpassung
eines Klassifikators ausschliefllich die Instanzen (Trainingssamples) aus der jeweiligen Doméne
verwendet werden. Im Bereich der Fernerkundung sind Verfahren zur DA basierend auf Transfer
von Instanzen z.B. fiir iiberwachte DA (gelabelte Daten in Quell- und Zieldoméne) [Dai et al.,
2007} |Li et all [2017] und semi-iiberwachte (gelabelte Daten nur in Quelldoméne) DA [Bruzzone
und Marconcini, 2010; Sun et all [2013] verwendet worden. Es wurden dabei Ansétze, die von
einem Gaufischen Mischmodell als Modell fiir die Verteilung der Daten ausgehen [Bruzzone
und Prieto, |2001; |[Bahirat et al., 2012], Ansétze auf Basis von Kernel-Methoden [Bruzzone und
Marconcini, 2010; Sun et al., 2013], auf Basis der Logistischen Regression [Zhang et al., 2010]

oder auf Basis von Boosting [Dai et al., 2007] entwickelt.

Die Kernidee hinter dem Transfer von Instanzen zur semi-iiberwachten DA liegt darin, den an-
hand der Quelldaten angelernten Klassifikator sukzessive an die Verteilung der Daten in der
Zieldoméne anzupassen. Der Klassifikator wird also zunéchst an einem Trainingsdatensatz an-
gelernt, welcher nur gelabelte Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne enthélt. Dann werden die
gelabelten Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne in dem Trainingsdatensatz sukzessive gel6scht
und Trainingsbeispiele aus der Zieldoméne hinzugefiigt, denen ein Label (,, Semi-Label*) ausge-
hend von dem aktuellen Zustand des Klassifikators zugewiesen wird. Anschliefend wird der
Klassifikator auf dem aktuellen Trainingsdatensatz neu trainiert. Auf diese Weise erfolgt eine
iterative Anpassung des Klassifikators an die Verteilung der Daten aus der Zieldoméne, die
von einer iterativen Transformation der Entscheidungsgrenze begleitet wird. Dies impliziert,
dass die Trainingsbeispiele fiir den Trainingsdatensatz sorgfiltig ausgewihlt werden sollten. Am
Ende besteht der Trainingsdatensatz nur aus den semi-gelabelten Trainingsbeispielen aus der
Zieldoméne. Sobald die Adaption konvergiert hat, findet die abschliefende Klassifikation der

Zieldaten mit dem zuletzt angelernten Klassifikator statt.

Eine dhnliche Strategie wurde fiir die DA zwischen zwei zeitlich disjunkten Bilddaten in [Bruz-
zone und Marconcini, 2010] erfolgreich eingesetzt. Dabei verwenden Bruzzone und Marconcini
[2010] eine Support Vector Machine als Basisklassifikator. Im Kontext der vorliegenden Aufga-
be erscheint jedoch dies keine optimale Wahl zu sein. Es wird hier davon ausgegangen, dass ein
diskriminativer, probabilistischer Klassifikator, wie Logistische Regression, zur DA zwischen zeit-

lich und/oder rdumlich disjunkten Szenen mit einem relativ kleinen Stichprobenumfang besser
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geeignet ist. Die beiden Klassifikatoren kénnen laut [Musa), 2013 eine vergleichbare Genauigkeit
erzielen. Dafiir ist die Logistische Regression wegen niedrigerer Rechenkomplexitét schneller,
kann auf Mehrklassenprobleme unmittelbar erweitert werden und liefert einen leichter interpre-
tierbaren (probabilistischen) Output. Die Logistische Regression wurde fiir die DA in [Zhang et
al. [2010] und [Seah et al., 2013] eingesetzt, wobei die Autoren von mehreren verfiigharen Quell-
doménen ausgehen, in denen gelabelte Daten zur Verfiigung stehen. Beide Ansétze verfolgen
dabei die Strategie, den Klassifikator durch Umgewichtung der Trainingsbeispiele aus den vor-
liegenden Quelldoménen an die Verteilung der Daten in der Zieldoméne anzupassen. Es kommen
dabei keine Semi-Labels zum Einsatz. Zudem wurden die Ansiitze aus [Zhang et al., 2010; Seah

et al., [2013] nicht auf Fernerkundungsdaten getestet.

Eine Schwachstelle der semi-iiberwachten Ansétze zur DA ist die Validierung des Adaptions-
prozesses zur Vermeidung von NT. Dabei ist der NT im wesentlichen auf starke Unterschiede
(fehlende Ahnlichkeit) zwischen der Quell- und Zieldoméne zuriickzufiihren [Rosenstein et al.),
2005|. Eine effektive Feststellung solcher Unterschiede wird durch die fehlenden Labels in der
Zieldoméne erschwert. Einige Verfahren versuchen deswegen, den NT bereits wiahrend der Adap-
tion zu vermeiden [Yao und Dorettol 2010; Seah et al., 2013; [Persello und Bruzzone, |2016], treffen
jedoch keine Aussage dariiber, ob die Adaption erfolgreich war. Eine Methode, die eine solche
Aussage ermoglicht, basiert auf der Strategie zur zirkuléren Validierung [Bruzzone und Marcon-
cini, 2010]. Sie basiert jedoch auf einer Heuristik, die nicht immer zutrifft und fithrt deswegen
oft zu einer falschen Pradiktion. Dies kann umgegangen werden, indem man nichtparametri-
sche Funktionen, wie Maximum Mean Discrepancy, zur Messung der Ahnlichkeit zwischen zwei
Domiinen einbezieht. Maximum Mean Discrepancy ist ein generisches Ma8 fiir die Ahnlichkeit
zweier Verteilungen als Abstand zwischen den Mittelwerten von deren Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen, deren Messung keine Labels in den beiden Doménen erfordert. Methoden auf Basis der
Maximum Mean Discrepancy wurden fiir die DA in der Fernerkundung z.B. zur Gewichtung von
Instanzen wéhrend der Adaption |[Matasci et al., [2015; [Sun et al., 2016] oder im Kontext einer
Vermeidungsstrategie vom NT zur Auswahl von &hnlichen Quellen eingesetzt [Vogt et al., 2018].
Die Verwendung der Maximum Mean Discrepancy zur Prédiktion von NT wurde jedoch bisher
kaum untersucht. Zudem wird im Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagen, die a-posteriori Wahr-
scheinlichkeiten der Klassenlabels bei gegebenen Daten aus der Quelldoméne in die Schéitzung
der Distanzmetrik auf Basis der Maximum Mean Discrepancy einzubeziehen, um ein besseres

Merkmal zur Prédiktion von NT zu erzeugen.

1.2 Ziel und wissenschaftlicher Beitrag der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer Methode zur DA fiir die Klassifikation von
Luftbildern, um den Umfang der dafiir n6tigen Trainingsdaten zu reduzieren. Der wesentliche

wissenschaftliche Beitrag lédsst sich wie folgt zusammenfassen:

¢ Entwicklung eines neuen Ansatzes zur DA auf Basis eines diskriminativen probabi-

listischen Klassifikators. In dieser Arbeit wird ein iterativer semi-iiberwachter DA-Ansatz
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zur Anpassung des Klassifikators an die Verteilung der Zieldaten entwickelt, der ein Wis-
senstransfer zwischen rédumlich und/oder zeitlich disjunkten Szenen erlaubt. Der iterative
Algorithmus wurde von Bruzzone und Marconcini [2010] inspiriert, die jedoch eine Support
Vector Machine als Basisklassifikator verwenden. In dieser Arbeit wird ein diskriminativer
Ansatz auf Basis der Logistischen Regression als Basisklassifikator eingesetzt. Die Logistische
Regression hat den Vorteil, dass sie die Klassenzugehorigkeit direkt anhand der a-posteriori
Wahrscheinlichkeiten fiir Objektklassen bei gegebenen Daten liefert. Auflerdem weist die Lo-
gistische Regression geringere Rechenkomplexitéit auf, sie ist schneller und kann auf einfache
Weise auf Mehrklassenprobleme angewandt werden. Das Interesse an einem diskriminativen
Ansatz ist zusétzlich durch die Annahme motiviert, dass diskriminative Ansétze gegeniiber
den generativen Methoden aufgrund der Art der Modellierung der a-posteriori Wahrschein-
lichkeiten mit weniger Trainingsdaten auskommen konnen [Bishopl [2006]; diese Aussage wird
im Rahmen der Experimente exemplarisch untersucht. Es wird hier deswegen davon ausgegan-
gen, dass die Logistische Regression zur DA zwischen zeitlich und/oder rdumlich disjunkten
Szenen, in denen keine Trainingsdaten in der Zieldoméne vorliegen, besser geeignet ist. Zu-
dem sind die DA-Ansétze auf Basis der diskriminativen probabilistischen Klassifikatoren in
der Literatur kaum untersucht worden. Die Ausnahme bilden die Arbeiten von [Zhang et al.
[2010] und |Seah et al. [2013|. Diese gehen jedoch, wie oben bereits erwdhnt, von anderen
Voraussetzungen aus.

Entwicklung der an den Klassifikator angepassten Strategien zur Auswahl von
auszutauschenden Instanzen im DA Prozess. Aufgrund des im Vergleich zu [Bruzzone
und Marconcini), [2010] unterschiedlichen Trainingsparadigmas des Klassifikators miissen an-
dere Strategien zur Auswahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele fiir die DA entwickelt
werden. In jeder Iteration wird der Klassifikator anhand eines hybriden Trainingsdatensat-
zes trainiert und auf diese Weise schrittweise an die zu klassifizierende Verteilung angepasst.
AuBlerdem wird bei der Logistischen Regression im Unterschied zu Support Vector Machines
jede Instanz beim Training beriicksichtigt. Eine erfolgreiche Adaption erfordert damit geeig-
nete und wohl iiberlegte Strategien fiir Trainingsinstanzen aus der Quell- und Zieldoméne,
die in dem hybriden Trainingsdatensatz entfernt bzw. hinzugefiigt werden. Als Basis fiir das
Auswahlkriterium fiir die Daten aus der Quelldoméne dient weiterhin, wie in |[Bruzzone und
Marconcini, |2010], ein Distanzmafl zur Entscheidungsgrenze. Statt diese Distanz in einem
mehrdimensionalen Raum zu berechnen, wird hier allerdings direkt der probabilistischer Out-
put zur Bestimmung einer solchen Distanz verwendet. Damit werden die Trainingsbeispiele,
die ndher an die Entscheidungsgrenze liegen, erst in spéteren Iterationen aus dem Trainingsda-
tensatz geloscht, um eine abrupte Anderung der Parameter (Entscheidungsgrenze) zu vermei-
den. Bei der Auswahl der Trainingsdaten aus der Zieldoméne kommt auch eine Clusteranalyse
zum Einsatz, die lokale Besonderheiten von Verteilungen beriicksichtigt.

Entwicklung einer Strategie zur Gewichtung der Trainingsbeispiele im DA Prozess.
Jede Instanz in dem aktuellen Trainingsdatensatz iibt bei der herkémlichen Logistischen Re-
gression eine gewisse Wirkung auf die Lage der Entscheidungsgrenze aus. In dieser Arbeit
wird ein zusétzliches Gewicht fiir jede Instanz in dem Trainingsprozess eingefiihrt, um ei-
ne zu plétzliche, abrupte Anderung der Parameter der Entscheidungsgrenze beim Austausch

von Instanzen zu vermeiden. Die Gewichte werden dabei direkt in die Kostenfunktion der
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Logistischen Regression integriert. Nach bestem Wissen des Autors liegen in der Literatur
bislang keine Verfahren auf Basis der Logistischen Regression vor, die Gewichte direkt in die
Kostenfunktion integrieren.

o Entwicklung einer Strategie zur Pridiktion von NT. Der NT ist im Wesentlichen auf
starke Unterschiede in den Verteilungen der Daten zuriickzufiihren. Um solche Unterschiede
effektiv feststellen zu kénnen, braucht man gelabelte Daten in beiden Doménen. Alternativen,
die keine Labels in der Zieldoméne brauchen, greifen z.B. auf die Verteilungen der Daten zu
[Vogt et al., 2018 oder auf spezielle Strategien, die nur eine Auswertung auf der Quelldoméne
erfordern [Bruzzone und Marconcini, 2010]. Diese alternativen Losungen sind jedoch entweder
nicht zur Préadiktion von NT konzepiert oder basieren auf Heuristiken, die nicht immer zu-
treffen. In Rahmen dieser Arbeit wird ein Maf fiir die Ahnlichkeit zweier Doméinen auf Basis
der Mazimum Mean Discrepancy Metrik zur Pradiktion von NT entwickelt. Zudem wird im
Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagen, die a-posteriori Wahrscheinlichkeit der Klassen aus der
Quelldoméne in die Berechnung der Distanzmetrik auf Basis der Maximum Mean Discrepancy

einzubeziehen.

Dem vorgestellten Ansatz liegen zwei Forschungshypothesen zugrunde, die in Rahmen dieser
Arbeit iiberpriift werden. Fiir die DA wird angenommen, dass einerseits eine Anpassung des
ausgewéahlten Klassifikators an eine vorgegeben Zieldoméne ohne zusétzliche Trainingsdaten
moglich ist und andererseits der Genauigkeitsverlust durch die DA gegeniiber der unmittelbaren
Nutzung eines anhand der gelabelten Zieldaten angelernten Klassifikators relativ klein gehalten
werden kann. Dabei muss die Bedingung erfiillt sein, dass die Verteilungen der Daten aus der
Quell- und Zieldoméne dhnlich genug sind. Die zweite Forschungshypothese bezieht sich auf
diese Ahnlichkeit und die Pridiktion von NT. Es wird davon ausgegangen, dass die Fille von NT
mit hoher Wahrscheinlichkeit aus der Verteilung der Daten mit der vorgeschlagenen Strategie
vorhergesagt werden konnen. Die Hypothesen werden im Rahmen von Experimenten anhand
von realen Datensétzen aus fiinf unterschiedlichen Testgebieten, die stadtische Gebiete zeigen,
evaluiert. Die Testgebiete sind untereinander rdumlich disjunkt und haben unterschiedliche Auf-
nahmezeiten, die Stadte haben unterschiedliche Bebauungsstruktur und Grad der Urbanisierung,
die Aufnahmen der Testgebiete weisen aufgrund der verschieden Bildflugzeiten unterschiedliche
Beleuchtungsverhiltnisse und saisonale Effekte (z.B. Ausprigung der Vegetation und Belaubung

der Baume) auf. Damit stellen sie eine gute Grundlage zur Evaluierung der DA dar.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in sieben Kapitel. Im Kapitel 2| werden wesentliche Grundlagen aus dem
Bereich der Bildanalyse und des maschinellen Lernens vorgestellt. Im darauf folgenden Kapitel
wird ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der Forschung zur Doménenadaption priisentiert.
Das Kapitel 4] widmet sich der Beschreibung des entwickelten Ansatzes zur Doménenadaption.
Die Testdaten und die Strategie zur Evaluierung werden in Kapitel [5] beschrieben. In Kapitel [6]
wird der entwickelte Ansatz anhand einer experimentellen Untersuchungen auf realen Daten

evaluiert. Die Arbeit endet mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick in Kapitel [7]
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen fiir die Domé&nenadaption und die Erkennung von ne-
gativem Transfer vorgestellt, die fiir weitere Betrachtungen innerhalb dieser Arbeit erforderlich
sind. Die Darstellung beginnt mit einer kurzen Einfithrung in die Aufgabe der Klassifikation von
Bildern in Kapitel Die allgemeinen Grundlagen und Konzepte des Transferlernens inklusive
der Doménenadaption und des Phinomens des negativen Transfers werden in Kapitel vor-
gestellt. Schlielich beschiftigt sich das Kapitel mit den Grundlagen der Maximum Mean

Discrepancy zur Messung der Ahnlichkeit zweier Verteilungen aus unterschiedlichen Doménen.

2.1 Klassifikation von Bildern

Die Klassifikation von Luft- und Satellitenbildern ist ein wichtiges Werkzeug in der Fernerkun-
dung, welches eine semantische Interpretation der Szene erlaubt. Die Interpretation der Szenen
braucht das "Wissen’ iiber die Objekte selbst. Nach Art der Wissensreprasentation unterscheidet
man zwischen modellbasierten und statistischen Methoden der Bildanalyse, wobei die Objekte in
der jeweiligen Art durch Modelle bzw. durch statistische Eigenschaften der Sensordaten in Bezug
auf diese Objekte beschrieben werden. Diese Arbeit konzentriert sich weiterhin auf statistischen
Methoden der Bildanalyse. Im Rahmen einer Klassifikation werden Merkmale der Bildprimitive
mit dem Ziel analysiert, diesem Bildprimitiv eine Objektklasse zuzuordnen. Als Bildprimitive
werden dabei die zu klassifizierenden Einheiten im Bild, z.B. Segmente oder Pixel, bezeich-
net und Merkmale sind charakteristischen Eigenschaften der Bildprimitive. Als Bildprimitive
agieren in dieser Arbeit Pixel, somit beschreiben die Merkmale unterschiedliche Charakteristi-
ka der jeweiligen Pixel. Die Menge der Merkmale eines Pixels wird in einem Merkmalsvektor
x zusammengefasst. Die Merkmale spannen einen Merkmalsraum X auf, in dem die Analyse
der Bildprimitive stattfindet. Dabei wird davon ausgegangen, dass die Pixel gleicher Objektart
dhnliche Merkmale aufweisen. Formal ausgedriickt besteht die Aufgabe der Klassifikation darin,
einem Merkmalsvektor x € X ein diskretes Klassenlabel y € ) zuzuweisen, welches ein Objektart
aus dem Bild beschreibt, wobei ) die Menge der Klassenlabels darstellt. Die dafiir zustédndige
Abbildungsfunktion f : X — Y wird beim Training gelernt und als Entscheidungsfunktion
bzw. Klassifikator bezeichnet. IThr Funktionswert bestimmt das Klassenlabel als Funktion des

zugehorigen Merkmalsvektors x: y = f(x).

Uberwachte und uniiberwachte Lernverfahren. Je nachdem, ob gelabelte Daten beim Training

zur Verfiigung stehen oder nicht, unterscheidet man bei den statistischen Methoden der Bildana-
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lyse zwischen dberwachten und uniberwachten Lernverfahren [Bishopl 2006]. Beim iiberwachten
Lernen wird ein Klassifikator an einem Satz von gelabelten Trainingsdaten 7D angelernt, TD C
(X x ). Dabei steht dem n-ten Pixel aus dem Trainingsdatensatz TD der GréBe N bei den
pixelbasierten Verfahren eine entsprechende Objektklasse v, € Y zur Verfiigung. Alle Merk-

male eines Pixels werden zu einem Merkmalsvektor x,, zusammengefasst. Damit lésst sich ein

N

1, wobei ein Tupel (x, yp) ein Trai-

Trainingsdatensatz wie folgt beschreiben: TD = {(xp, yn)}
ningsbeispiel aus der Menge der Trainingsdaten beschreibt. Der Unterschied der uniiberwachten
zu den iiberwachten Methoden liegt in der Zusammensetzung des Trainingsdatensatzes. Beim
uniiberwachten Lernen liegen nur ungelabelte Daten in Form von Merkmalsvektoren fiir das
Training vor, es sind also keine Vorinformationen iiber die zugehorigen Objektklassen gegeben.
Damit besteht ein Trainingsdatensatz in diesem Fall nur aus (ungelabelten) Trainingsmerk-
malen: TD = {(x,)})_;. Verfahren dieser Gruppe gehen beim Training von einem gewissen
Zusammenhang zwischen den Merkmalsreprisentationen einer Klasse aus, die sogenannte Clus-
ter (Ballungen) im Merkmalsraum bilden. Die Zuordnung der Cluster zu den einzelnen Klassen
erfordert bei uniiberwachten Verfahren eine Benutzerinteraktion bzw. zusétzliches Wissen iiber

die Auspriagung der Objekte in den Daten.

Probabilistische und nichtprobabilistische Verfahren. Bei probabilistischen Klassifikatoren
werden Wahrscheinlichkeitskonzepte zur Bestimmung der Entscheidungsfunktion herangezogen
[Bishop, [2006]. Dabei werden sowohl die Merkmale x als auch die Klassenlabels y als Zufallsvaria-
ble betrachtet. Die gemeinsame Verteilung der beiden Zufallsvariablen wird durch die Verbund-
wahrscheinlichkeitsdichte p(x, y) beschrieben. Bei der Klassifikation wird die a-posteriori Wahr-
scheinlichkeit p(y,|x,) fiir ein Klassenlabel 3, € Y mit ) = {C*, ..., C", ..., CK} bei gegebenem
Merkmalsvektor x,, fiir das n-te Pixel als Entscheidungsfunktion herangezogen, deren Parameter
aus Trainingsdaten ermittelt werden konnen. Die Klassifikation erfolgt durch die Maximierung

der a-posteriori Wahrscheinlichkeit (MAP-Prinzip) auf den Testdaten [Bishop, 2006]:

yn = f(x,) = argmax p (y, = C"|xy,). (2.1)
crey

Bei nichtprobabilistischen Klassifikatoren dagegen basiert die Entscheidung iiber die Klassenzu-
gehorigkeit, wie der Name bereits verrét, nicht auf Wahrscheinlichkeiten, sondern sie wird un-
mittelbar anhand eines Merkmalsvektors getroffen [Bishop| 2006]. Das Training basiert auf der
Ermittlung einer optimalen Trennfliche zwischen den Klassenverteilungen im Merkmalsraum
aus den Trainingsdaten. Trotz der nichtprobilistischen Natur der Verfahren dieser Kategorie
lasst sich deren Ergebnis meist probabilistisch interpretieren, wie z.B. beim Random Forests
(RF) |Breiman, [2001]. Weitere bekannte Beispiele fiir nichtprobabilistische Klassifikatoren sind:
Support Vector Machines (SVM) |Cortes und Vapnik, 1995] und Convolutional Neural Networks
(cNN) [LeCun et al., [1989]. Es werden hier ausschliefilich statistischen Methoden der Bildanalyse
mit dem Schwerpunkt auf probabilistischen Ansétzen betrachtet, da nur diese fiir die vorliegende

Arbeit relevant sind.

Generative und diskriminative Klassifikatoren. Der wesentliche Unterschied zwischen gene-

rativen und diskriminativen Klassifikatoren besteht beim Schétzen der Entscheidungsfunktion
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p(y|x) aus den Trainingsdaten. Bei generativen Ansétzen wird zunéchst die gemeinsame Wahr-
scheinlichkeit p(x,y) modelliert, mit der anschlieflend die a-posteriori Wahrscheinlichkeit p(y|x)
mit Hilfe des Theorems von Bayes bestimmt wird. Ein Vorteil generativer Ansétze ist, dass
synthetische Daten durch Sampling mit Hilfe der modellierten Wahrscheinlichkeitsverteilung
p(x,y) erzeugt werden konnen. Allerdings erfordert die Modellierung selbst die Annahme iiber
eine zugrundeliegende Verteilung, die in den realen Anwendungen nicht immer bekannt ist. Bei
diskriminativen Ansétzen erfolgt dagegen eine direkte Modellierung der Entscheidungsfunktion
p(y|x) aus den Trainingsdaten T'D. Ein solches Modell lisst sich hiiufig durch weniger Parameter
beschreiben als ein generatives Modell, weshalb diskriminative Klassifikatoren im Allgemeinen
mit weniger Trainingsdaten auskommen als generative [Bishop, 2006]. Ein Beispiel fiir diskri-
minative probabilistische Klassifikatoren ist die Logistische Regression, die in Abschnitt 2.1.1]

naher erldutert wird.

2.1.1 Logistische Regression

Uberblick. Logistische Regression (LR) ist ein diskriminativer probabilistischer Klassifikator
mit geringerer Rechenkomplexitét, der unmittelbar auf Mehrklassenprobleme erweitert werden
kann. Es sind auflerdem keine Annahmen iiber die Verteilung der Daten zum Anlernen der LR
notwendig. Die LR modelliert die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten p(y, = C*"|x,,) der Klas-
senlabels y, = C* € ) bei gegebenen Daten x,, (Merkmalsvektor) aus dem Merkmalsraum X
direkt. Zum Lernen der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten steht ein Trainingsdatensatz TD aus
N gelabelten Trainingsbeispielen wie in Kapitel bereits beschrieben zur Verfiigung. Nach-
dem das Modell der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten im Training geschétzt wurde, wird es als
Entscheidungsfunktion f zur Klassifikation eingesetzt. Dabei nimmt der Klassifikator einen be-
liebigen Merkmalsvektor aus einer neuen zu klassifizierenden Szene als Argument und liefert
gemiB Gleichung jenes Klassenlabel als Ergebnis, fiir welches die a-posteriori Wahrschein-
lichkeit maximal ist. In der Abbildung sind einige Beispielergebnisse der LR in einem 2D

Merkmalsraum fiir unterschiedliche Szenarien dargestellt.

Transformation der Merkmalsvektoren. Die LR basiert auf generalisierten linearen Modellen
und liefert im Allgemeinen lineare Entscheidungsgrenzen fiir mehrdimensionale Merkmalsraume
in Form von Hyperebenen, die jeweils die Merkmalsvektoren verschiedenen Klassen von einan-
der trennen. Um nichtlineare Entscheidungsgrenzen zu erhalten bzw. um nicht linear separier-
bare Klassen zu trennen, kann eine Transformation der Merkmalsvektoren (en: feature space
mapping) durchgefithrt werden. Dabei geht man in einen héherdimensionalen Raum ®(x,) =
[®1(xp), ..., Par(x,)]7 iiber, in dem die Existenz einer Trennhyperebene zwischen den trans-
formierten Merkmalsvektoren angenommen wird, wobei M die Dimension der transformierten
Merkmalsvektoren ist. Das heif3t, anstelle der urspriinglichen Merkmale x,, wird die LR auf einen
erweiterten Vektor ®(x,,) angewendet, dessen Komponenten Funktionen der Komponenten von
X, sind. Ein Beispiel fiir eine Transformation der Merkmale ist die polynomiale Erweiterung,
in der ®(xy,) alle moglichen Potenzen und Mischprodukte der Komponenten von x, mit einem

Grad, der kleiner oder gleich dem Grad der Erweiterung ist, erhilt.
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Abbildung 2.1: Beispielergebnisse der Logistischen Regression fiir acht unterschiedliche Szenarien
im 2D-Merkmalsraum. Bilder (a) - (d) zeigen die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten
der jeweiligen Klassen des angelernten Klassifikators (farbkodiert), wihrend die Bil-
der (e) - (h) eine Aufteilung des Merkmalsraums auf Basis der maximalen Werte
fiir die Wahrscheinlichkeit einer Klasse reprisentieren. Trainingsbeispiele aus der
jeweiligen Klasse sind als geometrische Figuren dargestellt: Quadrate (blau), Kreise
(grin) und Rauten (rot). Die schwarze Linie ist die Entscheidungsgrenze des ange-
lernten Klassifikators. Je dunkler die Farbe, desto hoher die Wahrscheinlichkeit fiir
eine Klasse in der jeweiligen Region des Merkmalsraums.

Softmax Funktion als Modell der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten. Die a-posteriori Wahr-
scheinlichkeit des LR-Klassifikators wird im Zweiklassenfall (¥ = {C!,C?} mit K = |)| = 2)

mit Hilfe der logistischen Sigmoidfunktion sig(-) modelliert [Bishop, 2006]:

P (€)= o) = SO - ) 22)

mit p (C?|x,) = sig(—w’ - ®(x,)). Dabei ist w in Gleichung ein Parametervektor, der im
Training bestimmt wird. Dieser Parametervektor beschreibt die Hyperebene im transformier-
ten Merkmalsraum ®(x), die die Merkmalsvektoren einer Klasse von jenen der anderen Klasse
trennt. Der Parametervektor w beinhaltet dabei an erster Stelle ein konstantes Glied wy, das als
Bias bezeichnet wird. Durch den Bias-Parameter des generalisierten linearen Modells wird eine
Verschiebung der Hyperebene gegeniiber dem Ursprung beschrieben. Das erste Element ®(x;,)
des transformierten Merkmalsvektors wird als eine Konstante mit dem Wert 1 angenommen, um

die Darstellung einfach zu halten.

Bei Mehrklassenproblemen (Y = {C*,...,C*,...,CK} mit K > 2) wird die a-posteriori Wahr-
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scheinlichkeiten auf Basis der Softmax-Funktion modelliert [Bishop, [2006]:

exp (wl - B(x,))
. ,

]; exp (w;[ . @(xn))

p(yn = C%[xn) = (2.3)

wobei der Term w, den Parametervektor fiir eine bestimmte Klasse C* beschreibt. Es gibt fiir
jede Klasse C* € Y einen solchen Parametervektor w, der im Training zu bestimmen ist. Da die
Summe der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten iiber alle Klassen 1 sein muss, sind die Parameter-
vektoren aus der Gleichung nicht unabhéngig. Dies kann beriicksichtigt werden, indem der
Parametervektor aus der Gleichung um eine Klasse, z.B. von w1, reduziert wird, ohne dabei
die a-posteriori Wahrscheinlichkeit zu verdndern |[Roscher und Forstner| [2009; Zahid und Tutz,
2013): p (yn = C*[x,) = (exp(wi — w1)T - @(x,)) / (1 + ZJKZQ exp ((wj —wp)T - @(xn))> Das
ist dquivalent dazu, dass der Parametervektor wi auf 0 gesetzt wird: wi = 0. Damit enthélt
das Modell (K — 1) - M unabhingige Parameter. Diese im Training zu lernende Parameter w
werden in einem gemeinsamen Parametervektor w = (wl, ... ,w%)T zusammengefasst.

Maximum Likelihood Training. Beim ML Training basiert das Lernen des Parametervektors
w bei der LR auf der Maximierung der Likelihood-Funktion [Bishop, [2006]:

N K
p(TDlw) = H T[T » (v = C¥lxn, w)'. (2.4)
n=1 k=1

In Gleichungist P (yn, = C*|x,, w) die a-posteriori Wahrscheinlichkeit entsprechend der Glei-
chung Die Variable t,,, ist eine Indikatorvariable, die den Wert 1 annimmt, wenn das Klas-

senlabel y,, des Trainingsbeispiels n aus dem TD den Wert C* aufweist und sonst Null ist.

Die Formel aus Gleichung kann durch Bildung des negativen Logarithmus der Likelihood-
Funktion wie folgt umgeformt werden, wodurch aus dem Produkt eine leichter zu handhabende

Summe wird:
N K

E(w)=—In(p(TD|w)) ==Y > tnx - In(ynx), (2.5)

n=1k=1
wobei die Kurzform y,,, fir die a-posteriori Wahrscheinlichkeit y,., = p(yn, = C*|x,, w) aus
Gleichung steht. Diese Zielfunktion ist einfacher zu handhaben und aufgrund der Summen-
bildung numerisch stabiler gegeniiber Gleichung Der Logarithmus ist eine streng monoton
steigende Funktion. Damit kann anstelle der Maximierung der Likelihood p (ﬁ|w) die Minimie-
rung der negativen Log-Likelihood-Funktion erfolgen, d.h. das zugehotrige Optimierungsproblem
beim ML Training der LR lautet:

Juin {B(w )}_WIQ]}@[{ Zztm (Y } (2.6)

n=1kx=1

Regularisierung. Ein Nachteil beim ML Training ist, dass keine a-priori Wahrscheinlichkeit fiir

den Parametervektor w des Modells beriicksichtigt wird. Das ML Training orientiert sich allein an
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den Trainingsbeispielen in TD. Dadurch wird die Modellkomplexitit nicht eingeschrinkt und es
kann schnell zu einer Uberanpassung kommen [SiiBe und Rodner, [2014]. Bei der Uberanpassung
wird das trainierte Modell so gut an die Trainingsdaten (inklusive Ausreifler) angepasst, dass
es fiir zukiinftige Testdaten unter Umstidnden nicht mehr optimale Ergebnisse liefert. Um der
Uberanpassung entgegenzuwirken soll daher eine hohe Modellkomplexitéit vermieden werden.
In der Praxis wird ein zusétzlicher Regularisierungsterm in die Kostenfunktion eingefiigt, der

komplexe Modelle mit grofler Varianz der Parameter bestraft.

Beim Training mit Regularisierung basiert das Lernen des Parametervektors w genéhert auf
der Maximierung der a-posteriori Wahrscheinlichkeit fiir die Parameter w [Vishwanathan et al.,
2006]:

N K
p (WITD) o p(w)- [T [T »(yn = C"fxn, W), (2.7)
n=1 k=1
wobei der Faktor p(w) ein a-priori Wissen iiber die Verteilung der Modellparameter beschreibt.

Die a-priori Wahrscheinlichkeit p(w) wird hiufig als Normalverteilung mit Erwartungswert 0 und
Standardabweichung ¢ modelliert. Dies entspricht einer L2-Regularisierung, um Uberanpassung
zu vermeiden. Dabei steuert der Parameter o die Stéirke der Bestrafung von komplexen Modelle
mit hohen Parameterwerten in w. Falls ¢ klein gewahlt wird, werden solche komplexen Model-
le stérker bestraft und umgekehrt. Durch Bildung des negativen Logarithmus der a-posteriori
Wahrscheinlichkeit und Vernachléssigung konstanter Terme ergibt sich fiir die Kostenfunktion

E(w) mit Regularisierungsterm folgende Gleichung;:

L N K WT -
E(w) = —In (p(w|TD)) = _Z Ztm “In(ynx) + EIER (2.8)
n=1k=1

Das zugehorige Optimierungsproblem ergibt sich damit analog zu Gleichung

Optimierung mittels des Newton-Raphson-Verfahrens. Die Kostenfunktion aus der Glei-
chung bzw. ist konkav [Bishop, 2006] und besitzt somit ein einziges Minimum. Das
Verfahren nach Newton-Raphson ist eine effiziente iterative Technik zur Suche nach dem Mi-
nimum von solchen nichtlinearen Funktionen. Ausgehend von einem Initialwert wq findet die
Aktualisierung des Parametervektors w” in der aktuellen Iteration 7 nach dem folgenden Schema
statt [Bishop, [2006]:

w =w ' +H'VEwW ). (2.9)

Die Terme VE(w) und H in der Gleichung sind der Gradient bzw. die Hesse Matrix der

Kostenfunktion E(w) aus der vorherigen Iteration 7 — 1.

Der Gradient VE(w) besteht aus partiellen Ableitungen von F(w) aus Gleichung nach
dem jeweiligen Parametervektor w, der Klasse C*, wobei k € [2,...,K], dh. VE(w) =
(Ve E(W)T, .., Vi E(w)T]" | mit:
al 1
Vo B(W) =Y (Unw — tnw) - (%) + Wi (2.10)

n=1
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Die Hesse Matrix H besteht aus (K — 1) x (K — 1) Blocken H;,, der Gréfie M x M, wobei jeder
Block aus zweiten partiellen Ableitungen von E(w) nach w,, und w; gebildet wird, die wie folgt

definiert sind:

N
Hj = Vo, Ve B(W) = = (4nj - (i — ynw) - (%) - @(x)7) + —5— -

n=1

wobei I die Einheitsmatrix ist, die aus einzelnen Elementen I}, besteht. Die Funktion 1[-] ist
die Indikatorfunktion, die den Wert 1 liefert, sobald ihr Argument wahr ist, und sonst den Wert
0 hat. Das bedeutet, dass der letzte Term nur fiir die Blocke an der Hauptdiagonale der Hesse
Matrix ungleich Null ist. Das iterative Schema nach Newton-Raphson aus der Gleichung

wird solange wiederholt, bis die Norm des Gradienten VE(w) numerisch gleich Null ist.

2.2 Transferlernen

Bei traditionellen iiberwachten Methoden des maschinellen Lernens wird versucht, die Zusam-
menhinge zwischen Merkmalsvektoren als Eingangsdaten und Klassenlabels als Ausgangsdaten
fiir zukiinftige Aufgaben aus zuvor gesammelten Daten zu erlernen [Yin et al.,[2006; Baralis et al.,
2008; Voisin et al., 2014]. Dabei gehen diese Methoden von der Annahme aus, dass die Elemente
der Trainingsdaten aus der selben Verteilung wie Testdaten gezogen wurden und somit die glei-
chen statistischen Eigenschaften aufweisen (Kap. . Ein Problem im Zusammenhang mit dem
maschinellen Lernen in diesem Kontext ist die Notwendigkeit, eine ausreichend grofle Menge an
repriasentativen Trainingsdaten fiir jede neue Aufgabe bereitzustellen. Wahrend die Verwendung
von Trainingsdaten diesen Klassifikationsmethoden ermoglicht, sich an die spezifischen Merk-
malsverteilungen in unterschiedlichen Szenen anzupassen, ist deren Erfassung, insbesondere die
Generierung der Klassenlabels, eine teure und langwierige, oft manuelle Aufgabe. Die Anwen-
dung eines angelernten Klassifikators auf ein anderes Bild als jenes, aus dem die Trainingsdaten
generiert wurden, wiirde den manuellen Arbeitsaufwand reduzieren. Diese Strategie fiihrt je-
doch zu suboptimalen Ergebnissen, falls die Daten im neuen Bild einer anderen Verteilung als
im Trainingsbild folgen. Speziell in den Anwendungen aus der Fernerkundung ist die Annahme
iiber gleiche statistische Eigenschaften aufgrund von unterschiedlichen Sensorcharakteristiken,
Beleuchtungsverhiltnissen, saisonalen Effekten, aber auch z.B. aufgrund unterschiedlicher Be-
bauungsdichte in den urbanen Gebieten, relativen Klassenh&ufigkeiten usw. schwer zu halten.

Verfahren des Transferlernens (TL) kénnen hier Abhilfe schaffen.

2.2.1 Definitionen und Notation

Diese Arbeit orientiert sich in Bezug auf die Notation und Einordnung der unterschiedlichen
Transferlernen-Methoden an [Tuia et al., 2016]. In der Terminologie des TL wird zwischen

Domdnen (en: domains) und Aufgaben (en: tasks) unterschieden. Eine Doméne D = {X,p(x)}
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besteht aus einem Merkmalsraum & und einer Wahrscheinlichkeitsverteilung p(x) der Merk-
malsvektoren. In jeder Doméne ist eine Lernaufgabe T zu 16sen. Die Lernaufgabe 7 = {J, f(-)}
besteht aus einer Menge der Klassen ) und einer Entscheidungsfunktion f(-) zur Pridiktion
der Labels bzw. Klassen aus ) bei gegebenen Merkmalsvektoren x. Die Entscheidungsfunktion
kann an den Trainingsbeispielen (x,,, y,,) mit x,, € X und y,, € ) angelernt werden. Beim TL be-
zeichnet man einen vorhandenen Datensatz als Quelle S (en: source), von der Wissen auf einen
neuen Datensatz, den Zieldatensatz T' (en: target), tibertragen wird. Sowohl Quell- als auch
Zieldatensatz sind durch ihre Doménen und Lernafgaben vollstéindig beschrieben, wobei diese
sich voneinander unterscheiden kénnen. Damit ein Transfer moglich ist, diirfen die Unterschiede
zwischen den Doménen bzw. Lernaufgaben jedoch nicht zu stark ausfallen [Pan und Yang, [2010];
diese Voraussetzung wird als Ahnlichkeitsbedingung bezeichnet. Zusammengefasst besteht das
Ziel des TL darin, fiir die gegebene Doménen Dg und D7 mit dazugehorigen Lernaufgaben Tg
und 77 das Lernen der Zielfunktion fr(-) in D7 mit Hilfe des Wissens aus Dg oder/und Tg zu

verbessern.

2.2.2 Domanenadaption

Der Fokus in dieser Arbeit liegt auf der Doménenadaption (en: domain adaptation: DA). Nach
der urspriinglichen Definition von [Pan und Yang [2010] liegt die DA vor, wenn die Quell- und
Zielaufgabe identisch (7s = 7r) und die Doménen unterschiedlich (Dg # Dr) sind, wobei
der Unterschied zwischen den Doménen allein in der Randverteilungen der Merkmalsvekto-
ren p(xs) # p(xr) liegt und die Merkmalsrdume identisch (Xs = A7) sind. Aufgrund der
Ahnlichkeitsbedingung diirfen die Unterschiede zwischen den Doménen auch hier nicht zu grof§
sein, um Wissenstransfer zu ermdoglichen. Die Annahme iiber identische Quell- und Zielaufgabe
impliziert, dass sowohl die Menge der Klassenlabels als auch die a-posteriori Wahrscheinlichkei-
ten der Klassen zwischen den beiden Doménen geteilt werden, d.h. Yg = Vr und p(ys|xs) =
p(yr|xr). Die zweite Annahme ist jedoch stark und kann nicht immer in realen Anwendungen
eingehalten werden. Daher wird die Definition der DA meist so gelockert, dass nur die Annah-
me iiber die gleichen Klassenlabels Vg = YVpr und Merkmalsraume Xg = X7 erforderlich ist
[Bruzzone und Marconcini, 2010} Csurkal, 2017].

Kategorisierung der Ansédtze nach Verfiigbarkeit von Trainingsdaten. Die DA-Anséitze kénnen
nach der Verfiigbarkeit von Trainingsdaten in der Quell- und Zieldoméne in folgende drei Kate-

gorien unterteilt werden |Tuia et al., |2016]:

o Uberwachte DA (en: supervised): Methoden in dieser Gruppe setzen voraus, dass gelabelte

Daten fiir Quell- und Zieldoméne zur Verfiigung stehen.

o Semi-iiberwachte DA (en: semi-supervised): Diese Gruppe von Methoden geht davon aus,

dass gelabelte Daten nur in der Quelldoméne vorliegen.

o Uniiberwachte DA (en: unsupervised): Die uniiberwachten DA-Methoden nehmen an, dass

gar keine gelabelte Daten vorhanden sind.
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In dieser Arbeit wird fiir die DA entsprechend [Bruzzone und Marconcini, 2010; (Csurkal 2017]
neben der identischen Merkmalsrdume (Xg = Xp) nur die Menge der Klassenlabels in den
beiden Doménen als gleich angenommen (Vs = Yr). Die Quell- und Zieldoméne unterschei-
den sich in der gemeinsamen Verteilung der Stichproben x und deren Klassenlabels vy, d.h.
p(xs,ys) # p(xr, yr), wobel p(x,y) = p(y|x) - p(x) ist. Somit konnen die Unterschiede zwischen
den Domiéinen aus der Randverteilung der Daten p(xg) # p(x7) und/oder aus der bedingten Ver-
teilung der Klassen bei gegebenen Daten p(yg|xs) # p(yr|xr) resultieren (siche Abbildung[2.2)).
Auflerdem wird in dieser Arbeit ein semi-iiberwachter Ansatz zur DA verfolgt. Daher muss der
zu schitzende Zusammenhang zwischen den Merkmalsvektoren und den Objektklassen im Kon-
text des Wissenstransfers bei der DA zunéchst an den Trainingsbeispielen aus der Quelldoméne

angelernt werden und anschliefend auf die Zieldoméne iibertragen werden.

Quelldomaéne Zieldomadne
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Abbildung 2.2: Exemplarisches Beispiel fiir ein Doménenadaptionsproblem. Das Bild stellt gelabel-
te Stichproben aus der Quell- und Zieldoméne fiir eine Klassifikationsaufgabe mit 4
Klassen in einem 2D-Merkmalsraum dar. Die Verteilungen der Stichproben unter-
scheiden sich zwischen der Quell- und Zieldoméne, wobei der Kreis die Position der
Stichproben der Klasse C? (griine Dreiecke) in der Quelldomiine markiert (Eigene
Darstellung in Anlehnung an |Tuia et all [2016]).

Kategorisierung der Ansatze nach Art des zu transferierenden Wissens. Die Methoden der DA
konnen weiter nach Art des tatséachlich zu transferierenden Wissens unterteilt werden. Nahezu

alle Methoden der DA lassen sich in folgende zwei Kategorien unterteilen [Pan und Yang} [2010]:

e Transfer der Merkmalsreprdsentation (en: feature representation transfer): Verfahren in
dieser Kategorie versuchen, die Unterschiede zwischen den Verteilungen der Daten aus der
Quell- und Zieldoméne durch Projizieren beider Doménen in einen gemeinsamen Merk-
malsraum zu reduzieren [Bruzzone und Persello| [2009; |Gopalan et al., 2011; Tuia et al.,
2014]. Dabei wird meistens folgendermaflen vorgegangen: eine Menge an invarianten Merk-
malen wird aus den vorhandenen Merkmalen gelernt, oder es findet eine geeignete Merk-
malstransformation in einen latenten Raum mit dem Ziel statt, die Verteilungen der Daten

aus beiden Doménen in diesem Raum einander anzugleichen.

o Transfer von Instanzen (en: instance transfer): Bei diesen Verfahren werden Instanzen

(Trainingsbeispiele) aus der Quelldoméne zum Training des Klassifikators in der Ziel-
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domiine verwendet [Dai et al., 2007; Bruzzone und Marconcini, 2010; Bahirat et al., 2012].
Der Klassifikator wird dabei sukzessive an die Verteilung der Daten von der Zieldoméne
angepasst, wihrend den Stichproben aus der Zieldoméne Pseudo-Labels (auch Semi-Labels
genannt) vergeben werden, welche aus dem aktuellen Zustand des Klassifikators resultieren.
Verfahren zum Transfer von Instanzen sind insofern interessant, als sie den herkémmlichen
iiberwachten Klassifikationsmethoden sehr nahe stehen und daher intuitiver sind. Aus die-
sem Grund werden in der vorliegenden Arbeit Methoden des Transfers von Instanzen zur

Anpassung des Klassifikators an die Zieldoméne eingesetzt.

Fiir einen umfassenden Uberblick iiber die unterschiedlichen Einstellungen und Ansitze in TL
und DA wird an dieser Stelle zusétzlich auf die Literatur verwiesen [Pan und Yang, [2010; Tuia,
et al. 2016; Csurkaj, 2017; [Wang und Deng, [2018].

2.2.3 Negativer Transfer

Im Unterschied zu traditionellen iiberwachten Methoden kénnen sowohl Rand- als auch bedingte
Klassenverteilungen der Merkmalsvektoren aus der Quell- und der Zieldoméne beim TL sich
unterscheiden. Um einen Wissenstransfer trotzdem zu ermdglichen, werden die Annahmen {iber
gewisse Ahnlichkeiten der Doménen und/oder der Lernaufgaben getroffen. Eaton et al. [2008]
zeigen z.B., dass die Leistungsfahigkeit des Transferlernens davon abhéngig ist, wie stark die
Quell- und Zieldomiinen zusammenhingen. Werden die Annahmen iiber die Ahnlichkeit verletzt,
ist der Ausgang des Wissenstransfers ungewiss. Es muss dann mit einem negativen Transfer
(NT) gerechnet werden. Darunter versteht man eine Verringerung der Klassifikationsgenauigkeit
nach dem Transfer im Vergleich zu direkten Anwendung des anhand von Daten aus einer oder

mehreren Quellen angelernten Klassifikators auf die Daten der Zieldoméne.

Es ist jedoch schwierig, ein aussagekriftiges Ma$ fiir die Ahnlichkeit zwischen der Quell- und
Zieldoméne zu finden, daher werden die Annahmen iiber Ahnlichkeit der Doménen in den meis-
ten Arbeiten nicht explizit erfasst. Fiir den Fall, in dem gelabelte Trainingsdaten in beiden
Doménen verfiighar sind, wie z.B. beim induktiven TL oder bei der iiberwachten DA, ldsst sich
die Erkennung vom NT durch einen einfachen Abgleich der beim Transfer ermittelten Klassenla-
bels mit den vorhandenen Referenzlabels relativ unproblematisch gestalten. Bei der DA besteht
das Problem der Erkennung bzw. Vermeidung von NT allerdings nach wie vor, wenn nur we-
nige oder gar keine gelabelte Daten in der Zieldoméne verfiigbar sind. Die meisten aktuellen
Ansiitze zur Vermeidung oder Erkennung vom NT (siehe Kapitel basieren entweder auf
der Annahme der Symmetrie bei der Wissensiibertragung von S — 7 und T'— S (wie z.B. bei
der circular validation strategy von Bruzzone und Marconcini [2010]) oder auf einem Distanz-
maf} zur Bestimmung der Ahnlichkeit von Doménen (wie z.B. in [Vogt et al., [2018]). Wihrend
die Annahme iiber Symmetrie der Wissensiibertragung in realen Anwendungen nicht immer
eingehalten werden kann [Eaton et al) 2008], stellt die Messung der Ahnlichkeit zwischen den
Domaénen auf Basis der Verteilungen der Merkmalsvektoren eine flexible Alternative dazu dar.
Eine effiziente Technik zur Messung der Ahnlichkeit zwischen zwei Verteilungen wird im niichsten
Abschnitt vorgestellt.
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2.3 Maximum Mean Discrepancy

Die Maximum Mean Discrepancy (MMD) von |Gretton et al., [2012] liefert ein generisches Maf}
fiir die Ahnlichkeit zweier Verteilungen als Abstand zwischen den Mittelwerten von deren Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen in einem Hilbertraum mit reproduzierendem Kern (en: Reproducing
Kernel Hilbert Space: RKHS). Sie kann daher als Distanzmetrik fiir die Ahnlichkeit der Quell-
und Zieldoméne, genauer gesagt der Randverteilungen der Merkmalsvektoren, eingesetzt wer-
den. Dabei sind keine Kenntnisse iiber Klassenlabels erforderlich, was sich fiir den Fall einer

semi-iiberwachten DA als giinstig erweist.

In der Praxis wird MMD empirisch unter Verwendung eines Teils der Daten (Merkmalsvektoren)
aus den zu untersuchenden Verteilungen berechnet. Es sind nach Gretton et al.|[2012] jeweils zwei
unabhéngige Stichprobenmengen von Merkmalsvektoren aus der jeweiligen zu untersuchenden
Verteilung zur Schitzung der MMD erforderlich. Die Doménendistanz dpsprp (S, T') auf Basis der
MMD-Metrik kann anschlieBend durch den unverzerrten Schétzer mit minimaler Varianz wie folgt
bestimmt werden |Gretton et al., [2012]:

1 N N 1 N N
d%JMD(Sa T) = ﬁ Z Zk(XS,jaX/s,l) + 2 Z Zk XTmXTl
Jj=li=1 Jj=11=1
N
2
-Zy

=11

Mz

k XS,j;XT,l)- (212)
1

Die Variablen x und x’ beschreiben die Merkmalsvektoren der zwei unabhéingigen Stichproben-
mengen aus derselben Verteilung: entweder aus der Quell- oder der Zieldoméne. Dabei ist der
Umfang der Stichproben iiberall gleich grofl und betrigt jeweils N Merkmalsvektoren. Der Term
k(-) beschreibt dabei eine Kernelfunktion, die eine Merkmalstransformation vom urspriinglichen
Merkmalsraum in den RKHS induziert. Dadurch muss die Transformation in diesen neuen Merk-
malsraum nicht explizit berechnet werden. Dabei ist die Radiale Basisfunktion (kurz: RBF), auch

GauBkern genannt, von besonderer Bedeutung;:

x; — x;|2
Kppr(Xj,X;) = exp (—‘JZH> ) (2.13)

2
2UMMD

Die RBF erlaubt durch eine geeignete Wahl von oy, beliebig komplexe Merkmalsrdume zu
indizieren und somit eine Vielzahl der Ahnlichkeitsbeziehungen zwischen den zu untersuchenden
Verteilungen in RKHS zu modellieren. Die Wahl einer geeigneten Kernelbandbreite bleibt jedoch
weiterhin keine triviale Aufgabe. Sriperumbudur et al. [2009] zeigen, dass dafiir am besten jener

Wert der Kernelbandbreite oy geeignet ist, fiir den die MMD maximal wird.

Eine effiziente Losung zur Bestimmung der Bandbreite wurde in [Vogt et al., [2018] vorgeschlagen.
Die Bestimmung erfolgt auf Basis einer Schiatzung der Bandbreite durch Adaption der Methode

des Goldenen Schnittes (en: Golden Section Search) |Kiefer, 1953] fiir einen nicht unimoda-
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1en|I| Verlauf der MMD-Funktion geméf dem Algorithmus in Tabelle aus [Vogt et al., 2018].
Zu Beginn der Bestimmung der Bandbreite oy,p stehen am Eingang jeweils zwei unabhéingige
Stichproben aus den Daten der Quell- und Zieldoméne xg, X, x7 und x7, zur Verfiigung, fiir
die die MMD maximiert werden soll. Die Schitzung der Bandbreite erfolgt dabei in mehreren
Iterationsschritten, wihrend derer die Schitzung verfeinert wird. Die Idee zur Schétzung der
Bandbreite basiert auf einer Intervallunterteilung und Auswertung der MMD-Funktion nur an
bestimmten Stiitzstellen, wobei die allgemeine Form der Funktion als bekannt angenommen
wird. Das Suchintervall (L, R) fiir Maximum der MMD-Funktion wird im Verlauf der Schétzung
schrittweise verkleinert, wodurch der Schitzwert von oynp verbessert wird. Das Startintervall
(0,00) wird dabei durch Verwendung der atan-Funktion auf das Intervall (L, R) = (0, 5) ab-
gebildet (vgl. mit Algorithmus aus Tabelle . Die Stiitzstellen, an denen die MMD-Funktion
ausgewertet wird, sind die Stellen A und B. Die Wahl dieser Stellen hat dabei einen Einfluss auf
die Qualitdt der resultierenden Schéitzung der Bandbreite. Die Methode des Goldenen Schnittes
aus |Kiefer, 1953| nutzt zur Bestimmung der optimalen Stiitzstellen die Zahl ¢ ~ 1.618, die
es erlaubt, bereits nach wenigen Iterationen einen relativ kleines Suchintervall und somit eine
hohe Schitzungsgenauigkeit zu erreichen. Die Anzahl der Schritte ist hier durch die Variable
MazxlIter festgelegt und auf 10 Iterationen begrenzt.

Da die Bestimmung von dyspp auf Basis der zufillig ausgewéhlten Stichprobenmengen ei-
ner gewissen Variabilitéit der Ergebnisse unterliegt, kommt weiterhin die Bootstrap Aggrega-
ting (BAGGING) Methode [Breiman, 1996] zum Einsatz, um die Robustheit der Berechnung zu
verbessern. Dabei wird die Schéitzung der MMD mehrmals unter Verwendung unterschiedlicher
Stichproben (Bootstrap Datensitze), die unabhéngig und zufillig aus der jeweiligen Verteilung
gezogen wurden, wiederholt. Die resultierende Distanz wird als Mittelwert aus mehreren un-

abhéngigen Schétzungen berechnet.

Der berechnete MMD-Wert wird in dieser Arbeit als ein Maf fiir den Abstand zwischen Quell-
und Zieldoméne verwendet. Ein Schwellwert kann auf dieses Mafl angewendet werden, um

mogliche Félle vom NT vorherzusagen.

'Eine stetige Funktion, deren einziges Extremum schon globales Extremum ist, wird als unimodal bezeichnet.
Eine unimodale Funktion ist somit entweder streng monoton steigend oder fallend bis zur Extemstelle und
dndert nach dieser Stelle ihr Monotonieverhalten nur einmal im Verlauf der Funktion.
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Tabelle 2.1: Schitzung der Bandbreite oy, mit der Methode von [Vogt et al.| [2018].

Algorithmus: Schitzung der Bandbreite oyp

FEingabe: xg, X', X1, X/p, Maxlter
Ausgabe: oy

61803398875

vl e B
Il
o =

SIE

for i =1: MaxIter do
A=R- 1L
B=1L+%k
fa=d3p(S,T) fir o4 =tan(A)
fp =d3p(S,T) fir op = tan(B)
if f4 <0 then

R=A
else if £z < f4 then
R=8B
else
L=A
end if
end for

return o, = tan (£££)
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3 Stand der Forschung

In diesem Kapitel wird ein fiir diese Arbeit relevanter methodischer Uberblick iiber den Stand
der Forschung prisentiert. Das Kapitel beschiftigt sich mit den Methoden und verschie-
denen Ansétzen zur Losung der DA-Problemstellungen. In Abschnitt werden die Grenzen
der existierenden Methoden diskutiert und die Forschungsliicke identifiziert, welche diese Arbeit

schlieflen soll.

3.1 Domanenadaption

In der wissenschaftlichen Literatur iiber maschinelles Lernen finden sich zahlreiche Ansétze,
die sich mit der TL- und DA-Problematik auseinandersetzen. Ein Fokus im Bereich der Fer-
nerkundung richtet sich auf die Klassifikation von Luft- und Satellitenbildern. Grundsétzlich
unterscheiden sich diese Ansétze hinsichtlich der Verfiigbarkeit von Trainingsdaten in der Quell-
und/oder Zieldoméne, der allgemeinen Vorgehensweise (was, wie bzw. wann zu transferieren ist),
der Klassifikationsmethode und der Art von verwendeten Eingangsdaten. Im Folgenden wird auf
existierende Arbeiten im Bereich der DA eingegangen. Bei der Betrachtung der einzelnen Ansétze
und der Einordnung von Methoden orientiert sich die Ubersicht in diesem Kapitel an [Tuia et al.,
2016], wobei der Schwerpunkt auf Anwendungen in der Fernerkundung liegt. Eine umfassende
Ubersicht bieten weiterhin die wissenschaftlichen Versffentlichungen zu diesem Thema [Pan und
Yang), 2010; Patel et al., 2015; |Tuia et al., [2016} Csurkal 2017; Wang und Deng, 2018].

In diesem Abschnitt werden die Voraussetzungen fiir diese Arbeit kurz zusammengestellt, um
einen besseren Vergleich mit den alternativen Methoden zu erméglichen. Im Rahmen dieser Ar-
beit soll ein DA-Ansatz zur Klassifikation von Luftbildern entwickelt werden. Aufierdem soll eine
Strategie zur Priadiktion von NT erarbeitet werden. Nach dem initialen Anlernen der Parameter
soll die Adaption sowie die Erkennung von NT automatisch ohne Interaktion mit dem Benutzer
verlaufen. Es steht dabei jeweils eine Quell- und eine Zieldoméne fiir die Adaption zur Verfiigung,
welche Daten von je einer Szene beinhalten. Die Labels liegen ausschlieflich fiir die Szene aus
der Quelldoméne vor. Die Quell- und Zieldoméne unterscheiden sich durch die gemeinsame Ver-
teilung der Merkmalsvektoren x und deren Klassenlabels y, d.h. p(xg,ys) # p(xr,yr). Das ist
dquivalent dazu, dass die Unterschiede sich aus der Randverteilung der Daten p(xgs) # p(xr)
und/oder aus der bedingten Verteilung der Klassen bei gegebenen Daten p(ys|xs) # p(yr|xr)

ergeben konnen.
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Der Rest des Kapitels ist folgendermaflen gegliedert. Zunéchst werden kurz der DA verwandte
Problemstellungen betrachtet. Dann werden die einzelnen Gruppen von Ansétzen zur DA in Hin-
blick auf die Verfiigharkeit von gelabelten Daten etwas genauer betrachtet. Da hier keine Labels
in der Zieldoméne zur Verfiigung stehen, liegt der Fokus bei den semi-iiberwachten Methoden
zur DA. Weiterhin wird ein kurzer Uberblick iiber die Methoden auf Basis von Deep Learning
und neuronalen Netzen in der DA gegeben, die in den letzten Jahren eine erhohte Aufmerksam-
keit in vielen Bereichen des maschinellen Lernens genieflen. Zum Schluss wird auf den Umgang

mit NT in der aktuellen Literatur eingegangen.

3.1.1 Verwandte Problemstellungen

Strategien, die unter anderem das Problem der Reduktion der Anzahl von Trainingsdaten an-
gehen, sind Methoden des Aktives Lernens (en: Active Learning) [Settles| [2012] und der Klassi-
fikation mit fehlerbehafteten Labels (Label Noise) [Frenay und Verleysen, 2014]. Die Methoden
des Aktives Lernens [Tuia et al., |2011b] treffen eine wohliiberlegte Auswahl der informativsten
Stichproben aus einer ungelabelten Zieldoméne, die manuell von einem Benutzer zur Lésung der
Klassifikationsaufgabe in der Zieldoméne gelabelt werden miissen. Der Ansatz in dieser Arbeit
kommt im Gegensatz dazu ohne Benutzerinteraktion aus. Ein anderer Ansatz zur Reduktion
des zeitlichen Aufwandes zum Labeling ist die Klassifikation mit fehlerbehafteten Labels. [Maas
et al. [2018] gehen z.B. von der Existenz einer veralteten Karte der zu klassifizierenden Ge-
biete aus. Dabei beschreiben die Labels dieser Karte einen ggf. nicht mehr aktuellen Zustand
der Bodenbedeckung. Ausgehend davon versucht der Klassifikator, den Einfluss der fehlerhaften
Labels im Lernprozess zu kompensieren. Auch diese Methoden unterscheiden sich konzeptionell
von der DA, in der keine solche veraltete Karte fiir das zu klassifizierende Gebiet vorliegt. Diese

Methoden kénnen hier deswegen nicht angewendet werden.

Zwei zu der DA nahe verwandte Problemstellungen sind die des Lernens unter dem Cowvariate
Shift |Shimodairal, [2000; Sugiyama et al., 2007] und unter dem Sample Selection Bias |Zadrozny),
2004; Huang et al.,2007]. Dabei folgen die Trainings- und Testdaten zwar der gleichen Verteilung,
die Trainingsdaten sind fiir diese Verteilung jedoch nicht représentativ. Angenommen, es sind
gelabelte Trainingsdaten TD' = {(%n,yn) Y., und ungelabelte Testdaten TD" = {(xn) 1Y,
vorhanden, die derselben Verteilung folgen. Je nach Ursache ist es nicht immer moglich, die
Verteilung p(x,y) der Trainingsdaten TD' so abzuschiitzen, dass diese die Verteilung p’ (x,y)
korrekt wiedergibt: p(x,y) # p'(x,y). Das Problem wird als Sample Selection Bias bezeichnet,
falls [Bruzzone und Marconcinil, 2010]: p(x) # p'(x) und p(y|x) # p'(y|x). Dieser Fall tritt in der
Praxis z.B. ein, wenn der Umfang der gesamten Trainingstichprobe nicht grofl genug ist oder die
Qualitét der Trainingsdaten nicht gut genug zur Schitzung der Parameter der Verteilung ist. Das
Covariate Shift Problem ist ein Spezialfall von Sample Selection Bias, fiir das gilt [Bruzzone und
Marconcini, [2010]: p(x) # p'(x), wobei p(y|x) =~ p'(y|x). In der Praxis tritt das Covariate Shift
Problem ein, wenn die Trainingsbeispiele nicht zufillig und unabhéngig voneinander ausgewahlt
werden. Das fithrt dazu, dass die einzelnen Klassen in der gesamten Trainingsstichprobe {iber-

bzw. unterreprisentiert sind. Eine typische Vorgehensweise bei dieser Art von Problemen ist die
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Manipulation der Trainingsdaten durch Resampling (zusétzliche oder wiederholte Auswahl von
Trainingsbeispielen) oder durch Gewichtung der Trainingsbeispiele |Quinonero-Candelal 2009].
Ein weiteres zu DA verwandtes Problem ist das semi-iberwachte Lernen |Camps-Valls et al.
2007, bei dem ungelabelte Daten (entsprechen der Zieldoméne) zusammen mit gelabelten Trai-
ningsbeispielen (entsprechen der Quelldoméne) zum Lernen herangezogen werden. Allerdings
wird hier von der Annahme ausgegangen, dass die Daten dieselbe Verteilung haben. Ein relativ
verwandtes Szenario stellen weiterhin die Arbeiten zum Multitask Lernen dar [Liu et al., 2009;
Leiva-Murillo et al., 2013|. Im Kontext von Multitask Learning spricht man im Allgemeinen
von unterschiedlichen aber gleichwertigen Aufgaben, die simultan unter Beriicksichtigung der
Tatsache gelost werden, dass die zugehorigen Doménen sich unterscheiden kénnen. Dennoch
wird auch hier davon ausgegangen, dass die entsprechenden Randverteilungen der Trainings-
und Testdaten gleich sind. Weiterhin wird zur Loésung von solchen Problemstellungen oft auf
Trainingsdaten in allen Doménen zugegriffen [Pan und Yang, 2010]. In dieser Arbeit wird jedoch
davon ausgegangen, dass die Verteilungen der Trainings- und Testdaten mit p(xg) # p(x7) und
p(ys|xs) # p(yr|xr) unterschiedlich sind und dass keine Trainingsdaten in der Zieldoméne zur
Verfiigung stehen. In der Folge sind die angesprochenen Ansétze in diesem Abschnitt nicht auf

das vorliegende DA-Problem iibertragbar.

3.1.2 Uberwachte Dominenadaption

Methoden in dieser Gruppe setzen voraus, dass die gelabelten Daten fiir Quell- und Zieldoméne

zur Verfiigung stehen.

Transfer der Merkmalsreprasentation. Erste Unterkategorie der Verfahren in dieser Gruppe
beruht auf der Annahme, dass die Unterschiede zwischen den Verteilungen der Daten aus der
Quell- und Zieldoméne durch Projizieren beider Doménen in einen gemeinsamen Merkmalsraum
reduziert werden. Eine mogliche Strategie ist z.B. die Auswahl der invarianten Merkmale aus
der Menge der vorhandenen Merkmale. Diese Losung findet in der Fernerkundung eine Anwen-
dung bei Hyperspektralbildern [Bruzzone und Persello, [2009]. Die Autoren nehmen an, dass
unter den vorhandenen Merkmalen bereits invariante Merkmale mit guten Diskriminierungsei-
genschaften vorhanden sind bzw. ohne weitere Voruntersuchungen aus den Merkmalen berechnet
werden konnen. Die Merkmale werden dabei mithilfe einer Optimierungsfunktion selektiert, die
aus zwei Termen besteht. Der erste Term dient der Messung des Diskriminierungspotentials
gegeniiber den betrachteten Klassen. Der zweite Term wertet die Invarianz des Merkmals ge-
geniiber der beiden Doménen aus. Zur Auswertung der Invarianz wird dabei auf gelabelte Daten
aus der Quell- und Zieldoméne zugegriffen. Das Optimierungsproblem wird schliefilich mit Hil-
fe der Pareto-Optimierung (en: multi-objective optimization) [Fogel, [1995] gelost. Die aus dem
Ansatz resultierende Teilmenge von Merkmalen wird verwendet, um die Klassifikation mit ei-
nem ML-Klassifikator durchzufithren. Die Ergebnisse der Evaluierung zeigen die Robustheit des
prisentierten Ansatzes bei der Klassifikation rdumlich weit ausgedehnter Szenen im Vergleich
zu der traditionellen Vorgehensweise ohne Transfer von Merkmalsreprasentationen. |[Persello und

Bruzzone [2016] stellen eine nichtparametrische, auf Kernels basierende Erweiterung fiir den
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Ansatzes zur Merkmalsauswahl aus [Bruzzone und Persello, 2009] vor. Die zu optimierende Ziel-
funktion zur Merkmalsauswahl besteht weiterhin aus den zwei Termen. Allerdings wird der Term
zur Invarianz zwischen den Doménen als Distanzmaf fiir die Verschiebung der Verteilungen der
Daten aus der Quell- und Zieldoméne gegeneinander im RKHS ausgedriickt und die Messung
des Diskriminierungspotentials des anderen Terms erfolgt mit Hilfe des Hilbert—Schmidt Un-
abhingigkeitskriteriums |Gretton et al., 2005]. Um die besten Merkmale auszuwéhlen, werden
die beiden betrachteten Terme gemeinsam mit dem Algorithmus aus [Bruzzone und Persello,
2009] optimiert. Da die vorgeschlagene Zielfunktion in einem RKHS ausgewertet wird, eignet sich
die resultierende Teilmenge der Merkmale fiir eine anschliefende svMm Klassifikation mit dersel-
ben Kernfunktion. Experimentelle Ergebnisse auf zwei hyperspektralen Datensétzen bestétigen,
dass die vorgeschlagene Technik in der Lage ist, Merkmale auszuwéhlen, die zu einer verbes-
serten Generalisierung des Klassifikationsmodells in der Zieldoméne fithren, wodurch die Klas-
sifizierungsgenauigkeit gegeniiber dem urspriinglichen Ansatz stark erhoht werden kann. Die
beiden Methoden sind jedoch speziell fiir hyperspektrale Fernerkundungsbilder konzipiert und
sind nicht ohne Weiteres auf Bilddaten mit wenigen Kanilen iibertragbar. Auflerdem setzen sie

voraus, dass die gelabelten Daten in der Zieldoméne zur Verfiigung stehen.

[zquierdo-Verdiguier et al. [2013] verfolgen eine andere Strategie zur Einbeziehung der Domé-
neninvarianz in den Klassifikationprozess, und zwar mittels einer Datenerweiterung. Die Autoren
passen dafiir die Methode von Decoste und Scholkopf [2002] an, deren urspriingliche Anwendung
in der Erkennung von handgeschriebenen Zahlen mit svMm als Klassifikator lag. Sie entwerfen da-
bei einen gegeniiber Rotationen invarianten svM-Klassifikator, der an die Eigenschaften von
Hyperspektraldaten angepasst ist. Dabei soll eine Hyperebene mit besseren Trenneigenschaften
konstruiert werden, indem das Vorhandensein von synthetischen Stiitzvektoren (en: support vec-
tors) in den Regionen im Merkmalsraum erzwungen wird, in denen der Klassifikator invariant
sein sollte. Mit Hilfe dieser gegeniiber Rotationen invarianten Représentation wird die Verteilung
der Daten aus dem Quelldatensatz an die Verteilung der Daten aus dem Zieldatensatz angepasst.
Die Methode selbst besteht aus 3 Schritten. Nach dem Lernen eines svM Klassifikators auf der
Quelldoméne werden neue synthetische Stiitzvektoren aus den initialen Stiitzvektoren erzeugt.
Anschliefend werden originale und synthetische Stiitzvektoren fiir das Training des virtuellen
svM-Klassifikators in der Zieldoméine verwendet. Es wird in der Arbeit jedoch nicht auf die
Invarianz gegeniiber der Translation in den Daten eingegangen, wodurch das Verfahren eine
Vereinfachung gegeniiber den Annahmen der vorliegenden Arbeit darstellt. Weiterhin benotigt

auch diese Methode Labels in der Zieldoméne.

Tuia et al. [2014] verfolgen die Strategie, die Verteilungen der Quell- und Zieldoméne so gut wie
moglich an einander anzugleichen, indem deren Merkmalsreprésentationen in einen gemeinsamen
latenten Raum abgebildet werden. Das Verfahren verwendet eine auf Graphen basierende Zuord-
nung (en: Graph Matching), um eine geeignete Abbildungsfunktion zu ermitteln. Es wird dabei
je ein Graph fiir die Daten aus der Quell- und Zieldoméne aufgestellt. Die Knoten des Graphen
sind die zugehorigen Stichproben und die Kanten repriisentieren die Ahnlichkeit zwischen den
Stichproben in dem Datensatz. Die Stichproben mit d&hnlichen Charakteristika bilden Cluster,

welche Objekte im Bild reprasentieren. Die beiden Graphen werden anschlieffend mit Hilfe einer
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Manigfaltigkeitsanpassung unter Einbeziehung der Labels aus der Quell- und Zieldoméne aufein-
ander abgebildet. Dabei bleibt die Topologie der Graphen erhalten. Daraus entsteht eine lineare
Transformation, die zum Transfer der Merkmalsrepriasentationen in einen gemeinsamen latenten
Raum verwendet wird. Experimente mit synthetischen und realen Daten zeigen vielversprechen-
de Ergebnisse. In [Tuia, 2014] wird die Anforderung nach gelabelten Trainingsdaten unter der
Annahme etwas gelockert, dass die Bilddaten der Quell- und Zieldoméne eine gewisse raumliche
Uberlappung aufweisen. Damit kénnen entsprechende Verkniipfungspunkte (en: tie points) iden-
tifiziert werden, die die erforderlichen Labels in beiden Doménen bereitstellen. Es wird dabei
davon ausgegangen, dass die Pixel an den entsprechenden Stellen in den beiden Doménen diesel-
be Klasse aufweisen miissen. Bei der Evaluierung werden dabei die Satellitenbilder einer Region
verwendet, die aus unterschiedlichen Winkeln aufgenommen wurden. Nichtsdestotrotz kénnen
auch diese Ansétze nicht auf gelabelte Daten in der Zieldoméne bzw. auf Uberlappung der Quell-

und Zielszene, um daraus Labels fiir die Zieldoméne ableiten zu kénnen, verzichten.

Transfer von Instanzen. Methoden dieser zweiten Unterkategorie der iiberwachten DA verwen-
den Trainingsdaten aus der Quelldoméne zum Lernen des Klassifikators in der Zieldoméne, wobei
der Klassifikator sukzessive an die Verteilung der Daten in der Zieldoméne angepasst wird. Ein
Beispiel fiir den iiberwachten Transfer von Instanzen aus der Textanalyse ist TRADABOOST |Dai
et al., [2007], bei dem das Vorhandensein einer geringen Menge an Trainingsdaten aus der Ziel-
doméne und einer relativ groen Menge an Trainingsdaten aus der Quelldoméne vorausgesetzt
wird. Die Grundidee fiir die Anpassung basiert auf der Verwendung unterschiedlicher Gewichte
fiir die Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne. Dabei werden die Trainingsbeispiele der Quell-
doméne in zwei Mengen in Bezug auf Ahnlichkeit von deren Verteilung zu der Verteilung der
Daten aus der Zieldoméne aufgeteilt. Unter Verwendung von Boosting [Schapire, 1990] und La-
bels in der Zieldoméne wird der Einfluss der Trainingsbeispiele, deren Verteilung sich stark von
der Verteilung der Daten aus der Zieldoméne unterscheidet, reduziert, indem deren Gewichte
iterativ angepasst werden. Die restlichen Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne werden wie
zusétzliche Trainingsdaten behandelt, um die Stabilitét des erlernten Modells zu erhéhen. Diese
Methode wurde allerdings nicht auf Fernerkundungsdaten getestet und sie erfordert eine geringe

Menge der Trainingsdaten in der Zieldoméne.

Verfahren zum Transfer von Instanzen wurden auch zur Klassifikation von Fernerkundungsdaten
verwendet. |Li et al.| [2017] schlagen einen auf Kernel-Methoden basierten iterative reweighting
heterogeneous transfer learning (IRHTL) Ansatz fiir SvM vor. Die Autoren gehen wie folgt vor. Sie
lernen Abbildungsfunktionen fiir Daten aus der Quell- und Zieldoméne in einen gemeinsamen
RKHS durch Minimierung der Risikofunktion der svm [Vapnik, [1998] und trainieren simultan
einen robusten svM-Klassifikator. |Li et al.[[2017] schlagen zusiitzlich eine iterative Strategie vor,
die eine Gewichtung der Trainingsdaten aus der Quelldoméne vorsieht, um die Robustheit der
Methode gegeniiber den Unterschieden zwischen den Verteilungen der Daten aus der jeweiligen
Doméne zu verbessern. Es werden in jeder Iteration zunichst die beiden Abbildungsfunktio-
nen ermittelt und anschlieBend die Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne umgewichtet. Das
Gewicht héngt dabei von der Distanz zu der aktuellen Entscheidungsgrenze ab, wobei durch

ein Gewicht der Einfluss der Trainingsbeispiele auf die Entscheidungsgrenze reduziert wird, die
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weit von dieser Entscheidungsgrenze im gemeinsamen Raum liegen. Li et al. [2017] gehen da-
bei davon aus, dass die Verteilung solcher Trainingsbeispiele unterschiedlich zu der Verteilung
der Stichproben aus der Zieldoméne in einem gemeinsamen Raum ist. Mit dem IRHTL-Ansatz
gehen die Autoren unter anderem das Problem der heterogenen Merkmalsrdume in der Quell-
und Zieldoméne an, wobei die Heterogenitdt durch die Dimension der Daten (unterschiedliche
Anzahl der Bénder) oder durch unterschiedliche Sensoren bedingt sein kann. Die Experimente
wurden an drei unterschiedlichen hyperspektralen Fernerkundungsdaten getestet und bestéitigen
die Effektivitit der vorgeschlagenen Methode. Nichtsdestotrotz erfordert die Methode gelabelte
Daten in der Zieldomé&éne. Damit kann das zu behandelnde DA-Problem mit dem vorgestellten

Ansatz nicht gelost werden.

3.1.3 Semi-iiberwachte Domanenadaption

Diese Gruppe von Methoden geht davon aus, dass die gelabelten Daten nur in der Quelldoméne

vorliegen.

Transfer der Merkmalsreprasentation. Die erste Unterkategorie der Verfahren der semi-iiber-
wachten DA, auf die in diesem Abschnitt eingegangen wird, beschéftigt sich mit dem Transfer
der Merkmalsreprésentation. In dem Verfahren von Bruzzone und Persello [2009] aus Kapi-
tel wird nach rdumlich invarianten Merkmalen aus der Menge der vorhandenen Merkmale
gesucht, um einen gemeinsamen Merkmalsraum zu finden, in dem die Distanz zwischen den
Doménen minimiert wird. Neben dem bereits erlduterten iiberwachten Ansatz wird auch eine
semi-iiberwachte Vorgehensweise vorgestellt. Wahrend der erste Term der Optimierungsfunktion
hiervon nicht betroffen ist, miissen die Parameter des zweiten Terms mit einem ML-Klassifikator
auf Basis des Fxpectation Mazimization Algorithmus (EM) bestimmt werden. Dabei werden die
initialen Parameter des Modells an der Quelldoméne angelernt und auf die Zieldoméne zur An-
passung iibertragen. Aufgrund der fehlenden Labels in der Zieldoméine zeigt der semi-iiberwachte
Ansatz bei der Evaluierung etwas schlechtere Ergebnisse gegeniiber der iiberwachten Methode.
Die Methode ist jedoch speziell fiir hyperspektrale Fernerkundungsbilder konzipiert und ist nicht

ohne Weiteres auf Bilddaten mit einer geringeren Anzahl an Kanélen iibertragbar.

Andere Verfahren in dieser Gruppe verfolgen das Ziel, die Verteilungen der Quell- und Ziel-
doméne moglichst gut an einander anzugleichen, indem deren Merkmalsreprisentationen in einen
gemeinsamen latenten Raum abgebildet werden. Matasci et al.| [2015] verwenden dafiir die Trans-
fer Component Analysis (TCA) zur Klassifikation der Landbedeckung aus Fernerkundungsdaten.
Urspriinglich von [Pan et al., 2011] zur Textanalyse und WiFi Lokalisierung verwendet, versucht
TCA, eine Abbildung iiber Doménen hinweg im RKHS mit Hilfe der MMD anzulernen. Das Ziel
dabei ist, eine Transformationsmatrix fiir Daten aus der Quell- und Zieldomé#ne zu bestimmen,
die die MMD-Distanz zwischen den beiden Doménen minimiert, wobei die Varianz in den Ver-
teilungen der Daten (Datenstruktur) erhalten bleiben soll. Eine semi-iiberwachte Variante der
Methode wird als SSTCA [Pan et al., [2011] bezeichnet und hilft durch gelabelte Trainingsdaten

in der Quelldoméne, die Relationen zwischen den Doménen (durch einen vom Label abhéngigen
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Term) effektiver anzulernen. In dem resultierenden Unterraum koénnen dann Standardmetho-
den des maschinellen Lernens angewendet werden, um Klassifikations- oder Regressionsmodelle
doméneniibergreifend zu trainieren bzw. anzuwenden. Das Verfahren hat jedoch Schwierigkei-
ten, die Datenstruktur beizubehalten, wodurch die Trennbarkeit von einigen Klassen durch die
Transformation beeintréichtigt wird. Ein dhnlicher Ansatz zur Verbesserung der Generalisierung
von Merkmalsreprisentationen und Reduktion der Distanz zwischen den Doménen im RKHS mit
Hilfe von MMD wird in [Sun et al., 2016] vorgestellt. Die Autoren schlagen ein TSSA-Algorithmus
(en: Transfer Sparse Subspace Analysis) vor, um semantisches Wissen, das aus terrestrischen
Aufnahmen gewonnen wurde, auf hochauflésende Fernerkundungsaufnahmen (Satellitenbilder)
zu iibertragen. Es wird jedoch eine Aussage fiir die ganze Szene getroffen, ob ein bestimmtes

Objekt vorliegt oder nicht, es folgt daraufhin keine Lokalisierung der Objekte.

In [Gopalan et al., 2011] werden die Daten der Quell- und Zieldoméne auf Unterrdume niedriger
Dimension projiziert. Die Projektionen bilden zwei Punkte aus einer Grafimann-Mannigfaltigkeit
[Lee, |2010], zwischen denen weitere Unterrdume entlang einer geodétischen Linie gesucht werden.
Die Projektionen der Daten auf diese Zwischen-Unterrdume liefern neue transformierte Merk-
male, welche unter anderem fiir eine semi-uniiberwachte Klassifikation verwendet werden. |Gong
et al.|[2012] gehen &hnlich vor, vermeiden jedoch die explizite Projektion durch Verwendung
von Kernfunktionen. Das Ziel liegt jedoch wie in |Gopalan et al|[2011] in der Aussage, ob in
einem Bild (keine Fernerkundungsdaten) ein bestimmtes Objekt vorliegt oder nicht, es erfolgt
keine Lokalisierung der Objekte. Ein auf Graphen basierender Ansatz zur Klassifikation von
zeitlich und rédumlich disjunkten hyperspektralen Fernerkundungsdaten wird in [Yang und Cra-
wiord), 2016| verfolgt. Es wird dabei je ein Graph fiir die Daten aus der Quell- und Zieldoméne
dhnlich wie in [Tuia et al., 2014] aufgestellt. Damit wird eine Abbildungsfunktion bestimmt, die
die Merkmale der beiden Doménen in einen gemeinsamen Raum transformiert. Es wird dabei
angenommen, dass die intrinsischen lokalen Strukturen der entsprechenden Klassen aus beiden
Doménen #hnlich sind und durch die Transformation erhalten bleiben. Die Untersuchung der
Geometrien im Graph basiert auf [Yan et al., 2007]. In [Yang und Crawford, 2016] wenden die
Autoren eine neue Technik namens GALM (en: globally align local manifolds) an, die Graphen
durch eine Transformation aneinander anpasst. Das Verfahren ist jedoch sehr komplex, wodurch

die Rechenzeit stark mit der Anzahl der Stichproben zunimmt.

Transfer von Instanzen. Methoden dieser Unterkategorie der semi-iiberwachten DA zum Trans-
fer von Instanzen verwenden Trainingsdaten aus der Quelldoméne zum Lernen des Klassifikators
in der Zieldoméne, wobei der Klassifikator sukzessive an die Verteilung der Daten in der Ziel-
doméne angepasst wird. Der in dieser Arbeit verfolgte semi-iiberwachte DA-Ansatz basiert auf
dem Transfer von Instanzen. Aus diesem Grund stehen die Verfahren aus dieser Kategorie im

Fokus dieses Kapitels.

Eine grofie Gruppe beim Transfer von Instanzen bilden die Verfahren, die von einem Gauflschen
Mischmodell (en: Gaussian Mizture Modell, GMM) als Modell fiir die Verteilung der Daten aus-
gehen [Bruzzone und Prietol 2001, 2002; Rajan et al., 2006; Bahirat et al.| 2012]. In dem von
Bruzzone und Prieto| [2001] vorgeschlagenen semi-iiberwachten Ansatz liegen zwei Bilder aus un-

terschiedlichen Epochen eines und desselben Gebietes vor. Trainingsdaten existieren dabei nur
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fiir den ersten Zeitpunkt (Quelldoméne), wihrend es fiir die spétere Aufnahme (Zieldoméne)
keine Trainingsdaten vorhanden sind. Als Basisklassifikator dient der ML-Klassifikator. Die Ver-
teilung der Daten aus der Zieldoméne wird dabei als GMM modelliert. Zu Beginn werden die
Gauf3-Modelle mit dem Klassifikator aus den gelabelten Daten der Quelldoméne angelernt. An-
schlieBend werden die Komponenten eines GMM in der Zieldoméne mit den angelernten Gauf3-
Modellen initialisiert und mit Hilfe des EM-Algorithmus verbessert. Am FEnde des iterativen
Prozesses stehen angepasste Parameter fiir jede Komponente des Mischmodells fest, die zur
Schétzung der Klassenzugehorigkeit der Zieldaten (die von den urspriinglichen Komponenten
iibernommen wird) dienen. Die Evaluierung der Methode auf zwei Bildern aus unterschiedli-
chen Epochen zeigt eine wesentliche Verbesserung der Klassifikationsgenauigkeit verglichen zu
dem Fall ohne Adaption und gleicht der Genauigkeit, die erreicht wird, wenn der Klassifika-
tor auf der Zieldoméne trainiert und getestet wird. Die Autoren merken jedoch an, dass die
Methode auf Basis von EM zu falschen Ergebnissen fithren kann, falls die geschitzten initia-
len Parameter fiir das Gauflsche Mischmodell sich zu stark von den richtigen Parameter des
Mischmodells aus der Zieldoméne, z.B. bedingt durch Saisonale Effekte oder Lichtverhéltnisse,
unterscheiden. Der vorherige ML-basierte Ansatz zur DA wird in [Bruzzone und Prieto, 2002]
durch den Kaskaden-Klassifikationsansatz (en: cascade classifier) [Swain, [1978| fiirs Gauflsche
Mischmodelle erweitert. Der erweiterte Ansatz erlaubt, die Informationen aus der Quell- und
Zieldoméne gemeinsam im Klassifikationsprozess zu beriicksichtigen. Die Klassifikation der Ziel-
daten beinhaltet im Unterschied zu [Bruzzone und Prieto| [2001] die Schétzung der klassenbe-
dingten Dichten in der Quell- und Zieldoméne, sowie eine gemeinsame Wahrscheinlichkeit fiir
jedes Klassenpaar der Quell- und Zieldoméne, die fiir einen Kaskaden-Klassifikator notwendig
sind. Der Term mit der gemeinsamen Wahrscheinlichkeit fiir jedes Klassenpaar ermdoglicht die
Einbeziehung von zusétzlichem a-priori Wissen in den Adaptionsprozess, welches eine zeitliche
Entwicklung fiir eine oder mehrere Klassen beinhaltet. Allerdings muss diese a-priori Informa-
tion vom Benutzer vorgegeben werden. Andernfalls, wenn solche Informationen nicht vorliegen,
wird von der gleichen Wahrscheinlichkeit fiir alle Klassenpaare ausgegangen. Der Ansatz ist wie-
derum fiir multitemporale Fernerkundungsdaten konzipiert und wurde auf den Datensétzen aus
|[Bruzzone und Prieto, 2001] getestet. Dabei zeigt er zu [Bruzzone und Prietol [2001] etwa die
gleiche Klassifikationsgenauigkeit bei einem leichten Anstieg der Genauigkeit fiir die Klassen, fiir
die das a-priori Wissen vorhanden war. Abgesehen davon, dass der Ansatz fiir multitemporale
Fernerkundungsdaten entwickelt wurde, liegt eine wesentliche Beschrankung der Methode dar-
in, dass diese multitemporalen Daten zu &hnlichen Jahreszeiten aufgenommen werden miissen
[Bruzzone und Prietol |2002]. Diese Bedingung stellt eine Beschréinkung in Bezug auf die Erfas-
sung der Daten und Verteilung der Merkmalsvektoren in der Quell- und Zieldoméne dar, die
in der vorliegenden Arbeit nicht gegeben ist. Schliellich wird in [Bruzzone et al.l 2002} Bruz-
zone und Cossu, 2002] der Ansatz aus [Bruzzone und Prietol 2002] auf einen Klassifikator auf
Basis eines RBF-neuronalen-Netzwerks (en: radial basis function neural network) erweitert. Die
Methode basiert auf der Annahme, dass die Schiatzungen der Klassifikationsparameter, die aus
einem iiberwachten Training auf der Quelldoméne abgeleitet wurden, grobe Schitzungen der
Klassenverteilungen in dem zu klassifizierenden Zielbild erlauben. Zur Losung des DA-Problems

wird hier ein Ensemble der Kaskaden-Klassifikatoren verwendet, um die Genauigkeit und Ro-
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bustheit der Methode gegeniiber einem einzelnen Klassifikator zu verbessern. Als Klassifikatoren
werden hier der ML-Klassifikator, ein RBF-neuronales-Netz und ein Kaskaden-Klassifikator ver-
wendet, wobei der EM-Algorithmus weiterhin zur Schitzung der Komponenten des jeweiligen
GMM eingesetzt wird. Experimentelle Ergebnisse an einem realen multitemporalen Datensatz
zeigen die Wirksamkeit der vorgeschlagenen Methode. Allerdings ist die Evidenz fiir eine Wirk-
samkeit der Methode ausgehend von den Experimenten an zwei Bildern aus unterschiedlichen

Epochen durchaus nicht eindeutig.

InRajan et al. [2006] wird eine DA-Methode zur Klassifikation von multitemporalen und réumlich
disjunkten Fernerkundungsdaten auf Basis von binéren hierarchischen Klassifikatoren (en: bina-
ry hierarchical classifier: BHC) vorgestellt. BHC [Kumar et al., 2002] ist ein modulares Lernsys-
tem, das aus einer automatisch generierten binéren Hierarchie (Baumstruktur) von Klassifikato-
ren besteht, die jeweils ein Zwei-Klassen-Problem 16sen und iiber einen eigenen Merkmalsraum
verfiigen. Ein Mehrklassenproblem mit K Klassen (entspricht der Anzahl der Blitter) wird da-
bei rekursiv in (K — 1) bindre Probleme zerlegt, was zu (K — 1) Klassifikatoren (entspricht der
Anzahl der Knoten) fiihrt. Die Merkmale werden dabei mit dem Fisher Eztraktor [Fisher, 1936]
fiir einen binéren Klassifikator in dem jeweiligen Knoten separat extrahiert. Die Idee hinter dem
Ansatz ist, die Parameter des BHC-Baumes, der an den Daten der Quelldoméne trainiert wurde,
auf Basis der Verteilung der Daten in der Zieldoméne zu aktualisieren. Dafiir wird zunéchst
ein BHC-Baum unter Verwendung der gelabelten Trainingsdaten aus der Quelldoméne generiert.
Ein solcher Baum bildet gleichzeitig die Hierarchie der Klassen der Quell- und Zieldoméne ab.
Dann werden die jeweiligen Fisher-Merkmalsextraktoren und die entsprechenden bindren Klas-
sifikatoren unter Beriicksichtigung der Verteilung der Daten in der Zieldoméne aktualisiert. Dies
geschieht mit Hilfe des EM, bei dem die Trainingsdaten der Quelldoméne zur Initialisierung des
Algorithmus verwendet werden. Um die Robustheit der Methode gegeniiber unterschiedlichen
Verteilungen in der Zieldoméne zu verbessern, wird ein Ensemble von BHC-B&umen erzeugt so-
wie auf Randomisierung der Baumstruktur gesetzt. Bei der Randomisierung wird ein interner
Knoten ausgewéhlt und die Klassen seinen rechten und linken Kinder zufillig vertauscht. Es wird
auch eine iiberwachte Erweiterung vorgeschlagen, in der die Klassifikatoren, die bei gegebenen
gelabelten Daten aus der Zieldomé&ne schlecht abschneiden, niedriger gewichtet werden. Experi-
mentelle Ergebnisse zeigen, dass der vorgeschlagene Ansatz besser als eine direkte Anwendung
des urspriinglichen Klassifikators auf die neuen Daten ist. Die Schwachstelle der Methode ist die
Initialisierung des EM-Algorithmus auf Basis der Trainingsdaten der Quelldoméne. Dies kann
zu einer starken Verfialschung der Ergebnisse fithren, falls die geschétzten initialen Parameter
sich zu stark von den tatséchlichen Parametern des Modells aus der Zieldoméine unterscheiden.
AuBerdem kann die Methode in einer schlechten Qualitdt der Anpassung resultieren, falls die

Menge der Stichproben aus der Quell- und Zieldomé&ne nicht grof3 genug ist.

Bahirat et al.| [2012] befassen sich mit dem Problem der Aktualisierung von Landbedeckungs-
karten aus multitemporalen Fernerkundungsbildern mit Hilfe der DA. Dabei sind gelabelte Trai-
ningsdaten fiir eine der betrachteten multitemporalen Aufnahmen (Quelldoméne), nicht aber fiir
die spitere Aufnahme (Zieldomine) verfiigbar. Es wird ein Ansatz zur Losung des DA-Problems

mit dem Bayesschen Klassifikator auf der Grundlage der MAP-Entscheidungsregel, kurz DA-MAP
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genannt, vorgeschlagen. DA-MAP initialisiert das Adaptionsverfahren und aktualisiert die Kom-
ponenten eines GMM unter Verwendung des EM-Algorithmus. Der wesentliche Unterschied zu
den anderen Verfahren besteht darin, dass die multitemporalen Aufnahmen eine unterschiedli-
che Klassenstruktur haben kénnen. Dafiir wird die Technik der change vector analysis |Singh,
1989] angewendet, um eines von vier moglichen Szenarios festzustellen, ndmlich ob neue Klassen
in der Zieldoméne erschienen sind und/oder einige der in der Quelldoméne bestehenden Klassen
verschwunden sind oder gar keine Anderung in der Klassenstruktur festgestellt werden kann.
Die Fallunterscheidung erfolgt mit Hilfe des Jeffries-Matusita-Distanzmafles. Erste experimen-
telle Ergebnisse bestéitigten die Effektivitiat des vorgeschlagenen DA-MAP-Klassifikators. Es wird
jedoch eine hohe Korrelation (Ahnlichkeit) zwischen denselben Klassen aus den beiden Doménen
erwartet, damit die Adaption fiir die Doménen mit einer unterschiedlichen Klassenstruktur Sinn
ergibt. Auflerdem geht der Ansatz davon aus, dass es Daten aus zwei verschiedenen Zeitpunkten

eines und derselben Gebietes vorliegen.

Eine Vielzahl von Verfahren zur DA mit Transfer von Instanzen basiert weiterhin auf Kernel-
Methoden [Bruzzone und Marconcini, 2010; Sun et al., 2013; |Gomez-Chova et al., 2008; Kim
und Crawford}, 2010|. Bruzzone und Marconcini [2009, 2010] stellen einen semi-iiberwachten
Ansatz zur DA auf Basis von svM vor. Dafiir wird der iterative Algorithmus aus [Bruzzone et
al., [2006], der urspriinglich fiir Fernerkundungsprobleme mit limitierter Quantitdt und Qua-
litdt von Trainingsdaten entwickelt wurde, auf DA-Problemstellungen erweitert, in denen die
Doménen sich durch Randverteilungen der Merkmale und a-posteriori Wahrscheinlichkeiten der
Klassen unterscheiden diirfen. Die neue vorgeschlagene DA-Technik wird kurz als DASVM be-
zeichnet. Ausgangslage bildet ein initialer svMm-Klassifikator, der an den gelabelten Daten aus
der Quelldoméne trainiert wurde. Anschlieend werden den ungelabelten Daten der Zieldoméne
die Semi-Labels basierend auf dem aktuellen Stand des Klassifikators vergeben. Danach wird ei-
ne Teilmenge der semi-gelabelten Trainingsdaten aus der Zieldoméne ausgew#hlt und zur Menge
der Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne iterativ hinzugefiigt, wihrend eine gleiche Anzahl an
Trainingsbeispielen aus der Quelldoméne weggelassen wird, um einen hybriden Trainingssatz fiir
die néchste Iteration zu bilden. Der svM-Klassifikator wird in jeder Iteration an dem aktualisier-
ten hybriden Trainingssatz neu trainiert. Auf diese Weise wird der Klassifikator sukzessive an die
Verteilung der Daten in der Zieldoméne angepasst, sodass der endgiiltige Klassifikator nur auf
Basis der semi-gelabelten Trainingsdaten aus der Zieldoméne trainiert wird. Das Kriterium zur
Auswahl der Stichproben aus der Quell- und Zieldoméne zur Aktualisierung des hybriden Trai-
ningsdatensatzes basiert auf einem auf Basis von SVM entwickelten Distanz-Kriterium, welches
sich auf den Abstand der Stichproben zur aktuellen Trennebene (Entscheidungsgrenze) bezieht.
Dabei werden die gelabelten Stichproben der Quelldoméne aus dem hybriden Trainingsdatensatz
entfernt, die am weitesten von der Trennebene liegen, wihrend jene semi-gelabelten Stichproben
der Zieldoméne zu dem hybriden Trainingsdatensatz hinzugefiigt werden, die am néchsten zum
Rand des Trennbereichs (en: margin) liegen. Die Methode wurde unter anderem an zwei Sa-
tellitenaufnahmen eines Gebietes aus unterschiedlichen Epochen evaluiert. Dabei zeigt DASVM
ein gutes Anpassungsverhalten und ist unter den optimalen Parametereinstellungen dem An-
satz aus |Bruzzone und Prieto, 2001] iiberlegen. Dennoch ist SvM ein komplexer, vergleichsweise

langsamer und speicherintensiver Klassifikator [Abe, |2010]. Dariiber hinaus ist die Evidenz fiir
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eine Wirksamkeit dieser DA-Methode ausgehend von den Experimenten an zwei Bildern aus

unterschiedlichen Epochen durchaus nicht umfassend.

Die Idee hinter dem auf Kernel-Methoden basierten Ansatz aus [Sun et al., 2013] ist, die Informa-
tionen iiber die Verteilung der Daten aus der Quelldoméne zur Anpassung des svM-Klassifikators
an die Zieldoméne zu nutzen. Sun et al.| [2013] wenden dafiir einen semi-iiberwachten Ansatz,
das domain transfer multiple-kernel learning (DTMKL) [Duan et all |[2012], auf DA Probleme an.
DTMKL verfolgt das Ziel, den Abstand zwischen den Datenverteilungen der beiden Doménen
nach einer Transformation in einen RKHS zu minimieren und gleichzeitig einen robusten Klassi-
fikator zu erlernen. In der Praxis bedeutet das, dass die DTMKL-Optimierungfunktion aus zwei
Termen besteht: Der erste Term beschreibt einen Distanzmaf} zwischen den Datenverteilungen in
RKHS mit Hilfe der MMD, der zweite Term dient der Minimierung der Risikofunktion (en: struc-
tural risk function) von svM [Vapnik, 1998] fiir eine bessere Klassifikation in der Zieldoméne.
Die Risikofunktion wird dabei mit Hilfe der Daten der Quelldoméne erstellt und fiir den RKHS
durch die Minimierung der DTMKL-Optimierungfunktion angepasst. Damit kann dieser Frame-
work fiir jedes kernelbasierte Klassifikationsverfahren angewandt werden, was gleichzeitig auch
ein Limitierungsaktor ist. |Sun et al. [2013] nutzen in ihrer Arbeit SvM im Rahmen des DTMKL-
Frameworks. Die Ergebnisse der Tests an zwei realen hyperspektralen Datensédtzen zeigen gute
Klassifikationsgenauigkeit und Robustheit der Methode gegeniiber den Anderungen in den Ver-
teilungen der beiden Doménen. Die Experimente behandeln jedoch nur die Adaption zwischen
rdumlich disjunkten Regionen des jeweiligen Datensatzes. Damit bleiben z.B. die saisonale Ef-
fekte oder Lichtverhéltnisse in den Experimenten unberiicksichtigt. Aulerdem ist das Verfahren

relativ komplex, wodurch die Rechenzeit stark mit der Anzahl der Stichproben zunimmt.

In [Leiva-Murillo et al.| [2013] présentieren die Autoren das DA Problem als ein Multitask Lear-
ning Problem zur Klassifikation von Fernerkundungsdaten mit svM. Im Kontext von Multitask
Learning spricht man im Allgemeinen von unterschiedlichen aber gleichwertigen Aufgaben, die
gleichzeitig gelost werden, wobei die zugehorigen Doménen sich unterscheiden konnen. Die An-
passung erfolgt hier mit der Modifikation des Kernels durch den Austausch von Informationen
zwischen den Doménen. Leiva-Murillo et al. [2013] spalten den Parametervektor einer SVM in
Komponenten auf, von denen manche von mehreren Aufgaben geteilt werden und andere spe-
zifisch fiir die jeweilige Aufgabe sind. Das Training verlauft dhnlich dem einer svM, allerdings
mit einer modifizierten Kernel-Funktion. Experimente wurden unter anderem an multitempora-
len und rdumlich disjunkten Fernerkundungsdaten durchgefiihrt. Die erzielten Ergebnisse zeigen
die Effektivitit des Ansatzes im Vergleich zu anderen untersuchten Kernel-Methoden des tradi-
tionellen maschinellen Lernens. Jedoch geht die vorliegende Arbeit von unterschiedlichen Vor-
aussetzungen im Vergleich zu |Leiva-Murillo et al., [2013] (Multitask Learning) aus, wo gleiche

Randverteilungen der Daten aus der Quell- und Zieldoméne angenommen werden.

Acharya et al.|[2012] stellen ein semi-iiberwachtes Verfahren vor, das auf der Kombination von
Ensembles of Classifiers and Clusterers |Acharya et all 2011], kurz C3E, basiert und speziell
fiir TL angepasst wurde. Unter ’Ensembles of Clusterers’ versteht man ein Verfahren, in dem
eine Reihe von Clustering-Algorithmen auf einen Datensatz mit dem Ziel angewendet wird, eine

Losung zu dem Clustering-Problem zu erhalten, die genauere Cluster als die jeweiligen einzelnen
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Algorithmen liefert. Der fiir die DA angepasste 2 E-Ansatz nimmt am Eingang einen oder mehre-
re an der Quelldoméne angelernte Klassifikatoren sowie eine konsolidierte Losung des Ensembles
von Clustering-Algorithmen fiir die Zieldoméne und liefert am Ausgang eine Entscheidung {iber
Klassenzugehorigkeiten der Zieldaten. Die Experimente zu dem C®E-Ansatz enthalten auch ein
Beispiel aus der Fernerkundung. Eine empirische Evaluierung mit multitemporalen, hyperspek-
tralen Daten zeigt vielversprechende Ergebnisse der vorgeschlagenen Methode im Vergleich zu
den anderen untersuchten Lerntechniken. Das Verfahren ist jedoch relativ komplex, womit die
Rechenzeit entsprechend der Anzahl der Algorithmen im Ensemble zunimmt. Aulerdem wurden
fiir die Anwendung in der Fernerkundung einfache Basisklassifikatoren wie Naives Bayes und ML

verwendet.

Zhang et al.| [2010] stellen eine Methode fiir TL auf Basis der LR, ndmlich transductive trans-
fer learning from multiple sources (TTLRM) vor. Die Voraussetzung fiir den Ansatz ist die
Verfiigbarkeit von mehreren Quelldoménen, die gelabelte Daten beinhalten, und einer Ziel-
doméne mit ungelabelten Daten, die klassifiziert werden sollen. Die Idee hinter dem vorgeschla-
genen Ansatz basiert darauf, die Trainingsbeispiele aus den vorhandenen Quellen nach deren
Ahnlichkeit zu den Daten aus der Zieldoméne zu sortieren und abhingig davon Gewichte fiir
alle Trainingsdaten aus der jeweiligen Quelldoméne zu vergeben. Auf den gewichteten Trainings-
daten aus allen Quelldoménen wird anschliefend ein Klassifikator antrainiert, der robuster ge-
geniiber einer unterschiedlichen Verteilung der Daten in der Zieldomine ist. Um die Ahnlichkeit
der Trainingsbeispiele aus den vorhandenen Quelldoménen zu den Daten aus der Zieldoméne
quantitativ erfassen zu konnen, kommt wiederum die LR zum Einsatz. Dabei werden Stichproben
aus mehreren vorhandenen Quelldoménen und der Zieldoméne in einem vermischten Trainings-
datensatz zusammengefasst, wobei die Labels neu nach der jeweiligen Quell- bzw. Zieldoméne
vergeben werden und diese eindeutig identifizieren. Dann wird die LR fiir Mehrklassenproble-
me auf diesem vermischten Trainingsdatensatz antrainiert. Anschliefend werden ausgehend von
der bedingten Wahrscheinlichkeiten des jeweiligen Trainingsbeispiels fiir die Klasse, die mit der
Zieldoméine assoziiert wird, die Gewichte fiir alle Trainingsbeispiele aus den urspriinglich vorhan-
denen Quelldoménen vergeben. Die Methode wird an einem Datensatz zur Sentiment-Analyse
(Bereich der Text Data Mining) mit nur zwei moglichen Klassen getestet. Die Experimente
mit TTLRM zeigen eine gute Klassifikationsgenauigkeit gegeniiber anderen Klassifikatoren ohne
Anpassung. Es wird jedoch nur eine binédre Klassifikation untersucht, die weder auf Fernerkun-
dungsdaten noch auf anderen Bilddaten getestet wurde. Weiterhin gehen die Autoren von der
Annahme aus, dass die Doménen zwar #hnlich sind, sich jedoch nur in den Randverteilungen
der Merkmale unterscheiden kénnen. Auflerdem verfolgt der in der vorliegenden Arbeit vorge-
schlagene Ansatz eine andere iterative Strategie, die sowohl Trainingsdaten aus der Quell- und

Zieldomane umfasst als auch die Semi-Labels der Zieldoméne einbezieht.
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3.1.4 Uniiberwachte Domanenadaption

Der Vollsténdigkeit halber muss auch die uniiberwachte DA erwéhnt werden. Diese Ansétze sind
fiir diese Arbeit jedoch weniger relevant, weil sie in keiner Doméne gelabelte Daten voraussetzen.
Damit sind solche Verfahren in der Hinsicht beeintrichtigt, dass sie zur Klassifikation der Daten
eine Interaktion des Benutzers oder a-priori Wissen erfordern. Aus diesem Grund verfolgen die
meisten Ansétze zur uniiberwachten DA in der Fernerkundung nur das Ziel, die Verteilungen aus
den beiden Doménen aneinander anzugleichen. Im Ansatz von [Matasci et al., 2015, der bereits
in Kapitel erwihnt wurde, wird zum Zwecke der Klassifikation der Landbedeckung aus
Fernerkundungsdaten dafiir die TCA-Technik angewendet. TCA versucht eine Abbildung iiber
Doménen hinweg in einen gemeinsamen Raum (RKHS) mit Hilfe der MMD anzulernen. Das Ziel
dabei ist, eine Transformationsmatrix fiir Daten aus der Quell- und Zieldoméne zu bestimmen,
die die MMD-Distanz zwischen den beiden Doménen minimiert, wobei die Varianz in den Vertei-
lungen der Daten erhalten bleiben soll. Eine Klassifikation kann anschliefend z.B. unter Einbezie-
hung der Labels in der Quell- oder Zieldoméne durchgefiihrt werden. Tuia et al.| [2013] verwenden
eine auf Graphen basierende Zuordnung zusammen mit Clustering von Merkmalsraumen, um
eine geeignete Abbildungsfunktion fiir die Daten aus der Quelldomé#ne auf uniiberwachte Weise
zu ermitteln. Mit der gesuchten Abbildungsfunktion soll die Verteilung der Daten aus der Quell-
doméne moglichst gut an die Verteilung der Daten aus der Zieldoméne angeglichen werden. Es
wird dabei je ein Graph fiir die Daten aus der Quell- und Zieldoméne aufgestellt. Die Knoten
des Graphen sind die Cluster-Zentroide und die Kanten repréisentieren iiber den Abstand zwi-
schen den Cluster-Zentroiden in einem gemeinsamen Raum lokale Nachbarschaftsbeziehungen.
Die beiden Graphen werden anschlieBend mit Hilfe einer Manigfaltigkeitsanpassung aufeinan-
der abgebildet. Die Optimierungsfunktion besteht dabei aus zwei Termen: ein Term wertet die
Verschiebung der entsprechenden Cluster-Zentroide aus, die klein gehalten werden soll, und der
andere Term dient der Beibehaltung der Struktur des jeweiligen Graphen. Experimente mit syn-
thetischen und realen Daten zeigen vielversprechende Ergebnisse. Eine Klassifikation erfordert

jedoch auch hier gelabelte Daten in der Quelldoméne.

3.1.5 Deep Domain Adaptation

Methoden des Deep Learnings (DL) finden in den letzten Jahren eine weite Verbreitung in der
wissenschaftlichen Literatur im Bereich des maschinellen Lernens [Yosinski et al., 2014; Rusu et
al. 2016; Bejiga und Melgani, [2018]. DL-Methoden werden auch im Bereich der Fernerkundung
eingesetzt (vgl. [Zhu et al., 2017]). Auch im Bereich des DL werden die Methoden der DA, als
Deep Domain Adaptation (DEEP DA) bezeichnet, eingesetzt. Dabei sind die Methoden zur DA
auf Basis von CNNs stark verbreitet. Typischerweise kommt fiir CNN-basierte Ansétze der Trans-
fer der Merkmalsrepriisentationen zum Einsatz [Wang und Deng), 2018]. Dabei wird versucht,
eine gegen moglichst viele Einfliisse invariante Représentation in einem Merkmalsraum zu fin-
den, damit eine anschlieffende Klassifikation moglichst unabhéngig von der jeweiligen Doméne
stattfinden kann. Eine verbreitete Umsetzung dieser Idee basiert auf dem Umtrainieren (en:

Re-Training) des existierenden neuronales Netzes [Yosinski et al., 2014; Wang und Deng; 2018].
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Dafiir wird zunéchst ein neuronales Netz an den gelabelten Daten aus der Quelldoméne antrai-
niert. Dann wird die letzte Schicht des an den Daten der Quelldoméine vortrainierten Netzes
durch die Schicht zur Prédiktion der Labels in der Zieldoméne ersetzt. Dabei werden die Pa-
rameter des neuronalen Netzes unter Verwendung von gelabelten Daten aus der Zieldoméne
angepasst bzw. das neuronale Netz wird damit umtrainiert, wobei die ersten Schichten des Net-
zes ,eingefroren werden, d.h. konstant gehalten werden (vom Umtrainieren ausgeschlossen).
Yosinski et al.| [2014] stellen dabei fest, dass zu viele ,eingefrorene“ Schichten die Qualitét der
Klassifikation beeintréachtigen, wihrend das Umtrainieren mehrerer Schichten mehr Trainings-
daten in der Zieldoméne erfordert. Semi-iiberwachte Methoden zur DEEP DA auf Basis von CNNs,
in denen die gelabelten Daten nur in der Quelldoméne zur Verfiigung stehen, kommen in der
Literatur auch vor [Goodfellow et al., [2014; [Hoffman et al., 2018; [Tzeng et al., [2017]. Allerdings
beschiftigen sich nur wenige Arbeiten mit der pixelweisen Klassifikation (semantische Segmen-
tierung) der Bilder [Wang und Dengj, 2018]. Methoden zur pixelweisen Klassifikation wurden auf
Basis der sogenannten fully convolutional neural networks |[Long et al. [2015] entwickelt. DEEP
DA Methoden zur pixelweise Klassifikation finden auch in der Fernerkundung eine Anwendung,
z.B. in [Wittich und Rottensteiner, [2019).

Schliefllich gibt es im Bereich DEEP DA Arbeiten, die sich mit den anderen Methoden als CNNs
beschéftigen. Othman et al.| [2016] schlagen z.B. ein dreischichtiges konvexes Netz (en: conver
network), das als 3CN bezeichnet wird, fiir multitemporale, sehr hochauflssenden (VHR) Ferner-
kundungsbilder vor. Dafiir werden zuerst entsprechende Verkniipfungspunkte in den gelabelten
Bilddaten aus der Quelldoméne und ungelabelten Bilddaten aus der Zieldoméne extrahiert und
einander zugeordnet. Dann werden die gelabelten Pixel in die Zieldoméne projiziert und zum
Trainieren eines Klassifikators darin verwendet. Zur Realisierung des Ansatzes kommt 3CN zum
Einsatz. Dessen erste Schicht dient der Regression und bildet die Trainingsbeispiele aus der
Quelldoméne auf die Zieldomine ab. Die zweite Schicht dient der Klassifikation der Bildda-
ten aus der Zieldoméne. Die ersten beiden Schichten sind iiber ein einschichtiges feedforward-
neuronales-Netz (en: feedforward neural network) realisiert, das als Extreme Learning Machi-
ne (ELM) bezeichnet wird. Schliefilich dient die dritte Schicht der rdumlichen Regularisierung
auf Basis des Random-Walker-Algorithmus [Lawler und Limic, 2010|. Das Verfahren wird auf
multitemporalen VHR-Fernerkundungsbilder von IKONOS-2 und GeoEye-1 getestet und zeigt
bessere Ergebnisse im Vergleich zu den anderen untersuchten DA-Ansétzen. Das Verfahren kann
jedoch nicht auf rdumlich disjunkte Szenen angewendet werden, da es auf die Zuordnung der

Verkniipfungspunkte angewiesen ist.

Trotz der Uberlegenheit der Methoden der DEEP DA in Bezug auf Klassifikationsgenauigkeit
brauchen sie sehr viele Trainingsdaten in der Quelldoméne [Wang und Deng, 201§|, welche in

dieser Arbeit nicht gegeben sind.

3.1.6 Umgang mit negativem Transfer

Die Leistungsfihigkeit der DA hingt von der Ahnlichkeit der Quell- und Zieldomine ab. Ei-

ne unzureichende Ahnlichkeit kann sich negativ auf die Ubertragung vom Wissen auswirken
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[Rosenstein et al., [2005]. Die negativen Auswirkungen kénnen sogar zu einer Verringerung der
Genauigkeit nach der DA im Vergleich zu dem Fall, in dem Klassifikator direkt nach dem Training
anhand von Daten aus der Quelldoméne zur Klassifikation auf die Zieldoméne angewendet wird,
fithren. Man spricht dann von einem NT. In diesem Abschnitt werden einige der wenigen vorhan-
denen Arbeiten aus dem Bereich der Vermeidung bzw. Pridiktion von NT kurz vorgestellt. Die
Erkennung und Vermeidung von NT ldsst sich beim induktiven TL unkompliziert gestalten. Hier
konnen die in der Zieldoméne verfiigbaren gelabelten Daten direkt zur Validierung eingesetzt
werden. Rosenstein et al.|[2005] zeigen, dass fiir einen hierarchischen Naiven Bayes-Klassifikator
die Gefahr vom NT mit einer zunehmenden Anzahl der gelabelten Daten in der Zieldoméne
abnimmt. Es ist jedoch schwierig, ein gutes MaB fiir die Ahnlichkeit zwischen Quell- und Ziel-
doméne zu finden oder eine robuste Methode zur Vorhersage eines NT fiir die semi-iiberwachte

DA zu definieren.

Eine erste Gruppe von Verfahren versucht, die Ahnlichkeit zwischen den Doménen mit Hilfe
eines Mafles zu erfassen, dessen Wert zur weiteren Handlung, z.B. Vermeidung oder Pradiktion
von NT, verwendet wird. In [Persello und Bruzzone, 2016 (siche auch Kapitel wird ein
Ahnlichkeitsma$l im Rahmen der verwendeten Optimierungsfunktion verwendet. [Persello und
Bruzzone [2016] stellen dabei fiir die DA ein kernelbasiertes Merkmalsauswahlverfahren fiir hy-
perspektrale Daten vor. Die Optimierungsfunktion zur Auswahl der Merkmale beinhaltet einen
Term zur Invarianz zwischen den Doménen, der auf einem Distanzmaf fiir die Verteilungen der
Daten aus der Quell- und Zieldomé&ne im RKHS basiert. Damit kénnte es zur Erkennung von
NT eingesetzt werden. Das Potential des Distanzmafles wurde in |[Persello und Bruzzone} 2016]
an einem einfachen synthetischen Beispiel gezeigt. Die Berechnung des Distanzmafles erfordert
jedoch eine gewisse Menge an gelabelten Daten in der Zieldoméne [Persello und Bruzzone, 2016],

welche in der vorliegenden Arbeit nicht verfiigbar sind.

Vogt et al| [2018] verwenden ein Ahnlichkeitsmafl zur Auswahl einer oder mehrerer Quell-
doménen, die zu der vorhandenen Zieldomé&ne dhnlich sind, um so den NT zu vermeiden. Die
Strategie zur Auswahl einer oder mehrerer der Zieldoméne #dhnlichen Quelldoménen wird als
Quellenselektion bezeichnet. Bei dieser Strategie wird davon ausgegangen, dass unter den vor-
handenen Quellen bereits solche gibt, die der Zieldoméne relative dhnlich sind. Der Einsatz der
Quellenselektion kniipft damit an die Bedingung der Verfiigbarkeit einer relativ umfangreichen
Datenbank mit gelabelten Daten aus mehreren Quellen an. Die Bereitstellung einer solchen Da-
tenbank kann jedoch fiir reale Anwendungen unmoglich sein. Quellenselektion wird in [Vogt
et al., 2018] im Rahmen der DA auf Basis von Instanzentransfer vorgeschlagen. Dabei werden
keine gelabelten Daten in der Zieldoméne benétigt. Die Autoren schlagen ein Ahnlichkeitsmafl
zwischen den Merkmalsverteilungen verschiedener Doménen vor, das auf der MMD von |Gretton:
et al. [2012] basiert. Dieses Ahnlichkeitsma8 wird als Distanz zwischen zwei Doménen interpre-
tiert und dient der Aufgabe, jene Quelldoménen zu finden, die der untersuchten Zieldoméne
moglichst dhnlich sind. Aus den adhnlichsten Quellen wird eine bestimmte Anzahl der Quellen
zur Adaption ausgewihlt, wobei das Zusammenspiel der Verteilungen der Daten aus den aus-
gewahlten Quelldoménen beriicksichtigt wird. Die Trainingsbeispiele der ausgewéahlten Quellen

werden entsprechend ihrem Ahnlichkeitsma8 gewichtet und zur semi-iiberwachten DA verwendet.
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Die Methode wurde in vier unterschiedlichen anspruchsvollen Szenarios aus der Fernerkundung
getestet, und es zeigte sich, dass ein kleiner positiver Transfer iiber den gesamten Datensatz
mit der Quellenselektionsmethode erreicht werden kann. Das Potential des Ahnlichkeitsmafies
wurde in [Vogt et al.l |2018] allerdings nicht zur Priadiktion von NT ausgetestet. Auflerdem wird
im Rahmen dieser Arbeit nur eine Quelldoméne fiir die DA vorausgesetzt. Ein solcher Ansatz zur
Messung der Ahnlichkeit zwischen den Doménen auf Basis der zugehérigen Randverteilungen
der Daten kann fiir die Priadiktion von NT, insbesondere fiir semi-iiberwachte und uniiberwachte
DA, durchaus von Interesse sein. Allerdings kénnen mit einem herkémmlichen Anlichkeitsmafl
auf Basis der MMD nur die Unterschiede zwischen den Randverteilungen der Daten aus der Quell-

und Zieldoméne berticksichtigt werden.

Bruzzone und Marconcini| [2010] verzichten auf eine empirische Messung der Ahnlichkeit zwi-
schen der Quell- und Zieldoméne und schlagen eine heuristische Strategie zur zirkuléren Vali-
dierung (en: circular validation strategy: ¢vs) vor. Dabei wird zunéchst der an der Quelldoméne
angelernte Klassifikator in dem DA-Prozess an die Verteilung der Daten in der Zieldoméne ange-
passt und zur Klassifikation der Zieldaten verwendet. Anschlieend werden die Rollen getauscht
und die DA findet in umgekehrter Richtung statt, wobei der Klassifikator dieses Mal an den
semi-gelabelten Daten aus der Zieldoméne angelernt wird und an die Verteilung der Daten in
der Quelldoméne angepasst wird. Die Idee dahinter ist, dass Félle von NT identifiziert wer-
den kénnen, indem die Klassifikationsgenauigkeit des resultierenden Klassifikators in der Quell-
doméne gemessen wird, in der die gelabelten Daten verfiighar sind. Dabei kann die Genauigkeit
des Klassifikators als ein Maf fiir die Ahnlichkeit interpretiert werden. Man wendet schlieflich
einen Schwellwert auf die Klassifikationsgenauigkeit nach der inversen DA an, um Félle von NT
vorherzusagen und auszuschlieffen. Ein Vorteil der Cvs ist, dass sie nur Labels in der Quell-
doméne erfordert. Es wird in den Experimenten gezeigt, dass die Methode den NT bis zu einem
gewissen Grad vermeiden kann. Allerdings kénnen auch die Fille, die urspriinglich zu positivem
Transfer gefiihrt hétten, als NT ausgeschlossen werden, wenn z.B. nun der Transfer von der Ziel-

zur Quelldoméne scheitert, der fiir die CvSs notig ist.

Ahnlich zu der Quellenselektion schlagen einige Autoren vor, geeignete Trainingsdaten aus meh-
reren vorhandenen Quelldoménen simultan auf die Zieldoméne zu iibertragen. Auch hier wird
von mehreren Quelldoménen ausgegangen, in denen gelabelte Daten vorliegen. Im Unterschied
zur Quellenselektion wird hier das Vorhandensein einer dhnlichen Quelle nicht vorausgesetzt.
Stattdessen wird nach Trainingsbeispielen gesucht, die ein Transfer auf die Zieldomé&ne hin
unterstiitzen. Auf diese Weise wird versucht, den NT zu vermeiden, der beim Transfer unter
Verwendung von Trainingsdaten aus einer einzigen und eventuell unédhnlichen Quelle auftreten
kann. Im Unterschied zu der iiblichen DA wird hier die Ahnlichkeit der Verteilung der Trai-
ningsbeispiele aus vorhandenen Quelldoménen zu der Verteilung der Daten in der Zieldoméne
einbezogen. Die ausgewéhlten Trainingsbeispiele bilden dann sozusagen eine synthetische Quelle,
deren Daten eine zu den Daten aus der Zieldoméne moglichst &hnliche Verteilung haben sollen.
Yao und Doretto| [2010] erweitern beispielsweise das Boosting-basierte TL-Framework von [Dai
et al., 2007, um solche relevanten Trainingsbeispiele auszuwihlen. Die Autoren schlagen eine

iterative Methode vor, die jedoch eine gewisse Menge an gelabelten Daten aus der Zieldoméne
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erfordert. In jeder Iteration wird zunéchst ein schwacher Klassifikator fiir jedes Ziel-Quelle-Paar
gefunden und dann wird daraus ein resultierender schwacher Klassifikator bestimmt, der die
Fehlerrate der Klassifikation in der Zieldom&ne minimiert. Anschliefend folgt eine Umgewich-
tung der Trainingsbeispiele, wobei das Gewicht der Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne,
die in der aktuellen Iteration falsch klassifiziert wurden, reduziert und jenes der Trainingsbei-
spiele aus der Zieldoméne, die falsch klassifiziert wurden, vergrofert wird. Die Schritte werden
bis zur Konvergenz wiederholt. Ein #hnlicher Ansatz wurde in [Eaton und desJardins| 2011]
vorgeschlagen. Der wesentliche Unterschied besteht darin, dass vor dem Boosting alle Trainings-
beispiele aus den vorhandenen Quelldoménen und der Zieldoméne zu einem Trainingsdatensatz
zusammengefiihrt werden. Auch |Ge et al.|[2014] gehen #hnlich vor, verwenden jedoch dafiir einen
Ansatz auf Basis eines Clustering-Algorithmus. Die Gewichtung der relevanten Trainingsbeispie-
le aus jeder Quelldomiine erfolgt hier somit clusterweise entsprechend der lokalen Ahnlichkeit
der Quell- und Zieldoméne in dem jeweiligen Bereich im Merkmalsraum. Um die lokale Gewichte
zu bestimmen, kommt der Spektrale Clustering-Algorithmus (en: spectral clustering algorithm)
aus [Shi und Malik, [2000] zum Einsatz. Damit werden zunéchst die Daten aus der Ziel- und
der jeweiligen Quelldoméne separat geclustert, wobei jedem Cluster ein Label zugeordnet wird.
Die Zuordnung der Labels zu den Clustern der Zieldoméne erfolgt durch Propagieren der vor-
handenen Labels in der Zieldoméne auf das gesamte jeweilige Cluster. Anschlielend werden
durch Vergleich von korrekten und falschen Zuordnungen in den entsprechenden Clustern aus
der Quell- und Zieldoméne die Gewichte fiir jeden Cluster der Quelldoménen ermittelt. Die
Experimente wurden fiir Anwendungen aus der Medizin und der Spam-Filterung durchgefiihrt.
Alle soeben diskutierten Methoden erfordern eine gewisse Menge an gelabelten Daten in der

Zieldomiine, die im Rahmen dieser Arbeit nicht zur Verfiigung stehen.

Ein anderer Ansatz, der von mehreren verfiigharen Quellen ausgeht, wird in [Seah et al., [2013]
vorgestellt. Die Autoren gehen davon aus, dass die Ursache fiir NT auf ein Ungleichgewicht der
Klassen (en: class imbalance) zwischen den Doménen zuriickzufiihren ist. Seah et al.| [2013] stel-
len einen Ansatz namens predictive distribution matching (PDM) vor, der versucht, die bedingte
Verteilung der Klassen und das Klassengleichgewicht der Daten aus der Quell- und Zieldoméne
auf einander abzustimmen. Das wird erreicht, indem nur bestimmte Trainingsbeispiele aus den
Quelldoménen im Adaptionsprozess verwendet werden, wiahrend die restlichen Trainingsbeispie-
le aus dem Adaptionsprozess ausgeschlossen werden. Die Auswahl solcher Trainingsbeispiele
erfolgt nach einem auf Basis der a-posteriori Wahrscheinlichkeit definierten Kriterium der po-
sitiven Transferierbarkeit. Die nach dem Ausschluss verbleibenden Trainingsbeispiele werden
zum Trainieren des Klassifikators fiir die Zieldoméne verwendet. Grundsétzlich sind hier keine
gelabelten Daten in der Zieldoméne erforderlich. Das Framework wurde mit SvM und LR als Ba-
sisklassifikator auf Testdatensitzen zur Textklassifikation getestet. Im Rahmen der vorliegenden
Arbeit wird jedoch jeweils nur eine Quelldoméne fiir die DA vorausgesetzt, was das Auffinden ei-
ner ausreichenden Menge an geeigneten Trainingsbeispielen erschweren kann. Auflerdem werden

in dieser Arbeit keine expliziten Annahmen iiber den Grund fiir einen NT gemacht.
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3.2 Diskussion

Domé@nenadaption. In der Literatur findet sich eine Vielzahl von Ansétzen, die sich mit DA
beschiftigen [Weiss et al., 2016]. Angesichts der Vielzahl von Einsatzmoglichkeiten und poten-
tiellen Einsparungen wird der DA in der Fernerkundung viel Aufmerksamkeit geschenkt [Tuia
et al) 2016]. Die meisten der in Kapitel vorgestellten Ansédtze zu DA aus der Fernerkun-
dung sind auf bestimmte Szenarios, wie z.B. die Aktualisierung einer Landbedeckungskarte auf
Basis von multitemporalen Aufnahmen eines Gebietes, spezialisiert [Bruzzone und Marconcini,
2010; Bahirat et al., [2012; |Othman et al. 2016]. Dabei wird das Szenario, in dem die Adaption
zwischen rdumlich disjunkten Gebieten stattfindet, oft vernachléssigt. Neben den in beiden Sze-
narios auftretenden Unterschieden der Beleuchtung bzw. der Sensorcharakteristik konnen dabei
auch solche in Hinblick auf die Struktur der Bodenbedeckung bzw. der Bebauung auftreten. In
dieser Arbeit soll ein Ansatz zur Klassifikation von Luft- und Satellitenbildern entwickelt wer-
den, der ein Wissenstransfer zwischen raumlich und/oder zeitlich disjunkten Gebieten erlaubt,
wobei die Gebiete sich in Bezug auf verdnderte Sensorcharakteristik, Lichtverhéltnisse, saisonale
Effekte, aber auch Bodenbedeckung unterscheiden diirfen. Somit unterscheiden sich die Daten
der Quelldoméne (Trainingsdaten) von den Daten der Zieldoméne (zu klassifizierende Testda-
ten) aus der Sicht der Klassifikation in Bezug auf die Verteilung der Merkmalsreprisentationen
(Rand- bzw. bedingte Klassenverteilung). Ein verbreitetes Problem bei der Klassifikation von
Fernerkundungsdaten liegt darin, dass die gelabelten Daten nur fiir die Quelldoméne aus einem
fritheren Projekt vorliegen, jedoch nicht fiir die zu klassifizierende Bilddaten aus der Zieldoméne.
Auf dieses Problem wird im Rahmen der vorliegenden Arbeit eingegangen. Dies schliefit Ver-
fahren aus, die sich mit der Auswahl der invarianten Merkmale (Persello und Bruzzone, [2016]),
Adaption der Datenverteilungen (Tuial [2014]), Datenerweiterung ([Izquierdo-Verdiguier et al.,
2013]) oder mit dem Instanzentransfer, wie TRADABOOST ([Dai et al.,|2007]) oder IRHTL ([Li et
al., 2017]), im Kontext der iiberwachten DA beschéftigen. Weiterhin kénnen auch die Methoden
der uniiberwachten DA hier nicht zur Klassifikation angewendet werden, da keine Interaktion
des Benutzers vorausgesetzt wird und kein a-Priori Wissen iiber die Verteilung der Merkmals-
ausprigungen der jeweiligen Klassen vorliegt. Aus dem selben Grund koénnen hier auch die
Methoden des Aktiven Lernens ([Tuia et al. [2011b]) nicht angewandt werden. Gegen die Me-
thoden der DEEP DA spricht die Tatsache, dass Deep Learning Methoden im Allgemeinen sehr
viele Trainingsdaten brauchen [Wang und Deng, 2018| (auch in der Quelldoméne im Rahmen

der semi-iiberwachten DA), deren Anzahl in dieser Arbeit zu reduzieren ist.

Im Rahmen dieser Arbeit wird LR (siehe Kapitel als Basisklassifikator eingesetzt. LR ist
ein generativer probabilistischer Klassifikator mit geringerer Rechenkomplexitéit, der auf einfache
Weise auf Mehrklassenprobleme erweitert werden kann. Die meisten zitierten Arbeiten zu der
semi-iiberwachten DA mit dem Transfers von Instanzen integrieren GMM als Modell fiir die
Verteilung der Daten zur Losung des Problems [Bruzzone und Prietol 2001; Rajan et al., 2006;
Bahirat et al) 2012]. Im Gegensatz dazu erfordert die LR keine Annahmen iiber die Verteilung
der Daten |Bishop, 2006]. Andere Arbeiten in diesem Kapitel setzen auf Kernelmethoden auf,
wie z.B. sVM [Bruzzone und Marconcini, 2010; [Sun et al, 2013; Li et al., 2017]. svm gilt als ein
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komplexer und vergleichsweise langsamer Klassifikator [Abe, 2010]. Weiterhin ist die Standard-
SsvM zur Losung von Zweiklassenproblemen konzipiert. Eine Erweiterung auf mehrere Klassen
erfordert dabei spezielle Strategien zur Aufteilung des Klassifikationsproblems in mehrere binére
Klassifikatoren, wodurch die Komplexitidt und die Rechenzeit weiter steigen. Ein Ensemble von
Entscheidungsbdumen wurde z.B. in [Rajan et al., 2006] zur Lésung des DA-Problems eingesetzt.
Die Methode erfordert jedoch weitere Algorithmen, wie z.B. EM in [Rajan et al., [2006], zur
Initialisierung und Anpassung der Parameter der Baume, von denen das Ergebnis stark abhéingig
ist. Solche Algorithmen koénnen selbst von der Verschiebung der Verteilungen betroffen sein.
Fiir die Anwendung eines probabilistischen Klassifikators, wie LR, spricht auflerdem, dass der
probabilistischer Output der LR einfach zu interpretieren ist. Dieser Vorteil kann beim iterativem

Transfer von Instanzen zur Gewichtung der Trainingsdaten verwendet werden.

Der hier entwickelte iterative Ansatz zur DA auf Basis der LR wurde von [Bruzzone und Marconci-
ni| [2010] inspiriert, welcher methodisch der vorliegenden Arbeit nahe steht. Im Gegensatz zu SVM
aus [Bruzzone und Marconcini, [2010] weist LR eine geringere Rechenkomplexitét auf und kann
auf einfache Weise auf Mehrklassenprobleme angewandt werden. Aufgrund der unterschiedlichen
Vorgehensweisen der Klassifikatoren miissen die Strategien zur Auswahl der auszutauschenden
Trainingsbeispiele und der Prozess der Schéitzung der aktuellen Parameter in jedem Iterations-
schritt anders durchgefithrt werden. Es ist auflerdem festzuhalten, dass die DA auf Basis der LR
nach bestem Wissen des Autors fiir die Klassifikation von Fernerkundungsdaten bisher kaum
untersucht wurde. Die Ausnahme in der zitierten Literatur stellt die Arbeit von [Zhang et al.
[2010] und Seah et al. [2013]. |Zhang et al. [2010] beschiftigen sich ebenso mit Transfer von
Instanzen im Kontext der semi-iiberwachten Adaption und setzt LR als Basisklassifikator ein,
wobei der Transfer ausgehend von mehreren Quelldoménen stattfindet. Diese Arbeit unterschei-
det sich von |Zhang et al., [2010] auch darin, dass |Zhang et al.| [2010] nur von unterschiedlichen
Randverteilungen zwischen den Doménen ausgehen. Auflerdem verfolgen sie eine andere, nicht
iterative Strategie zur Anpassung des Klassifikators, die Umgewichtung der Trainingsbeispiele
aus allen Quelldoménen vorsieht, und diese Methode geht von sehr einfachen binédren Problemen
aus dem Bereich der Text Data Mining aus. Die Arbeit von Seah et al. [2013] geht ebenso davon
aus, dass Trainingsdaten aus mehreren Quellen zur Verfiigung stehen. Deren iterative Strate-
gie zur Anpassung des Klassifikators basiert darauf, dass nur bestimmte Trainingsbeispiele aus
den Quelldoménen zum Training des Klassifikators auf die Zieldoméne hin verwendet werden,
wéhrend die restlichen davon ausgeschlossen bleiben. Diese Strategie unterscheidet sich somit
von der iterativen Anpassungsstrategie in dieser Arbeit. Aulerdem beschéftigen sich Autoren
mit dem Ungleichgewicht der Klassen (class imbalance) als wesentliche Ursache fiir die Un-
terschiede zwischen den Doménen, wihrend in dieser Arbeit keine solche Annahmen getroffen

werden.

Pradiktion von negativem Transfer. Viele der in Kapitel [3.1.6] vorgestellten Ansitze zum Um-
gang mit NT bauen auf der Verfiigharkeit vom mehreren gelabelten Quelldoménen auf [Yao und
Doretto, 2010; [Vogt et all 2018]. Sie gehen dabei davon aus, dass es unter den vorhandenen
Quellen bereits solche gibt, die selbst oder deren Trainingsbeispiele zu der jeweiligen Klassen-

verteilung der zu klassifizierenden Zieldoméne dhnlich genug sind. Im Rahmen der vorliegenden
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Arbeit wird jedoch jeweils nur eine Quelldoméne fiir die DA vorausgesetzt, was das Auffinden
einer ausreichenden Menge an geeigneten Trainingsbeispielen stark beeintréchtigt. Andere vor-
gestellte Ansétze zielen auf eine Vermeidungsstrategie, z.B. durch eine geschickte Auswahl von
Trainingsdaten, die die beiden Domé&nen ndher aneinander bringen sollen [Seah et al., 2013;
Persello und Bruzzone, 2016]. Oft kommen dabei auch gelabelte Daten aus der Zieldoméne zum
Einsatz [Shi und Malikl, 2000; Ge et al., 2014]. Da das Ziel dieser Arbeit darin besteht, eine
geeignete Strategie zur Pradiktion von NT fiir den Fall der semi-iiberwachten DA zu erarbeiten,
konnen solche Ansétze nicht angewendet werden. Eine Strategie zur Pradiktion von NT, die keine
Labels in der Zieldoméne voraussetzt, wurde in den zitierten Arbeiten nur von |Bruzzone und
Marconcini, 2010] untersucht. Diese Methode kann NT bis zu einem gewissen Grad vermeiden,
sie schliefit jedoch auch Félle aus, die urspriinglich zum positiven Transfer gefithrt hitten, da die
dem Verfahren zugrunde liegende Heuristik nicht immer zutrifft. Es ist damit festzuhalten, dass
die Priadiktion von NT fiir den Fall, in dem keine gelabelten Daten in der Zieldoméne vorliegen,
noch nicht ausreichend untersucht wurde. Die Leistungsfahigkeit der DA wird oft in Verbindung
mit der Ahnlichkeit der Domiinen gebracht, wobei eine unzureichende Ahnlichkeit sich negativ
auf die Ubertragung vom Wissen auswirken kann [Rosenstein et al., 2005]. Es ist jedoch schwie-
rig, ein aussagekriftiges MaB fiir die Ahnlichkeit zwischen der Quell- und Zieldoméne zu finden.
In diesem Kontext kénnen nichtparametrische Funktionen, wie MMD, Abhilfe schaffen. Die MMD
liefert ein generisches MaS fiir die Ahnlichkeit zweier Verteilungen und kommt véllig ohne Labels
aus. Die MMD wurde z.B. in [Vogt et al., 2018| in Kontext der Vermeidung von NT eingesetzt. Die
hier entwickelte Strategie zur Prédiktion von NT setzt auf MMD auf. Um die Aussagekraft der
mmd-Metrik in Hinblick auf die Unterschiede der Verteilungen, vor allem auch jene der beding-
ten Verteilungen der Klassen bei gegebenen Daten, zu erweitern, wird hier vorgeschlagen, die
Klassenlabels aus der Quelldoméne in die Berechnung der Distanzmetrik einzubeziehen. Nach

bestem Wissen des Autors wurde das in der Literatur bisher nicht untersucht.
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Dieses Kapitel stellt den Kern der Arbeit dar und beschreibt den entwickelten Ansatz fiir
die Doménenadaption zur Klassifikation von Luftbildern. Das Kapitel gibt einen allge-
meinen Uberblick iiber den Ansatz und das Konzept der iterativen Anpassung. Die fiir die
Doménenadaption methodisch relevanten Aspekte in Bezug auf den Basisklassifikator werden
in Kapitel beschrieben. Das Kapitel beschéftigt sich mit dem iterativen Algorithmus
zur Anpassung des Klassifikators im Prozess der Domé#nenadaption, wihrend Kapitel ein
Ansatz zur Erkennung und Vermeidung von negativem Transfer beschreibt. Abschlieflend findet
im Kapitel eine Diskussion des Ansatzes statt.

4.1 Konzept der iterativen Anpassung

Der Ansatz zur DA in dieser Arbeit dient dem Zweck der Klassifikation von Luftbildern. Bei der
DA geht man von zwei Doménen aus: einer Quelldoméne, in der eine relativ grofle Menge an
Trainingsdaten aus fritheren Projekten vorhanden ist, und einer Zieldoméne mit neuen zu klas-
sifizierenden Testdaten, in der nur wenige oder gar keine Trainingsdaten zur Verfiigung stehen.
Im Rahmen dieser Arbeit wird ein semi-iiberwachter DA-Ansatz verfolgt, der davon ausgeht,
dass gelabelte Daten nur in der Quelldoméne vorliegen. Der Klassifikator wird also auf Bildda-
ten aus der Quelldoméne angelernt, fiir die gelabelte Trainingsdaten vorliegen, und auf die zu
klassifizierende Szene aus der Zieldoméne iibertragen, in der keine Labels zur Verfiigung stehen.
Bilddaten aus der Quell- und Zieldoméne konnen dabei untereinander raumlich und/oder zeit-
lich disjunkt sein, sich in Bezug auf Beleuchtungsverhéltnisse und saisonale Effekte unterschei-
den und den Gebieten angehoren, die unterschiedliche Bebauungsstruktur und unterschiedlichen
Grad der Urbanisierung aufweisen. Ziel der DA ist ein verbessertes Lernen in der Zieldoméne
unter Verwendung vom Wissen aus der Quelldoméne. Der Klassifikator soll also mittels DA an
die Verteilung der neuen Daten angepasst werden, wobei der Genauigkeitsverlust gegeniiber ei-
nem anhand einer Trainingsstichprobe aus der Zieldoméne angelernten Klassifikator moglichst

klein gehalten werden soll.

Die Quell- und Zieldoméne unterscheiden sich im Rahmen dieser Arbeit geméfl der Annahme aus
Kapitel durch die gemeinsame Verteilung der Merkmalsvektoren x und der Klassenlabels y
der Stichproben, d.h. p(xg, ys) # p(xr, yr) [Tuia et al.,[2016]. Wegen p(x,y) = p(y|x)-p(x) kann
man das auf Unterschiede in p(xg) # p(x7) und/oder p(ys|xs) # p(yr|xr) aufspalten (siehe
Abbildung . Das Konzept der iterativen Anpassung des Klassifikators geht dabei davon aus,
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Abbildung 4.1: Ablaufdiagramm des vorgestellten DA-Verfahrens zum Transfer von Instanzen. Der
initiale Klassifikator wird an dem Trainingsdatensatz angelernt (gelb), der zu Be-
ginn nur gelabelte Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne beinhaltet. Danach wird
der Klassifikator durch sukzessive Verédnderung des Trainingsdatensatzes an die Ver-
teilung der Daten in der Zieldoméne angepasst (weifl). Dabei werden die Instanzen
der Quelldoméne (griine Kreise und Quadrate) schrittweise durch Instanzen der
Zieldoméne im Trainingsdatensatz ausgetauscht. Beim Austausch erhalten die un-
gelabelten Instanzen der Zieldoméne (graue Kreise) ihre Semi-Labels (blaue Kreise
und Quadrate) zugewiesen. Anschliefend wird der Klassifikator in jeder Iteration
auf dem aktuellen Trainingsdatensatz neu trainiert. Am Ende besteht der Trainings-
datensatz nur noch aus semi-gelabelten Trainingsbeispielen aus der Zieldoméne. Auf
diese Weise erfolgt die iterative Anpassung des Klassifikators und somit der Ent-
scheidungsgrenze (rote Linie) an die Verteilung der Daten aus der Zieldoméne. Der
adaptierte Klassifikator (cyan) wird dann genutzt, um die Daten der Zieldomine
zu klassifizieren.

dass der Klassifikator sukzessive an die Verteilung der Daten in der Zieldoméne angepasst wer-
den kann. Voraussetzung dabei ist, dass die Dominen die Ahnlichkeitsbedingung erfiillen. Ein
Ablaufdiagramm aus Abbildung [I.1] stellt die groben Schritte des im Rahmen dieser Arbeit ein-
wickelten iterativen Ansatzes zur Klassifikation von Luftbildern mittels DA dar. Der DA-Ansatz
besteht aus drei Hauptkomponenten: dem initialen Training des Basisklassifikators anhand von
Daten aus der Quelldoméine, der inkrementellen DA und der anschlieenden Klassifikation der
Daten aus der Zieldoméne. Der entwickelte Ansatz zur Pradiktion von NT ist von dem Ablauf

der DA unabhéngig und wird deswegen in Kapitel [£.4] separat betrachtet.

Der vorliegende DA-Ansatz (siehe Abbildung wurde fiir Bilddaten entwickelt. Die einzel-
nen Spektralinformationen kénnen dabei direkt als Pixelmerkmale dienen oder zur Berechnung
von sekundiren Merkmalen fiir jedes Pixel eingesetzt werden (siehe Kapitel . Die priméren
und sekundéren Merkmale spannen den Merkmalsraum fiir den entwickelten Ansatz auf, der
identisch fiir die Quell- und Zieldoméine ist. Die gelabelten Trainingsdaten aus der Quelldoméne
bilden den Ausgangspunkt fiir den folgenden Wissenstransfer mit Hilfe der DA. Als Basisklas-
sifikator wird hier die bereits in Kapitel beschriebene LR eingesetzt, die zu DA-Zwecken
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speziell modifiziert wurde. Der Basisklassifikator wird zunéchst anhand von Trainingsdaten aus
der Quelldoméne angelernt. Danach findet die eigentliche Adaption mit dem Transfer von In-
stanzen statt. Ausgehend vom initialen Trainingsdatensatz werden die gelabelten Trainingsbei-
spiele aus der Quelldoméne sukzessive geloscht und durch semi-gelabelte Trainingsbeispiele aus
der Zieldoméne ersetzt. Dadurch entsteht ein hybrider Trainingsdatensatz auf Basis der Trai-
ningsbeispiele aus beiden Doménen. In jedem Schritt wird der Klassifikator verdndert, indem er
basierend auf dem aktuellen Trainingsdatensatz neu trainiert wird. Dabei erfolgt eine sukzessive
Verschiebung der Entscheidungsgrenzen und somit die Anpassung des Klassifikators an die neue
Verteilung der Daten. Der Erfolg der Adaption hingt dabei wesentlich von der Auswahl der Trai-
ningsbeispiele fiir den hybriden Trainingsdatensatz ab. Am Ende besteht der Trainingsdatensatz
nur aus den semi-gelabelten Trainingsbeispielen aus der Zieldoméne. Der daraus resultierende

angepasste Klassifikator wird zur Klassifikation der Bilddaten aus der Zieldoméne genutzt.

Der hier entwickelte iterative Algorithmus ist von der Vorgehensweise von [Bruzzone und Mar-
concini, 2010| inspiriert, zielt jedoch auf ein anderes Optimierungsproblem ab und verwendet da-
bei andere Methoden und Strategien. Im Gegensatz zu svM aus [Bruzzone und Marconcini|, 2010]
wird hier LR als Basisklassifikator eingesetzt. Die LR weist eine geringere Rechenkomplexitéit auf,
sie kann unmittelbar auf Mehrklassenprobleme angewandt werden und liefert dabei direkt einen
probabilistischen Output. Aufgrund der unterschiedlichen Vorgehensweisen der Klassifikatoren
miissen die Strategien zur Auswahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele und der Prozess
der Schitzung der aktuellen Parameter in jedem Iterationsschritt anders durchgefithrt werden.

Die genaue Vorgehensweise bei der Adaption wird in den néchsten Kapiteln beschrieben.

4.2 Basisklassifikator: Logistische Regression

Das DA-Verfahren mit dem Transfer von Instanzen soll moglichst unempfindlich gegeniiber ab-
rupten Verdnderungen der Entscheidungsgrenze wihrend der Adaption sein, um eine kontinuier-
liche Anpassung des Klassifikators zu ermoglichen. Dies wird im Rahmen dieser Arbeit einerseits
durch die Modifikation des Basisklassifikators und andererseits durch die Strategien zur Auswahl
der auszutauschenden Trainingsbeispiele umgesetzt. Die LR, die in dieser Arbeit als Basisklassi-
fikator eingesetzt wird, wurde dabei speziell fiir die Zwecke der DA modifiziert. Die Grundlagen
der LR wurden bereits in Kapitel vorgestellt. Die einzelnen Modifikationen stellen eine Er-
weiterung dieses Verfahrens zur Klassifikation dar und betreffen die Einfithrung von Gewichten
in den Trainingsprozess sowie eine verbesserte Regularisierung zur Vermeidung einer abrupten

Verdnderung der Parameter des Klassifikators und somit der Entscheidungsgrenze.

4.2.1 Gewichtung der Trainingsbeispiele

Jedes Trainingsbeispiel in dem aktuellen Trainingsdatensatz iibt bei der LR eine gewisse Wirkung
auf die Lage der Entscheidungsgrenze aus. Die Idee hinter der Gewichtung der Trainingsbeispiele

besteht darin, diese Wirkung durch einen Parameter justieren zu koénnen.
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Die im Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagenen Gewichte werden bei der Berechnung der Like-
lihood p (TDh|w) aus Gleichung beriicksichtigt:

N K
p(W[TDp) < p(w H [T 2w = C [, w)o i, (4.1)
n=1kxr=1

Dabei steht der Term g, € R™ fiir ein Gewicht des n-ten Trainingsbeispiels aus dem aktuel-
len hybriden Trainingsdatensatz T Dj,. Der Term p (y, = C*|x,, W) bezeichnet die a-posteriori
Wahrscheinlichkeit auf Basis der Softmax-Funktion aus Gleichung [2.3] Dabei werden in der
Softmax-Funktion statt den urspriinglichen Merkmalsvektoren x,, transformierte Merkmalsvek-
toren ®(x,) gemif der Beschreibung aus Kapitel verwendet, um nicht linear separierbare
Klassen trennen zu kénnen. Der Term ¢, in Gleichung [4.1] ist eine Indikatorvariable, die den
Wert 1 annimmt, wenn das Klassenlabel y, des Trainingsbeispiels n aus TD; das Label C*
aufweist und sonst null ist. SchlieBlich beschreibt der Faktor p(w) ein a-priori Wissen iiber die

Verteilung der Modellparameter und wird zur Regularisierung verwendet.

Aus der Gleichung ergibt sich fiir die zu minimierende Kostenfunktion E(w) der folgende
Ausdruck:

E(w) = —In (p(w|TDy)) (ZZgn‘ nr - 10 (Yng) +1In (p(w ))>, (4.2)
n=1r=1

wobei y,,; der a-posteriori Wahrscheinlichkeit y,,, = p (y, = C*|x,, w) entspricht. Der Parame-
tervektor w fiir die LR wird durch Minimierung der Kostenfunktion E(w) aus Gleichung
bestimmt. Die Konkavitidt der Kostenfunktion E(w) bleibt bei der Multiplikation jedes Sum-
manden mit einer positiven reellen Zahl g, erhalten. Somit besitzt diese Funktion ein einziges

Minimum, das mit Hilfe des Newton-Raphson-Verfahrens bestimmt werden kann (siche Kapi-

tel E-11).

Die Bestimmung des Parametervektors w fiir die LR mit dem Verfahren nach Newton-Raphson
gemifB Gleichung erfolgt iterativ und erfordert die Berechnung des Gradienten VE(w) und
der Hesse-Matrix H der Kostenfunktion E(w). Dabei wird der Regularisierungsterm p(w) aus
der Kostenfunktion in Gleichung im néchsten Abschnitt detailliert betrachtet und wird
hier deswegen nicht niher spezifiziert. Der Gradient VE(w) besteht aus partiellen Ableitungen
von E(w) aus Gleichung nach dem jeweiligen Parametervektor w, der Klasse C*, wobei
KkE[2,... K], dh. VE(W) = [Va, E(W)T, ..., Ve, E(w)]", mit:

N
VWKE(W) = Zgn ’ (ynn - tm@) ’ (I)(Xn) + VwN In (p(W)) . (4'3)
n=1

Die Hesse-Matrix H besteht aus (K — 1) x (K — 1) Blocken Hj,, der Grole M x M, wobei K
die Anzahl der Klassen und M die Dimension der transformierten Merkmalsvektoren ®(x,,) ist.

Jeder Block der Hesse-Matrix wird aus der zweiten partiellen Ableitungen von E(w) nach wy
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und w; gebildet, die wie folgt definiert sind:

N
H;, = ijvw,gE(W) == Z (gn “Ynj * (Ljx — Ynr) - P(xpn) - (I'(Xn)T) + ng-vwn In (p(w)),

n=1

(4.4)

wobei I die Einheitsmatrix ist, die aus einzelnen Elementen I, besteht.

Die Gewichte aus Gleichung[4.1]driicken das Vertrauen in die Korrektheit des Klassenlabels eines
Trainingsbeispiels aus. Der Einsatz der Gewichte an dieser Stelle kann auf intuitive Weise als
Indikator fiir mehrere Instanzen des gleichen Trainingsbeispiels interpretiert werden. Je grofer
das Gewicht eines Trainingsbeispiels ist, desto grofler ist der Einfluss dieses Trainingsbeispiels auf
die Position der Entscheidungsgrenze. Wird dagegen das Gewicht g, = 1 fiir alle Instanzen des
Trainingsdatensatzes verwendet, entspricht die beim Training zu minimierende Kostenfunktion
aus Gleichung der urspriinglichen Kostenfunktion aus Gleichung [2.8] Dies ist z.B. beim
initialen Training auf den Daten aus der Quelldoméne der Fall. Mit dem Modell aus Gleichung[4.]
lassen sich die Gewichte je nach Kontext anpassen: fiir einzelne Trainingsbeispiele, fiir einzelne
Klassen oder fiir ganze Doménen. Die genaue Vorgehensweise bei der Definition der individuellen
Gewichte in dieser Arbeit wird in Kapitel vorgestellt.

4.2.2 Regularisierung

Das Problem der Uberanpassung wurde bereits in Kapitel in Bezug auf die LR beschrieben.
Bei der Uberanpassung wird der Klassifikator an die Verteilung der Trainingsdaten so gut ange-
passt, dass seine Generalisierungseigenschaft gegeniiber den Testdaten beeintréichtigt wird. Um
eine Uberanpassung zu vermeiden, kommt ein Regularisierungsterm bei der Minimierung der
Kostenfunktion zum Einsatz. In dieser Arbeit wird die Gaul- oder L2-Regularisierung geméf
Gleichung [2.§] fiir das initiale Training auf den Daten aus der Quelldoméne verwendet. Dabei ist
quadratische Regularisierungsfunktion stetig und ldsst sich zur Berechnung des Gradienten und
der Hesse-Matrix der Kostenfunktion E(w) aus dem vorherigen Abschnitt auf einfache Weise
differenzieren; die entsprechenden Terme wurden bereits in Abschnitt (Gleichung und

2.11)) eingefiihrt.

Um das mégliche Problem der plétzlichen, abrupten Anderung des Parametervektors w wihrend
der DA zu vermeiden, findet hier eine Verallgemeinerung der Regularisierung statt. Anstelle eines
generischen Terms auf Basis der Normalverteilung mit Erwartungswert 0 und Standardabwei-
chung ¢ wird fiir den Parametervektor w ein Gaufy’scher a-priori-Term mit Erwartungswert w

und Standardabweichung & verwendet:

—w)T. W
p(W) o exp <— (w = W) 7§W W)> . (4.5)
2.0
Dabher resultiert fiir den Term In(p(w)) folgende Gleichung:
—w)T. - W
In(p(w)) = — ¥ = %) 7§W %) 4 const, (4.6)

2.0
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Damit ergibt sich fiir die Gleichung folgende Kostenfunktion F(w), die zu minimieren ist:

E(w) = —In (p(w|TDy)) ZZgn‘ | ym)+( W)T ( —%)

n=1k=1

(4.7)

Dabei wurde in der Gleichung der konstante Term aus Gleichung weggelassen, da er fiir
die Minimierung irrelevant ist. Der Parameter & in der Gleichung steuert damit im Allge-
meinen die Stédrke der Bestrafung von Modellen, deren Parametervektor w von dem erwarteten
Modell mit W abweicht: bei kleineren Werten von & werden solche Modelle stérker bestraft und
umgekehrt. Diese Erweiterung wird wihrend des DA-Prozesses eingesetzt, um dem Verfahren eine
zusétzliche Stabilitidt gegeniiber abrupten Verédnderungen der Entscheidungsgrenze zu verleihen.
Fiir initiales Training gilt dabei W = 0. Die verwendete Modifikation der Regularisierung wurde
von |[Kuznetsova et al., 2015 inspiriert, wobei sie dort in einem anderen Kontext verwendet

wurde.

Die Bestimmung der Parametervektoren w fiir die LR erfolgt durch Minimierung der Kosten-
funktion E(w) aus Gleichung Da die modifizierte Funktion weiterhin konkav bleibt, kann
hier das Verfahren nach Newton-Raphson gemafl Gleichung eingesetzt werden. Fiir den Gra-

dienten VE(w) und die Hesse-Matrix H der Kostenfunktion F(w) aus Gleichungen [4.3| und
ergeben sich durch die vorgeschlagene Modifikation folgende Gleichungen:

= Zgn : (ynn - tnn) : (I)(Xn) + % . (Wn — Wn) (48)
und
- . 1=+
Hjn = - Z (gn *Ynj * (Ij/-c - y’rm) : (I)(Xn) . ‘I’(Xn) ) + T . I, (49)
n=1

wobei I die Einheitsmatrix ist, die aus einzelnen Elementen I, besteht. Die Funktion 1[-] ist
die Indikatorfunktion, die den Wert 1 liefert, sobald ihr Argument wahr ist, und sonst den Wert
0 hat. Das bedeutet, dass der letzte Term nur fiir die Blocke auf der Hauptdiagonale der Hesse-
Matrix ungleich null ist. Das iterative Schema nach Newton-Raphson aus der Gleichung[2.9 wird

solange wiederholt, bis die Norm des Gradienten V E(w) numerisch gleich null ist.

4.3 Domanenadaption

Einen methodischen Schwerpunkt dieser Arbeit stellt der Ansatz zur Anpassung des Klassifi-
kators an die Verteilung der Daten in der Zieldoméne dar. In diesem Kapitel werden zunéchst
die Hauptschritte des Algorithmus beschrieben. Danach werden die Strategien zur Auswahl der
auszutauschenden Trainingsbeispiele vorgestellt. Schliefilich wird der Ansatz zur Modellierung

der Gewichte im Anpassungsprozess ausfiihrlich erortert.



4.3 Doménenadaption 59

4.3.1 Ablauf der Domanenadaption

Es wird hier davon ausgegangen, dass ein Quellbild (.5), fiir welches gelabelte Daten vorliegen,
und ein ungelabeltes Zielbild (T"), das zu klassifizieren ist, zur Verfiigung stehen. Fiir jedes Pixel
n des jeweiligen Bildes ist ein Vektor x, mit charakteristischen Merkmalen vorhanden. Aus
diesen Daten werden dann Stichproben xg; bzw. x7 4 gezogen, wobei [ und ¢ die Laufindizes der
Merkmalsvektoren aus der Menge der Stichproben der Quell- bzw. Zieldoméne sind. Die Grofle
der jeweiligen Stichprobenmenge, die zum Zwecke der Adaption aus der Quell- und Zieldoméne
gezogen wird, wird mit Ng bzw. N% bezeichnet. Es kénnen dann nur diese Stichproben an dem
initialen Training und der Anpassung des Klassifikators teilnehmen. Gem#fl den Annahmen
dieser Arbeit stehen fiir die Daten aus der Quelldoméne die Labels zur Verfiigung. Folglich
ist fiir jede Stichprobe I aus den Daten der Quelldoméne das entsprechende Klassenlabel yg;
vorhanden. Damit werden die Menge der gelabelten Trainingsdaten aus der Quelldoméne als
EOS = {(xs,, ySl)}l]igl und die Menge der ungelabelten Trainingsdaten aus der Zieldoméne als

R 0
D% = {(xT,q)}éval definiert.

Ein Trainingsbeispiel im Sinne der Gleichung besteht jedoch aus einem Tripel (X, Yn, gn)
mit einem Merkmalsvektor x,, seinem Klassenlabel y, und einem zugehérigen individuellen
Gewicht g,. In jeder Iteration ¢ des DA-Verfahrens wird der Parametervektor w der LR an-
hand der Trainingsbeispiele aus einem Trainingsdatensatz bestimmt. Der Trainingsdatensatz
ist allerdings nicht statisch: Zu Beginn besteht er nur aus Trainingsbeispielen aus der Quell-
doméne, dann werden Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne sukzessive durch Trainingsbei-
spiele aus der Zieldoméne ersetzt, sodass der Trainingsdatensatz am Ende nur Trainingsbeispiele
aus der Zieldomine enthilt. Er wird er hier als hybrider Trainingsdatensatz T D, bezeichnet,
da er Trainingsbeispiele aus beiden Doménen beinhalten kann. Der hybride Trainingsdaten-
satz mi, an dem der Klassifikator iin einer Iteration ¢ trainiert wird, ist wie folgt definiert:
TDy' = {(XTDh,wyTDh,ngDh,n)}n:Tth

der Iteration i bezeichnet. Andererseits besteht T Dh' in einer Iteration 7 des DA-Verfahrens aus

, wobei N,}D die Grofle des Trainingsdatensatzes in
h

einer Menge TDiS = {(xs., Y3, gsyl)}l]\f1 von Ng Trainingsbeispielen aus der Quelldoméne und

TDp ={(x14, Y1, gr_p,q)}é\f:”}1 von N& Trainingsbeispielen aus der Zieldoméne, wobei N < N2
. 0. . S

und N < Np mit N+ Np = N%Dh

Zieldoméne beschreiben gg; und gr, dabei die jeweiligen zugeteilten Gewichte, wéhrend die

gilt. Fiir die Stichproben xg; und x7 4 aus der Quell- bzw.

Bezeichnung y7 4 fiir ein der Stichprobe xr, aus der Zieldoméne zugewiesenes Semi-Label steht.
In jeder Iteration ¢ des Verfahrens wird der LR-Klassifikator verdndert, indem die Parameter w
der LR anhand der Trainingsbeispiele aus dem aktuellen Trainingsdatensatz mz neu bestimmt
werden. Dabei erfolgt eine sukzessive Veranderung der Entscheidungsgrenzen und somit die An-
passung des Klassifikators an die neue Verteilung der Daten. Die Steuerung des DA-Prozesses
erfolgt hier in erster Linie durch Modifikation von ﬁs und ﬁi‘p und somit durch Verédnderung
von TiDhI Die Vorgehensweise des entwickelten Algorithmus zur Anpassung des Klassifikators
mit dem Transfer von gewichteten Instanzen besteht aus vier Schritten, die im Folgenden néher
beschrieben werden. Ein exemplarisches Beispiel fiir den Ablauf der DA ist in Abbildung
dargestellt.
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Abbildung 4.2: Beispiel fiir die DA mit Transfer von Instanzen. Die Abbildung zeigt exemplarisch
den Vorgang bei der iterativen Anpassung des Klassifikators an einem Beispiel mit
zwei Klassen im 2D-Merkmalsraum (obere Reihe) und den jeweiligen zugehorigen
hybriden Trainingsdatensatz (untere Reihe): (a) Training des initialen Klassifikators
an gelabelten Daten aus der Quelldoméne; (b) Aktualisierung des Trainingsdaten-
satzes durch Auswahl der auszutauschenden Instanzen; (c) Anpassung des Klassi-
fikators; (d) Resultierender Klassifikator. Legende: Plus- und Minuszeichen stehen
fiir zwei Klassen; Griine Zeichen markieren gelabelte Daten aus der Quelldoméne;
Gelbe Zeichen markieren semi-gelabelte Daten aus der Zieldoméne; Graue Kreise
stellen ungelabelte Daten aus der Zieldoméne dar; Graue Plus- und Minuszeichen
sind zu eliminierende Instanzen aus der Quelldoméne; Rote Plus- und Minuszeichen
sind aktuell hinzugefiigte Instanzen der Zieldoméne; die rote durchgezogene Linie
stellt die aktuelle Entscheidungsgrenze nach dem Training auf dem aktualisierten
Satz von Trainingsdaten dar, wihrend die gestrichelte Linie die Entscheidungsgren-
ze vor dem Training darstellt.

Schritt 1: Initialisierung.

Bei der Initialisierung erfolgt die Bestimmung des Parametervektors w® des Ausgangsklassifika-
tors ausschliefllich anhand von Trainingsbeispielen aus der Quelldoméne. Daher wird in dieser
Iteration 0 (¢ = 0) der Trainingsdatensatz ﬁ‘; mit allen fiir das Training ausgewéhlten Trai-
ningsbeispielen aus der Quelldoméne initialisiert, wihrend ﬁOT mit der leeren Menge initialisiert
wird, weil noch keine Semi-Labels verfiighar sind. Es gilt also ﬁg = ﬁ% und ﬁ% = () mit
N%Th = Ng. Die Gewichte fiir alle Trainingsbeispiele in der Kostenfunktion aus Gleichung
werden auf 1 gesetzt, also ggiDh,n = 1V n. Der Erwartungswert w des Regularisierungsterms in
der Gleichung [£.7] wird auf O gesetzt, da es noch kein Wissen iiber den Parametervektor w aus
einer fritheren Iteration existiert: W° = 0. Der Parameter & zur Steuerung der Regularisierung
aus Gleichung [4.7] wird als Parameter auf einen vorgegebenen Wert g gesetzt, d.h. ° = oy.
Das Ziel der Regularisierung liegt in diesem Fall in einer guten Generalisierung des Klassifika-
tors auf ungesehene Daten, um die Ausgangslage fiir die Adaption zu verbessern. Es wird dabei
angenommen, dass ein Ausgangsklassifikator mit guten Generalisierungseigenschaften groflere
Ahnlichkeit zu dem Klassifikator aufweisen wiirde, der an den gelabelten Trainingsdaten aus der

Zieldomane antrainiert wird.

Schritt 2: Aktualisierung des Trainingsdatensatzes.

Nach dem Training des Ausgangsklassifikators im Initialisierungsschritt wird in jeder weiteren

Iteration 7 (¢ > 1) eine bestimmte Anzahl an Trainingsbeispielen aus der Menge ﬁ?l und
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somit aus dem hybriden Trainingsdatensatz Ti]_)hii1 entfernt. Dabei werden jedes Mal pg Trai-
ningsbeispiele pro Klasse C*, wobei yg; = C* und C* € Y, die in ﬁ?l aktuell vorhanden
sind, entfernt. Die geldschten Trainingsbeispiele sind fiir das Training in den darauf folgenden
Iterationen nicht mehr zugénglich. Analog dazu wird die Menge der Trainingsbeispiele ﬁgp_l
aus der Iteration (i — 1) fiir jede Klasse C*, wobei yr, = C* und C* € ), um pr Trainings-
beispiele erweitert, was zu einer neuen erweiterten Menge WT fithrt. Die Erweiterung erfolgt
dabei durch Verschiebung der Trainingsbeispiele aus EOT unter Zuweisung der entsprechenden
Semi-Labels und Gewichte, wobei die Gewichte in jeder Iteration in Abh#ngigkeit von der Lage
der aktuellen Entscheidungsgrenze neu bestimmt werden. Damit besteht der aktuelle hybride
Trainingsdatensatz in der Iteration ¢ aus einer Mischung von Né Trainingsbeispielen aus ﬁg

und N% Trainingsbeispielen aus ﬁ;«

. Ni___
S ' TDy,
D)y = {(XTDh,n’QTDh,n’gTth”)}nzl

N ~ N
= {{(Xs,b ys, 9s0) hi U (x1q, Urgs QT,q)}q:Tl} 7 (4.10)

mit Né < N;Tl und N% > N}_l Vi > 1. Die Semi-Labels yr 4 fiir alle Trainingsdaten x7 , aus
der Zieldoméne in dem Trainingsdatensatz werden dabei im Gegensatz zu den Klassenlabels der
Quelldoméne automatisch auf Basis des aktuellen Klassifikators ermittelt bzw. aktualisiert. Dies
ermoglicht den Trainingsbeispielen aus der Zieldoméne, ihre urspriinglich vorhergesagte Klasse
in Abhéngigkeit von der aktuellen Position der Entscheidungsgrenze zu &ndern. Um jedoch eine
abrupte Anderung der Parameter des Klassifikators zu vermeiden, wird eine solche Anderung des
Semi-Labels durch Verringerung des Gewichts des betroffenen Trainingsbeispiels beriicksichtigt,
da die Verdnderung auf eine steigende Unsicherheit des préadizierten Semi-Labels hindeutet.
Eine detaillierte Beschreibung der Zuteilung der Semi-Labels findet in Kapitel statt. Auf
die erforderlichen Gewichte 97Dy, I dem aktuellen Trainingsdatensatz mi, deren Vergabe
und Anpassung wird in Kapitel explizit eingegangen.

Schritt 3: Anpassung des Klassifikators.

Nach der Verédnderung des hybriden Trainingsdatensatzes mz im vorhergehenden Schritt er-
folgt in jeder Iteration 7 ein erneutes Training der LR basierend auf dem aktuellen Satz von Trai-
ningsbeispielen in W Damit wird ein modifizierter Parametervektor w’ der Entscheidungs-
funktion ermittelt. Das bewirkt eine sukzessive Verschiebung der Entscheidungsgrenze zwischen
den Trainingsbeispielen einzelner Klassen im Merkmalsraum und fithrt zu einer schrittweisen

Anpassung des Klassifikators an die Verteilung der Daten aus der Zieldoméne.

L aus der

Fiir die Regularisierung geméfl der Gleichung liefert der Parametervektor wi~
vorherigen Iteration (i — 1) bessere a-priori Information als das generische Modell mit W' =
0, welches bei der Initialisierung im ersten Schritt verwendet wurde. Untersuchungen aus der
Vorarbeit [Paul et al., |2015] zu der DA auf Basis der LR mit Transfer von Instanzen haben
ergeben, dass plotzliche starke Anderungen des Parametervektors w wihrend der Adaption ein
ernst zu nehmendes Problem darstellen. In [Paul et al. 2016] wurde gezeigt, dass mit Hilfe

der Regularisierung auf Basis von Gleichung solche abrupte Anderungen vermieden werden
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konnen. Das Ziel dabei ist, starke Abweichung des Parametervektors w' in der aktuellen Iteration

i von dem Parametervektor w1

aus der vorherigen Iteration (i—1) zu vermeiden. Dafiir wird der
Parametervektor w'~! dem Erwartungswert W' beim Anlernen des Klassifikators in der néichsten
Iteration i zugewiesen, d.h. W' = w'~!. Der Parameter & aus Gleichung zur Steuerung der
Regularisierung wird auf einen vordefinierten Wert op4 gesetzt, der wihrend der gesamten
Anpassung konstant bleibt, d.h. @ = op4 Vi > 0. Dieser Parameterwert op4 steuert somit die
Stérke der Bestrafung von solchen Modellen, deren Parametervektor w' von dem erwarteten
Modell mit w* = w'~! abweicht: bei kleineren Werten von op4 werden solche Modelle stirker
bestraft und umgekehrt. Kleine Werte von op4 fithren dabei zu einer langsameren Anderung

der Entscheidungsgrenze als grofle.

Schritt 4: Konvergenz.

Der Endzustand im iterativen Ablauf der DA (i = 4.yq) wird erreicht, wenn der hybride Trai-
ningsdatensatz 1T'Dj, sich nicht mehr &ndert. Fiir den Trainingsdatensatz bedeutet dies, dass

d . .
vorhanden sind und auch keine

keine Trainingsbeispiele aus dem Quelldatensatz in TDhiE"
neuen Trainingsbeispiele aus dem Zieldatensatz zu TDj, <’ hinzugefiigt werden konnen (sie-
he Abschnitt zur Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Zieldoméne in Kapitel , d.h.
P ; i lend .

T_D‘Zse"d = () und TDhZend = T_D,Z:md = {(XT,q7gT,qagT,q)}(]1V:Tl mit N}End < Np. Der endgultlge
Klassifikator wird somit nur auf Basis von Trainingsbeispielen aus dem Zieldatensatz mit Semi-

Labels trainiert.

Nach der Konvergenz des Algorithmus zur iterativen Anpassung des Klassifikators liefert die LR
den endgiiltigen Parametervektor wiend  der daraufhin zur Klassifikation des gesamten Zielbildes

angewendet wird.

4.3.2 Auswahl der Instanzen

Die LR wird in jeder Iteration aus einer aktuellen Menge an Trainingsbeispielen in m angelernt.
Damit fiihrt eine Modifikation des hybriden Trainingsdatensatzes zu einer Anderung des ange-
lernten Parametervektors w. Solche Modifikationen kénnen schnell zu abrupten Verdnderungen
der Entscheidungsgrenze fithren. Werden z.B. Instanzen der Quelldoméne, die (je nach verwen-
detem Klassifikator) einen gréferen Einfluss auf die Anderung der Entscheidungsgrenze ausiiben,
aus 1Dy, zu schnell oder an falschen Positionen im Merkmalsraum eliminiert, kann das zu einer
starken, plotzlichen Verschiebung der Entscheidungsgrenze von ihrer aktuellen Position fiihren.
Ein solche starke Verschiebung kann ihrerseits zu Inklusion von vielen Instanzen der Zieldoméne
fithren, deren Semi-Labels anhand des aktuellen Klassifikators und damit anhand der aktuellen
Entscheidungsgrenze fehlerhaft sind, wodurch die DA zu einer suboptimalen Losung konvergieren
kann. Als Konsequenz wiirde das in einem NT resultieren. Die Strategien zur Verdnderung des
Trainingsdatensatzes sollen es dem Klassifikator erlauben, sich ausgehend von der Verteilung der
Quelldaten an die Verteilung der Daten aus der Zieldoméne schrittweise anzupassen. Die Aus-
wahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele hat somit einen grofien Einfluss auf die Qualitét

der DA und soll auf den Klassifikator und auf die Verteilung der Daten abgestimmt sein.
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Einfluss der Trainingsbeispiele auf die Anderung der Entscheidungsgrenze. Bei den Stra-
tegien zur Auswahl der Instanzen wird zunéchst der Einfluss der einzelnen Trainingsbeispie-
le auf die aktuelle Entscheidungsgrenze des Basisklassifikators nédher betrachtet. Nachdem die
Entscheidungsgrenze in einer Iteration des DA-Prozesses fiir den aktuellen Trainingsdatensatz
optimiert wurde, iibt jedes dem Trainingsdatensatz neu hinzugefiigte bzw. entfernte Trainings-
beispiel einen gewissen Einfluss auf die Anderung deren Lage aus. Vor diesem Hintergrund wird
hier die Anderung der Entscheidungsgrenze in Abhingigkeit von der Lage der Trainingsbeispie-
le analysiert, um die Strategien zur Auswahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele auf den

Klassifikator abzustimmen.

Betrachtet man die Gleichung bzw. die Gleichung so stellt man fest, dass der Gradient
der Kostenfunktion E(w) beim Training der LR von dem Term (y,, — tnx) abhingig ist. Damit
hat jedes neue Trainingsbeispiel x,, das noch nicht gut klassifiziert wurde, einen héheren Ein-
fluss auf die Anderung der Entscheidungsgrenze beim Training der LR auf dem aktualisierten
Trainingsdatensatz. Da die a-posteriori Wahrscheinlichkeit y,, mit der Distanz zur Entschei-
dungsgrenze steigt (folgt aus der Softmax-Funktion in Gleichung , wird die Anderung der
Entscheidungsgrenze vor allem von Trainingsbeispielen in der Nihe der aktuellen Grenze beein-
flusst. Daraus folgt: je ndher ein neu hinzugefiigtes Trainingsbeispiel an die Entscheidungsgrenze
liegt, desto groBeren Einfluss iibt es auf deren Anderung aus und eine desto groBere Verschiebung
der Grenze wird es verursachen. Dies wird in der Abbildung veranschaulicht.

Analog zu der oben gemachten Betrachtung fithrt auch das Entfernen eines Trainingsbeispiels
x,, aus dem aktuellen Trainingsdatensatz zu einer Anderung der Entscheidungsgrenze. Dabei
gerét der optimierte Klassifikator und somit die Entscheidungsgrenze ins Ungleichgewicht. Die
Anderung der Entscheidungsgrenze fillt umso stirker aus, je grofer der Wert (ynx — tnx) des
entfernten Trainingsbeispiels ausfillt, d.h. je ndher er an der Entscheidungsgrenze lag. Diese

Tatsachen werden im Weiteren bei den entwickelten Strategien beriicksichtigt.

Abstand zur Entscheidungsgrenze. Eine geeignete Auswahl von auszutauschenden Trainings-
beispielen in Abhédngigkeit von deren Einfluss auf die Entscheidungsgrenze erlaubt es dem Klas-
sifikator, sich schrittweise an die Verteilung der Daten aus der Zieldomé#ne anzupassen. Da der
Einfluss von Trainingsbeispielen auf die Anderung der Entscheidungsgrenze vom Abstand von
der Entscheidungsgrenze abhéngt, ist ein Ansatz zur Messung dieser Distanz notwendig. Das
Ziel ist also, die Trainingsbeispiele XD, n 1 Hinblick auf deren Entfernung zur aktuellen Ent-
scheidungsgrenze B* einordnen zu koénnen. Die Bedingung dabei ist, dass die Distanz oder das

Distanzmafl monoton mit dem Abstand von der Entscheidungsgrenze wichst.

Eine Distanz kann zum einen als euklidischer Abstand d. im erweiterten Merkmalsraum ®(-)
zwischen dem jeweiligen Trainingsbeispiel mit dem Merkmalsvektor @(Xm,n) und dem Punkt
auf der aktuellen Entscheidungsgrenze B* mit der kiirzesten Entfernung zu diesem Merkmals-
vektor gemessen werden. Allerdings muss dann bei der Berechnung die komplexe Abhingigkeit
der resultierenden Entscheidungsgrenze von den einzelnen Hyperebenen, die eine Klasse von
allen anderen Klassen im erweiterten Merkmalsraum @(-) trennt, beriicksichtigt werden. Um

die Berechnung des euklidischen Abstandes zu vermeiden, wird stattdessen auf die a-posteriori
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Wahrscheinlichkeit p(y|x) geméB Gleichung als AbstandsmaB dpi(x7p5-,,) = p(y|X7p5, ,)
zuriickgegriffen. Sie steigt monoton mit der Distanz zur Entscheidungsgrenze und ist somit
zum Ordnen von Stichproben auf Basis der Distanz geeignet. Zusétzlich folgt aus der Softmax-
Funktion, dass solche Uberlegungen sowohl fiir den Zweiklassen- als auch fiir den Mehrklassenfall
gelten. Je groBer dp(-), desto weiter entfernt ist ein Trainingsbeispiel von der Entscheidungs-
grenze und einen umso kleineren Einfluss hat dieses auf die Anderung der Parameter w' der
aktuellen Entscheidungsgrenze B*. Dabei gilt gem#f der Definition dg(-) € Rg . Damit sind die
notwendigen Bedingungen an ein Distanzmafl vollstdndig erfiillt. Darauf basieren die im Rah-
men dieser Arbeit entwickelten Kriterien zur Auswahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele

in den folgenden Abschnitten.

Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Quelldomdne. Bei der Strategie fiir die Auswahl
der auszutauschenden Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne soll von deren Einfluss auf die
Anderung der Entscheidungsgrenzen ausgegangen werden, um durch die Veréinderung des Trai-
ningsdatensatzes eine schrittweise Anpassung ohne abrupte Anderungen der Grenzen im DA-
Prozess zu ermoglichen. Bei der Verdnderung des Trainingsdatensatzes werden die Trainings-
beispiele aus der Quelldoméne in dem hybriden Trainingsdatensatz T D, sukzessive durch die
Trainingsbeispiele aus der Zieldoméne ersetzt. Die Auswahl der zu eliminierenden Stichproben
aus der Quelldoméne erfolgt auf Basis eines Kriteriums, welches iiber das Abstandma$ dpi(-)
mit der Distanz zur Entscheidungsgrenze zusammenhéngt. Das Kriterium wird auf Basis der

Bewertungsfunktion Qg definiert:

dBi (XS,Z) falls ysvl = ﬂgf
2 —dpi(xsy) falls ys; # &7
In Gleichung ist ﬂé’? das durch den Lr-Klassifikator in der vorherigen Iteration (i — 1)
ermittelte Klassenlabel. Die Gleichung kann mit Hilfe der Indikatorfunktion wie folgt um-

geschrieben werden:

Qs(xsu) = (4.11)

Qs(xsy) = Uysy = 7511+ (2- dpi(xsy) — 2) +2 — dpi(xsy)- (4.12)

Zur Umsetzung des Kriteriums auf Basis der Bewertungsfunktion Qg werden zunéchst alle Trai-
ningsbeispiele xg; aus der Quelldoméne ﬁfg_l, die im hybriden Trainingsdatensatz mi_l in
der Iteration (i — 1) noch verblieben waren, pro Klasse ys; = C* nach dem Qg-Wert abstei-
gend sortiert. Dann werden die pg Trainingsbeispiele pro Klasse mit den hochsten Qg-Werten
aus der Menge ﬁ?l und somit aus Ti]_)hii1 entfernt, um eine aktualisierte Menge WS im
hybriden Trainingsdatensatz zu erhalten. Wegen 0 < dgi(x) < 1 fiihrt diese Formulierung da-
zu, dass Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne, die auf der falschen Seite der Entscheidungs-
grenze liegen (Trainingsbeispiele mit yg; # ggfﬁ) bevorzugt eliminiert werden. Erst danach
werden die Trainingsbeispiele entfernt, die auf der richtigen Seite der Entscheidungsgrenze lie-
gen (Trainingsbeispiele mit yg; = gg?) In den beiden Féllen wird mit den am weitesten
von der Entscheidungsgrenze entfernten Trainingsbeispielen begonnen. Die Strategie zur Aus-
wahl der Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne ist in Abbildung vereinfacht
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dargestellt. Der Grundgedanke hinter dieser Strategie liegt darin, dass nach der vorrangigen

Eliminierung von Trainingsfehlern (ys; # Z]g}l%) die einflussreichsten Trainingsbeispiele, die in

der Néhe der Entscheidungsgrenze liegen, erst ausgetauscht werden, nachdem die Clusterzen-

tren der Merkmalsverteilungen einzelner Klassen aus der Zieldoméne stabil aufgebaut wurden.

Dadurch werden kritische abrupte Anderungen des Klassifikators durch frithzeitige Eliminierung

von Trainingsbeispielen in der Néhe der Entscheidungsgrenze vermieden.

Abbildung 4.3:

Abbildung 4.4:

Einfluss eines neu hinzugefiigten Trainingsbeispiels auf Anderung der Entschei-
dungsgrenze an drei realen Beispielen fiir unterschiedliche Lagen einer Trai-
ningsinstanz als Funktion von dem Abstand zur Entscheidungsgrenze im 2D-
Merkmalsraum. Bild (a) zeigt die Ausgangslage des angelernten LR-Klassifikators
und Bilder (b) - (d) zeigen die Anderung der Entscheidungsgrenze (rote durchgezo-
gene Linie) in Relation zu der urspriinglichen Entscheidungsgrenze im Bild (a) (rote
gestrichelte Linie). Neu hinzugefiigte Instanzen sind durch rote Kreise markiert.

Fall 1 Fall 2 Fall 3

Drei vereinfachte Beispiele zur Veranschaulichung der Strategie zur Auswahl der zu
eliminierenden Trainingsbeispiele aus der Quelldoméne auf Basis des Kriteriums aus
Gleichung [£.12] fiir pg = 3. Damit werden in jeder Iteration 3 Trainingsbeispiele aus
der Quelldoméne im aktuellen Trainingsdatensatz eliminiert. Jeder Fall zeigt ein
Zweiklassenproblem im Rahmen der DA in einem 2D-Merkmalsraum, welcher beim
Training auf einem Trainingsdatensatz durch die Entscheidungsfunktion in zwei den
Klassen zugeordnete Bereiche aufgeteilt wurde, die durch die Farben Griin bzw. Rot
markiert sind. Zur Vereinfachung werden nur die Trainingsbeispiele aus der Quell-
doméne und nur fiir eine der Klassen, also Pluszeichen, gezeigt. Dabei entsprechen
die Trainingsbeispiele, die im roten Bereich liegen, Trainingsfehlern (ys; # ﬂg?)
Die anhand des Kriteriums in dem jeweiligen Fall zu eliminierenden Trainingsbei-
spiele sind grau markiert. Mit der Strategie werden zunéichst die Trainingsbeispiele
entfernt, die auf der falschen Seite der Entscheidungsgrenze liegen. Danach werden
die Trainingsbeispiele auf der richtigen Seite entfernt, wobei in beiden Féllen mit
den am weitesten von der Entscheidungsgrenze liegenden Instanzen begonnen wird.
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Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Zieldomdne. Bei der Auswahl der Trainingsbeispiele
aus der Zieldoméne hat sich in der Untersuchung aus [Paul et al.,[2015] im Rahmen dieser Arbeit
ergeben, dass die Lage der ausgewéhlten Instanzen im Merkmalsraum in Bezug zu der aktuellen
Verteilung der Daten im Trainingsdatensatz und zu der Entscheidungsgrenze von entscheidender
Bedeutung fiir die Qualitit der Adaption ist. Trainingsbeispiele, die nahe an der Entscheidungs-
grenze liegen, bringen durch die auf Basis des aktuellen Klassifikators zugeteilten Semi-Labels
mehr Unsicherheit in den DA-Prozess ein als solche, die weiter von der Entscheidungsgrenze ent-
fernt liegen. Der Grund dafiir liegt in den Semi-Labels solcher Trainingsbeispiele, die aufgrund
der Unterschiede zwischen den Verteilungen der Daten aus der Quell- und Zieldoméne unsi-
cher sind. Bei den Experimenten mit realen Datensétzen haben sich dabei die Félle mit starken
Uberlappungen der Verteilungen der Daten unterschiedlicher Klassen als besonders schwierig fiir
die Adaption erwiesen |Paul et al., 2015], in denen die Unsicherheit der Semi-Labels besonders
hoch war. Andererseits iiben die Trainingsbeispiele, die weit von der Entscheidungsgrenze liegen,
weniger Einfluss auf die Anderung der Entscheidungsgrenze aus. Es wird hier unter der Annah-
me, dass die Verteilungen der entsprechenden Klassen aus der Quell- und Zieldoméne groflere
Uberschneidung wegen der Ahnlichkeitsbedingung aufweisen, das Ziel verfolgt, als erstes die
Trainingsbeispiele aus den Bereichen der grofiten Instanzendichte (nahe an den Clusterzentren)
im Merkmalsraum in den Trainingsdatensatz zu verschieben. Solche Bereiche im Merkmalsraum
sind in Bezug auf die zu den jeweiligen Merkmalsausprigungen zugewiesenen Semi-Labels si-
cherer als Stichproben, die z.B. nah an die Entscheidungsgrenze liegen, und kénnen zugleich die
aktuelle Entscheidungsgrenze besser unterstiitzen. Damit wird die Wahrscheinlichkeit fiir eine
starke Anderung der Entscheidungsgrenze zu Beginn der Adaption reduziert, welche die DA zu
einer suboptimalen Losung fithren kann. Erst nachdem die neuen Clusterzentren aufgebaut sind,
sollen die restlichen Stichproben hinzugefiigt werden, die die Lage der Grenze in Abhéngigkeit

von der Verteilung der Daten stérker justieren.

Um das anvisierte Ziel zu erreichen, sollen in jeder Iteration die am besten geeigneten Instanzen
transferiert werden. Es wird daher jedes Trainingsbeispiel in W;l (fiir 4 > 0) in der aktuellen
Iteration 7 als potentieller Kandidat betrachtet. Bei der Auswahl der Trainingsbeispiele aus der
Zieldoméne wird die Entfernung zu anderen Trainingsbeispielen in dem hybriden Trainingsda-
tensatz beriicksichtigt. Da die Klassifikation im erweiterten Merkmalsraum ®(-) stattfindet, soll
auch die Entfernung dort analysiert werden. Zu diesem Zweck werden fiir jeden neuen Kan-
didaten fiir die Inklusion aus der Zieldoméne seine k-néchsten-Nachbarn (kurz: k-NN) in dem
erweiterten Merkmalsraum ®(-) unter den Trainingsbeispielen aus dem hybriden Trainingsda-
tensatz T4Dhi71 ermittelt. Fiir eine effiziente Suche nach den NN wird ein K D-Baum [Bentley,
1975] angewandt. Nachdem die Nachbarn bestimmt sind, wird der mittlere euklidische Abstand
di. vy des Kandidaten von seinen k niichsten Nachbarn ermittelt. Das Kriterium zur Auswahl
der Trainingsbeispiele wird dann mit Hilfe des fiir jeden Trainingsbeispiel ermittelten Abstandes

di.n N wie folgt definiert:

Or(xrq) = di-nn + LGEh # 75N - Cp, (4.13)

wobei ’y#év N ein Semi-Label beschreibt, das fiir den Merkmalsvektor X7, mit k-NN-Analyse er-
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mittelt wurde, und (p ein (sehr grofler) Bestrafungsterm ist. Das Semi-Label %‘if]\[ N entspricht

der am héiufigsten auftretenden Klasse fiir den Merkmalsvektor x7 , unter den £k néchsten Nach-
barn in mi_l. Zugleich wird auch das Semi-Label ﬂ%ﬁ fiir den Merkmalsvektor x7, durch
den LR-Klassifikator basierend auf der aktuellen Menge der Trainingsdaten TiDhF]L ermittelt.
Sind die beiden Semi-Labels unterschiedlich (37%2 #* g}_’ﬁqu M), wird diese Instanz XT,q als unsi-
cher betrachtet und beide Semi-Labels als inkonsistent bezeichnet. Dieser Fall kann z.B. dann
auftreten, wenn die Verteilungen der Daten unterschiedlicher Klassen in mi_l eine starke
Uberlappung aufweisen. Dann kiénnen die Instanzen aus der Quelldoméne in mi_l, die auf
der falschen Seite der Entscheidungsgrenze und im Grenziibergangsbereich liegen, zu einem un-
sicheren Semi-Label fiir einen Kandidaten x7, fiir die Inklusion verleiten. Solche unsicheren
Kandidaten sollen von der Inklusion in mz ausgeschlossen werden. Dafiir wird der Bestra-
fungsterm (p in Gleichung verwendet. Wenn der Wert von Qr fiir einen Kandidaten fiir die
Inklusion Qr(xr4) > (p ist, dann wird diese Stichprobe in der aktuellen Iteration verworfen. Da-
mit werden nur Stichproben mit konsistenten Klassenlabels in den hybriden Trainingsdatensatz
iibernommen. Die Strategie zur Auswahl der Instanzen aus der Zieldoméne ist in Abbildung [4.5]

veranschaulicht.

Zur Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Zieldoméne fiir die Inklusion in TiDhI werden in jeder
Iteration i zunéchst die Qp(x7,4)-Werte fiir jeden Kandidaten in ﬁ;l ermittelt. Dann werden
alle Kandidaten xr , nach dem Q7-Wert pro Klasse yr , = C* aufsteigend sortiert. AnschlieSend
werden aus den pro Klasse sortierten Listen jeweils pr Trainingsbeispiele fiir jede Klasse mit den
kleinsten Qp-Werten aus ﬁ?l in den hybriden Trainingsdatensatz TiDhI mit dem Semi-Label
Yrq = y%fj = ﬂ%f]\f N und nur unter der Bedingung ﬂ%f; = ﬂ%ff N aufgenommen. Wegen dieser
Bedingung kann es zu einer Situation kommen, dass noch Kandidaten in Wr;l vorhanden
sind, jedoch keine von Thnen mehr in Tith iibernommen werden diirfen. Der Adaptionsprozess
konvergiert, sobald alle Stichproben der Quelldomé#ne aus dem mi_l entfernt wurden und
keine Stichproben der Zieldoméne in den TiDhl iibernommen werden konnen, weil ﬁifl leer

ist oder keiner der restlichen Stichproben in ﬁ?l iibernommen werden darf.

Durch die Formulierung der Bewertungsfunktion aus Gleichung werden in erster Linie jene
Trainingsbeispiele bevorzugt, die in den Bereichen der gréfieren Dichte der Trainingsbeispiele in
dem aktuellen Trainingsdatensatz nahe an den Clusterzentren einer dem Semi-Label entspre-
chenden Klasse liegen, wobei deren Semi-Labels im oben definierten Sinne nicht unsicher sein

diirfen.

4.3.3 Strategie zur Gewichtung der Trainingsbeispiele

Die Beschreibung der Strategien zur Gewichtung der Trainingsbeispiele in diesem Kapitel baut
auf den Grundlagen zur Verwendung der individuellen Gewichte fiir Trainingsbeispiele bei der LR
aus Kapitel[d.2.T)auf. Die Strategie zur Gewichtung der Trainingsbeispiele verfolgt hier zwei Ziele.
Erstens soll der Einfluss auf die Entscheidungsgrenze von Trainingsbeispielen, die moglicherweise
von Fehlern betroffen sind, reduziert werden, und zweitens soll der Einfluss von unerwarteten

Veranderungen der Semi-Labels in Verlauf der Adaption, z.B. aufgrund einer Verdnderung der
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(b)

Abbildung 4.5: Beispiel zur Veranschaulichung der Strategie zur Auswahl der Trainingsbeispiele
aus der Zieldoméne auf Basis des Kriteriums aus Gleichung Im Rahmen der
k-NN-Analyse mit k& = 3 werden jeweils 3 Nachbarn fiir jeden Kandidaten unter-
sucht. Jedes Beispiel zeigt ein Dreiklassenproblem im Rahmen der DA in einem
2D-Merkmalsraum, welcher beim Training in drei Klassenbereiche aufgeteilt wurde,
die jeweils farblich markiert sind. Die Instanzen der jeweiligen Klasse sind durch
geometrische Figuren représentiert. Das Beispiel in (a) veranschaulicht die Stra-
tegie zunédchst fiir einen Kandidaten xr 4. Die Ermittlung von ds.nn erfolgt als

Mittelwert aus den Absténden zu den 3-NN ds.nyn, bis ds.nyn,. Die prédizierten

Semi-Labels (hiufigste Klasse unter den NN) sind konsistent g7:% = g5 = C2,

deswegen darf x7 4 mit dem Semi-Label C? in Tth iibernommen werden. Das Bei-
spiel aus (b) zeigt drei mogliche Kandidaten (durchnummerierte Kreise), von denen
nur die Instanzen ,,.2“ und ,,3“ transferiert werden koénnen, wobei die Instanz ,,2

wegen des kleineren durchschnittlichen Abstandes zu den 3-NN bevorzugt wird. Die

Instanz ,,1¢ darf wegen der Inkonsistenz der vorhergesagten Semi-Labels (g7} = C®

und g5 = C1) nicht iibernommen werden.

Entscheidungsgrenze, reduziert werden, um eine stabile Adaption zu gew#hrleisten. Damit wird
im Allgemeinen versucht, plétzliche Anderungen der Modellparameter der LR wéhrend der ge-
samten DA zu vermeiden. Um die aufgestellten Ziele zu erreichen, werden zwei unterschiedliche

Ansétze verfolgt, die auf einander aufbauen.

Gewichtung der Trainingsbeispiele. Das erste Teilziel ist es, durch den Einsatz der Gewichte
den Einfluss von Trainingsbeispielen, die am wahrscheinlichsten von Fehlern betroffen sind (d.h.
falsche Klassenlabels aufweisen), zu reduzieren. Das Gewicht 97D € [0, 1] des n-ten Trainings-
beispiels in T4th zeigt dabei das Vertrauen des Verfahrens in die Korrektheit des Klassenlabels
dieses Trainingsbeispiels an. Aus diesem Grund erhalten die gelabelten Instanzen aus der Quell-
doméne, deren Labels relativ sicher sind, groflere Gewichte als die Instanzen aus der Zieldoméne,
deren Semi-Labels als mit einer gréofleren Unsicherheit behaftet betrachtet werden. Das Gewicht

gérTh,n (Xm,n) = g;n fiir ein Trainingsbeispiel XDy jeder Iteration ¢ der DA wird wie folgt

ermittelt: '
1 falls Xrpyn € TDs Nysn = ﬂgﬁ
Ger =4 g(pp,7)  falls X7prm € TDs Nysn 7 Usn - (4.14)

9(pn,7) falls x75- € TDp

Der Term ¢(py, ) beschreibt dabei eine monoton steigende Gewichtsfunktion, welche auf [Klein
und Forstner], |1984] beruht:
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1

1+ (@)4,
Y

wobei p, = p(y7p, %75, ,) und 7 ein Parameter ist, und zwar jener Wert von py, fiir den

9(pn,v) =1 - (4.15)

9(pn =,7) = 0.5 gilt. Der Parameter v muss zur Berechnung vorgegeben werden. Der Verlauf
der Gewichtsfunktion g(py,~) ist in Abbildung dargestellt.

Es wird geméafl der Definition aus Gleichung zwischen drei Féllen unterschieden. Fiir Trai-
ningsbeispiele aus der Quelldoméne mit konsistenten Klassenlabels (yg, = ggﬁ) wird der ma-
ximale Wert von 1 fiir ein Gewicht gesetzt, der das gréfite Vertrauen in diese Trainingsbeispiele
ausdriickt. Es wird hier davon ausgegangen, dass solche Trainingsbeispiele mafigeblich zu der
Entscheidungsgrenze des initialen Klassifikators beitragen und eine Grundlage fiir die Adaption
bilden. Im zweiten und dritten Fall wird das initiale Gewicht mit Hilfe einer Gewichtsfunktion
9(pn,y) ermittelt, die die a-posteriori Wahrscheinlichkeit p,, = p<ym,n‘xm,n) als Abstands-
maf fiir die Entfernung des Trainingsbeispiels X7y YOI der Entscheidungsgrenze verwendet.
Der Unterschied zwischen den beiden Féllen liegt darin, ob das Trainingsbeispiel X7, n AUS
der Quell- oder Zieldoméne kommt. Allerding handelt es sich bei den Instanzen aus der Quell-
doméne um Trainingsbeispiele mit inkonsistenten Klassenlabels, die also auf der falschen Seite
der Entscheidungsgrenze liegen. Deswegen reduziert sich die a-posteriori Wahrscheinlichkeit p,
und somit das initiale Gewicht gf(n solcher Trainingsbeispiele mit steigenden Entfernung zur Ent-
scheidungsgrenze. Der Grund fiir diese Gewichtungstrategie liegt darin, dass Trainingsbeispiele
der einzelnen Klassen aus der Quelldoméne, die auf der falschen Seite der Entscheidungsgrenze
liegen, als potentielle Ausreifler betrachtet werden. Es wird dabei angenommen, dass, je weiter
entfernt solche Trainingsbeispiele von Entscheidungsgrenze liegen, es desto weniger wahrschein-
lich ist, dass sie der Verteilung der entsprechenden Klassen aus der Zieldoméne entsprechen
konnen. Diese Annahme folgt aus der Ahnlichkeitsbedingung der Doménen. Im Gegensatz dazu
gibt es fiir die ungelabelten Instanzen der Zieldoméne keine richtige und falsche Seite von der
Entscheidungsgrenze, es wird lediglich versucht, bei der Auswahl der Trainingsbeispiele das Label
moglichst gut vorherzusagen. Wie im vorherigen Kapitel bereits erlautert, ist die Wahrschein-
lichkeit fiir eine richtige Pridiktion des Labels in der Ndhe der Entscheidungsgrenze niedriger
als in einem weiter entfernten Bereich. Aus diesem Grund erhoht sich das Gewicht eines Trai-
ningsbeispiels aus der Zieldoméine mit wachsendem Abstand von der Entscheidungsgrenze im
dritten Fall in Gleichung [4.14] weil das Vertrauen in sein Label wichst. Mit der Definition der
Gewichte in Gleichung wird es daher weniger wahrscheinlich, dass ein Trainingsbeispiel
eine allzu groBe Anderung der Entscheidungsgrenze verursacht, welche z.B. durch Inklusion in
bzw. Eliminierung aus dem aktuellen Trainingsdatensatz oder Verédnderung eines Semi-Labels

hervorgerufen werden konnte.

Iterative Anpassung der Gewichte im Rahmen der Domadnenadaption. Wihrend des DA-
Prozesses kann es aufgrund von Verschiebung der Entscheidungsgrenze dazu kommen, dass eini-
ge Trainingsbeispiele aus der Zieldoméne ihr Semi-Label d&ndern oder Trainingsbeispiele aus der
Quelldoméne, deren Labels friither konsistent waren, fortan Inkonsistenz der Labels aufweisen.
Das Modell der Gewichte aus Gleichung [4.14] beriicksichtigt zunéchst nicht, dass dies auch als ein
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Abbildung 4.6: Gewichtsfunktionen: (a) Gewichtsfunktion in Abh#ngigkeit von der Distanz zur
Entscheidungsgrenze gemafl Gleichung (b) Iterative Anpassung der Gewichts-
funktion wihrend der DA gemifl Gleichung

Kriterium fiir die Unsicherheit des Labels eines Trainingsbeispiels angesehen werden kann. In-
stanzen, die ihr Label seit vielen Iterationen nicht ge&dndert haben, soll mehr Vertrauen geschenkt
werden. Es wird dabei davon ausgegangen, dass dadurch der Einfluss von sicheren Instanzen, vor
allem der Einfluss von sicheren Trainingsbeispielen aus der Zieldoméne, auf die Entscheidungs-
grenze sukzessive erhoht wird. Das Ziel dieser Gewichtsanpassung ist, die schrittweise Adaption
des Klassifikators an die Verteilung der Daten aus der Zieldoméne zu unterstiitzen. Dafiir wird
die Definition der Gewichte aus Gleichung entsprechend [Chang et al.| 2002; |Bruzzone und
Marconcini, 2009] wie folgt erweitert (Abbildung [4.6D)):

. a2
(gmaz = Gx,) -J ,gmax>, (4.16)

g’iFTh,n(XTiDh,n) = min (g;n + (i — 172
In Gleichung[4.16]ist j die Anzahl der Iterationen, fiir die das Semi-Label eines Trainingsbeispiels
aus der Zieldoméne unveréndert geblieben ist bzw. fiir die die Labels eines Trainingsbeispiels aus
der Quelldoméne Konsistenz im Sinne der Gleichung aufweisen. Dabei ist gf(n das Gewicht
des Trainingsbeispiels n in der aktuellen Iteration ¢ der DA aus Gleichung Der Parameter
imaz in Gleichung [4.16) bezeichnet die Anzahl der Iterationen, fiir die es dem Gewicht erlaubt ist,
quadratisch mit j zu wachsen. Der Parameter g,,q. legt dabei das maximal mogliche Gewicht
fiir ein Trainingsbeispiel fest, welches nach i,,,, Iterationen erreicht wird. Das Gewicht des
Trainingsbeispiels XDy 11 der Tteration ¢ aus Gleichung entspricht dem Gewicht dieses
Trainingsbeispiels in dem hybriden Trainingsdatensatz TDj', an dem der Klassifikator in der

aktuellen Iteration neu trainiert wird.

4.4 Pradiktion von negativem Transfer

Die Verteilungen der Daten aus der Quell- und Zieldoméne kénnen sich bei der DA unterschei-
den, miissen aber trotzdem eine gewisse Ahnlichkeit haben, damit ein Wissenstransfer moglich
ist. Eine unzureichende Ahnlichkeit der Doménen wirkt sich negativ auf die Zielfunktion fz(-)
aus und kann zu NT (siehe Kapitel fithren [Rosenstein et al., 2005|. Zur Pradiktion von

NT wird hier eine neue Methode zur Bestimmung der Ahnlichkeit der Verteilungen der Da-
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ten aus beiden Doménen auf Basis der MMD, die in Kapitel [2.3] beschrieben wurde, entwickelt.
Die MMD aus |Gretton et al., 2012] misst die Ahnlichkeit zweier Verteilungen als Abstand zwi-
schen den Mittelwerten von deren Wahrscheinlichkeitsverteilungen in einem RKHS. Damit ist
die MMD-Metrik sensitiv gegeniiber den Differenzen in den Randverteilungen der Daten, z.B.
aus der Quell- und Zieldoméne. Die beiden Domé#nen koénnen sich allerdings auch in der a-
posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Klassen bei gegebene Daten unterscheiden. Eine
Beriicksichtigung dieser Unterschiede konnte die Pradiktion von NT verbessern. Da jedoch keine
gelabelten Daten in der Zieldoméne vorliegen, muss dieser Unterschied zwischen den a-posteriori
Wahrscheinlichkeitsverteilungen anders beriicksichtigt werden. Es wird hier vorgeschlagen, eine
Modifikation der Verteilungen aus beiden Doménen unter Beriicksichtigung der Verteilung der
jeweiligen Klassen in der Quelldoméne vor der Schitzung der MMD zu diesem Zweck vorzu-
nehmen. Die Hypothese hinter der vorgeschlagenen Methode ist, dass eine Modifikation der
Verteilungen aus beiden Doménen nach einem gleichen Muster unter Verwendung von a-priori
Wissen aus der Quelldoméne (Klassenlabels) die darauf folgende Schétzung der Diskrepanz zwi-
schen den Doménen verbessern kann und somit zu einem besseren Merkmal zur Prédiktion von
NT fithrt. Unter Nutzung der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten p° aus dem initialen Klassifikator
in Iteration i = 0 werden zuniichst jeweils N Stichproben xg und xr (Merkmalsvektoren), die
zufillig gemif der Beschreibung in Kapitel 2.3 aus der Quell- und Zieldoméne gezogen wurden,
entsprechend folgender Vorschrift verschoben:
op®

new — A——. 4.17
X X+ I ( )

Nach dieser gleichen Vorschrift werden sowohl Stichproben aus der Quell- als auch der Ziel-
doméne verschoben. Dabei ist X;,¢,, der modifizierte Merkmalsvektor aus der jeweiligen Doméne.
Die Verschiebung erfolgt relativ zur Entscheidungsgrenze des Klassifikators in Richtung des
Gradienten 9p°/0x. Der Parameter A > 0 modelliert die Stirke dieser Verschiebung von der
Entscheidungsgrenze weg. Die Stédrke der Verschiebung hingt auflerdem von dem Gradienten
OpY /0x ab. Das bedeutet, dass einzelne Stichproben unterschiedlich stark verschoben werden: je
weiter von der Entscheidungsgrenze, desto kleiner die Stéirke der Verschiebung. Die vorgeschla-
gene Modifikation ist in Abbildung [£.7] veranschaulicht. Durch die Modifikation der Verteilungen
aus der Quell- und Zieldoméne geméf der Vorschrift aus Gleichung soll die MMD sensitiver
auf Differenzen in der Verteilung der entsprechenden Klassen aus der Quell- und Zieldoméne
gemacht werden. Es wird dabei von der folgenden Annahme ausgegangen: Wenn a-posteriori
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Klassen in den beiden Doménen unterschiedlich sind, wer-
den sich deren Randverteilungen durch die vorgeschlagene Modifikation stérker unterscheiden,
wobei die Unterschiede in den Randverteilungen mit Hilfe der MMD gemessen werden kénnen.
Zwischen den beiden geénderten Verteilungen von Daten aus der Quell- und Zieldoméne, die
entsprechend der Gleichung modifiziert wurden, wird anschlieflend die neue MMD-Distanz
dyp,, berechnet (siehe Abbildung .

Bevor dyn,, fiir die jeweilige Quell- und Zieldoméne berechnet wird, muss der Parameter \ fiir
die Verschiebung der Daten bestimmt werden. Dafiir wird zunéchst der allgemeine Funktionsver-

lauf dynp,, in Abhéngigkeit von A betrachtet. Experimentelle Untersuchungen auf verschiedenen
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Abbildung 4.7: Vereinfachtes Beispiel zur Veranschaulichung der Strategie zur Modifikation von
Verteilungen der Daten aus der Quell- und Zieldoméne. Die Abbildung zeigt ex-
emplarisch die Verteilung der Daten aus der Quell- und Zieldoméne vor und nach
der Modifikation geméfl Gleichung in einem 2D-Merkmalsraum fiir ein Zwei-
klassenproblem. Trainingsbeispiele aus der jeweiligen Klasse sind als Plus- und Mi-
nuszeichen dargestellt. Der Merkmalsraum ist durch die Entscheidungsgrenze des
Klassifikators, der an den gelabelten Daten der Quelldoméne angelernt wurde, in
zwel Teile aufgeteilt. Die Verschiebung erfolgt in Richtung des Gradienten der a-
posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilung weg von der Entscheidungsgrenze (A > 0).
Die Stéirke der Verschiebung héngt dabei von dem Wert des Gradienten ab, welcher
in der Abbildung durch die Helligkeit reprasentiert wird: je heller die Farbe, desto
grofler der Wert.

realen Daten haben ergeben, dass die Funktion dynp,, (A) allgemeinen Verlauf aus Abbildung
aufweist. Die Verldufe der Funktion in den Experimenten unterscheiden sich nur darin, wie stark
sie gegeniiber dem Verlauf aus Abbildung gestreckt bzw. gestaucht entlang der horizontalen
und/oder vertikalen Achse sind. Diese Form entspricht dem Verlauf einer unimodalen Funktion
mit einem einzigen Maximum an der Stelle \,p;. Eine effiziente Losung zur Bestimmung der
Stelle von Maximum in unimodalen Funktionen bietet die Methode des Goldenen Schnittes, die
bereits in Kapitel bei der Schitzung der Bandbreite fiir die MMD beschrieben wurde. Dabei
wird nach dem Wert von A, gesucht, der die Schétzung der MMD,, maximiert. Da der Verlauf
von dyip,, (A) in Abbildung 4.8 unimodal ist, wird der Algorithmus aus Tabelle 2.1] hier zur Suche
nach A, entsprechend vereinfacht. Der vollstéandige Algorithmus zur Bestimmung von Ay wird
in Tabelle vorgestellt. Zu Beginn der Bestimmung des Parameters )., stehen am Eingang
jeweils zwei unabhéngige Stichproben aus der Quell- und Zieldoméne xg ew), X{S’,new’ XT new und
X/T’new zur Verfiigung, die gemifl der Vorschrift aus Gleichung bereits modifiziert wurden.
Die Schitzung des Parameters A, erfolgt dabei in mehreren Iterationsschritten analog zu der
Beschreibung aus Kapitel 2.3] Die Anzahl der Iterationen ist durch die Variable Max Iter festge-
legt und ist bei der Bestimmung von A, iiberall auf 10 Iterationen begrenzt. Die Bestimmung
von darap,, erfolgt geméB Gleichung [2.12] aus Kapitel 2.3] Dabei muss in jeder Iteration fiir jede
neue Verschiebung (A4 und Ap) die Bandbreite oprprp gemiafl dem Algorithmus aus Tabelle

neu geschitzt werden. Am Ende des Algorithmus zur Ermittlung von A, wird dieser Parameter
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Abbildung 4.8: Allgemeine Form der MMD,,-Distanz (dyyp,, (A)) in Abhéngigkeit von dem Wert des
Parameters \.

zur Berechnug von dararp,, (Aopt) verwendet. Die Bestimmung von dasap,, auf Basis der zufillig
ausgewéhlten Stichproben unterliegt einer gewissen Variabilitit der Ergebnisse. Deswegen wird
hier die BAGGING-Methode eingesetzt, um die Robustheit der Berechnung zu verbessern. Dabei
wird die Schiatzung der MMD mehrmals unter Verwendung von unterschiedlichen, unabhéngigen
Ziehungen der zufilligen Bootstrap Stichproben aus der jeweiligen Verteilung wiederholt. Die
Anzahl der Bootstrap-Iterationen ist sowohl zur Schitzung der Bandbreite orprp als auch zur
Bestimmung des Parameters A,,; in dieser Arbeit auf 10 begrenzt. Die resultierende Distanz

dyrmp,, wird als Mittelwert aus den unabhéngigen Berechnungen berechnet.

Auf die berechnete modifizierte Distanz dyyp,, zwischen zwei Doménen wird dann ein Schwell-
wert Ty, angewendet, um die Félle von NT vorherzusagen. Ist NT zu erwarten, wird der Klassi-
fikator aus der Quelldoméne unmittelbar auf die Zieldoméne angewandt (fr = fg). Andernfalls

wird die DA eingeleitet.

4.5 Diskussion

Das vorgestellte Verfahren wurde zur Klassifikation von Luftbildern entwickelt. Im Gegensatz
zu den traditionellen Methoden des maschinellen Lernens stehen hier keine gelabelten Trai-
ningsdaten in dem zu klassifizierenden Bild zur Verfiigung. Der Klassifikator wird an Daten
aus einer dhnlichen Szene (der Quelldoméne) angelernt und mit Hilfe der DA an die Verteilung
des Zielbildes angepasst. Im Gegensatz zu anderen Verfahren aus der Literatur, die Transfer
von Instanzen zum Anpassen des Klassifikators an die Zieldoméine verwenden, wird ein ein-
facher LR-Klassifikator fiir diese Aufgabe verwendet. Die LR ist ein Klassifikator mit geringer
Rechenkomplexitidt und mit einem probabilistischen Output, sie kann auf einfache Weise auf
Mehrklassenprobleme angewandt werden. Das Konzept der iterativen Anpassung wurde von
Bruzzone und Marconcini| [2010] inspiriert, die allerdings auf einem svM-Klassifikator aufbau-
en. Aufgrund der unterschiedlichen Trainingsparadigmas der Klassifikatoren (Probabilistische
Schitzung vs. Maximum-Margin-Training) miissen die Strategien zur Auswahl der auszutau-
schenden Trainingsbeispiele und der Prozess der Schéitzung der aktuellen Parameter anders

definiert werden.
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Tabelle 4.1: Ermittlung des Parameters fiir die Starke der Verschiebung A+ aus Gleichung mit
der Methode des Goldenen Schnittes.

Algorithmus: Ermittlung des Parameters A,

- . / !
Eingabe: X3 new, Xg pews XTnews X peys Maxlter
Ausgabe: Aopt

61803398875

SRS
I
(el

s
2

for i =1: MaxIter do
A=R— B=L
]
B=1L+L
fa= d?\/IMDm (S,T) fir Ay = tan(A)
fp =d3pp, (S,T) fiir Ap = tan(B)
if fgp <fy <0 then
R=B
else
L=A
end if
end for

return \,,; = tan (#)

Die Modifikation der Verteilungen aus Kapitel [£.4] zur darauffolgenden Berechnung der MMD-
Metrik im Kontext von NT ist ein Versuch, die a-posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Klassen p(y|x) aus der Quelldoméne in die auf der Randverteilung p(x) basierende MMD-Metrik
einzubeziehen. Es wird erwartet, dass dadurch besseres Merkmal zur Pradiktion von NT erzeugt
wird. Eine Schwachstelle der vorgeschlagenen Modifikation liegt in der Abhéngigkeit von einem
Parameter A, welcher von der jeweiligen Verteilung der Daten in der Quell- und Zieldoméne
abhéngig ist und fiir jeden Fall separat bestimmt werden muss. Dem Problem wird mit Hilfe
der Methode des goldenes Schnittes begegnet. Dabei wird analog zu [Sriperumbudur et al.,
2009| (siehe Kaitel nach jenem Wert von A gesucht, der die Schitzung der vorgeschlagenen

MMD,,,-Distanz maximiert.

Im Rahmen der vorgestellten Ansétze zur DA und Priadiktion von NT wird eine Reihe von Hy-

perparametern verwendet, die eingestellt werden miissen. Eine Ubersicht iiber diese Parameter
bietet Tabelle 1.2
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Tabelle 4.2: Ubersicht iiber die in der Methodik beschriebenen Parametern des entwickelten Ansat-
zes zur DA und zur Pradiktion von NT, die vom Benutzer vorgegeben werden miissen.
Die Einstellung der Parameter 1—9 ist zur Durchfiihrung der DA erforderlich, wobei der
Parameter 1 (o) fiir das initiale Training des Klassifikators an den Daten der Quell-
doméne verwendet wird und die Parameter 2 —9 unmittelbar zur DA eingesetzt werden.

Der Schwellwertparameter Tyyp,, (Nummer 10) wird zur Erkennung von NT benétigt.

Nr. Parameter  Beschreibung

1 00 Parameter zur Steuerung der Regularisierung wéhrend des initialen
Trainings des Klassifikators (Kapitel Gleichung 4.7)

2 ODA Parameter zur Steuerung der Regularisierung wéahrend der
Doménenadaption (Kapitel Gleichung

3 ps Anzahl der pro Klasse auszutauschenden Trainingsbeispiele aus der
Quelldoméne in einer Iteration der Doménenadaption (Kapitel 4.3.1)

4 or Anzahl der pro Klasse auszutauschenden Trainingsbeispiele aus der
Zieldomine in einer Iteration der Doménenadaption (Kapitel [4.3.1)

5 k Anzahl der Nachbarn k bei der k-NN Analyse fiirs Kriterium zur Aus-
wahl der Trainingsbeispiele aus der Zieldoméne (Kapitel [4.3.2))

6 ~ Parameter der Gewichtsfunktion g¢(p,,vy) (Kapitel [4.3.3] Glei-
chung (4.15))

7 Tmaz Parameter fiir die Anzahl der Iterationen aus der Funktion zur An-
passung des Gewichtes (Kapitel Gleichung [4.16))

8 95, maz Maximal moégliches Gewicht eines Trainingsbeispiels aus der Quell-
doméne in der Funktion zur Anpassung des Gewichtes (Kapitel
Gleichung |4.16)

9 9T maz Maximal mogliches Gewicht eines Trainingsbeispiels aus der Ziel-
doméne in der Funktion zur Anpassung des Gewichtes (Kapitel
Gleichung |4.16)

10 7Ty, Schwellwertparameter, der auf die MMD,,, Distanz zwischen den mo-

difizierten Verteilungen aus Quell- und Zieldoméne zur Préadiktion
von NT angewendet wird (Kapitel
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5 Aufbau der Experimente

In diesem Kapitel wird das Vorgehen zur Evaluierung des entwickelten Ansatzes zur Doménen-
adaption vorgestellt. Zuerst werden in Kapitel die Testdaten beschrieben, welche bei den
Experimenten verwendet wurden. In Kapitel wird der allgemeine Untersuchungsablauf der
Experimente beschrieben. Kapitel gibt ein Uberblick iiber die verwendeten Bewertungskri-
terien, wihrend Kapitel [5.4] sich speziel mit der Evaluierung der DA beschaftigt. Anschliefend
erfolgt in Kapitel eine Beschreibung der Merkmale bis hin zu Definition der Merkmalsréume
fiir die DA.

5.1 Testgebiete

Zur Evaluierung des entwickelten Ansatzes stehen Luftbilder aus fiinf unterschiedlichen Test-
gebieten T zur Verfiigung, die eine ausgiebige Analyse des Ansatzes ermoglichen. Diese umfas-
sen die deutschen Stidte Vaihingen (TVingen) Potsdam (TF0*9m) Buxtehude (FBurtehude)
Hannover (THemover) und Nienburg (TVnbur9) Die Bilder der Testgebiete zeigen typische
stadtische Landschaften, wobei die Stéddte sich hinsichtlich der Grole, Grad der Urbanisierung
und Architektur unterscheiden: von kleinen, niedrigen und freistehenden Héusern und Geb&duden
wie bei Vaihingen oder Buxtehude bis hin zu grofien Geb#iudeblécken und langen, schmalen
StraBlen wie bei Potsdam oder Hannover. Die Bilder weisen auflerdem verschiedene saisonale
Effekte aufgrund der unterschiedlichen Jahreszeiten wiahrend der Aufnahme auf. Dies fithrt z.B.
zu einer unterschiedlichen Ausprigung der Vegetation zwischen den Testgebieten: angefangen
mit Vegetation in der Revitalisierungsphase im Frithjahr wie bei Nienburg iiber die Sommer-

phase bei Vaihingen, wihrend der die Vegetation am vitalsten ist, bis hin zur Riickbildung

der Vegetation im Herbst bei Potsdam. Ein Beispielbild aus dem jeweiligen Testgebiet zeigt die
Abbildung

(a) Vaihingen (b) Potsdam (c) Buxtehude

Abbildung 5.1: Bildausschnitte aus den fiinf Testgebieten in Farbinfrarotdarstellung (CIR).
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Bildmaterial. Das Bildmaterial fiir die Testgebiete Vaihingen und Potsdam wurde von der
International Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS) aus dem 2D Semantic
Labeling Contest zur Verfiigung gestellt [Wegner et al., 2016]. Das Bildmaterial fiir die Test-
gebiete Buxtehude, Hannover und Nienburg wurde aus der Kooperation mit dem Institut fiir
Informationsverarbeitung (TNT) an der Leibniz Universitét Hannover bezogen und stammt vom

Landesamt fiir Geoinformation und Landesvermessung Niedersachsenﬂ (LGLN).

Das Testgebiet Vaihingen ist in 33 rechteckige Bildkacheln aufgeteilt, die ohne Uberschneidung
nebeneinander liegen. Die Kacheln haben unterschiedliche Ausdehnung von ca. 100 m bis 300
m in Breite bzw. Hohe. Die Bodenpixelgrole (en: ground sampling distance: GSD) betréigt 8 cm.
Beim Testgebiet Potsdam ist eine grofiere Region in 38 nebeneinander liegende quadratische Ka-
cheln unterteilt. Jede Kachel ist gleichgrofl und bildet ein 300m x 300m grofies Areal ab. Die GSD
betragt hier 5c¢m. Alle Bilder wurden jedoch fiir die nachfolgende Tests im Rahmen der Evalu-
ierung mit Hilfe der bilinearen Interpolation mit dem Faktor 5/8 skaliert, um die zu Vaihingen
gleiche GSD von 8 cm zu erhalten. Die Testgebiete Buxtehude, Hannover und Nienburg umfas-
sen jeweils 9 Bildkacheln (3 x 3) der Gréfe von etwa 667 x 667 m?. Die Bodenpixelgrofe betrigt
jeweils 20 cm und blieb wihrend der Evaluierung unveréndert. Zu jeder Kachel ist ein Digitales
Oberflichenmodell (DOM), ein Labelbild mit Referenzdaten, in dem jedem Pixel der jeweiligen
Bildkachel ein numerischer Schliissel des zugehorigen Objektes (Klassenlabel) zugewiesen wurde,
und je nach Testgebiet ein Digitales Orthophoto (DOP) oder ein True Orhophoto (TOP) gegeben.
Dabei liegen TOP fiir die Testgebiete Vaihingen und Potsdam und DOP fiir die Testgebiete Buxte-
hude, Hannover und Nienburg vor. Ein DOM beschreibt dabei pixelweise die Hohe des Gelédndes
inklusive Objekten auf dem Geldnde. Ein digitales Geldndemodell DGM beschreibt im Unter-
schied zu DOM nur die Hohe des Gelédndes selbst. Die DOP bzw. TOP stehen im TIFF Format
mit einer radiometrischen Auflésung von 8 Bit zur Verfiigung und bestehen mit Ausnahme von
Vaihingen aus den vier Bandern: Rot (R), Griin (G), Blau (B) und nahes Infrarot (NIR); im Fall
von Vaihingen fehlt der Blaukanal. Um gemé&fl den Annahmen der DA den gleichen Merkmals-
raum zu schaffen, wurde der Blaukanal B in allen Bildern, in denen er enthalten ist, entfernt und
die Kanile fiir alle Bildkacheln wie folgt umsortiert: NIR-R-G. Ein DOP unterscheidet sich von
einem TOP dadurch, dass bei seiner Erstellung ein DGM und bei der Erstellung des TOP ein DOM
als Grundlage verwendet wird. Dabei werden in dem TOP Gebdude und Vegetation lagerichtig
abgebildet. Die DoM Daten wurden mit Hilfe der Bildzuordnung extrahiert und bestehen aus
TIFF Dateien mit nur einem Band, deren Grauwerte als Gleitkommazahlen mit 32 Bit kodiert

sind und den Hohen in [m] entsprechen.

Die vorgestellten Testgebiete stellen eine gute Grundlage zur nachfolgenden Evaluierung der DA
dar. Die Testgebiete sind untereinander rdumlich disjunkt und haben unterschiedliche Aufnah-
mezeiten, die Stddte haben unterschiedliche Bebauungsstruktur und Grad der Urbanisierung,
die Aufnahmen der Testgebiete weisen unterschiedliche Beleuchtungsverhiltnisse und saisonale
Effekte (z.B. Auspriagung der Vegetation und Belaubung der Biume) auf. Die Bildkacheln in-
nerhalb der jeweiligen Testgebiete sind ebenso disjunkt. Die Informationen zu den Testgebieten
sind in Tabelle kurz zusammengefasst.

2© 2013 ‘* LGLN
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Tabelle 5.1: Allgemeine Informationen zum Bildmaterial einzelner Testgebiete fiir Experimente. Die
Abkiirzung DOM steht fiir Digitales Oberfiichenmodell; TOP fiir True Orthophoto; DOP
fiir Digitales Orthophoto; GSD fiir Bodenpizelgrifie; NIR fiir Nahes Infrarot; 1SPRS fiir
Internationale Gesellschaft fiir Photogrammetrie und Fernerkundung; TNT fir Institut
fiir Informationsverarbetung an der Leibniz Universitdt Hannover.

Testgebiet Bildmaterial

Kanile DOM  Orthophoto GSD Kacheln Klassen Referenzdaten Bildflug
Vaihingen NIR-R-G v TOP 8 cm 33 6 manuell, ISPRS  Jul./Aug. 2008
Potsdam R-G-B-NIR v TOP 5 cm 38 6 manuell, ISPRS  Oktober 2012
Buxtehude R-G-B-NIR v DOP 20 cm 9 10 manuell, TNT  Mai 2012
Hannover R-G-B-NIR v DOP 20 cm 9 10 manuell, TNT  April 2010
Nienburg R-G-B-NIR v DOP 20 cm 9 10 manuell, TNT  April 2011

Klassenstruktur. Die Referenzdaten GT der Testgebiete besitzen teilweise unterschiedliche Ob-
jektklassen. Die GT der Testgebiete Vaihingen und Potsdam unterscheiden insgesamt 6 Objekt-
klassen und die der Testgebiete Buxtehude, Hannover und Nienburg beinhalten urspriinglich 10
Objektkategorien, von denen einige die Landnutzung beschreiben. Aus den Grundannahmen der
DA folgt die Anforderung nach einer identischen Klassenstruktur fiir die Quell- und Zieldoméne
Vs = Yr (siehe Kapitel . Aus diesem Grund werden die Klassen aller 5 Testgebiete zur
Evaluierung des Ansatzes auf eine gemeinsame Menge der Bodenbedeckungsklassen abgebildet.
Dabei bekommt jedes Pixel einer Bildkachel genau eine Objektklasse zugeordnet. Es werden
5 gemeinsame Objektklassen fiir alle Testgebiete unterschieden: Versiegelte Fldche, Gebdude,
Niedrige Vegetation, Baum und restliche nicht einzuordnende Daten als Klasse Sonstiges. Die
relativ kleine, urspriinglich vorhandene Klasse Auto wird der Klasse Versiegelte Fliche zuge-
ordnet. Einerseits ist die Klasse Auto keine relevante Objektkategorie bei der Erstellung von

Karten. Andererseits ist ein Auto meist ein Indiz fiir die Objektkategorie Versiegelte Fliche.

5.2 Alligemeiner Untersuchungsablauf

Die durchzufithrenden Experimente dienen dem Zweck, die Leistungsfahigkeit des entwickelten
Ansatzes zur DA auf realen Daten zu evaluieren. Unterschiedliche experimentelle Untersuchungen
verfolgen dabei spezifische Ziele. Die erste Gruppe der Untersuchungen geht auf den Einfluss
der unterschiedlichen Parameter auf das Modell der DA und der Pradiktion von NT ein. Das
Hauptziel der zweiten Gruppe der Untersuchungen liegt in der empirischen Uberpriifung der in
der Einleitung aufgestellten Forschungsfragen. Die experimentelle Untersuchungen 4 lassen sich

also nach deren Zielsetzung thematisch wie folgt aufzuteilen:

e $[: Untersuchung der Parameter der DA
e ils: Analyse der Pridiktion von NT

e il3: Evaluierung der Leistungsfahigkeit der DA
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e {l,: Evaluierung der Pradiktion von NT

e il5: Vergleich mit einem Standardverfahren

Die Untersuchungen erfolgen auf 5 verschiedenen Datensétzen ©, die aus Bildkacheln der zur
Verfiigung stehenden Testgebiete (sieche Abbildung gebildet wurden. Diese werden wie folgt
bezeichnet: Vaihingen, Potsdam, 3C1iTYyDS, PooL2 und PooL5. Die Datenséatze Vaihingen
und Potsdam beinhalten jeweils nur die Bilddaten der gleichnamigen Testgebiete. Die restli-
chen Datensétze kombinieren verschiedene Testgebiete miteinander, um den DA Ansatz auf den
Daten mit unterschiedlichen Charakteristika, z.B. in der Bebauungsstruktur oder aufgrund von
saisonalen Effekten, aber auch mit unterschiedlicher Bodenpixelgrofie (siehe Kapitel , eva-
luieren zu konnen. Die Datensédtze 3CITYDS oder POOL2 beinhalten zunéchst nur Bilddaten
der Testgebiete mit derselben Bodenpixelgrifle von 20cm bzw. 8cm. Dabei werden die Stddte
(Testgebiete) Buxtehude, Hannover und Nienburg in dem Datensatz 3CITYDS und die Stadte
Vaihingen und Potsdam in dem Datensatz POOL2 zusammengefasst. Der Datensatz POOLS bein-
haltet hingegen Bilddaten aus allen 5 Testgebieten. Folglich weisen die gebildeten Datensétze
Unterschiede in Bezug auf die Aufnahmesensorik, Lichtverh#ltnisse, saisonale Effekte sowie auf
die Bodenpixelgrofle auf, die je nach Datensatz unterschiedlich stark ausgeprégt sind. Sie stellen
damit eine solide Grundlage fiir die Untersuchungen dar. In jeder Untersuchung wird nur ein
Teil der Bilddaten eines Testgebietes verwendet, deren exakte Zusammensetzung in dem jewei-
ligen Experiment erldutert wird. Insbesondere iiberschneiden sich die verwendete Bildkacheln
aus den Untersuchungen 4 und s mit denen aus den Untersuchungen U3 bis 44 nicht. Damit
wird die Unabhéngigkeit der Evaluierungsergebnisse von den Experimenten zur Einstellung der

Parameter garantiert.

Ein einzelnes Experiment in Rahmen einer Untersuchung besteht besteht weiterhin aus einer
Reihe von Tests. Im Kontext der DA benétigt jeder Test eine Quelle (d.h. Daten, an denen
trainiert wird) und ein Ziel (d.h. Daten, an die angepasst wird und an denen getestet wird). Die
exakte Beschreibung der Quell- und Zieldaten findet bei der Darstellung der Experimente statt;
meist bilden die Daten einer Kachel eine Quelldoméne und die Daten einer anderen Kachel eine
Zieldoméne. Alle moglichen Kombinationen der Quell und Zielddoménen in einem Datensatz
bilden eine Testreihe zu einem Experiment. Durch Verwendung aller méglichen Kombinationen
wird die Verzerrung der Ergebnisse aufgrund der Auswahl von Quell- und Zieldaten minimiert.
Eine solche Auswahl entspricht der mathematischen Variation mit Wiederholung, bei der 2 aus
insgesamt v Doménen, die in einem Datensatz zur Verfiigung stehen, fiir ein Test ausgewéhlt
werden. Damit ist die Anzahl der einzelnen Tests in einem Experiment von der Groflie des

jeweiligen Datensatzes abhiingig und betrigt 2.

Die Auswahl der Daten (Stichproben) sowohl aus der Quell- als auch aus der Zieldoméne zum
Trainieren bzw. Anpassen des Klassifikators erfolgt mittels eines Grid Samplings in einem vorde-
finierten Raster, welches eine Art der systematischen Ziehung (einfache Zufallsstichprobe) [Lohr,
2009] ist. Fiir Stichproben aus der Quelldoméne stehen Labels zur Verfiigung, welche zusam-
men einen Trainingsdatensatz bilden. Fiir Stichproben aus der Zieldoméne sind dagegen keine

Labels verfiigbar. Die Anzahl der Stichproben ist iiber einen Parameter fiir die Rasterweite RW
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(c) Buxtehude (d) Hannover (e) Nienburg

Abbildung 5.2: Konstellation der Bildkacheln in dem jeweiligen Testgebiet mit der zugehorigen
numerischen Kodierung.

justierbar: je grofer RW, desto weniger Stichproben werden extrahiert. Eine reduzierte Stich-
probenmenge fiir die Quelldoméne heifit in diesem Fall, dass weniger gelabelte Trainingsdaten
zur Verfiigung gestellt werden miissen. Zugleich wird durch eine kleinere Trainingsdatenmenge
die Prozessierungszeit des Trainings und der DA reduziert. Das Grid Sampling ist sehr effizient,
kann allerdings manchmal nicht reprisentative Stichproben liefern. Auflerdem ist es nicht in Be-
zug auf die einzelnen Klassen balanciert. Durch die systematische Stichprobenentnahme ist aber
eine Verteilung der Trainingsdaten iiber das ganze Bild gegeben, sodass das komplette Spektrum
der Merkmalsverteilung der Klassen abgebildet werden kann. Auerdem sind die Ergebnisse bei

dieser Art der Stichprobenentnahme reproduzierbar.

5.3 Kiriterien fiir die Bewertung

Zur quantitativen Auswertung der Ergebnisse eines Experiments (z.B. der Genauigkeit der DA)
werden verschiedene Bewertungskriterien verwendet, die im Folgenden erldutert werden. Die-
jenigen Kriterien, welche zur Bewertung einer spezifischen Serie von Experimenten eingesetzt

werden, werden in den entsprechenden Abschnitten aufgefiihrt.

Konfusionsmatrix und daraus abgeleitete MaBe. Eine quantitative Auswertung der pixelwei-

sen Klassifikationsergebnisse erfolgt auf Basis der Konfusionsmatriz M. Die Konfusionsmatrix
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ergibt sich aus dem Vergleich der Labels fiir alle Pixel im Ergebnisbild (nach der Klassifikation
oder der DA) mit den korrespondierenden Klassenlabels im Referenzbild. In Folge des Vergleichs
entstehen richtige (Label identisch mit Referenzklasse) und falsche (Label weicht von der Re-
ferenzklasse ab) Korrespondenzen. Die entstandenen Korrespondenzen fiir die Labels aus dem
Ergebnisbild und Klassen aus dem Referenzbild werden je nach Label und Klasse gezdhlt und
in die Konfusionsmatrix eingetragen. Dabei entspricht die Anzahl der Zeilen und Spalten in
der Matrix der Anzahl der Klassen im Referenzbild. Die Eintrige in den Zeilen beschreiben
die Korrespondenzen fiir das Klassifikationsergebnis und die Eintrége in den Spalten die Kor-
respondenzen fiir Referenzklassen. Somit ergibt sich ein Matrixeintrag M. in der Zeile I und
Spalte ¢ aus Anzahl der Pixelkorrespondenzen fiir das Ergebnis [ und die Referenzklasse ¢ (siehe
Beispiel in Tabelle [5.2)). Demzufolge steht auf der Hauptiagonale (I = ¢) die Anzahl der kor-
rekt klassifizierten Pixel einer Klasse und im Rest der Matrix sind die Werte mit der Anzahl
der falsch klassifizierten Pixel verteilt. Aus der Konfusionsmatrix lassen sich unterschiedliche
Genauigkeitmafle einer Klassifikation, z.B. nach der DA, ableiten. Die Gesamtgenauigkeit (en:
Overall Accuracy, OA) erlaubt eine allgemeine Aussage iiber die durchschnittliche Giite der Klas-
sifikation. Sie ergibt sich aus dem Quotienten der Anzahl der korrekt klassifizierte Pixel und der
Gesamtzahl aller Pixel [Hansch und Hellwich, 2017]:

Gesamtgenauigkeit OA = 2o Mee 100% . (5.1)

B Zl Zc Mlc

Die OA erlaubt jedoch keine Aussagen in Bezug auf die einzelne Klassen. Fiir eine vollstandige
Analyse kommen deswegen hier klassenspezifische Genauigkeitsmafle wie Korrektheit (en: Cor-
rectness) und Vollstindigkeit (en: Completeness) sowie das F'1-Mafl zum Einsatz |[Rutzinger et
al.l 2009; Powers, 2011]:

MCC

Korrektheit Corre = <22 100%, 5.2
orrektheit [%] orr S M % (5.2)
Vollsténdigkeit [%] Comp, Mec 100% (5.3)
0 = = 0, .
Zz Mie

2. c c
F1-Ma8 [%] py, = 2 Compe - Corr

Comp. + Corr, (5-4)
Die Korrektheit Corr. beschreibt den prozentualen Anteil der korrekt klassifizierten Bildpri-
mitiven einer Klasse ¢ unter allen Bildprimitiven, fiir die die Klasse ¢ pridiziert wurde. Die
Vollstandigkeit Comp. bewertet den prozentualen Anteil der vom Klassifikator richtig erkann-
ten Pixel einer Klasse ¢ unter allen Bildprimitiven dieser Klasse aus der Referenz. Bei einer
guten Klassifikation sollen die beiden Mafle C'orr und C'omp hohe Werte aufweisen. Eine Kom-
bination der beiden Werte liefert das F'1-Maf3 aus Gleichung das als harmonisches Mittel
aus Korrektheit und Vollsténdigkeit definiert wird.

Box-Plot Diagramm. Das Box-Plot Diagramm ist eine Methode zur graphischen Darstellung
von gestreuten Daten durch ihre Quartile [Velleman und Hoaglin) |1981]. Verschiedene Cha-
rakteristika (z.B. Klassifikationsgenauigkeit), die durch Box-Plot Diagramm abgebildet werden,
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Tabelle 5.2: Aufbau einer Konfusionsmatrix eines Dreiklassenproblems als Beispiel.

Referenzklassen
Objektklasse 1 | Objektklasse 2 | Objektklasse 3
o Objektklasse 1 M M2 Mas
g g
S % | Objektklasse 2 Moy Mo Mo
T X
- Objektklasse 3 M3 Mz Mss

erlauben eine vereinfachte Analyse der Daten (sieche Abbildung . Das Box-Plot Diagramm
besteht aus einer Box, deren untere und obere Grenze dem 25%-Quartil (Q25) und 75%-Quartil
(Q75) der Datenverteilung entsprechen. Das entspricht dem Bereich, in dem 50% der Daten lie-
gen. Die rote Linie in der Box beschreibt den Median der Datenverteilung. Der Wertebereich
zwischen Qo5 und Q75 bildet den Interquartilsabstand (en: interquartile range, IQR), welcher zur
Analyse der Streuung verwendet wird. Die horizontale Linien auflerhalb der Box, Whisker ge-
nannt, sind hier gemaf |[Velleman und Hoaglin| [1981] auf einen maximalen Abstand zur Box von
1.5 - IQR beschrinkt. Datenpunkte, deren Werte auflerhalb des Bereichs von Qo5 — 1.5 - IQR bis
Q75 + 1.5 - IQR liegen, werden als Ausreifler angesehen; diese werden als rote Kreuze dargestellt
(siehe Abbildung[5.3)). Sind jedoch keine Ausreifier oberhalb bzw. unterhalb des oben genannten
Wertebereiches in den Daten vorhanden, liegen die Whisker an der Stelle des maximalen bzw.
minimalen Wertes (siehe Abbildung [5.3)).

Perzentil-Plot. Eine andere Art der Darstellung von Verteilungen auf Basis von bestimmten
Quantillen ist der sogenannter Perzentil-Plot. Um einen Perzentil-Plot aus einer beliebigen ge-
streuten Datenstichprobe der Grofie n zu erstellen, werden zunéchst deren Werte x aufsteigend

sortiert. Dann wird das empirische ¢-Quantil von 1, ..., z,, wie folgt berechnet [Henze, 2013]:

. falls (n - N
- T(|pq+1)) (n-q) ¢ 7 (5.5)

3 (T(pq) + T(nqrn) falls (n-¢) €N

wobei |#] einer Abrundung auf die niichst liegende ganze Zahl entspricht. Weiterhin tragen
bestimmte Quantile eigene Namen, so wie z.B. das untere (Q25) und obere Quartil (Q75) aus
dem vorherigen Abschnitt. Als Perzentile werden z.B. Quantile im Bereich ¢ € [0.01,...,0.99]
in Schritten von Aq = 0.01, bezeichnet, die den Wertebereich der Stichprobe in 100 gleich
grofle Intervalle aufteilen. Beim Perzentil-Plot werden die Perzentile in Prozent auf der Ordinate
und die zugehorigen empirischen ¢-Quantile von z1,...,z, (z4) auf der Abszisse eingetragen.
Das Ergebnis entspricht etwa der relativen Summenh&ufigkeit der Werte der Datenstichprobe
(siehe Abbildung [5.4). Die Formel aus Gleichung bewirkt, dass mindestens ¢ - 100% der
Stichprobenwerte kleiner oder gleich z, und mindestens (1 — ¢) - 100% der Stichprobenwerte
grofer z, sind [Henze, 2013|. So ldsst sich aus dem Perzentil-Plot in Abbildung ablesen,
dass 29% der Stichprobenwerte aus Abbildung kleiner oder gleich 0 und 71% grofer 0 sind.
AuBerdem lisst sich aus dem Perzentil-Plot der Median der Daten aus dem Schnittpunkt der
Kennlinie mit dem 50% Perzentil und der Projektion des Schnittpunktes auf die Abszisse ablesen:
der Median liegt in Perzentil-Plot aus Abbildung ewta bei dem Wert 7.
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Abbildung 5.3: Aufbau von Box-Plot Diagramm (IQR steht fiir Interquartilsabstand).
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Abbildung 5.4: Aufbau des Perzentil-Plots. Die Abbildung zeigt das Histogramm der relativen
Hiufigkeiten (links) fiir eine zufillige Datenmenge und den zugehérigen Perzentil-
Plot (rechts). Die 150 Werte der gestreuten Daten sind normalverteilt mit Mittel-
wert u = 5 und Standardabweichung ¢ = 10 im Bereich von —21 bis 29.

ROC-Kurve. Eine Grenzwertoptimierungskurve (en: Receiver Operating Characteristic), kurz
ROC-Kurve, ist eine grafische Darstellung zur Analyse der Qualitét eines bindren Klassifikati-
onsproblems fiir verschiedene Parameterwerte. Dabei wird fiir jeden untersuchten Parameter der
Wert True-Positive-Rate (TPR) und False-Positive-Rate (FPR) ermittelt, wobei fiir TPR und FPR

gilt:

4TP 4P
e FPR= 1%
Zrp+4FN R=Zrprarn

Dabei entspricht die TPR der Vollstdndigkeit der Vordergrundklasse bei einem bindren Klas-

TPR = (5.6)

sifikationssproblem. Die TPR wird manchmal auch als Detektionsrate und FPR als Fehlerrate
bezeichnet. Die ROC-Kurve wird gebildet, indem die Werte von TPR in Abhéngigkeit von FPR
fiir verschiedene Parameterwerte aufgetragen werden. In den Anwendungen, in denen eine hohe
TP-Rate und eine niedrige FP-Rate erforderlich ist, kann die ROC-Kurve zur Ermittlung einer
optimalen Parametereinstellung eingesetzt werden. Dabei entspricht der Wert des Parameters,

dessen Punkt auf der gebildeten Kurve am néchsten zum Punkt mit TPR = 1 und FPR = 0 liegt,
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einem optimalen Parameterwert fiir das vorliegende binére Klassifikationsproblem [Davis und
Goadrich, 2006]. Die ROC-Kurve wird im Rahmen dieser Arbeit verwendet, um einen mdoglichst

guten Schwellwert zur Préadiktion von NT zu ermitteln.

Regressionsanalyse und BestimmheitsmalB3. Die Regressionsanalyse wird verwendet, um die
Abhéngigkeiten zwischen Variablen zu modellieren und iiber einen funktionalen Zusammenhang
beschreiben zu kénnen. Im Rahmen dieser Arbeit wird eine einfache lineare Regression ange-
wendet, die von einem linearen Zusammenhang zwischen einer Eingangs- und einer Ausgangs-
variablen ausgeht. Es wird davon ausgegangen, dass die Qualitéit einer Adaption (abhingige
Ausgangsvariable) von der Diskrepanz zwischen zwei Doménen abhiingig ist, welche durch ein
Distanzmafl (unabhingige Eingangsvariable) beschrieben wird. Diese Abhéngigkeit zwischen
zwei Variablen wird im Rahmen der Analyse durch eine Regressionsgerade modelliert. Ausge-
hend von der ermittelten Regressionsgeraden wird der Grad der zu analysierenden Abhéngigkeit
mit Hilfe des BestimmtheitsmaBes R? festgestellt. Das Bestimmtheitsma R? (R? € [0..1]) gibt
an, wie grofl der Anteil der Streuung in den Daten ist, der durch ein vorliegendes Regressions-
modell erklédrt werden kann: je grofler der Wert desto besser. Es wird in Prozent angegeben. Das
Bestimmtheitsmafl R? steht im Zusammenhang mit dem empirischen Korrelationskoeffizienten

nach Bravais-Pearson r [Fahrmeir et al., 2016]: 2 = R2.

5.4 Evaluierung der Domadnenadaption

In dieser Arbeit liegt in jedem Test zur DA ein Quell- und ein Zieldatensatz vor. Im Rahmen
der experimentellen Untersuchungen der DA werden die Genauigkeitsmafle auf Basis der Kon-
fusionsmatrizen fiir vier verschiedene Varianten ermittelt. In der ersten Variante Vgg wird der
Klassifikator (LR) auf Basis der Trainingsdaten aus der Quelldoméne angelernt und auf den nicht
zum Training genutzten Daten der Quelldoméne evaluiert. Die Variante Vgr erhélt man, indem
der Klassifikator, der auf den Trainingsdaten aus der Quelldoméne angelernt wurde, auf den
Daten der Zieldoméne ohne DA evaluiert wird. Damit entspricht diese Variante dem traditio-
nellen iiberwachten maschinellen Lernen ohne DA. Bei der Variante Vpr wird der Klassifikator
unter Einbeziehen von Labels aus der Referenz aus der Zieldoméne trainiert und auf den nicht
zum Training genutzten Daten der Zieldoméne evaluiert. Die Ergebnisse in dieser Variante wer-
den als obere Schranke fiir die auf Daten der Zieldoméne mit dem Basisklassifikator erreichbare
Genauigkeit interpretiert. Schliellich wird in der Variante Vp4 der Basisklassifikator anhand
von Trainingsdaten der Quelldoméne angelernt und auf den gesamten Daten der Zieldoméne
nach der DA evaluiert. Die vorhandenen Referenzdaten werden im Verlauf der DA in der Vari-
ante Vpa geméfl den Annahmen dieser Arbeit dem Klassifikator ausschliefllich zum Trainieren
an der Quelldoméne zugénglich gemacht. Zur quantitativen Auswertung des in der jeweiligen
Variante zu evaluierenden Klassifikators werden die Gesamtgenauigkeit (OA), sowie die klassen-
spezifischen Genauigkeitsmafie Korrektheit (Corr), Vollstéandigkeit (Comp) und F1-Maf§ (F'1)

ermittelt.
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Auf Basis der in der jeweiligen Variante ermittelten Gesamtgenauigkeiten werden anschlieflend
zwel weitere Qualitéitsmafle fiir die DA definiert. Das Qualitétsmal AOAp 4 zur Beurteilung der
Giite einer Adaption wird aus Differenz der Gesamtgenauigkeiten der Varianten Vpa und Vgp

abgeleitet:

AOAps = OAps — OAgr mit (5.7)
AOAps >0 positiver Transfer
AOAps <0 mnegativer Transfer.

Dabei entspricht OAgr und OAp 4 der Gesamtgenauigkeit, die fiir den Klassifikator in der Va-
riante Vg bzw. in der Variante Vp4 nach der DA auf Daten der Zieldoméne erreicht wurde.
Das Genauigkeitmafl AOAp 4 erlaubt eine einfache Beurteilung von NT. Ein Wert von AOApa
kleiner als Null (AOAp4 < 0) zeigt eine Verschlechterung der Klassifikationsgenauigkeit nach
der DA, es fand also NT statt; andernfalls (AOAp4 > 0) war der Wissenstransfer positiv. Damit
signalisiert dieser Wert entweder einen Verlust oder einen Gewinn in der Klassifikationsgenau-
igkeit aufgrund der Anwendung von der DA. Das zweite Qualitdtsmal AOArp wird wie folgt
definiert:

AOA7rp = OArr — OApa, (5.8)

wobei OApr der Gesamtgenauigkeit entspricht, die fiir den Klassifikator in der Variante Viprp
auf Daten der Zieldoméne erreicht wurde. Somit misst AOA7rp den Verlust in der Gesamtge-
nauigkeit nach DA aufgrund den fehlenden Trainingsdaten in der Zieldoméne (Variante Vp4) im
Vergleich zu dem Ergebnis der oberen Schranke (Variante Vpr). Dabei gilt: je kleiner der Wert
AOATp, desto besser. Demzufolge entspricht ein negativer Wert von AOArp einer Verbesse-
rung der Klassifikationsgenauigkeit auf Daten der Zieldoméne gegeniiber der Variante Vrr, in

der der Klassifikator an gelabelten Daten ebendieser Zieldoméne angelernt wurde.

5.5 Merkmale

In diesem Kapitel werden die in den Experimenten genutzten Merkmale beschrieben.

Extrahierte Merkmale. Das vorhandene Bildmaterial fiir den jeweiligen Testgebiet wurde in
Kapitel 5.1 beschrieben. Aus diesen Daten werden im Vorverarbeitungsschritt im Rahmen dieser
Arbeit unterschiedliche Merkmale extrahiert. Dabei erfolgt die Extraktion in einem Durchlauf
fiir das gesamte Testgebiet. Zur Evaluierung wird geméfl der Anforderungen an die DA jeweils
der gleiche Satz von Merkmalen fiir jedes Testgebiet extrahiert. Die extrahierten Merkmale
konnen in folgende vier Gruppen aufgegliedert werden: spektrale, texturelle, kontextuelle und
3D-Merkmale. Eine Ubersicht iiber die Merkmale ist in Tabelle gegeben. Merkmale der
ersten Gruppe, spektrale Merkmale, entsprechen den originalen Spektralwerten der jeweiligen
Farbkanile Rot R, Griin G oder Nahes Infrarot NIR bzw. lassen sich direkt aus diesen berechnen,
wie z.B. NDvI, Farbton, Séttigung oder Intensitéit. Die Werte der 3D-Merkmalen beschreiben

die Hohe der zugehorigen Pixel in der Aufnahme relativ zu einer Bezugshohe. Sie kénnen z.B.
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als DOM, DGM oder nDOM erfasst werden, wobei ein normalisiertes digitales Oberflichenmodell
nDOM die Hohe der Objekte iiber den Grund beschreibt. Die texturellen Merkmale beschrei-
ben charakteristische Muster in einer lokalen Region. Eine Analyse der Textur wird haufig auf
Basis der Co-Occurrence Matrix von Haralick [Haralick et al., |1973] durchgefithrt. Aus dieser
Matrix lassen sich die Texturmerkmale, wie z.B. Homogenitéit, Kontrast, Entropie oder Energie
berechnen. Die kontextuellen Merkmale beschreiben dagegen nur die lokale Bildstruktur. Die Ex-
traktion von Kontextmerkmalen kann auf Basis aller bereits genannten Merkmalen stattfinden.
Die Werkzeuge zur Ermittlung der kontextuellen Merkmale in 2D sind: Gauf3-Filter, Mittelwert
bzw. Varianz mit einer vorgegebenen Fenstergrofie. Zusétzlich werden fiir die Intensitéit, das

DOM und das nDOM der Gradientenbetrag und Gradientenrichtung als Merkmale extrahiert.

Tabelle 5.3: Menge aller extrahierten Merkmale aufgeteilt nach Gruppen. Englische Bezeichnun-
gen der Merkmale (in Klammern) werden bei der Analyse deren Wichtigkeit in Abbil-

dung [5.5] verwendet.
Gruppe | Grundlage Merkmal/Bezeichnung
Spektralwert: Rot R
Spektralvert: Griin G
s Spektralwert: Nahes Infrarot | NIR
X Farbton (Hue)
) Séttigung (Saturation)
Intensitéit (Intensity)
NDVI
8 DOM DOM (DSM)
nDOM (nDSM)
Grauwertmatrix (GLCM) Haralick Homogenitiit (Haralick_ Homogenity)
) Haralick Kontrast (Haralick_Contrast)
E Haralick Entropie (Haralick_Entropy)
B Haralick Energie (Haralick_Energy)
Spektralwert: Rot Mittelwert (Mean)
Spektralvert: Griin GauB-Filter (Gauss)
Spektralwert: Nahes Infrarot | Varianz (Variance)
Sattigung
g Intensitdt
% NDVI
:2 DOM
nboOM
Intensitéit Gradienten-Betrag (Gradient_Magnitude)
DOM Gradienten-Richtung (Gradient_Orientation)
nbOM

Auswahl diskriminativer Merkmale. In diesem Abschnitt wird die Vorgehensweise bei der Aus-
wahl der Merkmale zur Evaluierung der DA beschrieben. Das Ergebnis der DA héngt stark von
den verwendeten Merkmalen ab. Sinnvoll ausgewéhlte Merkmale kénnen zum einen die Klassifi-
kationsgenauigkeit des initialen Klassifikators verbessern und zu einer besseren Ausgangslage fiir

die DA verhelfen. Zum anderen kénnen diskriminative Merkmale fiir die Genauigkeit der Zuwei-
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sung von Semi-Labels wihrend der Adaption von Vorteil sein. Der intuitive Gedanke, moglichst
viele Merkmale einzubeziehen, um durch zusétzliche Informationen die Klassifikationsgenauig-
keit zu erhohen, stimmt nur bedingt. Das Hughes-Phénomen |[Hughes| 1968] besagt, dass die
Erweiterung des Merkmalsraumes bei konstant bleibendem Umfang der Trainingsbeispiele nur
bis zu einem bestimmten Grad der Erweiterung zu einer Verbesserung der Klassifikationsgenau-
igkeit fithrt, danach fillt die Genauigkeit wieder ab. Es wird in dieser Arbeit jedoch angestrebt,
die Menge der Trainingsdaten mdoglichst klein zu halten. Auflerdem erhoht eine unkontrollierte
Ergénzung durch neue Merkmale die Dimension des Merkmalsraumes und beeintréchtigt die Re-
chenzeit des Algorithmus. Trotzdem kann der Klassifikationsfehler durch eine geeignete Auswahl

von diskriminativen, unkorrelierten Merkmalen klein gehalten werden.

Die Auswahl der Merkmale in dieser Arbeit erfolgt auf Basis eines Wichtigkeitsmafles von RF
[Breiman), 2001]. Mit Hilfe des Wichtigkeitsmafies wird der Einfluss der Merkmale auf die Klassifi-
kation ausgewertet. Zu diesem Zweck kommt eine relativ kleine Teilmenge der Trainingsbeispiele
zum Einsatz, die nicht zum tatséichlichen Training eingesetzt wird. Die Werte des zu analysieren-
den Merkmals werden in dieser Teilmenge zufillig vertauscht. Die Wichtigkeit eines Merkmals
ergibt sich dann aus der Differenz zwischen der originalen und der nach dem Vertauschen re-
sultierenden Genauigkeit: je gréfier die Differenz, desto hoher ist der Einfluss des untersuchten
Merkmals und desto grofler ist seine Wichtigkeit. Die Auswahl der Merkmale erfolgte hier auf
Basis der Analyse von 50 Merkmalen (siehe Abbildung |5.4). Die Untersuchung fand auf dem
Datensatz @5{”5 statt, der 12 Bildkacheln aus dem Testgebiet Potsdam beinhaltet (siche Ta-
belle |5.4]). Es fanden also 12 einzelne Experimente statt, in denen das Wichtigkeitsmaf fiir den
gleichen Satz von Merkmalen separat pro Kachel ausgewertet wurde. Die Verwendung der Daten
nur aus einem der Testgebiete soll eine Anndherung an reale Bedingungen im Kontext der Evalu-
ierung des entwickelten Ansatzes zur DA abbilden. So stiinden im Falle einer realen Anwendung
des Ansatzes die gelabelten Daten zur Untersuchung der Merkmale nur fiir den Trainingsdaten-
satz (Quelldoméne) zur Verfiigung. Die in den Experimenten ermittelten Wichtigkeiten wurden
weiterhin pro Merkmal gemittelt und nach der Wichtigkeit absteigend sortiert. Die Ergebnisse
sind in Abbildung prasentiert. Aus der gesamten Menge der Merkmale wurde eine moderate
Anzahl von 10 Merkmalen zur Evaluierung ausgewihlt, deren Wichtigkeit grofier oder gleich 2%
betréagt.

Tabelle 5.4: Ubersicht iiber den Datensatz zur Untersuchung der diskriminativen Merkmale. Der
Datensatz beinhaltet 12 von 38 Kacheln aus dem Testgebiet Potsdam, die hier mittels
der numerischen Kodierung aus Abbildung [5.2b] aufgelistet sind.

Datensatz #Kacheln Testgebiet Kachel-Nrn.

Lot 12 Potsdam  02_11, 03_10, 03_12, 04_11, 05_10, 05_12, 06_07, 0609, 06_11, 07_08, 07_10,
07.12

Beschreibung der ausgewihlten Merkmale. Eine Ubersicht iiber die ausgewiihlten Merkmale
ist in der Tabelle ersichtlich. Zunéchst wird ein normalisiertes digitales Oberflichenmodell
nDOM gewdhlt, welches den Hohen der Objekte iiber Grund entspricht. Dieses Merkmal weist
mit Abstand den grofiten Wert des Wichtigkeitmafles auf. Zu dessen Bestimmung ist ein digi-

tales Geldndemodell DGM notwendig. Da das DGM nicht vorhanden ist, muss es aus dem DOM
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Abbildung 5.5: Wichtigkeit der Merkmale in Prozent. Die Werte sind in absteigender Reihenfol-
ge sortiert. Zur Evaluierung ausgewéhlte Merkmale sind durch das rote Rechteck
markiert. Fiir die Merkmale wurden die englischen Bezeichnungen aus der Program-
mausgabe verwendet (vgl. mit Tabelle.

Tabelle 5.5: Ausgewiihlte Merkmale in abfallender Reihenfolge der Wichtigkeit (vgl. mit Abbil-
dung.

Ausgewihlte Merkmale

nboOM

NDVI nach Faltung mit Gauf3-Filter
NDVI nach Faltung mit Mittelwertfilter
NDVI

1
2
3
4
5. Mittelwert des Gradientenbetrages des nDOM
6 Betrag des Gradienten des DOM

7 Séttigung nach Faltung mit GauB3-Filter

8 Sattigung nach Faltung mit Mittelwertfilter

9 Spektralwert Griin nach Faltung mit GauB-Filter

10. Intensitdt nach Faltung mit Gauf-Filter

generiert werden. Dafiir kommt oft die Methode aus [Weidner und Forstner, 1995] auf Basis

eines morpholgischen Opening zum Einsatz, mit der alle Strukturen kleiner als ein Strukturele-
ment herausgefiltert werden, um ein DGM zu erhalten. Es entstehen dadurch allerdings bedingt
durch die Grofle und Form des Strukturelementes Artefakte, die das DGM und somit das nDOM
stark verfialschen konnen. Um das DGM-Ergebnis zu verbessern, wird in dieser Arbeit vorge-
schlagen, zusétzlich einen Medianfilter im Vorfeld der Opening-Operationen anzuwenden und
eine Glattung mit dem Gauffilter am FEnde durchzufithren, um die Artefakte nach den morpho-

logischen Operationen herauszufiltern.

Der gesamte Ablauf der vorgeschlagenen Extraktion inklusive Fenstergréfien der verwendeten
Filter ist in Tabelle vorgestellt. Das Algorithmus braucht das DOM selbst sowie die GSD,
Parameter 079" 9!°% und ein Schwellwert 7y (in [m]) als Eingangsdaten. Die Parameter 69"
und 0% steuern in erster Linien die GréSen der jeweiligen verwendeten Filtermasken, die sich je

nach Testgebiet unterscheiden. Der Parameter #"9" wird an das groBte kiinstliche zu eliminie-
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Tabelle 5.6: Ablauf der Extraktion von DGM aus DOM.

Algorithmus: Extraktion von DGM aus DOM

Eingabe: DOM, GSD [m], 079" [m], '°% [m)], T [m]
Ausgabe: DGM

Filtergrif$en:
ngh =2-[3- 92;’;” +1, wobei 2 [1x] 4 1 eine ungerade FiltergroBe bewirkt
low
Wé%u =2 I—%.GGSDJ +1

Wasea =2 13- ) 11
. Wadh—1
Waauss = 2 - (2 : UDGM) +1 mit opeu =2+ L% : 5574J +1

Vorgehensweise:
1. Anwendung eines Medianfilters der Groie Wyeq auf das DoM
DOMpseq = Median(DOM, Waseq)
2. Morphologisches Opening mit einem quadratischen Strukturelement der Grofle Wé‘}}” und Wg%qh
DeMEY,, = Opening(DOMasea, WEY)
DGM}&?ZL = Opening(DOM pfeq, ngh)
3. Kombination der bGM-Werte fiir jeden Pixel n des DGM-Bildes
paMEY, (n) falls (DGMZO‘);;’m(n) - DGMgffn(n)) < Toeu
DGMcomp (1) = high low high
DGMg,, (n)  falls (DGMOpen(n) - DGMopen(n)) > Tpau
4. Faltung des Ergebnisses mit dem GauB-Filter der Grofie Waguss
DGM = Gauss(DCMcomb, Waauss(Tpanm))

rende Objekt in DOM angepasst, welches in DGM nicht enthalten werden soll. #%9" wird fiir den
Testgebiet Vaihingen auf 40m, fiir Potsdam auf 80m und fiir Buxztehude, Hannover, Nienburg
jeweils auf 120m gesetzt, wobei der Wert sich aus der maximalen Grofie der zusammenhéngender
Gebiudeblocke in dem jeweiligen Testgebiet ergibt. Der Wert von 6% beschreibt dagegen die
minimale GréSe der Objekte, die zu eliminieren sind. Fiir #°% wird hier fiir alle Testgebiete
6% = 1m angenommen. Im ersten Schritt des Algorithmus aus Tabelle wird ein Median-
filter auf das DoM angewendet, um Ausreifler zu eliminieren. Die Annahme iiber die Grofie des
Filters orientiert sich nach 679" (siehe Tabelle , womit sich die Stérungen bis zu einer Grofle
von & - 6"9" (in [m]) beseitigen lassen. Das anschlieSende Opening mit unterschiedlich groBen
Filtermasken in Abhéngigkeit von #"9" und 6" resultiert vorerst in zwei unterschiedlichen
Hohenmodellen im zweiten Schritt des Algorithmus. Das Opening mit 6% dient dabei zur Kor-
rektur des Ergebnisses nach dem Opening mit #*9" im nichsten Schritt. Die Kombination der
beiden Ergebnisse im Schritt 3 soll die Genauigkeit des resultierenden DGM verbessern. Die Idee
dahinter ist folgende: falls die Differenz (DGMlgg’en(n) - DGMlgg:n(n)) grofler als Schwellwert Tpy
(hier Tpqy = 1m) ist, dann handelt es sich wahrscheinlich um eine groe Struktur, die eliminiert

high

Open(1)); falls jedoch die Differenz kleiner oder gleich 1m ist,

werden soll (Zuweisungswert: DGM
dann wird von einer zu starken Filterung beim Opening mit dem gréfleren Strukturelement
ausgegangen, die korrigiert werden soll (Zuweisungswert: DGMIOO”[“)”en(n)). Eine anschliefende Fil-
terung mit dem GauB-Filter gliattet die Sprungstellen in dem kombinierten DGM und reduziert

die restlichen Artefakte der morphologischen Operation. Die Grofle der Standardabweichung
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Opey Orientiert sich dabei an #"9" (siehe Tabelle [5.6). Es lassen sich damit kleine Stérungen bis
zu einer GréBe von etwa § -0"9" (in [m]) reduzieren. Nachdem das DGM generiert wurde, erfolgt
die Berechnung von nbDoM:

nDOM = DOM — DGM. (5.9)

Es wurden auflerdem zwei Kontextmerkmale auf Basis des DOM bzw. nDOM ausgewéhlt: Betrag
des Gradienten des DOM und der Mittelwert des Gradientenbetrages des nDOM. Bei der Berech-
nung des Gradientenbetrages erfolgt zu Beginn eine Faltung des DOM mit dem Gauf-Filter mit
der Standardabweichung o xontert = 2 (Filtergrofie: W = 2+ 3 - 0gonteat + 1). Dann werden, um
den Gradient zu bestimmen, zwei partiellen Ableitungen des gefilterten Ergebnises I (je eine
Ableitung pro Dimension des Bildes) ermittelt und anschliefend der Gradientenbetrag fiir jedes

Pixel ausgerechnet:

I or
Gradient: Vi(z,y) = Ix = gg; (5.10)
y

dy

Gradientenbetrag: \VI(z,y)| = /12 + I2. (5.11)

Zur Berechnung des Mittelwertes des Gradientenbetrages des nDOM wird zunéchst der Gra-
dientenbetrag des nDOM analog zu der Beschreibung oben ermittelt. Anschliefend findet zur
Berechnung des Mittelwertes eine Faltung mit dem Mittelwertfilter der Grofle Wi, = 13 statt,

um kleine Artefakte und Rauschen im neuen Merkmal zu reduzieren.

Es folgen drei Merkmale auf Grundlage des NDVI: der NDVI selbst, sowie seine Faltung mit dem
GauB-Filter mit der Standardabweichung oxontert = 5 (Filtergroie: We = 2+ 3 - okxontext + 1)
bzw. mit dem Mittelwertfilter der Grole Wiy = 13. Der Normalised Difference Vegetation Index
(NDVI) ist dabei ein Indikator fiir die Vegetation. Seine Berechnung basiert auf der Kombination
der Werte der Kanilen NIR und R, da das Licht im NIR-Bereich von Vegetation stark reflektiert

wird, wéhrend der Anteil im roten Teil des Spektrums absorbiert wird [Strunz et al., [2017]:

NIR — R
NIR + R’

NDVI = (5.12)

Es ergibt sich damit ein Wertebereich von —1 bis 1, wobei hohe NDVI-Werte nahe 1 auf vitale

Vegetation hindeuten.

Eine weitere Gruppe der ausgewihlten Merkmale bilden vier Kontextmerkmale auf Basis von
Intensitdt, Sattigung und dem griinen Farbkanal: Faltung der Intensitét, der Séttigung und
des griinen Farbkanals mit einem Gauf-Filter mit der Standardabweichung o g ontert = 5 (Filter-
grofie: W = 2 3+ 0konteat + 1), sowie Faltung der Sattigung mit dem Mittelwertfilter der Grofie
Wi = 13. Die Bestimmung der Intensitdt und Séittigung findet auf Grundlage der Bander NIR-
R-C fiir alle Testgebiete statt, da der Blaukanal in den Bilddaten fehlt bzw. nicht genutzt wird
(sieche Abschnitt . Die Berechnung von Intensitdt und Sattigung erfolgt analog zu Beschrei-
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bung aus |[Burger und Burge, [2005]:

Intensitit fr =maz(gnir, 9r, 9G), (5.13)
fi—min(gnigr, 9r,9G) falls >0

Sattigung fs = Tt Ir : (5.14)
0 sonst

Merkmalsraum. Die Extraktion der Merkmale erfolgt in einem Durchlauf fiir alle Kacheln des
jeweiligen Testgebietes. Die entsprechenden Merkmale werden anschlieend linear in den Bereich
[0, 1] abgebildet. Dabei erfolgt die Skalierung des jeweiligen Merkmals mit 1%- bzw. 99%-Quantil
iiber das gesamte Testgebiet, d.h. dass jeweils ein Prozent der Pixel mit den kleinsten bzw.
grofiten Werten auf 0 bzw. auf 1 gesetzt wird. Dadurch wird der Einfluss von Ausreiflern mit
Extremwerten in den Daten gemildert. Gemafi den Anforderungen der DA soll der Merkmalsraum
fiir Quell- und die Zieldoméne gleich sein. Aus diesem Grund wird zur Evaluierung der DA jeweils
der gleiche Satz von 10 ausgewahlten Merkmalen fiir alle Testgebiete extrahiert. Weiterhin findet
in den Experimenten zu DA eine polynomiale Erweiterung des Merkmalsraumes ®(x) vom Grad
2 statt, um nicht lineare Entscheidungsgrenzen zu erhalten (siehe Kapitel . Damit entsteht

im Endeffekt ein Merkmalsraum der Dimension 66.
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In diesem Kapitel wird der entwickelte Ansatz zur Doménenadaption anhand einer experimen-
tellen Untersuchung mit realen Daten evaluiert. In Kapitel werden zunéchst die optimalen
Einstellungen fiir den entwickelten Ansatz zur DA untersucht, die im Weiteren bei der Evalu-
ierung des Ansatzes eingesetzt werden. Das Kapitel beschéftigt sich mit der Analyse der
Préadiktion von negativem Transfer mit der vorgeschlagenen Methode auf Basis der MMD Me-
trik. Die anschlieBenden Kapitel und untersuchen die Leistungsfihigkeit des entwickelten
Ansatzes zur Adaption des Klassifikators auf die Zieldoméne sowie bei der Priadiktion von ne-
gativem Transfer. In Kapitel wird die entwickelte Methode zur DA mit einem generativen

Ansatz verglichen.

6.1 Parameter

Zur DA mit dem entwickelten Ansatz miissen verschiedene Parameter vom Nutzer gesetzt werden
(siche Tabelle [£.2). Diese Parameter haben einen Einfluss auf das Ergebnis und werden im
Folgenden untersucht. Die zu untersuchenden Parameter kénnen in zwei Gruppen aufgeteilt
werden: Parameter der ersten Gruppe beeinflussen in erster Linie den initialen Klassifikator,
wihrend Parameter der zweiten Gruppe iiber die Kostenfunktion einen direkten Einfluss auf
die DA haben. Als Ergebnis der Untersuchung werden die optimierten Parametereinstellungen
ermittelt. Die Ermittlung beginnt ausgehend von einer Reihe initial gesetzter Parameterwerte.

Die Initialwerte fiir alle 9 zu untersuchenden Parameter sind in der Tabelle [6.1] aufgelistet.

Tabelle 6.1: Initiale Einstellungen der zu untersuchenden Parameter des Modells.

Initiale Parametereinstellungen
RW (#Trainingsbeispiele) oo ODA P k Y Imaz gs,max 9T, max
29 (ca. 17000) 1.5 5.0 30 19 0.6 200 1.5 0.9

6.1.1 Parameter des Klassifikators

6.1.1.1 Zielsetzung

Die erste Gruppe der Parameter des Klassifikators setzt sich aus zwei Parametern zusammen: der
Anzahl der Trainingsbeispiele in 7D in Abhiingigkeit von dem Parameter RW fiir die Rasterwei-

te und dem Parameter og zur Steuerung der Regularisierung wéihrend des initialen Trainings des
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Klassifikators. Der Einfluss dieser Parameter soll hier in einer Reihe von Experimenten unter-
sucht werden. Im Rahmen der Untersuchung sollen die optimalen Einstellungen der Parameter
des initialen Klassifikators im Rahmen der DA ermittelt werden. Die Anzahl der Experimente zur
Ermittlung einer optimalen Einstellung fiir den jeweiligen Parameter variiert in Abhéngigkeit von
der Anzahl der untersuchten Einstellungsmoglichkeiten. Im Rahmen eines Experiments werden
mehrere Tests durchgefiihrt. Die Auswertung der Ergebnisse fiir die jeweilige Parametereinstel-
lung erfolgt auf Basis der fiir die Einstellung erzielten Gesamtgenauigkeiten 0A in den Tests
der entsprechenden Testreihe bzw. des Experiments. Eine moglichst gute Qualitét des initialen
Trainings des Klassifikators stellt eine gute Ausgangslage fiir die darauf folgende DA dar. Die
Rechenzeit ist ein wichtiges Kriterium bei der Durchfithrung der Experimente und wird bei der
Auswahl der geeigneten Parametereinstellungen mitberiicksichtigt. Das Ziel der Experimente ist
hier also, die optimalen Parameter auszuwéhlen, die einen Kompromiss zwischen der Genauigkeit

der Klassifikation und dem Zeitaufwand (Rechenzeit) darstellen.

6.1.1.2 Durchfiihrung der Experimente

Vorgehensweise zur Bestimmung der Parametereinstellungen. Die Bestimmung der opti-
malen Werte der Parameter erfolgt auf Basis einer empirischen Untersuchung mit dem Greedy
Search Ansatz |Cormen et al., |2009]. Greedy Search ist ein heuristischer Losungsansatz, der
schrittweise eine lokal optimale Wahl der Parameter durchfiihrt, um ein globales Optimum zu
finden. Dabei kann die Reihenfolge bei der Wahl der Parameter einen Einfluss auf das Ender-
gebnis haben. Damit fiihrt dieser Ansatz in der Realitdt nicht immer zu einer global optimalen
Losung des Problems, aber er liefert immerhin eine lokal optimale Losung in angemessener Zeit.
Es wird dabei wie folgt vorgegangen: Ausgehend von initial gesetzten Parameterwerten und
Kriterien zur Bewertung einer Parametereinstellung wird einer der Parameter in der aktuellen
Untersuchung variiert, wobei die anderen Parameter fixiert bleiben. Als Ergebnis der Untersu-
chung wird ein lokal optimaler Wert ausgewihlt, welcher den Bewertungskriterien entspricht.
Danach wird die Einstellung fiir den untersuchten Parameter durch den ermittelten lokal opti-

malen Wert ersetzt und die Prozedur setzt sich mit einem der restlichen Parameter fort.

Datensatz. Die experimentelle Untersuchung erfolgt auf dem Potsdam Datensatz @51‘”. Die-
ser besteht aus 19 von 38 Bildkacheln des Testgebietes Potsdam, die in der Tabelle [6.2] auf-
gelistet sind. Die Bildkacheln wurden in Schachbrettmuster (vgl. die Nummern mit denen aus
Abbildung ausgewihlt, um das ganze Testgebiet erfassen zu kénnen und gleichzeitig die
Ahnlichkeit zwischen den direkt benachbarten Bildkacheln durch eine solche Auswahl moglichst
gering zu halten. Die Auswahl eines der 5 Testgebiete zur Untersuchung der optimalen Para-
meter soll eine Anndherung an reale Bedingungen im Kontext der Evaluierung des entwickelten
Ansatzes zur DA darstellen, denn im Falle einer realen Anwendung stehen die gelabelten Daten,
die zur Parameteroptimierung verwendet werden kénnen, fiir eine relativ begrenzte Datenmenge
in der Quelldoméne zur Verfiigung, deren Verteilung sich von der Verteilung der Daten in der
Zieldoméne unterscheidet. Die Bilddaten aus dem Potsdam Datensatz weisen eine Verteilung im

Merkmalsraum auf, die sich von den Verteilungen der Daten aus den anderen Datensétzen unter-
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Tabelle 6.2: Ubersicht iiber den Datensatz Cijlot zur Untersuchung der Parameter des Klassifikators
und der DA. Der Datensatz beinhaltet 19 von 38 Kacheln des Testgebiets Potsdam,
die hier mittels der numerischen Kodierung aus Abbildung aufgelistet sind. Die
komplette Testreihe fiir ein Experiment, in dem eine Parametereinstellung untersucht
wird, besteht je nach Bewertungskriterium aus 19 (OAgg) oder 361 (OAgsr, OApa)
einzelnen Tests.

Datensatz #Kacheln +#Tests Testgebiet Kachel-Nrn.

@51“’5 19 19/361 Potsdam  02_11, 0213, 03_10, 03_12, 03_14, 04_11, 04_13, 04_15, 05_10, 05_12,
05_14, 06_07, 06_09, 06_11, 06_13, 06_15, 07_08, 07_10, 0712

scheidet. Nichtsdestotrotz weist das Testgebiet Potsdam mit unterschiedlich grofien Geb&duden
und unterschiedlich ausgeprigter Vegetation eine relativ hohe Variabilitéit der Erscheinungsfor-
men verschiedener Klassen auf und ist damit représentativ genug, um fiir die Optimierung der

Parameter verwendet werden zu konnen.

Bei jedem Test in diesem Abschnitt wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz ’Di"t

als Quelldoméne und eine Kachel als Zieldoméne gewihlt. Alle moglichen Kombinationen von
Kacheln bilden eine Testreihe, wobei auch die Verwendung einer und derselben Kachel fiir Quell-

und Zieldoméne moglich ist.

Quelle und Ziel. Bei der Analyse der Parameter des initialen Klassifikators wird hier unter der
Quelle S die Kachel gemeint, an deren Daten der initiale Klassifikator trainiert wird. Unter dem
Ziel T wird hingegen die Kachel verstanden, die zum Testen des initial angelernten Klassifikators

verwendet wird.

Experimentenreihe. Zur Ermittlung einer optimalen Einstellung fiir den jeweiligen Parameter
mit dem Greedy Search Ansatz werden mehrere Einstellungsmoglichkeiten getestet. Dabei wird
pro Experiment eine Parametereinstellung gepriift. Zur Einstellung der Parameter RW und
op werden 6 bzw. 10 Parameterwerte getestet, es finden also 6 bzw. 10 Experimente statt. In

Rahmen eines Experiments wird eine Reihe von einzelnen Tests durchgefiihrt.

Bewertungskriterien. Die Auswertung einer Parametereinstellung erfolgt auf Basis der Ge-
samtgenauigkeit 0A fiir die Varianten Vgg und Vgp iiber eine Testreihe. Eine solche Testreihe
besteht somit aus 19 Tests bei der Auswertung in der Variante Vgg bzw. aus 361 Tests bei der
Auswertung in der Variante Vgr (siche Tabelle . Die Variante Vp4 wird zur Auswertung
der Tests in diesem Abschnitt zundchst nicht einbezogen, da die untersuchten Parameter keinen
direkten Einfluss auf die Kostenfunktion der DA haben. Ein weiteres Kriterium bei der Auswahl

einer lokal optimalen Parametereinstellung ist die Rechenzeit.

Ermittlung der Genauigkeiten. Der Parameter fiir die Rasterweite RW steuert die Gesamtmen-
ge der Trainingsbeispiele in dem Trainingsdatensatz der Quelldoméne. Stichproben der Merk-
malsvektoren mit zugehorigen Klassenlabels, die mit Hilfe von Grid Sampling aus den Da-
ten einer Quelldoméne extrahiert wurden, bilden dabei ein Trainingsdatensatz. Alle restlichen
Stichproben und Referenzdaten der Quelldoméne, die nicht fiir das Training verwendet wurden,
werden zur Ermittlung der Gesamtgenauigkeit O Agg eingesetzt. Die Ermittlung der Gesamtge-
nauigkeit OAgy erfolgt auf der Gesamtmenge der Stichproben mit zugehorigen Referenzlabels

der Daten der Zieldoméane.
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6.1.1.3 Ergebnisse

Parameter RW. Die Rasterweite RW beeinflusst in erster Linie die Gesamtmenge der Trai-
ningsbeispiele. Es soll hier eine méglichst kleine Menge der Trainingsbeispiele ausgewéhlt werden,
die einen Kompromiss zwischen der Genauigkeit der Klassifikation und der Rechenzeit darstellt.
Zur Analyse des Einflusses von RW auf die Qualitéit des initialen Klassifikators wurden 6 Expe-
rimente durchgefiihrt, in denen 6 unterschiedliche Einstellungsmdglichkeiten von RW = 15 bis
RW = 40 untersucht wurden. Die Ergebnisse sind in Abbildung vorgestellt. Fiir RW = 15
betrigt die Anzahl der gezogenen Trainingsbeispiele 62500 (ca. 0.5% der Gesamtmenge der Pixel
in einer Doméne), fiir RW = 25 sind es 22500 Trainingsbeispiele (ca. 0.2% der Gesamtmenge)
und fiir RW = 40 nur 8836 Trainingsbeispiele (weniger als 0.1% der Gesamtmenge). Die Werte
OAgg fiir die Rasterweite RW zeigen einen systematischen Abfall der Genauigkeit mit steigender
Rasterweite: der Median der Genauigkeit iiber die Testreihe fallt um 1% von 80.5% bis 79.5% fiir
RW von 15 bis 40. Auch die minimalen und maximalen Werte von OAgg zeichnen einen Abfall
der Genauigkeit mit steigender Rasterweite bei steigender Standardabweichung der Ergebnisse
ab. Die Medianwerte von 0Agp fallen von 75.6% bis 75.0% mit steigender Rasterweite. Die mi-
nimalen Werte von OAgr steigen leicht von 43.1% bis 45.0% an, wobei die maximalen Werte
einen leichten Abfall von 87.8% bei RW = 15 bis 87.3% bei RW = 40 zeigen. Insgesamt zeigt
die Rasterweite RW in dem untersuchten Bereich jedoch keinen signifikanten Einfluss auf oAgp
und damit auf den initialen Klassifikator (bei der Klassifikation der Daten aus der Zieldoméne),
der die Ausgangslage fiir die DA darstellt. Zugleich steigt mit der Anzahl der Trainingsbeispie-
le (umgekehrt proportional zu RW) die Rechenzeit pro Test (die Laufzeitkomplexitit wichst
quadratisch mit der Rasterweite RW). Von diesem Hintergrund und unter Beriicksichtigung
der Rechenzeit wird die Gesamtanzahl der Trainingsdaten von ca. 22000 (entspricht hier der

Rasterweite von RW = 25) ausgewéhlt.

Parameter 0y. Als Néchstes wird der Parameter ¢ zur Steuerung der Regularisierung wéhrend
des initialen Trainings des Klassifikators untersucht (siehe Kapitel . Kleine Werte von oy
fithren zu einer stirkeren Regularisierung und umgekehrt wird die Uberanpassung des Klassifi-
kators bei grofleren Werten von o weniger bestraft. Es fanden insgesamt 10 Experimente statt,
in denen 10 unterschiedliche Werte von g = 0.2 bis g = 50.0 getestet wurden. Die Rechenzeit
wird durch eine Anderung des Parameters o nicht beeinflusst. Die Ergebnisse der 0A sind in
Abbildung vorgestellt. Die Medianwerte der 0OAgg steigen von 76.6% bis 81.1% fiir o9 = 0.2
bis g = 50.0 an und weisen eine Sattigung fiir groflere Werte von o auf. Der optimale Wert des
Parameters wird auf Basis der Auswertung auf der Zieldoméne (Variante Vgr) ermittelt. Die
Charakteristika der 0Agr Werte verbessern sich zuerst bis zu o¢p = 1.5, dann werden sie wieder
geringfiigig schlechter. Die Medianwerte steigen noch leicht von 0Agy = 75.3% bei o9 = 1.5
bis 0AgT = 75.5% bei o9 = 2.9 und stagnieren dann auf diesem Wert fiir groflere og. Jedoch
verschlechtern sich der untere Whisker, die minimalen Werte sowie die Standardabweichung
deutlich fiir op > 1.5 (sieche Abbildung . Der Wert des Parameters fiir die Regularisierung
des initialen Klassifikators wird hier auf oy = 1.5 gesetzt. Dieser scheint eine gute Alternative
zwischen den relativ hohen Genauigkeitswerten und angemessener Regularisierung zu sein, um

eine Uberanpassung des Klassifikators an die Daten der Quelldoméine zu vermeiden.
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Abbildung 6.1: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten OAgs (a) und OAgr (b)
bei der Untersuchung der Rasterweite RW fiir die Erzeugung der Trainingsdaten.
Exakte Werte sind in Tabelle [6.3] zusammengefasst.

Tabelle 6.3: Genauigkeitswerte fiir 0Agg (a) und 0Agr (b) aus Abbildungbei der Untersuchung
der Rasterweite RW (#T B: Anzahl der Trainingsbeispiele aus der Quelldoméiine; Med.:
Median; Std: Standardabweichung).
RW 15 20 25 30 35 40 RW 15 20 25 30 35 40
#TB 62500 35344 22500 15625 11664 8836 #TB 62500 35344 22500 15625 11664 8836
Med. 80.5 80.2 79.9 79.8 79.7 79.5 Med. 75.6 75.5 75.3 75.3 75.0 75.0

Min 771 768 762 761 755 749 Min 431  43.8 445 450 440 450

Max 87.8 877 875 875 875  87.3  Max 87.8 877 875 875 875  87.3

Std 3.3 3.3 3.4 3.4 3.5 35  Std 7.6 7.6 7.6 7.6 7.7 7.7
(a) oAgs [%] (b) oasr [%]

6.1.2 Parameter der Domanenadaption

6.1.2.1 Zielsetzung

Die zweite Gruppe umfasst 7 Parameter, die vom Benutzer manuell gesetzt werden miissen. Zu
diesen Parametern zédhlen der Parameter opa zur Steuerung der Regularisierung wahrend der
DA, der Parameter p fiir die Anzahl der in einer DA Iteration auszutauschenden Trainingsbei-
spiele (p = ps = pr), die Anzahl k der Nachbarn bei der k-NN Analyse, der Parameter v der
Gewichtsfunktion ¢(pn,y) aus Gleichung sowie drei Parameter von der Funktion zur An-
passung des Gewichts imaz, 95mar UNd g7 mas aus Gleichung Eine Zusammenfassung der
Parameter ist in Tabelle £.2] zu finden. Diese Parameter haben einen direkten Einfluss auf die
Qualitét der DA, welcher hier untersucht werden soll. Dariiber hinaus soll die Sensitivitéit des
Verfahrens gegeniiber den Parametereinstellungen analysiert werden. Im Rahmen der Untersu-
chung sollen optimale Parametereinstellungen bestimmt werden. Dabei ist neben der Qualitéit
der DA die Rechenzeit ein wichtiges Kriterium bei der Auswahl einer optimalen Einstellung. Das
Ziel der Experimente ist es also, die optimalen Einstellungen fiir die oben genannte Parameter

unter Beriicksichtigung der Genauigkeit der DA und der Rechenzeit zu ermitteln.
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Abbildung 6.2: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten 0OAgs (a) und 0Agr (b) bei
der Untersuchung des Parameters oy zur Steuerung der Regularisierung des Klassi-
fikators beim initialen Training. Exakte Werte sind in Tabelle zusammengefasst.

Tabelle 6.4: Genauigkeitswerte fiir 0Agg (a) und 0Agr (b) aus Abbildung|6.2|bei der Untersuchung
des Parameters oo (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

o) 02 05 07 10 13 15 19 29 5.6 50.0

o) 02 05 07 10 1.3 15 19 29 5.6 50.0

Med. 76.6 78.2 78.7 79.3 79.7 79.9 80.1 80.4 80.8 81.1
Min 67.5 71.0 73.3 74.7 75.5 76.2 76.4 77.0 77.5 779
Max 84.7 86.4 86.8 87.2 87.4 87.5 87.6 87.7 87.9 87.9
Std 42 40 38 36 35 34 34 33 32 3.1

Med. 71.9 73.6 74.2 74.9 75.1 75.3 75.4 75.5 75.5 75.5
Min 35.4 40.3 424 44.4 44.6 44.5 44.4 43.9 42.6 40.7
Max 84.7 86.4 86.8 87.2 87.4 87.5 87.6 87.7 87.9 87.9
Std 90 83 81 78 7.7 76 76 75 76 738

(a) OAgg [%]

(b) oagr [%]

6.1.2.2 Durchfiihrung der Experimente

Vorgehensweise zur Bestimmung der Parametereinstellungen. Die im vorherigen Abschnitt
ermittelten Werte fiir RW und oy werden hier fiirs Training des initialen Klassifikators einge-
setzt. Die Bestimmung der optimalen Werte der Parameter der DA erfolgt hier analog zu der

vorherigen Untersuchung auf Basis einer empirischen Untersuchung mit dem Greedy Ansatz

(siehe Kapitel [6.1.1.2)).

Datensatz. Die experimentelle Untersuchung erfolgt auf dem Potsdam Datensatz ’Di"t, der
mit dem Datensatz aus der vorherigen Untersuchung identisch ist (siehe Tabelle [6.2)).

Quelle und Ziel.

Klassifikator trainiert wird. Als ein Ziel T' wird die Kachel bezeichnet, die zum Testen der DA

Unter einer Quelle S ist hier die Kachel gemeint, an deren Daten der initiale

verwendet wird. Die entsprechenden Daten, die aus den Bildkacheln extrahiert werden, werden

als Daten der Quell- bzw. Zieldoméne bezeichnet.

Experimentenreihe. Zur Ermittlung einer Parametereinstellungen werden mehrere Experimen-
te durchgefiihrt. Pro Experiment kann eine Parametereinstellung getestet werden. Dabei wird
im Rahmen eines Experiments eine Reihe von einzelnen Tests durchgefiihrt. Bei jedem Test der
Testreihe wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz ’}folot als Quelldoméne und eine Ka-
chel als Zieldoméne gew#hlt. Alle moglichen Kombinationen von Kacheln bilden eine Testreihe,
wobei die Verwendung einer und derselben Kachel fiir Quell- und Zieldomé&ne méglich ist. Damit

besteht die Testreihe von einem Experiment aus 361 einzelnen Tests (siche Tabelle [6.2)).
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Bewertungskriterien. Die Auswertung einer Parametereinstellung erfolgt auf Basis der Ge-
samtgenauigkeit OA fiir die Variante Vp 4, also nach Anwendung des entwickelten Ansatzes zur
DA. Ein weiteres Kriterium bei der Auswahl einer lokal optimalen Parametereinstellung ist die

Rechenzeit.

Ermittlung der Genauigkeit. Der Parameter RW steuert die Gesamtmenge der Trainingsbei-
spiele in dem Trainingsdatensatz der Quelldoméne, an denen der initiale Klassifikator angelernt
wird. Mit Hilfe der Rasterweite wird hier gleiche Anzahl der Merkmalsvektoren aus der Ziel-
doméne (ohne Labels) extrahiert, die zur Anpassung des Klassifikators mittels DA verwendet
werden. Die Ermittlung der Gesamtgenauigkeit der Klassifikation nach der DA erfolgt anschlie-
Bend auf der Gesamtmenge der Stichproben und den zugehorigen Referenzlabels der Daten aus

der Zieldoméane.

6.1.2.3 Ergebnisse

Parameter op4. Zunéchst wird der Parameter zur Steuerung der Regularisierung opa beim
Anpassen des Klassifikators wiahrend der DA untersucht. In einer Reihe von Experimenten wur-
den 13 unterschiedliche Werte zwischen ops4 = 0.2 und opg = 50.0 getestet. Die Ergebnisse
sind in Abbildung zu sehen. Die Medianwerte der OAp 4 steigen von 72.2% bei op4 = 0.2 bis
74.8% bei ocpa = 10.0 und fallen langsam wieder bis zu 73.2% bei opa = 50.0. Die Rechenzeit
wird durch eine Anderung des Parameters op4 nicht beeinflusst. Im Vergleich zu g liefert DA
bessere Ergebnisse fiir relative grole Werte des Regularisierungsparameters op4. Mit groflerem
Wert von opa werden die Abweichungen von den aktuellen Parameterwerten weniger stark be-
straft. Dadurch wird die Anpassung an die neue Verteilung erleichtert. Als optimaler Wert fiir
den Parameter wird op4 = 20.0 ausgewihlt. Bei diesem Wert liefert die DA lediglich einen ge-
ringfiigig schlechteren Medianwert der Gesamtgenauigkeit iiber die Testreihe als bei ops = 10.0
(74.8% gegeniiber 74.6%). Dafiir erreicht die DA bei cpa = 20.0 den besten oberen und unteren
Whisker (zwischen 53% und 88%) unter den untersuchten Fillen und einen relativ kleinen Wert
der Standardabweichung von 8.5% (siehe Abbildung [6.3).

Parameter p. Als Nichstes wird der Parameter p untersucht. Dieser definiert, gemifl der
Beschreibung aus Kapitel die Anzahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele pro Klasse
in einer DA Iteration, wobei p = pg = pr gilt. Es wurden insgesamt 9 Einstellungen zwischen
p = 30 und p = 400 getestet. Die Ergebnisse sind in Abbildung vorgestellt. Die Medianwerte
der OAp4 variieren kaum; sie steigen leicht von 74.6% bei p = 30 bis 75.7% bei p = 400. Die
Streuung der Ergebnisse verbessert sich mit zunehmenden Werten von p von 8.5% auf 7.8%. Die
relativ dhnlichen Charakteristika ab p = 200 kénnten auf eine Séttigung hindeuten: Medianwerte
sind fast gleich, die unteren und oberen Whisker pendeln sich auf das Niveau von jeweils etwa
59.0% und 87.6% ein und die Standsrdabweichungen liegen bei 7.8%. Die Parametereinstellung
p = 250 weist den besten Median- und Minimumwert sowie einen sehr guten Maximumwert
der OAp4 und spart gegeniiber einer kleineren Einstellung zusétzlich Rechenzeit. Unter diesen
Bedingungen wird p = 250 als optimaler Parameter ausgewéhlt. Mit p = 250 konvergiert die DA

nach ca. 30 bis 50 Iterationen gegeniiber etwa 200 Iterationen bei p = 30.
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Abbildung 6.3: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten 0OAp4 [%] bei der Unter-

suchung des Parameters op4 zur Steuerung der Regularisierung des Klassifikators
wéhrend der DA. Exakte Werte sind in Tabelle zusammengefasst.

Tabelle 6.5: Genauigkeitswerte fiir 0OAp4 [%] aus Abbildung bei der Untersuchung des Parame-
ters opa (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

ODA 0.2 0.3 0.5 0.7 1.0 1.5 2.0 5.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0

Med. 72.2 72.1 72.3 71.9 72.4 72.9 73.0 74.0 74.8 74.6 74.4 73.8 73.2

Min  43.3 40.5 37.8 35.5 34.7 35.3 33.1 33.1 37.0 39.5 44.3 44.7 45.3

Max  86.8 86.8 87.1 87.3 87.3 87.4 87.5 87.7 87.8 88.2 87.8 87.9 86.7

Std 8.1 8.4 8.7 8.8 8.9 9.0 9.0 8.9 8.7 8.5 8.5 8.5 8.6

Parameter k. Im n#chsten Schritt wird die Anzahl der Nachbarn k bei der k-NN Analyse
fiir das Kriterium zur Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Zieldoméne (Kapitel ana-
lysiert. Es wurden insgesamt 11 unterschiedlich grofie Nachbarschaften zwischen & = 5 und
k = 150 untersucht. Die Ergebnisse sind in Abbildung prasentiert. Die resultierenden Ge-
samtgenauigkeiten weisen mit wenigen Ausnahmen einen langsamen Abfall mit steigender Grofie
der Nachbarschaft auf. Die Medianwerte der OAp 4 fallen beispielsweise von 75.9% bei k = 5 bis
74.9% bei k = 150 (siche Tabelle [6.7)). Eine mégliche Erklirung fiir dieses Verhalten konnte sein,
dass die Trainingsbeispiele in der N&dhe einer Entscheidungsgrenze bei einer grofien zu unter-
suchenden Nachbarschaft aufgrund der Uberpriifung der Klassenlabels auf Konsistenz erst viel
spater in den Trainingsdatensatz iibernommen werden. Dies hat vor allem fiir Klassen mit weni-
gen Trainingsbeispielen negative Auswirkungen, die im Merkmalsraum eine starke Uberlappung
mit Verteilungen anderer Klassen aufweisen, wie z.B. die stark unterreprisentierte und hete-
rogene Klasse Sonstiges (siehe klassenspezifische Qualitétskriterien in Tabelle . Trotz des
Abfalls der Genauigkeiten fiir groflere Werte von k weisen die Genauigkeitscharakteristika der
Experimente mit £ = 5 und k& = 10 kaum Unterschiede auf (vgl. Tabelle . Zugleich liefern
die grofleren Werte von k eine grofiere Sicherheit bei der Entscheidung fiir ein Semi-Label mit
Hilfe der k-NN Analyse. Weiterhin wird durch die Wahl eines kleineren Wertes von k die Re-
chenzeit aufgrund der Suche nach den NN mit dem binéren K D-Baum eingespart. Aus den oben
genannten Griinden wird wird die Anzahl der Nachbarn k& von dem initialen Wert & = 19 auf
den Wert k = 10 reduziert. Die ausgewihlte Parametereinstellung k& = 10 stellt ein Kompro-
miss zwischen Genauigkeit OAp 4, Sicherheit bei der Entscheidung fiir ein Semi-Label und der

Rechenzeit dar.
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Abbildung 6.4: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten 0OAp4 [%] bei der Untersu-
chung des Parameters p, mit dessen Hilfe die Anzahl der auszutauschenden Trai-
ningsbeispiele pro Klasse in einer DA Iteration definiert wird. Exakte Werte sind in
Tabelle @ zusammengefasst.

Tabelle 6.6: Genauigkeitswerte fiir OAp 4 [%] aus Abbildung bei der Untersuchung des Parame-
ters p (Med.: Median; Std: Standardabweichung).
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p 30 50 70 100 150 200 250 300 400
Med. 74.6 74.8 75.4 75.4 75.7 75.6 75.7 75.7 75.7
Min 39.5 43.6 44.0 44.8 44.5 44.7 46.4 45.9 45.3
Max 88.2 87.8 88.0 87.8 88.0 88.0 87.6 87.6 87.6
Std 8.5 8.4 8.2 8.0 7.9 7.8 7.8 7.8 7.8

Parameter . Die weiteren Untersuchungen beschéftigen sich mit den Parametern, mit deren
Hilfe die Gewichte von Trainingsbeispielen definiert bzw. iterativ angepasst werden: v, imaz,
9S,mazxs 9T,maz- Die Rechenzeit wird durch eine Anderung dieser Parameter kaum beeinflusst.
Aus diesem Grund wird sie im Weiteren kein Kriterium zur Auswahl einer Parametereinstellung
sein. Zuerst wird der Parameter  zur Definition der Gewichte mit Hilfe der Funktion g(p,,,~) fiir
jedes Trainingsbeispiel gemiB der Gleichung [4.15 untersucht. Es wurden insgesamt 9 mogliche
Einstellungen fiir den Wert des Parameters v zwischen v = 0.1 und v = 0.9 untersucht. Die
Ergebnisse sind in Abbildung prasentiert. Die Medianwerte der OAp4 dndern sich nur leicht,
sie steigen um 0.7% von 75.3% bei v = 0.1 bis 75.9% bei v = 0.5 und fallen dann wieder auf 75.8%
bei v = 0.9. Ebenso steigt der Wert der unteren Whisker in den einzelnen Testreihen von etwa
54% bei v = 0.1 bis auf ca. 59% bei v = 0.6 an und dann verharrt er auf einem etwas kleineren
Niveau von ca. 58% fiir die restlichen Werte von 7. Die maximalen Werte é#ndern sich fiir alle
untersuchten Einstellungen kaum. Sie pendeln zwischen 87.5% und 87.9%, wobei der erreichte
maximaler Wert von OApy4 fiir v = 0.5 bei 87.9% liegt. Die Werte der Standardabweichung
verbessern sich kontinuierlich von 7.9% bis 7.6% mit steigenden Werten von 7. Es wird hier

deswegen die Einstellung v = 0.5 mit den besten erreichten Genauigkeitswerten ausgewéhlt.

Parameter i,,,,. Als Nichstes wird Parameter i,,,, fiir die Anzahl der Iterationen in der
Funktion zur Anpassung des Gewichtes gemifl Gleichung [4.16] ndher betrachtet. Es wurden
insgesamt 6 unterschiedliche Experimente durchgefithrt und die Ergebnisse fiir i,,q, zwischen
tmaz = 10 und i;,q, = 100 analysiert. Die Ergebnisse sind in Abbildung zu sehen. Die
statistischen Parameterwerte fiir alle Einstellungen weisen mit Ausnahme von 4,,,, = 100 sehr

dhnliche Werte auf. Die Werte OAp4 liegen fiir die Einstellungen 4,4, = 10 bis ipmge = 50
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Abbildung 6.5: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten 0Ap4 [%] bei der Untersu-

chung des Parameters k fiir die k-NN Analyse bei der Auswahl der Trainingsbeispile
aus der Zieldoméne. Exakte Werte sind in Tabelle zusammengefasst.

Tabelle 6.7: Genauigkeitswerte fiir OAp4 [%] aus Abbildung|6.5| bei der Untersuchung des Parame-
ters k (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

k 5 10 13 15 17 19 25 35 40 100 150
Med. 75.9 75.8 75.6 75.7 75.6 75.7 75.5 75.3 75.3 75.1 74.9
Min 46.9 46.6 43.6 46.2 46.4 46.4 45.9 39.1 47.9 48.0 47.9
Max 88.1 87.8 88.0 87.9 87.6 87.6 87.6 87.6 88.0 87.4 87.5
Std 7.7 7.7 7.9 7.7 7.7 7.8 7.8 7.9 7.9 7.7 7.7

Tabelle 6.8: Mittlere klassenspezifische Genauigkeitsmafie Vollstindigkeit (Comp), Korrektheit
(Corr) und F1-Ma8 (F1) fur die Variante Vp4 mit drei unterschiedlichen Einstellungen
des Parameters k (Vers.: Versiegelte Fliche, Geb.: Gebiude, N.Veg.: Niedrige Vegetati-
on, Baum: Baum, Sons.: Sonstiges; MW: Mittelwert).

Variante Vpa Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.
s Comp [%] 83.3 89.3 70.4 56.2 8.5
I Corr  [%] 78.7 88.9 65.0 56.5 21.9
= F1 [%] 79.4 88.8 66.0 55.2 9.7
2 Comp  [%] 83.0 89.1 70.2 55.8 7.8
| Corr [%] 78.6 89.0 64.5 55.6 20.4
< F1 (%] 79.3 88.7 65.6 54.5 8.8
2 Comp [%)] 83.8 87.8 70.8 53.5 6.3
| Corr  [%] 78.0 89.1 63.0 55.4 19.0
~ F1  [%] 79.2 88.2 65.1 53.2 7.3

im Bereich von 44.8% bis 88.1%, wihrend der Minimum bei 7,4, = 100 auf 36.3% fillt. Eine
mogliche Begriindung fiir groflere Ausreiffer nach unten bei 4,4, = 100 liegt in der Strategie
zur Gewichtung der Trainingsbeispiele. Die Anpassung des Gewichts wihrend der DA gem#if3 der
Gleichung erfolgt hier aufgrund der quadratischen Abh#ngigkeit wesentlich langsamer als
bei einem kleineren Wert von 4,,q,. AuBlerdem wird das maximale Gewicht gs maz bZW. 97 max
bei imae = 100 bedingt durch die ausgewihlte Einstellung fiir den Parameter p fiir keines der
Trainingsbeispiele erreicht, weil die DA damit weniger als 50 Iterationen zur Konvergenz in allen
Tests braucht. Trotz dem Verhalten bei 4., = 100 zeigen die Medianwerte fiir alle Experimente
nur geringfiigige Unterschiede von 75.8% bis 76.0%, wobei der maximale Wert von 76.0% bei
der Parametereinstellung 4, = 20, 50 und 100 Iterationen auftritt. Als optimaler Parameter
wird die Anzahl der Iterationen von i,,,, = 20 ausgewahlt, die aufler dem besten Medianwert

von 76.0% den besten minimalen Wert von 45.8% aufweist.
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Abbildung 6.6: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten 0Ap4 [%)] bei der Untersu-
chung des Parameters v zur Definition der Gewichte mithilfe der Gewichtsfunktion
9(pn,7). Exakte Werte sind in Tabelle zusammengefasst.

Tabelle 6.9: Genauigkeitswerte fiir OAp4 [%] aus Abbildung bei der Untersuchung des Parame-
ters v (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

v 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90
Med. 75.3 75.4 75.6 75.7 75.9 75.8 75.7 75.8 75.8
Min 46.4 46.0 45.1 44.9 46.8 46.6 47.5 46.0 46.0
Max 87.9 87.7 87.8 87.9 87.9 87.8 87.8 87.5 87.7
Std 7.9 7.8 7.8 7.7 7.7 7.7 7.7 7.6 7.6
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Abbildung 6.7: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten 0Ap4 [%)] bei der Untersu-
chung des Parameters i, zur iterativen Anpassung des Gewichtes eines Trainings-
beispiels wihrend der DA. Exakte Werte sind in Tabelle zusammengefasst.

Tabelle 6.10: Genauigkeitswerte fiir 0Ap4 [%] aus Abbildung bei der Untersuchung des Para-
meters imq, (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

imaz 10 20 30 40 50 100
Med. 75.8 76.0 75.9 75.9 76.0 76.0
Min 45.6 45.8 45.6 44.9 44.8 36.3
Max 88.1 87.8 87.9 87.8 87.8 87.8

Std 7.7 7.7 7.9 7.7 7.7 8.2
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Abbildung 6.8: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten 0OAp4 [%)] bei der Untersu-
chung des maximalen Wertes gg ymq. eines Gewichtes aus der Quelldoméne wahrend
seiner iterativen Anpassung im DA Prozess. Exakte Werte sind in Tabelle Zu-
sammengefasst.

Tabelle 6.11: Genauigkeitswerte fiir 0Apa [%] aus Abbildung bei der Untersuchung des Para-
meters gg mar (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

9S.maz 1.0 1.1 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 2.0 3.0
Med. 76.0 75.9 75.9 76.0 76.0 75.9 75.8 76.0 75.9
Min 44.7 45.9 45.4 46.8 45.8 46.0 45.7 45.2 45.3
Max 88.0 87.8 87.8 87.8 87.8 87.8 87.8 88.1 87.9
Std 7.7 7.7 7.7 7.7 7.7 7.7 7.7 7.8 7.7

Parameter ¢s 020 9T,maz- Die beiden letzten Parameter gg mqr und g7 mas fiir das maximal
mogliche Gewicht eines Trainingsbeispiels der Quell- bzw. Zieldoméne in Rahmen der Anpassung
eines Gewichts geméf3 der Gleichung weisen kaum einen Einfluss auf das Ergebniss der DA
auf. Die Ergebnisse der Untersuchung der beiden Parameter sind in Abbildungen und
préasentiert. Die geringfiigigen Unterschiede der Klassifikationsgenauigkeit iiber die untersuchten
Werte weisen auf eine geringe Bedeutung dieser Parameter hin. Hier werden die Parameterwerte
9S.maz = 1.4 und g7 maee = 0.9 ausgewihlt, weil diese Einstellungen etwas bessere Medianwerte
sowie gute minimale und maximale Werte aufweisen. Diese Einstellungen werden fiir die darauf

folgende Evaluierung fixiert.

Optimale Einstellung und Sensitivitat der Parameter. Die optimalen Einstellungen fiir alle
Parameter nach dem Greedy Search Ansatz sind in der Tabelle [6.13] zusammengefasst. In Bezug
auf die Sensitivitit gegeniiber der Parametereinstellungen fiir die DA verhalt sich das Modell re-
lativ stabil, wie es aus den Abbildungen [6.3] bis ersichtlich ist. Es treten in den untersuchten
Bereichen der Parameter, mit Ausnahme von einzelnen Ausreiflern nach unten, keine unerwarte-
ten Spriinge auf. Die Variabilitidt der Ergebnisse in der Testreihe (Standardabweichung) wird vor
allem durch die Einstellung der Parameter op, und p reduziert. Bei deren Einstellung verbes-
serte sich der Wertebereich der Gesamtgenauigkeit 0OAp4 von [35.3%; 87.4%] mit Median 72.9%
bereits auf [46.4%; 87.6%] mit Median 75.7%. Zugleich verbesserte sich die Standardabweichung
der Ergebnisse innerhalb der Testreihe von 9.0% auf 7.8%. Daraus lésst sich schlieflen, dass im
Falle einer Anpassung der Parameter (z.B. fiir eine andere Aufgabe) mit dem gleichen Prozedere

der Einstellung dieser beiden Parameter die hochste Aufmerksamkeit geschenkt werden sollte.
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Abbildung 6.9: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten 0OAp4 [%)] bei der Untersu-
chung des maximalen Wertes gr maqs eines Gewichtes aus der Zieldoméne wéhrend
seiner iterativen Anpassung im DA Prozess. Exakte Werte sind in Tabelle [6.12] zu-
sammengefasst.

Tabelle 6.12: Genauigkeitswerte fiir 0Ap4 [%] aus Abbildung bei der Untersuchung des Para-
meters g7 mar (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

9T maw 0.8 0.9 1.0 1.1 1.3 15 2.0 3.0 5.0
Med. 75.9 76.0 75.9 76.0 76.0 76.0 76.0 76.0 76.0
Min 45.6 46.8 46.8 45.5 46.2 45.6 46.3 46.4 46.4
Max 88.1 87.8 88.1 87.9 88.1 87.9 87.9 87.9 88.0
Std 77 77 77 7.7 7.7 7.7 7.7 7.8 7.8

Tabelle 6.13: Optimierte Einstellungen fiir alle Parameter nach dem Greedy Search Ansatz.

Optimale Parameter
RW (#Trainingsdaten) (o) ODA P k Y tmaz gs,max 9T, max
25 (ca. 22000) 1.5 20.0 250 10 0.5 20 14 0.9

6.1.3 Analyse der Parametereinstellungen

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse der DA vor und nach der Optimierung der Parame-
tereinstellungen analysiert. Die Analyse der Ergebnisse vor und nach der Optimierung erfolgt
auf dem Potsdam Datensatz @510’5 (siehe Tabelle . Die Testreihe besteht jeweils aus 361
einzelnen Tests. Die Qualitdt der DA vor Optimierung wird mit den Parameterwerten aus der
Tabelle und nach der Optimierung mit den Einstellungen aus der Tabelle ermittelt.
Die Auswertung der Ergebnisse der Gesamtgenauigkeiten iiber die komplette Testreihe vor und
nach der Optimierung ist in der Tabelle vorgestellt. Die Genauigkeitswerte fiir die OAgg
und OAgr haben sich nach der Optimierung im Vergleich zu dem Ausgangszustand nur wenig
verbessert. Im Unterschied dazu stiegen die Werte von Median und Mittelwert von OAp4 um
2.0% bzw. 2.3% auf 76.0% bzw. 74.0 nach der Optimierung. Der Median und Mittelwert von
AOAp 4 signalisieren mit den entsprechenden Werten von —0.8% bzw. —2.2% einen negativen
Transfer iiber die ganze Testreihe vor der Optimierung. Der Median von 0.2% nach der Optimie-
rung entspricht einem leicht positiven Transfer. Dieser weist darauf hin, dass in mehr als 50%

der Fille ein positiver Transfer erreicht wird. Der Mittelwert liegt mit —0.1% leicht im Minus.
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Tabelle 6.14: Ergebnisse der Optimierung von Parametereinstellungen fiir die gesamte Testreihe
des Potsdam Datensatzes ZDP °t hasierend auf der Analyse der Gesamtgenauigkeiten
(Med.: Median; MW: Mlttelwert Min: Minimum; Max: Maximum; Std: Standardab-

weichung).
OA[%] Ausgangsparameter Optimale Parameter
OAss OAsr OApas AOAps | OAss OAsr OApa AOApa
Med. 79.9 75.3 74.0 -0.8 80.0 75.3 76.0 0.2
MW 80.6 73.9 71.7 -2.2 80.8 74.0 74.0 -0.1
Min 76.2 44.5 33.1 - 76.4 44.0 46.8 -
Max 87.5 87.5 87.7 - 87.7 87.7 87.8 -
Std 3.4 7.6 9.0 - 3.4 7.6 7.7 -

Die Verteilung der AOAp4 Werte iiber die gesamte Testreihe vor und nach der Optimierung
ist dem Perzentil-Plot aus Abbildung zu entnehmen. Der Anteil der Tests mit einem po-
sitiven Transfer steigt von 32% vor der Optimierung auf 56% nach der Optimierung an. Bei
77% aller Tests ist AOApa besser als —1.0%. Das ergibt sich aus dem Perzentil-Wert an der
Stelle AOAps = —1% und Subtraktion dieses Wertes von 100% aller Tests. Analog erhélt man,
dass fiir ca. 25% der Tests eine Verbesserung in AOAp4 von mehr als 1% erreicht wird. Die
Differenzkurve in Abbildung [6.10] zeigt, dass die Verbesserung der Werte iiber die Testreihe nach
der Optimierung vor allem durch die Verringerung der Anzahl von Tests erreicht wurde, welche
frither zu NT gefiihrt haben. In dem Bereich von AOAp4 € [—2%..0%)] fiel der Anteil der Tests

am stirksten um bis zu 25%.

Eine Analyse der DA Ergebnisse fiir einzelne Klassen mit den Genauigkeitsmafien Vollstandig-
keit, Korrektheit und F1-Maf} vor und nach der Optimierung gemittelt {iber die Testreihe ist in
Abbildung vorgestellt. Klassenspezifische Qualitatkriterien mit Ausnahme der Korrektheit
fiir die Klasse Versiegelte Fliche haben ihre Werte fiir alle Klassen nach der Optimierung verbes-
sert. Fiir die Klasse Versiegelte Fliche hat ein geringer Abfall der Korrektheit von 79.3% vor der
Optimierung auf 79.0% nach der Optimierung stattgefunden (siehe Tabelle . Im Vergleich
zu den Klassen Versiegelte Fldiche und Gebdude, deren klassenspezifischen Genauigkeitswerte bei
optimalen Parametern alle iiber 79% bzw. 88% liegen, zeigen die Klassen Niedrige Vegetation
und Baum mit Ergebnissen iiber 65% bzw. 55% etwas schlechtere klassenspezifische Genauig-
keiten. Ein mogliche Begriindung dafiir liegt in der Auspriagung der Vegetation. Bedingt durch
die Bildflugzeit in der Herbstmitte (Tabelle weisen die Bilder liickenhafte oder fehlende Be-
laubung der Baume bzw. geringe Vitalitéit von Grasflichen auf (sieche Abbildung . Das fiihrt
unter anderem dazu, dass das vegationsspezifische Merkmal NDVI dort schlechter ausgeprigt ist.
Auflerdem kommt es z.B. vor, dass die Stellen der fehlenden Belaubung der Biaume in Bilddaten
charakteristische Merkmale der darunter liegenden Objekten aufweisen. Am schlechtesten wird
die Klasse Sonstiges erkannt. Die Korrektheit liegt bei 22.9%, wohingegen die Vollsténdigkeit
nur auf 9.6% kommt. Einerseits ist die Klasse Sonstiges per Definition (als Restklasse) sehr
heterogen, sodass ihre charakteristischen Merkmale im Merkmalsraum relativ weit gestreut sind
und sich mit den Clustern iiberlappen. Frithere Untersuchungen haben gezeigt [Paul et al., 2016],
dass die Trainingsbeispiele von kleineren Klassen durch die gréfleren Klassen komplett oder teil-
weise iibernommen werden, falls sich ihre Verteilung mit der Verteilung einer anderen Klasse
stark iiberlappt (siehe auch Kapitel . Als Folge leidet die Qualitdt der Erkennung dieser

Klasse. Andererseits ist diese Objektklasse in vielen Bildkacheln stark unterrepréisentiert. Bei 6
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von 19 Kacheln in dem verwendeten Datensatz Cfolot liegt der Anteil der Pixel aus der Klasse
Sonstiges bei unter 2.5% der Gesamtzahl aller Pixel im Bild. In manchen Féllen werden die
Stichproben aus der Klasse Sonstiges nicht in die Trainingsdaten {ibernommen. Damit kann
der Klassifikator die Verteilung dieser Klasse gar nicht (Verletzung der Annahme eines gleichen
Labelraums) oder nicht gut genug anlernen. Das Problem kénnte z.B. mit einem kleineren Wert

der Rasterweite RW umgegangen werden.
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Abbildung 6.10: Perzentil-Plot mit den AOAp 4 Ergebnissen der DA {iber die ganze Testreihe auf
dem @5;” Datensatz vor und nach Optimierung der Parameter. Die Differenz
stellt den Unterschied zwischen den beiden Kurven dar.
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Abbildung 6.11: Mittlere klassenspezifische Genauigkeitsmafle Vollstindigkeit (Comp), Korrektheit
(Corr) und F1-Maf (F1) ermittelt auf dem D{;°" Datensatz nach der DA fiir al-
le Klassen vor und nach Optimierung der Parameter (Vers.: Versiegelte Fliche,
Geb.: Gebdude, N.Veg.: Niedrige Vegetation, Baum: Baum, Sons.: Sonstiges; MW:
Mittelwert). Exakte Werte sind in Tabelle zusammengefasst.

Tabelle 6.15: Genauigkeitswerte fiir Vollstdndigkeit (Comp), Korrektheit (Corr) und F1-Maf (F1)
fiir alle Klassen vor und nach Optimierung der Parameter aus Abbildung (Vers.:
Versiegelte Fliche, Geb.: Gebdude, N.Veg.: Niedrige Vegetation, Baum: Baum, Sons.:
Sonstiges; MW: Mittelwert).

Variante Vp a Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons. MW
Comp (%] 79.5 88.2 67.7 56.9 8.9 60.2

S Cor (%] 79.3 87.1 64.3 52.0 17.8 60.1
F1 (%] 77.9 87.0 64.2 53.2 8.7 58.2

. Comp [%] 82.6 89.5 69.6 57.7 9.6 61.8
g Corr [%] 79.0 88.7 65.4 55.8 22.9 62.4
= F1  [%) 79.3 8.8 65.8 55.6 105 60.0
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6.2 Analyse der Pradiktion von negativem Transfer

In diesem Abschnitt wird die vorgeschlagene Methode zur Modifikation der Verteilungen der
Quell- und Zieldoméne nach einem gleichen Muster unter Verwendung von a-priori Wissen aus
der Quelldoméne zum Zweck der Priadiktion von NT analysiert. Die Analyse ist in Abhéngigkeit
von den verfolgten Zielen in drei Abschnitte unterteilt. Zunéichst soll hier gezeigt werden, dass
eine solche Modifikation der Verteilungen zu einer besseren Prédiktion von NT fiithrt. Als Néchstes
wird die vorgeschlagene Methode mit zwei weiteren alternativen Methoden verglichen. Zum
Schluss wird ein Schwellwert zur Préadiktion von NT fiir die Experimente zur Evaluierung der

vorgeschlagenen Methode zur DA ermittelt.

6.2.1 Verbesserung der Qualitat der Pradiktion

6.2.1.1 Zielsetzung

Zunéchst wird hier die vorgeschlagene Methode zur Pradiktion von NT aus Kapitel tiberpriift,
die auf einer Modifikation der Verteilungen aus Quell- und Zieldoméne nach dem gleichen Muster
unter Verwendung von a-priori Wissen aus der Quelldoméne basiert. Das Ziel der Experimente ist
zu zeigen, dass die Modifikation der Verteilungen die darauf folgende Schitzung der Diskrepanz
zwischen den Doménen verbessern kann und somit zu einem besseren Merkmal zur Pridiktion

von NT fiihrt.

6.2.1.2 Durchfiihrung der Experimente

Vorgehensweise bei der Untersuchung. Die Untersuchung des vorgeschlagenen Merkmals zur
Pradiktion von NT basiert auf dem Vergleich zweier Szenarien auf demselben Datensatz (ohne
bzw. mit der Modifikation der Verteilung). Zur Analyse der Qualitdt der Prédiktion von NT in
jedem Szenario wird eine lineare Regression verwendet, um die lineare Abhéngigkeit der Adap-
tionsgiite AOAp4 (Gleichung von den ermittelten M M D-Werten ohne (dpsprp) bzw. mit
(dapmp,,) der Modifikation der Verteilung zu untersuchen. Die Berechnung von AOAp 4 basiert
auf Subtraktion OAgr von OApa (Gleichung. Die Genauigkeiten OAgr und OAp4 werden
wahrend der DA mit den optimierten Parametereinstellungen aus Tabelle ermittelt. Zur Be-
stimmung der Genauigkeiten O Agr und O Ap 4 wird die Gesamtmenge der Pixel mit zugehorigen
Referenzlabels aus den Daten der Zieldoméne verwendet. Das Vorzeichen von AOAp 4 weist da-
bei, gemifl der getroffenen Definition, auf einen positiven bzw. negativen Transfer hin. Zugleich
liefern die M M D-Werte ein Distanzmafl d zwischen den Verteilungen der Daten der Quell- und
Zieldoméne. Ausgehend von dem Distanzmaf} wird ein Riickschluss auf den NT getroffen. Die Be-
ziehung zwischen der abhéngigen Variable AOAp 4 und der unabhéngigen Variable M M D bzw.
MM D, einer Testreihe wird im Rahmen der Analyse durch eine Regressionsgerade modeliert.
Die Anpassungsgiite der ermittelten Regressionsgerade an die jeweiligen Datenpaare wird mit-
tels des Bestimmtheitsmafles R? (siehe Kapitel bewertet. Das Szenario mit einem gréfieren
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Tabelle 6.16: Ubersicht iiber die Datensiitze @X;i, ’Di"t und @zCITYDS, die im Rahmen der Analyse
der Pradiktion von negativem Transfer in Kapitel verwendet werden. Fiir die Da-
tensétze wurden bestimmte Kacheln aus dem jeweiligen Testgebiet ausgewihlt, deren
Anzahl in Spalte # K acheln zu finden ist. Die ausgewéhlten Kacheln sind hier entspre-
chend der numerischen Kodierung aus Abbildung aufgelistet. Die Gesamtmenge
der Tests fiir den zugehorigen Datensatz steht in Spalte #Tests.

Datensatz #Kacheln #Tests Testgebiet Kachel-Nrn.

D 15 225  Vaihingen 02, 04, 06, 08, 10, 12, 15, 21, 23, 27, 29, 31, 33, 34, 37

DL =D 19 361 Potsdam  02_11, 02_13, 03_10, 03_12, 03_14, 04_11, 04_13, 04_15, 05_10, 05_12,
05_14, 0607, 0609, 06_11, 06_13, 06_15, 07-08, 07_10, 07_12

DS 12 144 Buxtehude 112, 121, 123, 132

Hannover 212, 221, 223, 232
Nienburg 312, 321, 323, 332

Wert von R? weist auf einen stiirkeren linearen Zusammenhang der untersuchten Datenpaare
(empirischer Korrelationskoeffizient 7: 72 = R?) und soll somit zu einer besseren Priidiktion von

NT fiithren.

Datensatz. Die experimentelle Untersuchung erfolgt auf dem Potsdam Datensatz @52015, der

identisch zu @iot aus Abschnitt [6.1.1.2ist (siehe Tabelle .

Jedes Szenario wird mittels der Regressionsanalyse an einer Testreihe untersucht. Bei jedem
Test aus der Testreihe wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz @52“ als Quelldoméne
und eine Kachel als Zieldoméne gewéhlt. Alle moglichen Kombinationen von Kacheln bilden
eine Testreihe, wobei die Verwendung ein und derselben Kachel fiir Quell- und Zieldoméne

moglich ist. Damit besteht die Testreihe fiir ein Experiment aus 361 einzelnen Tests (siehe

Tabelle [6.16)).

Quelle und Ziel. In dieser Untersuchung ist mit der Quelle S jene Kachel gemeint, an deren
Daten der initiale Klassifikator trainiert wird. Unter dem Ziel T" wird hingegen die Kachel ver-
standen, die zum Testen der DA verwendet wird. Die gelabelten Daten der Quelldoméine liefert

a-priori Wissen zur Modifikation der Verteilungen der Quell- und Zieldoméne bei der Ermittlung

von dMMDm-

Bewertungskriterium. Die Bewertung der beiden Szenarien erfolgt mittels des Bestimmtheits-
mafes R? und des empirischen Korrelationskoeffizienten . Diese werden aus der Regression von
AOAp, in Bezug auf dpysprp bzw. daspyrp,, ermittelt. Die Modifikation der Verteilung (inklusive
der automatischen Bestimmung von \) wird geméfl der Beschreibung aus Kapitel durch-
gefithrt. Die Berechnung der M M D-Werte erfolgt fiir beide Szenarien geméfl der Beschreibung

in Kapitel

6.2.1.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse zur Uberpriifung der Hypothese, dass die vorgeschlagene Modifikation der Ver-
teilung ein besseres Merkmal zur Prédiktion von NT liefern kann, sind in Abbildung [6.12] vorge-
stellt. Die Abbildung zeigt die Datenpaare von AOAp4 mit den entsprechenden M M D-Werten
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fir das jeweilige Szenario. Die ermittelten Regressionsgeraden sind als schwarze Linien einge-
zeichnet. Das Bestimmtheitsmafl fiir das Szenario ohne Modifikation der Verteilungen betragt
R%? = 0.177 (|r| = 42.1%). Fiir das Szenario mit Modifikation der Verteilungen steigt der Wert
vom Bestimmtheitsmaf um 0.012 auf R? = 0.189 (|r| = 43.5%). Das bedeutet, dass nur etwa
18% bzw. 19% der Streuung in den Daten in dem Szenario ohne bzw. mit Modifikation der
Verteilungen durch das jeweilige Regressionsmodell erklédrt werden kann. Nichtsdestotrotz weist
der groBere Wert von R? bei der vorgeschlagenen Methode auf einen stirkeren linearen Zusam-
menhang zwischen AOAp4 und dysprp,, hin. Daraus lésst sich schlieflen, dass die Methode auf
Basis von M M D mit Modifikation der Verteilungen zu einer etwas besseren Pradiktion von NT
fithren sollte, was die aufgestellte Hypothese bestétigen wiirde. Nun soll im néchsten Abschnitt
die Qualitéit der Pradiktion von NT mittels der vorgeschlagenen Methode mit der Qualitéit von

alternativen Verfahren verglichen werden.

15 15
10 - 10
5 F 5 r
3 3
< 0 < 0
o (@]
-5 - -5 -
-10 - -10
_15 | | | | | _15
0.0 01 0.2 03 04 05 0.6 0.0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6
dmmo dMMDm
(a) (b)

Abbildung 6.12: Ergebnisse der linearen Regressionsanalyse zwischen AOAp 4 und einem Distanz-
maf d auf dem ngt Datensatz bei der Untersuchung der Verbesserung der Dis-
krepanzschitzung fiir zwei Szenarien: (a) ohne und (b) mit Modifikation der Ver-
teilungen. Die ermittelten Regressionsgeraden sind als schwarze Linien eingezeich-
net. Die Anpassungsgiite der Daten an die jeweilige Regressionsgerade wird durch
das Bestimmtheitsmafl R? ausgedriickt. Der grofiere Wert von R? bei der vorge-
schlagenen Methode mit Modifikation der Verteilungen weist auf einen stérkeren
Zusammenhang zwischen AOAp 4 und dyrarp,, Werten hin. Diese Methode sollte
damit zu einer besseren Priadiktion von NT fiithren.

6.2.2 Vergleich mit alternativen Verfahren

6.2.2.1 Zielsetzung

In diesem Abschnitt wird die im Kapitel [.4] vorgeschlagene Methode zur Prédiktion von NT mit
zwei alternativen Verfahren verglichen: mit der Methode auf Basis der urspriinglichen M M D-
Metrik |Gretton et al., [2012] und mit der cvs [Bruzzone und Marconcini, [2010] (siehe Kapi-
tel, die auf der Gesamtgenauigkeit O Acgy nach der Riickwirtsadaption als Distanzmetrik
basiert. Das Ziel der Experimente ist also, die Verbesserung der Pradiktion mit der vorgeschla-

genen Methode durch den Vergleich mit alternativen Methoden quantitativ auszuwerten.
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6.2.2.2 Durchfithrung der Experimente

Vorgehensweise bei der Untersuchung. Die experimentelle Untersuchung besteht aus zwei Tei-
len. Um die Experimente beschreiben zu kénnen, wird zunéchst auf die verwendeten Distanzmafe
formal eingegangen. Als Distanzmafl dg wird der Wert einer Metrik bezeichnet, der mit einer der
folgenden Strategien & € {CV'S, MM D, MM D,,} ermittelt wurde. Die Distanz fiir cvs wird
mittels der Gesamtgenauigkeit O Ay g nach Riickwirtsadaption durch deyg = 100% — OAcys
definiert und kann als Differenz zu einer perfekten Klassifikation mit der Genauigkeit von 100%
interpretiert werden. Die beiden restlichen Distanzen dyrasp und dasarp,, werden gleich dem
Diskrepanzwert der M M D-Schatzung nach der Anwendung der entsprechenden Strategie ohne
und mit Modifikation der Verteilungen gesetzt. Dabei erfolgt die Modifikation der Verteilung
(inklusive der automatischen Bestimmung von \) geméf der Beschreibung aus Kapitel und
die Berechnung der M M D-Werte gemafl Kapitel Die ermittelten Distanzwerte dg werden
anschliefend zur Beurteilung der Ahnlichkeit zweier Doménen verwendet: je kleiner der Wert,
desto hoher die Ahnlichkeit.

Im ersten Teil der Untersuchung findet dann die Regressionsanalyse statt, bei der die empirische
Korrelation r zwischen der Qualitdt der Adaption AOApa und den Werten dg der jeweiligen
Distanzmetrik ermittelt und verglichen wird (analog zu der Vorgehensweise aus dem vorherigen
Abschnitt). Im zweiten Teil werden die resultierenden Ergebnisse der DA nach der Prédiktion von
NT verglichen. Um die Pradiktion von NT durchzufiihren, wird zuerst ein optimaler Schwellwert
T7e mit Hilfe der roc-Kurve fiir jede Strategie & bestimmt. Dieser Schwellwert wird auf jede
ermittelte Distanz dg angewendet, um die Fille von NT vorherzusagen. Ist NT nicht zu erwarten,
wird die DA eingeleitet; andernfalls wird der Klassifikator aus der Quelldoméne unmittelbar auf
die Zieldoméne angewandt (OApa = OAgr). Damit gilt fiir AOAS , nach der Pridiktion von
NT mit der Strategie & € {CV S, MM D, MM D,,}:

OApa — OA falls dg < 7 ositiver Transfer erwartet
AOA%A _ DA ST (S s (p ' ) . (6.1)
0 sonst (negativer Transfer erwartet)

Bewertungskriterien. Zum Vergleich der Methoden mit Hilfe der Regressionsanalyse im ersten
Teil der Untersuchung wird die Korrelation zwischen den Werten von AOAp 4 und dem entspre-
chenden Distanzmafl dg einer der Metriken verwendet. Zur Bewertung der Ergebnisse werden
das Bestimmtheitsma8 R? und der zugehorige empirische Korrelationskoeffizient r eingesetzt.
Beim Vergleich der Ergebnisse der DA nach Prédiktion von NT im zweiten Teil der Untersuchung

kommt die Genauigkeit OAp 4 der Klassifikation der Zieldaten zum Einsatz.

Datensatz. Die experimentelle Untersuchung findet auf dem Potsdam Datensatz ’Dﬁ;"t statt.
Detaillierte Informationen zu dem Datensatz sind in der Tabelle vorgestellt.

In dem Experiment findet die Untersuchung an einer Testreihe statt. Bei jedem Test aus der
Testreihe wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz ©§;t als Quelldoméne und eine
als Zieldoméne gewdhlt. Wie schon in Kapitel |6.1.1.2| erwéhnt, bilden auch hier alle méglichen
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Kombinationen von Kacheln eine Testreihe, wobei die Verwendung derselben Kachel fiir Quell-

und Zieldomé&ne moglich ist.

6.2.2.3 Ergebnisse

Regressionsanalyse. Hier wird der vorgeschlagene Ansatz mit den Ergebnissen der urspriing-
lichen MMD und mit der Distanzmetrik auf Basis der Gesamtgenauigkeit O Acy g nach der Riick-
wirtsadaption geméfl cvs verglichen. Die Ergebnisse sind in Abbildung vorgestellt. Das
Bestimmtheitsma$ fiir die cvs betrégt nur R? = 0.012. Das heiit, dass nur etwa 1% der Streu-
ung in den Daten durch das Regressionsmodel erkliart werden kann. Fiir die beiden auf MM D
basierenden Strategien steigt der Wert vom Bestimmtheitsmaf auf R? = 0.177 fiir & = MM D
und R? = 0.189 fiir & = MMD,,. Damit konnen etwa 18% bzw. 19% der Streuung in den
Daten durch das jeweilige Regressionsmodell erklért werden. Der zugehorige empirische Korre-
lationskoeffizient liegt bei |r| = 10.9% fir & = CV'S, bei |r| = 42.1% fiir & = MM D und bei
Ir| = 43.5% fir & = MM D,,,. Somit sind die erzielten Korrelationen fiir alle Strategien nied-
rig (Cvs) bis mittelméfig (MMD, MMD,,) zu bewerten. Nichtsdestotrotz zeigt die Distanzmetrik
auf Basis der vorgeschlagenen Modifikation der Verteilungen die hochste Korrelation unter den

untersuchten alternativen Verfahren.

Vergleich der Ergebnisse nach Pradiktion von negativem Transfer. Zum Vergleich der Ergeb-
nisse nach Pradiktion von NT mit der jeweiligen Strategie & € {CV'S, MM D, MMD,,,} werden
zunéchst die Schwellwerte 7g bestimmt. Die Bestimmung eines optimalen Schwellwerts erfolgt
in diesem Experiment unter Beriicksichtigung der Klassenlabels sowohl in Quell- als auch in
Zieldoméne, um die volle Pradiktionsleistung der jeweiligen Strategie ausnutzen zu kénnen. Fiir
jeden moglichen Schwellwert 7 werden die Félle von positivem bzw. negativem Transfer anhand
der jeweiligen Distanz dg bestimmt und durch die Félle vom tatsdchlichen positiven bzw. negati-
ven Transfer (anhand des Vorzeichens von AOAp4) validiert. Jeder moglicher Schwellwert fiihrt
somit zu einer binéiren Klassifikationsentscheidung, fiir die die Werte der True-Positive-Rate TPR
und der False-Positive-Rate FPR ermittelt werden. Dabei ist die Anzahl der zu untersuchenden
Schwellwerte durch die Anzahl der ermittelten Distanzen dg und somit durch die Anzahl der
Tests (361) in der Testreihe beschrénkt. Alle durch die Wahl des Schwellwertes entstandenen
Werte von TPR und FPR werden in der ROC-Kurve erfasst. Die ROC-Kurve wird hier zur Auswahl
des optimalen Schwellwerts 7g eingesetzt. Als optimal wird ein Schwellwert mit einer moglichst
hohen TPR und mdoglichst niedrigen FPR eingesehen. Die ROC-Kurven inklusive Optima fiir die je-
weilige Strategie sind in Abbildung vorgestellt. Die beiden MMD-basierten Metriken zeigen
einen dhnlichen Verlauf und eine #hnliche Lage der Optima bei TPR = 63% und FPR = 29% fiir
MMD und bei TPR = 71% und FPR = 34% fiir MMD,,,. Das Ergebnis der CVs ist sichtbar schlech-
ter. Die anhand der ROC-Kurve ermittelten Schwellwerte sind: 7{0% = 0.169, 707 = 0.191 und
1898 = 20.05%. Die Ergebnisse der Pridiktion von NT mit der jeweiligen Strategie geméfl der
Gleichung sind in Abbildung prasentiert. Anhand der entsprechenden Distanzmetrik
wurde fiir 44%, 52% bzw. 45% der Tests ein NT mit der cvVS, MMD bzw. MMD,,, Strategie vor-
hergesagt, davon hétten 16% (von 44%), 31% (von 52%) bzw. 28% (von 45%) tatséchlich zum
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NT und 28%, 21% bzw. 17% zu positivem Transfer gefiihrt. Eine Verbesserung der AOAp4 von
mehr als 2% wurde in etwa 12% der Fille mit der MMD und der MMD,,, Strategie erzielt. Mit
den beiden Strategien MMD und MMD,, wurde ein positiver Transfer iiber die ganze Testreihe
von AOA%{‘V[D = 0.2% bzw. AOA%IAV‘[D*” = 0.3% erreicht, welcher einer Verbesserung von 0.3%
bzw. 0.4% im Vergleich zu dem Wert AOAp4 = —0.1% vor der Pridiktion entspricht. Die vor-
geschlagene MMD,,,-basierende Strategie ist somit bei der Genauigkeit der Vorhersage gegeniiber
den alternativen Verfahren leicht im Vorteil. Trotzdem liefert auch die vorgeschlagene Methode
mit der Korrelation von nur |r| = 43.4% zwischen AOAp 4 und dpsprp,, und der leichten Ver-
besserung der Genauigkeit um 0.4% keine zufriedenstellenden Ergebnisse zur Pridiktion von NT

fiir den untersuchten Datensatz.

6.2.3 Schwellwert zur Pradiktion von negativem Transfer

6.2.3.1 Zielsetzung

In diesem Abschnitt wird ein Schwellwert fiir die vorgeschlagene Methode zur Pradiktion von
NT ermittelt und anschliefend zur Bewertung der Pradiktion verwendet. Es wird im Rahmen
dieser Arbeit fiir einen realen DA Einsatz vorausgesetzt, dass keine gelabelten Daten in der Ziel-
doméne zur Verfligung stehen. Aus diesem Grund kann die Bestimmung eines Schwellwerts zur
Pradiktion von NT mit Hilfe der Roc-Kurve auf die Weise aus dem vorherigen Abschnitt
fiir die nachfolgende Evaluierung nicht angewendet werden. Das Ziel dieser Untersuchung ist
also, einen optimalen globalen Schwellwert wafgggi zur Prédiktion von NT mit der vorgeschla-
genen Methode ohne Beriicksichtigung der Labels aus der zu klassifizierenden Zieldoméne zu

bestimmen.

6.2.3.2 Durchfithrung der Experimente

Vorgehensweise bei der Untersuchung. Zur Pridiktion von NT mit der vorgeschlagenen Me-
thode wird ein globaler Schwellwert Th{f;;g‘fn auf die jeweilige ermittelte M M D-Distanz geméfl
Gleichung[6.1]angewendet. Die Verwendung eines globalen Schwellwerts setzt keine Verfiighbarkeit
der Labels in der Zieldoméne voraus. Zur Bestimmung des Schwellwerts Tlf&%iln werden optima-
le Schwellwerte von drei Datenséitzen untersucht, die analog zu Kapitel mit Hilfe der
ROC-Kurven ermittelt werden. Der globale Schwellwert Tﬁ&%‘fn wird dann als Mittelwert aus den
drei mit Hilfe der ROC-Kurve fiir den jeweiligen Datensatz ermittelten optimalen Schwellwerten

bestimmt. Damit weist 7£7¢¢

., die kleinste mittlere quadratische Abweichung in Relation zu dem

optimalen Schwellwert aus dem jeweiligen Datensatz auf. Die im Rahmen dieser Untersuchung
verwendeten Datensédtze unterscheiden sich dabei von den Datensétzen, die in Kapitel und
Kapitel zur Evaluierung der DA verwendet werden. Fiir einen praktischen Einsatz der DA mit
der vorgeschlagenen Methode zur Pridiktion von NT kann der Schwellwert auf dhnliche Weise
mit Hilfe der verfiigbaren Trainingsdaten (aus fritheren Projekten bzw. der Quelle) ermittelt

werden.
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Abbildung 6.13: Ergebnisse der linearen Regression auf dem Datensatz Dy}
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mit 3 unterschiedlichen Strategien: CV'S (a), MMD (b) und MMD,, (c); (b
und (c) sind identisch zu Abbildung Die ermittelten Regressionsgeraden sind
als schwarze Linien eingezeichnet. Anpassungsgiite der Daten an die jeweilige Re-
gressionsgerade wird durch das Bestimmtheitsmafl R? ausgedriickt. Das Bestimmt-
heitsmafl weist auf die Stérke der Korrelation zwischen den untersuchten Variablen
hin: je groBer R2, desto stéirker der linearer Zusammenhang.
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Abbildung 6.14: Ergebnisse des Vergleichs von drei Strategien zur Préadiktion von NT auf dem Pots-

dam Datensatz ©§;t: (a) ROC-Kurven zur Ermittlung des optimalen Schwellwertes
7&°%; (b) Perzentil-Plots der Ergebnisse von AOApy4 vor (Original) und nach der

Pridiktion von NT (vgl. Tabelle 6.17).

Tabelle 6.17: Mittelwerte der Genauigkeiten OAp 4, AOAp4 vor und nach der Priadiktion von NT
sowie Verbesserung von AOAp 4 durch die Pradiktion von NT fiir die jeweilige Strate-

gie. Die Genauigkeitswerte vor der Pradiktion von NT entsprechen den Ergebnissen der
DA (siehe Tabelle[6.14)) auf demselben Satz von Bildkacheln des Testgebiets Potsdam.
Vor Pradiktion Nach Pradiktion Verbesserung
T8¢ | OApal%]  AOApal%] | OAS %] AOAS,[%] | (AOAS , — AOApA)[%)
':T)o 6 =CVS 20.05% 74.0 -0.1 73.9 -0.1 0.0
% &=MMD 0.169 74.0 -0.1 74.3 0.2 0.3
-
B ©=MMD, 0.191 74.0 -0.1 74.3 0.3 0.4
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Datensatz. Zur Analyse im Rahmen der Bestimmung einer geeigneten Einstellung fiir T@qg‘fn

werden die Datensétze @XQ‘”, @52“ und @iSITYDS verwendet. Detaillierte Informationen zu dem

jeweiligen Datensatz sind in der Tabelle |6.16] zu finden.

Bei jedem Test im Rahmen der Untersuchung wird eine Kachel aus dem jeweiligen Datensatz
als Quelldoméne und eine Kachel als Zieldoméine gewihlt. Alle mogliche Kombinationen von
Kacheln bilden eine Testreihe, wobei wie auch schon in Kapitel und die Verwendung

derselben Kachel fiir Quell- und Zieldoméne moglich ist.

6.2.3.3 Ergebnisse

Vor der Ermittlung des globalen Schwellwerts werden zunéchst die Ergebnisse der Regressions-
analyse zwischen der AOAp4 und dem Distanzmafl MMD,,, fiir alle drei Datensétze analysiert
(siehe Abbildung . Das Bestimmtheitsmaf8 betrigt R? = 0.025 fiir Vaihingen (@XQ‘“),
R? = 0.188 fiir Potsdam (D) und R?* = 0.042 fiir den 3CITYDS (’DE’SITYDS) Datensatz. Der
zugehorige Korrelationskoeffizient liegt bei |r| = 15.8%, 43.4% bzw. bei 20.5% fiir den jeweiligen
Datensatz. Damit ist der Zusammenhang zwischen den Variablen AOAp4 und dpsprp,, nur als

gering bis mittelhoch zu bewerten.
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(a) Vaihingen (b) Potsdam (c) 3CiTYDS

Abbildung 6.15: Ergebnisse der linearen Regressionsanalyse fiir AOAp4 und MMD,,, auf den Da-
tensitzen @XQ‘”, @ﬁ;t und ’)DESITYDS. Die AOAp 4 Werte wurden nach der DA mit
den optimalen Parametern aus Tabelle ermittelt.

Anschlielend wurde mit Hilfe der roc-Kurve ein optimaler Schwellwert fiir den jeweiligen Da-
tensatz ermittelt. Der jeweilige optimale Schwellwert 779C liegt bei 0.241 fiir den Vaihingen,
0.191 fiir den Potsdam und bei 0.273 fiir den 3CI1TYDS Datensatz. Als Mittelwert daraus ergibt

sich Tl\f&%i = 0.235. Dieser Wert représentiert den gesuchten globalen Schwellwert zur Pradiktion
von NT. Der ermittelte Schwellwert Tﬁﬂ%ﬁ{n weist somit die kleinste mittlere quadratische Abwei-

ROC

chung in Relation zu den optimalen Schwellwerten 7 aus dem jeweiligen Datensatz auf. Die

Ergebnisse der Pradiktion von NT mit dem ermittelten globalen Schwellwert Tﬁf&%‘fn = 0.235 fiir
dieselben Datenséitze (d.h. fiir die Datensétze, mit deren Hilfe 7/7¢? ermittelt wurde) sind in
Tabelle [6.18] vorgestellt. Durch die Anwendung der vorgeschlagenen Strategie zur Pridiktion von
NT und des Schwellwerts 77! hat sich der Mittelwert iiber die Genauigkeiten OApa, die fiir
die Tests einer Testreihe erzielt wurden, gegeniiber dem Mittelert vor der Pradiktion iiberall ge-

ringfiigig verbessert: um 0.3% fiir den Vaihingen und jeweils um 0.4% fiir den Potsdam und den
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3CITYDS Datensatz. Damit wurde fiir den Potsdam Datensatz im Durchschnitt ein positiver
Transfer von 0.3% erreicht. Fiir den 3C1TYDS Datensatz ergab sich im Mittel kein Unterschied
(AOALred = 0.0%). Fiir den Vaihingen Datensatz blieb der Durchschnitt von AOAp, trotz

einer Verbesserung von —0.4% auf —0.1% im negativen Bereich.

Tabelle 6.18: Ergebnisse der Pridiktion von NT mit dem ermittelten globalen Schwellwert 7jme? =

0.235 fiir drei Datensétze: D}*, D" und DI™PS. Die Tabelle zeigt Mittelwerte
der Genauigkeiten iiber die Testreihe sowie die Verbesserung von AOAp4 vor und
nach der Préddiktion. Die Genauigkeitswerte vor der Pridiktion von NT wurden nach
der DA mit den optimalen Parametern aus Tabelle lm ermittelt.

Vor Pradiktion Nach Pradiktion mit rMﬁfgi Verbesserung
Datensatz OApal%] AOApa[%) OAgT:d (%] AOAgT:d (%] (AOAS’::d — AOAp4)[%)
Vaihingen DX;Z' 80.5 -0.4 80.8 -0.1 0.3
Potsdam D" 74.0 -0.1 74.3 0.3 0.4
3CiTyDS  ©FmDs 69.1 -0.4 69.5 0.0 0.4

6.2.4 Diskussion

Die vorgestellten Ergebnisse belegen die in Kapitel aufgestellte Hypothese, nach der die
vorgeschlagene Modifikation der Verteilung die darauf folgende Schiatzung der Diskrepanz zwi-
schen den Doménen mit Hilfe der M M D-Metrik verbessern kann und somit zu einem besseren
Merkmal zur Prédiktion von NT im Vergleich zu den alternativen Verfahren fiihrt. Bei der
Regressionsanalyse von AOAp4 auf ein Distanzmafl dg stieg das Bestimmtheitsmafl mit der
vorgeschlagenen Methode um 0.177 bzw. um 0.012 auf R? = 0.189 gegeniiber der cvs bzw.
der urspriinglichen M M D-Methode ohne Modifikation der Verteilung. Es ergibt sich daraus
fiir die vorgeschlagene Methode der hochste Wert fiir den empirischen Korrelationskoeflizienten
zwischen AOApy und MM D,,, von |r| = 43.5%. Allerdings deutet dieser Wert nur auf einen
mittelgroflen linearen Zusammenhang zwischen den beiden Variablen hin, der keine zufrieden-

stellende Pradiktionsleistung fiir NT erwarten ldsst.

Bei dem Vergleich der vorgeschlagenen Methode zur Préadiktion von NT mit zwei alternativen
Verfahren auf Basis der ¢vs und der urspriinglichen MMD-Metrik haben die beiden auf MMD-
basierenden Verfahren deutlich bessere Ergebnisse erzielt. Mit den beiden Methoden wurde im
Durchschnitt ein positiver Transfer von 0.2% fiir M M D bzw. 0.3% fiir M M D,,, iiber die Testrei-
he erreicht. Damit ist die Genauigkeit der Vorhersage von NT mit der vorgeschlagenen Methode
leicht im Vorteil. Die Anwendung der vorgeschlagenen Methode fiithrt zu einer durchschnittlichen
Verbesserung der AOAp 4 gegeniiber dem Wert von —0.1% vor der Pridiktion um 0.4% auf 0.3%
nach Préadiktion. Dabei liegt die Erkennungsrate (Vollstédndigkeit) TPR der Pridiktion von NT auf
Basis eines optimalen Schwellwerts, der nur unter der Kenntnis der Labels aus der Zieldoméne
bestimmt werden kann, bei 71% mit einer Fehlerrate FPR von 34% (siehe Abschnitt [6.2.2.3)).
Wie erwartet, stellen die Erkennungsrate und Fehlerrate kein zufriedenstellendes Ergebnis dar.
Durch die Verwendung eines globalen Schwellwerts Tﬁ&%‘i muss dieser nicht erneut fiir jeden

Datensatz unter Verwendung der Labels in der Zieldoméne, die nicht zur Verfiigung stehen,
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bestimmt werden. Es muss allerdings wegen der Abweichung vom optimalen Schwellwert eine

mogliche Reduktion der Qualitit der Entscheidung in Kauf genommen werden.

Der globale Schwellwert zur Prédiktion von NT mit der vorgeschlagenen Methode wurde als
Mittelwert der optimalen Schwellwerte auf Basis von drei Testdatensétzen ermittelt und betragt
T{f&%ﬁn = 0.235. Der ermittelte Wert weist somit kleinste mittlere quadratische Abweichung in
Relation zu optimalen Schwellwerten aus der jeweiligen Verteilung. Die hier gezeigten Ergebnisse
zeigen, dass mit der vorgeschlagenen Methode zur Pradiktion von NT und dem ermittelten
Schwellwert eine Verbesserung der Genauigkeit erzielt werden kann: fiir alle drei Testdatensétze
wurde die durchschnittliche Genauigkeit AOAp4 um mindestens 0.3% nach der Pridiktion
verbessert. Der ermittelte Schwellwert Th{fgg‘fn = 0.235 wird nachfolgend zur Pradiktion von NT

im Rahmen der DA eingesetzt.

6.3 Evaluierung der Domadnenadaption

6.3.1 Zielsetzung

Die Experimente in diesem Kapitel haben zum Ziel, die Leistungsfihigkeit des entwickelten
Ansatzes zur DA, d.h. die Qualitdt der Anpassung an neue Szenen, unter realen Bedingungen
zu evaluieren. Dabei wird die Pradiktion von NT hier nicht angewandt. Der Hintergrund die-
ser Untersuchung liegt in der Uberpriifung der in der Einleitung aufgestellten Forschungsfrage,
ob némlich ein Transfer zwischen den unterschiedlichen Gebieten unter der Anwendung von
DA moglich ist und ob der Genauigkeitsverlust gegeniiber einem erneut anhand von gelabelten
Trainingsdaten angelernten Modell dank dem entwickelten DA Ansatz klein gehalten werden

kann.

6.3.2 Durchfiihrung der Experimente

Vorgehensweise bei der Evaluierung. Zum Zwecke der Evaluierung der DA werden alle fiinf
Testgebiete (Vaihingen, Potsdam, Buxtehude, Hannover und Nienburg) verwendet, aus denen
verschiedene Datensétze gebildet werden. Folglich weisen diese Datenséitze Unterschiede in Bezug
auf die Aufnahmesensorik, Lichtverhiltnisse, saisonale Effekte und Bodenpixelgrofie auf, die je
nach Datensatz unterschiedlich stark ausgepréigt sind. Sie stellen damit eine solide Grundlage

zur Evaluierung der DA dar.

Zur Evaluierung werden die im Abschnitt ermittelten optimierten Parametereinstellungen
verwendet, welche in der Tabelle zusammengefasst sind. Die Bildkacheln aus dem Testge-
biet Vaihingen weisen im Vergleich zu den andren Testgebieten eine kleinere Groéfle auf. Um

die Anzahl der extrahierten Stichproben (Trainings- sowie Testdaten) aus den Bildkacheln des
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Tabelle 6.19: Ubersicht iiber die Datensitze Dy, Dft, DECTDS oo DI die bei der
Evaluierung der DA verwendet werden. Fiir die Datensétze wurden bestimmte Kacheln
aus dem jeweiligen Testgebiet ausgewéhlt, deren Anzahl in Spalte # K acheln zu finden
ist. Die ausgewéhlten Kacheln sind hier entsprechend der Kodierung aus Abbildung|[5.2]
aufgelistet. Die Gesamtmenge der Tests fiir den zugehorigen Datensatz steht in Spalte

#Tests.
Datensatz #Kacheln #Tests Testgebiet Kachel-Nrn.
o4 18 324  Vaihingen 01, 03, 05, 07, 11, 13, 14, 16, 17, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 35, 38
ol 19 361  Potsdam  02.10, 02_12, 02_14, 03_11, 0313, 04_10, 04_12, 04_14, 05_11, 05_13,
0515, 06_08, 06_10, 06_12, 06_14, 0707, 07_09, 07_11, 07_13
DS 15 225  Buxtehude 111, 113, 122, 131, 133

Hannover 211, 213, 222, 231, 233
Nienburg 311, 313, 322, 331, 333
@ﬂgm‘? 37 1369  Vaihingen 01, 03, 05, 07, 11, 13, 14, 16, 17, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 35, 38

Potsdam  02.10, 02_12, 02_14, 03_11, 03_13, 04_10, 04_12, 04_14, 05_11, 05_13,
05_15, 06_08, 06_10, 06_12, 06_14, 07_07, 07_09, 07_11, 07_13

9520“5 52 2704  Vaihingen 01, 03, 05, 07, 11, 13, 14, 16, 17, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 35, 38

Potsdam  02.10, 02_12, 02_14, 03_11, 03_13, 04_10, 04_12, 04_14, 05_11, 05_13,
05_15, 06_08, 06_10, 06_12, 06_14, 07_07, 07_09, 07_11, 07_13

Buxtehude 111, 113, 122, 131, 133
Hannover 211, 213, 222, 231, 233
Nienburg 311, 313, 322, 331, 333

Testgebietes Vaihingen an die Anzahl der Stichproben aus den anderen Testgebieten anzupas-
sen, wird der Parameter der Rasterweite fiir Vaihingen auf RW = 20 reduziert. Die restlichen

Parameter werden ohne Anderung fiir alle Testgebiete iitbernommen.

Pot
Usg

@iSITYD S, @EB?OLQ, @5?“5. Dabei ist die Menge der verwendeten Bildkacheln aus dem Testgebiet
Potsdam, die im Datensatz ©§ft zur Optimierung der Parametereinstellungen verwendet wurde
(siehe Kapitel , zu der Menge der Bildkacheln Df in dem jeweiligen Evaluierungsdatensatz
in diesem Abschnitt disjunkt (@ﬁft N Dy, = 0). Detaillierte Informationen zu den Datensétzen

sind in der Tabelle zu finden.

Datensdatze. Die Evaluierung der DA erfolgt auf den fiinf folgenden Datenséitzen: @XS‘”, D

In dem jeweiligen Experiment findet die Untersuchung an einer Testreihe statt. Bei jedem Test
der Testreihe wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz als Quelldoméne und eine Kachel
als Zieldoméne gewéhlt. Alle moglichen Kombinationen von Kacheln bilden eine Testreihe, wobei

auch die Verwendung derselben Kachel fiir Quell- und Zieldoméne moglich ist.

Quelle und Ziel. Im Kontext der DA wird hier unter Quelle S die Kachel gemeint, an deren
Daten der initiale Klassifikator trainiert wird. Als Ziel T" wird die Kachel bezeichnet, die zum
Testen der DA zum FEinsatz kommt. Im Rahmen dieser Testreihen stehen Labels nur fiir die
Daten aus der Quelldoméne zur Verfiigung. Die Klassenlabels fiir die Daten aus der Zieldoméne

werden nur zur Auswertung der Genauigkeiten verwendet.

Ermittlung der Genauigkeiten. Mit Hilfe der Rasterweite RW wird eine Menge der Stich-

proben aus der Quelldoméne und der Zieldoméne extrahiert. Die extrahierten Stichproben der
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jeweiligen Quelldoméne (Merkmalsvektoren und zugehorige Klassenlabels) bilden ein Trainings-
datensatz, an dem der initiale Klassifikator antrainiert wird. Die extrahierten Stichproben und
die zugehorigen Labels der Zieldomine werden zum Training der LR in der Variante Vpr ver-
wendet, wihrend dieselben Stichproben ohne Labels zur Anpassung des Klassifikators mittels
der DA eingesetzt werden. Zur Ermittlung der Gesamtgenauigkeit OArr wird die Menge der
Stichproben der Zieldoméne (Merkmalsvektoren und zugehorige Klassenlabels) genommen, die
nicht fiirs Training der LR verwendet werden. Im Fegensatz dazu erfolgt die Ermittlung der
Genauigkeiten OAgr und OAp 4 auf der Gesamtmenge der Stichproben und Referenzlabels der

Zieldoméane.

Auswertung. Der Fokus bei der Auswertung der Ergebnisse liegt auf der Genauigkeit der
Adaption, die durch die Werte von OAp4, AOAps und AOArp ausgedriickt wird (siche
Kapitel . Dabei beschreibt der Wert von OAp4 die allgemeine Genauigkeit des adaptier-
ten Klassifikators. Der Qualititsma AOAp4 stellt eine Anderung der Genauigkeit aufgrund
der Anwendung von DA als Differenz der Genauigkeiten vor (OAgr) und nach der Adaption
(OApy) dar: AOAps = OApa — OAgy. Das Vorzeichen von AOAp 4 weist bei AOApg < 0
auf den NT hin. Der Wert von AOArp zeigt einen Verlust der Genauigkeit aufgrund der feh-
lenden Trainingsdaten in der Zieldoméne an: AOArp = OApr — OApa. In der Evaluierung
werden zusétzlich die Tests, die zu positivem bzw. negativem Transfer fiihren, getrennt analy-
siert. Dabei werden die beiden Male AOApa4 und AOArp fiir diese Tests ausgewertet. Das
Superskript ,,+“ steht beim jeweiligen Maf fiir das Resultat der Auswertung der Tests, die zu
positivem Transfer fithren, und das Superskript ,,—¢ fiir das Resultat der Auswertung der Tests,
die zu negativem Transfer fithren (z.B. AOA}, , bzw. AOA ). AuBerdem werden klassenspezi-
fische Qualitédtsmafle Korrektheit, Vollstindigkeit und F'1-Mafl zur Analyse der Genauigkeiten
einzelner Klassen verwendet. Weiterhin werden die Félle mit besonders negativer Entwicklung
der Genauigkeit (AOAp4 < 0) auf deren Ursache analysiert. Die Stéirken und Schwiichen des
entwickelten Ansatzes werden dariiber hinaus durch ausgewéhlte Beispiele veranschaulicht und
diskutiert.

6.3.3 Allgemeine Darstellung der Ergebnisse

Die Ergebnisse der Klassifikation nach der DA sind in Abbildungen und fiir die komplet-
te Testreihe fiir alle Datenséitze dargestellt. Die Abbildung zeigt mithilfe der Perzentil-Plots
fir AOAp4 und AOA7p die Anderung der Genauigkeit aufgrund der Anwendung von DA bzw.
den Verlust der Genauigkeit nach der DA aufgrund der fehlenden Labels in der Zieldoméne. Ab-
bildung zeigt die Qualitdt der Adaption anhand von klassenspezifischen Qualitédtsmaflen.

Die zugehorigen Zahlen zur Beurteilung des Verfahrens sind in Tabelle [6.20] préisentiert.

GemédB AOApa aus der Abbildung wird ein positiver Transfer in 42% (135 von 324)
aller Tests aus der Testreihe fiir den Vaihingen, in 56% (200 von 361) fir Potsdam, in 49%
(109 von 225) fiir 3CITYDS, in 45% (606 von 1369) fiir PooL2 und in 46% (1231 von 2704)
fiir den PooL5 Datensatz erzielt. Damit iiberwiegt der Anteil von positivem Transfer nur fiir

den Potsdam Datensatz. Die prisentierten Werte entsprechen der Differenz aus 100% und dem
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Abbildung 6.16: Perzentil-Plots mit der DA Performance fiir die Datensétze Vaihingen, Potsdam,
3CITYDS, PooLr2, PooL5: (a) AOApa; (b) AOArp.
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Abbildung 6.17: Mittlere klassenspezifische Qualititskriterien Vollstindigkeit, Korrektheit und F1-
Maj$ fiir die Datensétze Vaihingen, Potsdam, 3C1TYDS, PooL2, PooL5 (Vers.:
Versiegelte Fliche, Geb.: Gebdude, N.Veg.: Niedrige Vegetation, Baum: Baum,
Somns.: Sonstiges).
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Tabelle 6.20: Ergebnisse der Evaluierung des DA Ansatzes fiir die Datensétze Vaihingen, Potsdam,
3CityDS, Poor2,
(Comp), Korrektheit (Corr), F1-Mafi (F1). Genauigkeitsmafe: Gesamtgenauigkeit
(OA), Anderung der Genauigkeit aufgrund der Anwendung der DA (AOAp 4), Verlust
der Genauigkeit aufgrund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldoméne gegeniiber
der DA (AOA7TD), auf positiven bzw. negativen Transfer bezogene Genauigkeitsmafle
(AOAI/_). Klassen: Versiegelte Fliche (Vers.), Gebiude (Geb.), Niedrige Vegetation
(N.Veg.), Baum (Baum), Sonstiges (Sons.). Statistische Kennwerte: Median (Med.),
Mittelwert (MW), Standardabweichung (Std).

PooL5.

Klassenspezifische

Qualitédtsmaifle:

Vollstandigkeit

Vrr Vst Vba
Comp Corr F1 Comp Corr F1 Comp Corr F1
Bl (%] [%] %] [%]  [%] ] (%] (%]
Vers. 86.2 84.7 854 | 839 80.5 81.7 | 80.3 829 80.8
Geb. 914 911 913 | 87.9 89.7 885 | 90.2 880 889 | T I tcE LCE z §
§0 N.Veg. 719 719 719 | 684 658 66.1 | 67.0 65.6 64.8 g g S 3 g S
£&| Baum 80.3 845 823 | 780 813 789 | 815 778 789 | 4 4|4 4|4 A
% Sons 9.1 161 9.9 07 13 08 08 07 0.7
> & Med 84.3 79.9 79.5 0.5 -1.0| 2.6 4.9 [-0.2 4.0
- MW 84.0 79.9 79.2 1.0 -1.8/ 29 6.0 |-0.7 4.7
©  std 3.5 4.5 4.7 11 25|24 41|24 3.8
Vers. 89.3 828 859 | 86.6 77.1 80.5 | 839 792 80.4
Geb. 93.4 940 937 | 89.7 916 904 | 919 90.6 909 | T IT| & 8| % A
g| N.Veg. 79.8 70.1 746 | 752 659 69.1 71.8 67.3 68.1 ‘OC ‘OC g § § §
| Baum 53.3 70.5 60.3 | 49.6 613 533 | 568 569 554 | 4 4|4 4|4 4
*E Sons 204 539 25.1 56 194 6.5 71 169 7.4
A & Med 81.4 76.4 76.3 0.8 -1.1| 28 6.7]0.2 4.7
- MW 81.7 75.5 75.2 1.2 22|44 9.0 (-0.4 6.5
©  std 3.2 6.7 7.2 1.3 26|47 69|26 6.2
Vers. 79.5 791 T79.2 | 723 679 67.6 | 69.5 71.1 68.0
Geb 86.1 86.7 86.4 | 80.5 79.6 79.2 | 82.6 7‘8.0 79.7 tcé ‘5 t? LQE 5 §
2 N.Veg 732 749 735 | 542 615 521 | 547 609 539 | T I 1T T | I 3
>| Baum 76.1 81.1 784 | 66.6 680 642 | 728 61.7 641 | 4 Q4|4 44| 4 4
5 Sons 24.6 453 28.0 7.7 146 8.2 85 134 8.6
= & Med 81.2 71.3 71.3 1.3 -2.5| 5.7 16.5|-0.1 10.4
- MW 82.0 69.2 68.4 2.6 -3.8/10.5 16.5|-0.7 13.6
©  std 3.4 11.9 11.7 31 44120 11.1|5.0 11.9
Vers. 87.8 837 857 | 83.0 75.6 780 | 771 782 76.3
Geb. 925 926 925 | 880 888 88.0 | 904 877 8.6 | T T|_. 8 8| 3 A
- N.Veg. 76.0 71.0 733 | 671 626 63.4 | 61.6 624 60.1 g § § § § §
2| Baum 66.5 77.3 71.0 | 57.7 684 609 | 682 626 639 | 4 4|4 Q|4 L4
g Sons 14.9 355 17.7 26 64 25 3.1 52 27
i Med 81.9 75.9 75.0 1.2 -2.2| 4.7 10.2(|-0.3 7.1
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Schnittpunkt der jeweiligen Kurve mit der vertikalen Achse im Perzentil-Plot. In &hnlicher Weise
liest man aus der Abbildung ab, dass fiir ca. 95% der Tests aus Vaihingen und Potsdam und
fiir 85% der Tests aus 3C1TYDS, PooL2 und PooL5 der Verlust weniger als 5% in O A mit dem
entwickelten DA Ansatz betriigt. Eine Verbesserung von mindestens 2% in O A wird nach der DA
in 5%, 9%, 20%, 15% bzw. 21% der Tests aus den Datensiitzen Vaihingen, Potsdam, 3C1TYDS,
PooL2 bzw. PoOOL5 erreicht. Die Abbildung[6.16D]zeigt mit AOArp dagegen den Verlust in der
Gesamtgenauigkeit nach der DA aufgrund der fehlenden Labels in der Zieldoméne. Bei 50% der
Tests aus dem jeweiligen Datensatz, was ungefiahr dem Anteil an positivem Transfer entspricht,
geht weniger als < 4.0% in OA fiir Vaihingen, < 4.7% in OA fiir Potsdam, < 10.4% in OA fiir
3CITYDS, < 7.1% in OA fiir PooL2 und < 11.2% in OA fiir PooL5 verloren. Den kleinsten
Verlust der Genauigkeit aufgrund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldoméne zeigen die
Datensétze Vaihingen und Potsdam. Fiir eine kleine Anzahl der Tests iibersteigt die Gesamt-
genauigkeit nach der DA das Ergebnis der Klassifikation mit dem Basisklassifikator, der direkt
an der Zieldoméne unter Verwendung der gelabelten Daten angelernt wurde (AOArp < 0%).
Die Verbesserung gegeniiber O Apr nach der DA wurde in fast allen Tests erreicht, in denen
Quell- und Zieldoméne identisch waren; die Ausnahme bildet nur die Kachel 05 vom Testge-
biet Vaihingen und die Kachel 231 vom Testgebiet Hannover. Dabei liegt die Verbesserung
bei ca. 0.4% fiir den Vaihingen, bei 1.0% fiir den Potsdam, bei 0.6% fiir den 3C1rTYDS und
bei 0.7% sowohl fiir den PooL2 als auch fiir den POOL5 Datensatz. Damit ist es der DA unter
Verwendung der identischen Doménen gelungen, die Genauigkeit der Klassifikation auf der Ziel-
doméne gegeniiber dem LR-Klassifikator zu verbessern. Ein Beispiel fiir solche Verbesserung ist
in Abbildung [6.18] prisentiert.

S/T: Hannover (233)

(a) Orthophoto (b) Referenz (c) Variante Vpr (d) Variante Vpa

Abbildung 6.18: Beispiel fiir die Verbesserung der Qualitdt nach der DA gegeniiber der Variante
TT, in dem die Quell- und Zieldoméne gleich sind (Kachel 233 aus dem Testgebiet
Hannover). In der Variante TT wird der Klassifikator direkt an der Zieldoméne
unter Verwendung der gelabelten Daten angelernt. Somit entspricht Ergebnis in
dieser Variante dem optimalen Ergebnis mit der LR als Basisklassifikator. Exakte
Werte zur Beurteilung der Qualitét der DA sind in Tabelle zusammengefasst.

Tabelle 6.21: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitdtsmafle, Genauigkeiten fiir die Varianten Vpp,
Vs und Vp 4 sowie Qualitdtsmafle der Adaption fiir Beispiel aus Abbildung |6.18l

Vers.  Geb. 1\?%/'6[;/6] Baum  Sons. OA[%] | AOApa [%]  AOATp [%]
Vrr | 82.0 86.1 49.7 75.9 0.0 78.9
Vst 82.0 86.1 49.7 75.9 0.0 78.9 2.6 -2.6
Vpa | 832 887 62.0 76.0 0.0 81.5

Die Abbildung veranschaulicht klassenspezifische Qualititsmafle Vollstindigkeit, Korrekt-
heit und F1-Maf3 nach der DA. Am besten sind die Ergebnisse fiir die Klassen Versiegelte Fldche
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und Gebdude. Fiir die Klasse Gebdude liegen die Ergebnisse fiir fast alle QualitéitsmaBe iiber 80%;
die Ausnahme ist die Korrektheit mit 78.0% und als Folge das F1-Maf3 (harmonisches Mittel aus
Korrektheit und Vollstéindigkeit) mit 79.7% fiir den 3C1TYDS Datensatz. Die Klassen Niedrige
Vegetation und Baum liegen bei den drei QualititsmaBen iiber 55% fiir alle Datenséitze bzw.
kommen diesem Wert nahe (Ausnahmen: 54.7% und 53.9% fiir Vollsténdigkeit bzw. F1-Maf fiir
den 3C1TYDS Datensatz). Am schlechtesten sind die Werte fiir die relativ seltene Klasse Sons-
tiges. Die Qualititsmafle dieser Klasse erreichen fiir Vaihingen Werte von nur etwa 0.7%. Die
besten Ergebnisse erreicht die Klasse Sonstiges bei dem Potsdam bzw. dem 3C1TYDS Datensatz
mit den zugehorigen Werten fiir das F'1-Maf3 von 7.4% bzw. 8.6%.

Die erzielten klassenspezifischen Qualitidtsmafle (Vollstindigkeit, Korrektheit und F'1-Maf) so-
wie die Gesamtgenauigkeiten OA fiir die Varianten Vpr, Vor, Vpa und die daraus abgeleitete
Genauigkeitsmaie AOAp4 bzw. AOArp sind in der Tabelle[6.20]zu finden. Bei dem Vaihingen
Datensatz wird z.B. eine mittlere Gesamtgenauigkeit von etwa 84.0% mit der LR als Basisklassi-
fikator erreicht, wenn gelabelte Daten in der Zieldoméne vorliegen wiirden (Vpr). Wendet man
einen Klassifikator, der an der Quelldoméne antrainiert wurde, direkt auf die Zieldoméne an,
erzielt man eine mittlere Gesamtgenauigkeit von 79.9% (Vsr). Die mittlere Gesamtgenauigkeit
nach der Adaption liegt demgegeniiber bei 79.2% (Vp4). Dies entspricht einem Verlust von etwa
0.7% (AOAp ) gegeniiber der Variante Vg bzw. ist im Mittel um ca. 4.7% (AOArp) schlechter
im Vergleich zu dem Fall, bei dem die Labels in der Zieldoméne zur Verfiigung stehen. Im Allge-
meinen fallen die Werte AOAp 4 bzw. AOArp fiir gemischte Datenséitze 3C1TYDS, POOL2 und
PooLb5, die mehrere Testgebiete beinhalten, etwas schlechter aus. Vor allem liegt der Verlust der
Genauigkeit AOArp aufgrund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldoméne um mindestens
2.4% iiber den entsprechenden Werten fiir den Vaihingen und Potsdam Datensatz. Dies deutet
auf groflere Schwierigkeiten bei der Adaption mit dem entwickelten Ansatz zwischen den unter-
schiedlichen Gebieten hin. Das ist nachvollziehbar, denn die Unterschiede in den Charakteristika

einzelner Testgebiete fithren zu einer steigenden Diskrepanz zwischen den Doménen.

Zur tieferen Analyse der Adaption zwischen unterschiedlichen Testgebieten werden die Ergeb-
nisse der Datensitze 3CITYDS, POOL2 und POOL5 betrachtet. Dabei werden nur die Tests
beriicksichtigt, in denen die DA zwischen den Kacheln aus unterschiedlichen Testgebieten stattfin-
det. Die zugehorigen durchschnittlichen Werte AOAp 4 liegen bei —0.8% (Med. —0.3%), —2.0%
(Med. —1.3%) bzw. —1.3% (Med. —0.7%) fiir den 3CITYDS, POOL2 bzw. POOL5 Datensatz.
Nichtsdestotrotz wird ein positiver Transfer in 67 aus 150 (44.7%) Tests fiir den 3C1TYDS Daten-
satz, in 271 aus 684 (39.6%) Tests fiir den POOL2 Datensatz und in 854 aus 1944 (43.9%) Tests
fiir den PooL5 Datensatz erreicht. Damit ist mit dem entwickelten Ansatz ein positiver Trans-
fer auch zwischen verschiedenen Gebieten moglich, deren Bilddaten sich in Bezug auf die Auf-
nahmesensorik, Lichtverhéaltnisse und saisonale Effekte unterscheiden. Eine weitere interessante
Untersuchung in Bezug auf Skaleninvarianz stellt die Adaption zwischen den Testgebieten mit
unterschiedlicher ¢spD. Dafiir werden ausschliellich die Tests aus dem PoOOL5 Datensatz analy-
siert, in denen die Bildkacheln der Quell- und Zieldoméne den Testgebieten mit unterschiedlicher
GSD gehoren. Der positive Transfer wird dabei in 516 aus 1110 (46.5%) Tests erreicht. Damit ist

der positive Transfer auch zwischen verschiedenen Gebieten moglich, die zudem in der Auflésung
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der Daten (Bodenpixelgrofie) unterschiedlich sind. Der zugehorige Mittelwert von AOAp4 fiir
die 1110 Tests liegt bei —0.9% (Med. —0.5%).

Die Werte von AOAp4 im Bereich von —0.4% (Potsdam) bis —1.2% (POOL2) zeigen einen NT
iiber die Testreihen hinweg, wenn man die Mittelwerte betrachtet (siehe Tabelle[6.20]). Die Werte
des Medians sind im Allgemeinen fiir alle Datensétze besser. Damit wird anhand vom Median
beim Potsdam Datensatz ein leicht positiver Transfer von 0.2% iiber die Testreihe erreicht. Der
positive Wert des Medians weist darauf hin, dass in mehr als 50% der Tests ein positiver Transfer
erreicht wird. Da der Mittelwert (im Unterschied zu Median) durch einzelne stark abweichende
Genauigkeitsmafle beeinflusst wird, deutet ein deutlich niedrigerer Mittelwert von AOAp4 im
Vergleich zu Median in dem jeweiligen Datensatz auf einige Ausreiffer mit sehr starkem NT hin.
Betrachtet man die Tests mit positivem Transfer separat, stellt man fest, dass die durchschnitt-
liche Verbesserung AOAF , von 1.0% bei dem Vaihingen bis zu 2.6% bei dem 3CITYDS und
PooL5 erreicht wird. Der durchschnittliche Genauigkeitsverlust AOA} p gegeniiber einem er-
neut anhand der gelabelten Trainingsdaten angelernten Klassifikator liegt im Bereich von 10.5%
bei dem 3CITYDS bis 2.9% bei dem Vaihingen Datensatz. Dabei sind die Werte des Medians
meist wesentlich besser, so liegt der Median von AOA}' p fiir den 3C1TYDS bei 5.7%. Damit deu-
tet dieser Unterschied auf einzelne Ausreifler innerhalb der Tests mit einem positiven Transfer

hin. Einzelne Ausreifler sowie Ursachen fiir den NT werden im néchsten Abschnitt untersucht.

6.3.4 Datensatzspezifische Ergebnisse

Nachfolgend wird auf die Testergebnisse der DA in einzelnen Datensétzen im Detail eingegangen.
Der Schwerpunkt liegt auf den schwierigen Féllen, um die Grenzen des Verfahrens zu analysieren

und das Verhalten der DA besser zu verstehen.

Vaihingen. Bei der Analyse der klassenspezifischen Qualitéitsmafle fiir den Vaihingen Daten-
satz (siehe Tabelle fallen relativ schlechte Werte fiir die Klasse Sonstiges auf. Das F'1-Maf}
fillt von 9.9% in der Variante Vpp auf 0.8% in Vs und verringert sich geringfiigic um 0.1%
auf 0.7% in der Variante Vp4 nach der DA, wihrend es fiir andere Datensitze ein Zuwachs der
Qualitdt mit dem F'1-Mafl nach der DA festgestellt werden kann. Ganz allgemein betrachtet
resultieren solche niedrigen Durchschnittswerte des F'1-Mafles daraus, dass die Klasse Sonstiges
in nur 4 aus 18 Bildkacheln vorkommt. Folglich wird fiir die Klasse Sonstiges ein Wert von 0%
in den meisten Tests erreicht. Weiterhin wird die Annahme der DA nach der gleichen Klassen-
struktur in der Quell- und Zieldoméne in nur 16 aus 324 Tests eingehalten, in denen also ein
F1-Wert grofler als Null nach der DA erreicht werden kann. Betrachtet man nur diese 16 Tests, so
erhilt man mittlere F'1-Werte fiir die Klasse Sonstiges von 44.5%, 15.8%, 14.4% fiir die Varian-
ten Vprr, Vor bzw. Vpa. In Bezug auf die DA ist die Verschlechterung des F'1-Mafles der Klasse
Sonstiges in der Variante Vp4 gegeniiber der Vgr auf eine miBige Ahnlichkeit zwischen den
bedingten Verteilungen dieser Klasse in Quell- und Zieldoméne zuriickzufiihren. Bedingt durch
die Definition weist die Klasse Sonstiges in Abhéngigkeit von der Beschaffenheit des jeweiligen
referenzierten Objektes im Bild Merkmalsauspriagungen auf, die sich in Quell- und Zieldoméne
stark unterscheiden konnen (siehe Abbildung [6.19). Damit wird die Annahme nach #&hnlichen
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Doménen verletzt, was folglich zu Fehlern im Adaptionsprozess und einem NT fithren kann.
Dariiber hinaus ist diese Klasse sehr heterogen und weist oft die Merkmalsausprigungen auf,
die auch fiir andere Klassen typisch sind. So beinhaltet sie in der Kachel mit der Nummer 20
aus Abbildung einen Sportplatz, dessen Merkmalsauspragungen jenen der Klasse Niedrige
Vegetation oder Versiegelte Fliche mit kleinen nDOM und relativ kleinen NDVI-Werten dhneln.
In der Kachel 26 wurde hingegen Wasser und eine kleine Lagerfliche der Klasse Sonstiges zu-
gewiesen. Die Merkmale sind in diesem Fall iiber den gesamten Merkmalsraum verteilt, wobei
sich eine Anh#ufung im Koordinatenursprung bildet, die wegen der niedrigen nDOM- und ND-
vI-Werte eher fiir die Klasse Versiegelte Fliche typisch ist. Solche unterrepriisentierte und stark
streuende Merkmalsausprigungen in der Zieldoméne kénnen wihrend der DA zu einer Zuweisung
zur falschen Klasse fithren, da die Semi-Labels auf Basis einer lokalen Analyse (von K-NN und
aus dem aktuellen Zustand des Klassifikators) zugewiesen werden. Aus diesen Griinden fillt der
F1-Maf} der Klasse Sonstiges beim Test mit der Kachel 20 als Quell- und der Kachel 26 als Ziel-
datei nach der DA von 70.1% in der Variante Vg auf 60.1% in der Variante Vp4. Dies entspricht
einer Reduktion des F'1-Wertes um 17.3% gegeniiber dem Wert von 77.4% in der Variante V.
Die Adaption schlidgt in diesem Fall fehl und fithrt zu NT (OAgyr = 82.1%, OAps = 78.3%,
AOApa = —3.8%).

Bei der Analyse der Félle, die zu einem NT fiihren, fallen jene mit Kachel 17 als Quelldoméne be-
sonders auf. Es gibt insgesamt 18 Tests mit einer solchen Konstellation in der gesamten Testreihe,
die bei dem Vaihingen Datensatz aus 324 Tests besteht. Diese Tests weisen den gréfiten Verlust
der Genauigkeit nach der DA auf. Ein NT wird in 12 aus 18 Tests erreicht. Im Mittel iiber 18
Tests reduziert sich das Qualitdtsmall AOApa um —3.8% pro Test. Der Mittelwert von AOAE A
liegt bei 2.1%, wahrend der Mittelwert von AOA}, , bei —6.7% liegt. Dabei geht die Qualitét
der Adaption im Mittel bei den Klassen Niedrige Vegetation und Baum am stérksten verlo-
ren. Der Verlust im F1-Maf3 in der Variante Vp4 gegeniiber der Variante Vgr liegt bei —4.8%
fiir die Klasse Niedrige Vegetation bzw. bei —4.1% fiir Baum. Fiir die Klasse Gebdude konn-
te es hingegen um 2.3% verbessert werden. Bei einer niheren Untersuchung wurde festgestellt,
dass fiir einen Bereich mit Weingarten als Referenzklasse Niedrige Vegetation festlegt wurde,
wobei die Hohe basierend auf Daten des nDOM eher jenen der Klasse Baum entspricht (siehe
Abbildung . Dies fithrt dazu, dass im Merkmalsraum ein Uberlappungsbereich zwischen
den Verteilungen der Klasse Niedrige Vegetation und Baum entsteht. Durch diese Uberlappung
konnen die Verteilungen der beiden Klassen sogar in der Variante Vgg, in der der Klassifikator
an den Daten derselben Doméne trainiert wurde, nicht sicher von einander getrennt werden.
Dabei liegt der ermittelte Wert der Vollsténdigkeit fiir Baum bei nur 59.3% (F1-MaB: 66.3%).
Die Qualitédt der Klassifikation der Klasse Gebdude, deren Merkmalsauspréagungen deutlich un-
terschiedliche Charakteristika aufweisen, ist in der Variante Vgg kaum betroffen; der F'1-Maf
betrigt hier 94.3%. Dennoch scheint es so zu sein, dass fiir die Anwendung der DA die Verteilung
der Merkmale in dieser Kachel zu unterschiedlich zu den Verteilungen aus anderen Kacheln ist,
also die Ahnlichkeitsbedingung ist nicht erfiillt, wodurch die Adaption in den meisten Féllen zu
NT mit einem grofien Verlust der Genauigkeit fiithrt. Dabei ist 17 die einzige Kachel mit Weingar-
ten in dem Datensatz @X;i. Ein Beispiel fiir die Adaption mit der Bildkachel 17 als Quelle wird
in Abbildung prasentiert. Als Zieldoméne fungiert dabei die Kachel 11. Durch zusétzliche
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Stichproben aus dem Weingarten in der Kachel 17 wird ein Teil des Merkmalsraums, der eher
typisch fiir die Klasse Baum ist, beim Training des initialen Klassifikators der Klasse Niedrige
Vegetation zugewiesen. Dadurch steigt die Vollstandigkeit fiir Niedrige Vegetation in der Vari-
ante Vgr gegeniiber Vrr um 15.3% auf 76.7%, zugleich fillt aber die Korrektheit um 16.0% auf
49.7% (siehe Abbildung. Aufgrund der Nichteinhaltung der Ahnlichkeitsbedingung schligt
weiterhin die Adaption mit AOAps = —6.0% fehl. Wire eine fehlerfreie Erkennung vom NT in
diesem Fall moglich, wodurch die 12 Tests mit der Kachel 17 in der Quelldoméne erkannt und
ausgeschlossen wiren, wiirde dies zu einer mittleren Verbesserung des Qualititsmafies AOApa
von —0.7% auf —0.4% (im Median auf —0.1%) iiber die gesamte Testreihe fithren.

Weiterhin fallen bei der Analyse der DA-Ergebnisse jene mit Kachel 35 als Zieldoméne positiv
auf. Es wird fiir 16 aus 18 Tests mit dieser Kachel in der Zieldomé&ne ein positiver Transfer
erreicht, deren Qualititsmal AOAp4 im Mittel iiber alle 18 Tests einen Wert von 2.1% pro
Test erreicht. Der Mittelwert von AOAB 4 liegt bei 2.3%, wahrend der Mittelwert von AOAL 4
bei —0.1% liegt. In den 18 Tests verbessert sich die Qualitéit der Adaption fiir die Klasse Gebdude
in der Variante Vp4 gegeniiber Vg am meisten: im Mittel um 5.1% (F'1-Differenz). Die Klasse
Niedrige Vegetation verliert mit —0.5% (F'1-Differenz) als einzige Klasse an der Qualitit nach
der DA gegeniiber der Qualitdt vor der DA. Die Abbildung [6.22] zeigt die Kachel 35 aus dem
Vaihingen Datensatz. Sie beinhaltet mit Ausnahme der Klasse Sonstiges einen relativ gleichen
Anteil der Gesamtstichproben pro Klasse: jeweils 26% fiir die Klassen Versiegelte Fliche und
Gebiude, 25% fiir Niedrige Vegetation, 23% fiir Baum und 0% fiir Sonstiges. AuBerdem weist
sie eine gute Variation ohne starke Uberlappungen in den Merkmalsausprigungen der einzelnen
Klassen auf (siehe Abbildung. Die beiden Faktoren scheinen die Kachel 35 zu der optimalen
Zieldoméne innerhalb vom Vaihingen Datensatz zu machen. Ein exemplarisches Ergebnis fiir
die DA mit der Kachel 05 als Quell- und der Kachel 35 als Zieldoméne ist in Abbildung
vorgestellt. In diesem Fall wurde ein positiver Transfer mit AOAp4 von 6.6% erreicht. Obwohl
der Anteil der beiden Vegetationsklassen in dem Quellbild sehr gering ist, hat sich die Qualitét
der Erkennung der Klasse Niedrige Vegetation (F1-MaB}) nach der DA nur geringfiigig um 0.1%
verschlechtert; zugleich stieg die Qualitit der Erkennung der Klasse Baum fast um 12%.

Potsdam. Die Genauigkeitswerte der DA auf dem Potsdam Datensatz sind in vielen Punkten
mit denen von Vaihingen vergleichbar. Basierend auf dem Median von AOAp 4 wird auf diesem
Datensatz ein leicht positiver Transfer von 0.2% erreicht. Das heifit, dass in mehr als 50% der
Tests ein positiver Transfer erreicht wird. Es ist jedoch zu bemerken, dass die Parametereinstel-
lungen auf den Bilddaten des Testgebietes Potsdam (wenn auch unter Verwendung eines unter-
schiedlichen Satzes von Bildkacheln) stattgefunden hat. Damit ist eine gewisse Uberanpassung

an Potsdam Datensatz nicht auszuschlieflen.

Die Auswertung der klassenspezifischen Qualitdtsmafe aus Tabelle[6.20]zeigt im Vergleich zu den
anderen Datenséitzen fast iiberall die besten Erkennungsraten sowie vor als auch nach der DA.
Die Klasse Baum stellt jedoch eine Ausnahme dar. Ein stark reduzierter Laubwerk der Biaume
ist charakteristisch fiir Bilddaten des Testgebietes Potsdam. Dadurch erfassten die Sensoren
bei der Aufnahme teilweise nicht die Information des Objektes Baum, sondern der darunter

liegenden Objekte (meist Versiegelte Fliche oder Niedrige Vegetation). In der Referenz dagegen
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S: Vaihingen (20)

T: Vaihingen (26)

[

Abbildung 6.19:

M vers.
M Geb.
[ N.Veg.
B Baum
M Sons.

Orthophoto Referenz 2D Merkmalsraum

Beispiel zur Veranschaulichung der Unterschiede in den bedingten Verteilungen der
Klasse Sonstiges zwischen zwei Bildkacheln (jeweils ein Ausschnitt): Orthophoto,
Referenzbild und Merkmalsraum (zur Visualisierung auf zwei Merkmale reduziert).
Der Klasse Sonstiges wird in der Kachel 20 ein Sportplatz als Objekt zugewiesen.
Die Merkmalsauspriagungen bilden hier einen zusammenhéngenden Cluster. In der
Kachel 26 wird Wasser und eine kleine Lagerfliche als Sonstiges festgelegt. Die
Merkmale streuen in diesem Fall iiber den gesamten Merkmalsraum. Die Tabelle
unten zeigt die im Verlauf der DA erzielten Genauigkeiten. Exakte Werte zur Beur-
teilung der Qualitdt der DA fiir das Beispiel sind in Tabelle zusammengefasst.

Tabelle 6.22: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitéitsmafle, Genauigkeiten fiir die Varianten Vpr,
Vst und Vp 4 sowie QualititsmaBle der Adaption fiir Beispiel aus Abbildung |6.19l

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.

F1 [%] OA %] | AOApA (%]  AOArp [%]

Vrr 84.3 91.1 67.1 90.9 77.4 85.5

Vst
Vpa

80.7 88.6 58.4 90.2 70.1 82.1 -3.8 7.2
72.6 89.6 59.9 89.9 60.1 78.3

Orthophoto

Abbildung 6.20:

M Vers.
[ Geb.
8 O N.Veg.
Ml Baum
M Sons.

nbDOM Referenz 2D Merkmalsraum

Ausschnitt einer Region aus der TOP, nDOM und der Referenz sowie der zugehorige
Merkmalsraum (zur Visualisierung reduziert auf zwei Merkmale nDoM und NDVI)
fiir die Kachel 17 des Vaihingen Datensatzes. Der rote Kreis markiert im Ortho-
photo den Problembereich mit dem Weingarten. In diesem Bereich entsprechen die
nDOM-Werte den Werten der Klasse Baum, wohingegen die Referenz die Klasse
Niedrige Vegetation enthilt. Der rote Kreis im Merkmalsraum markiert die da-
durch entstandene Uberlappung der Verteilungen der Klassen Niedrige Vegetation

und Baum.
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T: Vaihingen (11)

Orthophoto

Variante Vpr

Variante Vgr

Variante Vp 4

Abbildung 6.21: Exemplarisches Ergebnis der DA fiir den Vaihingen Datensatz mit der Kachel
17 (Abbildung [6.20) als Quell- und der Kachel 11 als Zieldomine. Exakte Werte
zur Beurteilung der Qualitéit der Adaption fiir das Beispiel sind in Tabelle [6.23]

zusammengefasst.

Tabelle 6.23: Tabelle zeigt klassenspezifische QualitéitsmaBe, Genauigkeiten fiir die Varianten Vpr,
Vst und Vp, sowie Qualititsmafle der Adaption fiir Beispiel aus Abbildung

Der grofle Unterschied in den Verteilungen der Merkmalsauspréigungen zwischen der
Quell- und Zieldoméne fithrt zum NT mit AOAp4 von —6.0%.

Vers.  Geb. lérife[;%] Baum  Sons. OA[%] | AOApa [%]  AOATp [%]
Vipr 88.3 91.2 63.5 87.2 0.0 84.5
Vs 83.6 84.8 60.3 77.6 0.0 77.2 -6.0 13.3
Vpa | 69.5 90.3 53.0 76.2 0.0 71.2

Orthophoto

Abbildung 6.22:

nboM

2D Merkmalsraum

| vers.
H Geb.
[ N.Veg.
B Baum
M Sons.

Orthophoto, nDoM und Referenzdatei sowie der zugehorige Merkmalsraum (zur
Visualisierung reduziert auf zwei Merkmale npoM und NDVI) fiir die Kachel 35

des Vaihingen Datensatzes. Die Kachel 35 weist einen relativ gleichen Anteil der
Stichproben pro Klasse und eine gute Variation in den Merkmalsausprigungen
der einzelnen Klassen ohne starke Uberschneidungen deren Verteilungen im Merk-
malsraum auf. Das scheint sie zu der optimalen Zieldoméne zu machen, sodass es
fiir 16 aus 18 DA Tests mit dieser Kachel in der Zieldoméne ein positiver Transfer

erreicht wird.
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Vaihingen

Orthophoto (S: 05)  Orthophoto (T: 35) Variante Vsr Variante Vpg

Abbildung 6.23: Exemplarisches Ergebnis der DA fiir den Vaihingen Datensatz mit der Kachel
05 als Quell- und der Kachel 35 (Abbildung als Zieldoméane. Exakte Werte
zur Beurteilung der Qualitdt der Adaption fiir das Beispiel sind in Tabelle
zusammengefasst.

Tabelle 6.24: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitdtsmafle, Genauigkeiten fiir die Varianten Vprp,
Vsr und Vpa sowie QualititsmaBe der Adaption fiir Beispiel aus Abbildung [6.23]
Dabei wird nach der DA ein positiver Transfer mit AOAp 4 von 6.6% erreicht.

Vers.  Geb. l\II:’%le[?] Baum  Sons. OA[%] | AOApa [%]  AOArp [%]
Vrr 84.3 91.9 70.2 76.9 0.0 81.1
Vst 75.3 77.2 67.5 63.3 0.0 71.2 6.6 3.3
Vpa | 80.4 87.9 67.4 75.0 0.0 77.6

wurden Baumkronen durch ihr Umrisspolygon erfasst. Dies resultiert in der Verfdlschung der
spektralen sowie 3D-basierten Merkmale der Klasse Baum iiber das gesamte Testgebiet. Ein re-
préasentatives Beispiel zur Veranschaulichung des Problems wird in Abbildung vorgestellt.
Durch solche verfilschte Merkmalsausprigungen entstehen im Merkmalsraum Uberlappungen
der Verteilung von Bawm mit den anderen Klassenverteilungen. Eine Uberlappung mit der Ver-
teilung der Klasse Niedrige Vegetation entsteht z.B., falls der IR-Wert des Baumes richtig erfasst
wurde (NDVI-Wert relativ grofl) und der nbomM-Wert jenen des Bodens entspricht (nDOM-Wert
klein). Anderes Beispiel ist die Uberlappung mit der Verteilung der Klasse Gebdude, welche ent-
steht, falls der 1R-Kanal an der Stelle kleine Werte aufweist (NDVI-Wert klein) und der nDOM-
Wert jenen der Gebiduden entspricht (nDoM-Wert relativ grof). Auch ist eine Uberlappung mit
der Klasse Versiegelte Fliche moglich, falls sowohl IR als auch nDOM relativ kleine Werte auf-
weisen. Wihrend der DA kann dies dazu fiihren, dass Stichproben im Uberlappungsbereich ein
falsches Semi-Label zugewiesen wird. Dieser Sachverhalt ist in Abbildung unter Variante
Vs veranschaulicht (vgl. markierte Bereiche in Abbildung|6.24]). Durch direkte Anwendung des
initialen Klassifikators in der Variante Vgp, der an der Quelldoméne antrainiert wurde, werden
der Klasse Baum falsche Labels von allen restlichen Klassen zugewiesen. Dies spiegelt sich unter
anderem in dem Abfall des F'1-Mafles in der Variante Vg gegeniiber der Variante Vpr wieder
(siehe Tabelle . AnschlieBende Anwendung der DA kann das Problem nur teilweise 16sen
(vgl. Varianten Vgp und Vpy4 aus Abbildung , wobei das Gesamtergebnis der Adaption fiir
die Kachel 03_13 mit AOAp4s = —0.3% zu einem NT fiihrt. Damit stellen die abweichenden oder
gar untypischen Werte der Merkmalsauspriagungen der Klassen eine Herausforderung fiir den

entwickelten Ansatz zur DA dar.
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Orthophoto nbDOM NDVI Referenz

Abbildung 6.24: Ausschnitt aus dem Orthophoto, der nDOM-, NDVI- und Referenzdatein der Ka-
chel 03_13 aus dem Potsdam Datensatz zur Veranschaulichung des Problems mit
den relativ niedrigen Genauigkeitswerten der Klasse Baum (vgl. Tabelle .
Aufgrund der fehlenden Belaubung in den markierten Bereichen werden spektrale
sowie 3D Merkmale auf Basis des nDOM verfiilscht: Die Sensoren erfassten bei
der Aufnahme teilweise nicht die Information des Objektes Baum, sondern der
darunter liegenden Objekte. In den Referenzdaten dagegen wurden Baumkronen
durch ihr Umrisspolygon erfasst.

T: Potsdam (03_13)

Orthophoto Ausschnitt Variante Vgr Variante Vp 4

Abbildung 6.25: Exemplarisches Ergebnis der DA fiir den Potsdam Datensatz mit der Kachel 05_11
als Quell- und der Kachel 03_13 (vgl. Abbildung[6.24)) als Zieldoméne. Exakte Wer-
te zur Beurteilung der Qualitét der Adaption fiir das Beispiel sind in Tabelle [6.25]
zusammengefasst.

Tabelle 6.25: Tabelle zeigt klassenspezifische QualitéitsmaBe, Genauigkeiten fiir die Varianten Vpr,
Vst und Vpa sowie QualitéitsmaBe der Adaption fiir Beispiel aus Abbildung [6.25]
Dabei wird nach der DA ein NT mit AOAp4 von —0.3% erreicht.

Vers.  Geb. lérife[;%] Baum  Sons. OA[%] | AOApa [%]  AOATp [%]
Vrr 84.8 93.3 72.2 71.7 0.9 79.9
Vs 84.4 92.9 69.0 69.1 0.8 78.5 -0.3 1.7
Vpa | 84.3 93.0 67.7 68.9 0.1 78.2

In Bezug auf Nt féllt die Kachel 07_07 in der Rolle der Quelldoméne auf (siehe Abbildung.
Es gibt insgesamt 19 Tests mit dieser Kachel als Quelldomé&ne in der Testreihe. In diesen Tests
fithrt die DA zum grofiten Genauigkeitsverlust durch NT. Ein positiver Transfer wird in nur 4
von 19 Tests erreicht, in einem davon sind Quell- und Zieldoméne identisch. Es verringert sich
dabei im Durchschnitt iiber alle 19 Tests das Qualitéitsmafl AOAps um —4.3%. Der Mittelwert
von AOA} , liegt bei 0.9%, wihrend der Mittelwert von AOA}, , bei —5.7% liegt. Dabei geht
die Qualitdt der Adaption im Mittel bei den Klassen Versiegelte Fliche am stirksten verlo-
ren: Der Verlust im F'1-Maf$ in der Variante Vp 4 gegeniiber der Variante Vgr liegt bei —7.9%.
Zugleich konnte fiir die Klassen Gebdude und Sonstiges der F'1-Wert um 1.0 bzw. 7.9% verbes-
sert werden. Eine nidhere Untersuchung der Verteilungen der Merkmalsauspragungen aus Abbil-

dung offenbart eine starke Uberlappung der Merkmalsauspriigungen der einzelnen Klassen
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untereinander, insbesondere der Merkmalsauspragungen der Klasse Baum mit der Klasse Nied-
rige Vegetation und der Klasse Versiegelte Fliche mit der Klasse Sonstiges. Das Problem der
Uberlappung der Klasse Baum mit der Klasse Niedrige Vegetation wurde bereits diskutiert. Die
Uberlappung der Klasse Versiegelte Fliche mit der Klasse Sonstiges ist im Grunde auf die zu der
Klasse Sonstiges zugewiesene Objekte bzw. deren Merkmalsausprigungen zuriickzufiihren: z.B.
Biirgersteige, Fuflgingerwege oder Baustellen, die Merkmalsausprigungen der Klasse Versiegel-
te Fliche aufweisen, jedoch der Klasse Sonstiges gehoren (siche Abbildung . Aufgrund der
Uberlappung kénnen die Verteilungen der betroffenen Klassen sogar in der Variante Vg, in wel-
cher der Klassifikator an den Daten derselben Doméne trainiert wurde, nicht sicher von einander
getrennt werden. Die Vollsténdigkeit der Klasse Baum liegt bei nur 54.0% (F'1-Maf3 bei 59.4%)
und der Klasse Sonstiges bei 12.0% (F'1-Ma8 bei 19.3%). Die starke Uberlappung der Merkmals-
auspriagungen einzelner Klassen in der Quelldoméne fithrt damit zu einer Verschlechterung der
Adaption auf der Zieldoméne und einem NT. Die Merkmalsausprigungen der Klasse Gebdude
in Abbildung zeigen keine starke Uberlappung mit den anderen Klassen. Allerdings weist
diese Klasse in den Bilddaten der Kachel 07_07 grofle Gebdudebldcke mit einer relativ &hnlichen
Hohe auf, die in einer relativ starken und kompakten Konzentration der Merkmalsauspragungen
bei groferen nDOM-Werten und kleinen NDVI-Werten resultieren (siehe Abbildung [6.27). Dabei
ist eine solche Verteilung der Merkmalsauspriagungen der Klasse Gebdude fiir viele andere Bild-
kacheln in dem Datensatz untypisch. Der DA-Algorithmus scheint damit relativ gut umgehen
zu konnen (evtl. auch unter Zuhilfenahme der anderen Merkmale): der F'1-Wert steigt im Mit-
tel iiber die 19 Tests von 90.5% in der Variante Vgr auf 91.5% in der Variante Vp 4, wobei die
Vollstandigkeit und Korrektheit im Mittel bei 90.3% bzw. 92.9% liegen. Ein Ausschluss der Tests
mit dieser Kachel in der Quelldoméne aus der Testreihe wiirde zu einer mittleren Verbesserung
der OAp4 von 75.2% auf 75.5% bzw. Verbesserung der AOAp4 von —0.2% auf —0.1% (der
Median bleibt unveréindert bei 0.2%) iiber die gesamte Testreihe fiihren.

3CityDS. Die Analyse der Ergebnisse fiir den 3C1TYDS Datensatz ist insofern interessant, als
dieser gleich 3 Testgebiete beinhaltet. Die Aufnahmen selbst unterscheiden sich aufgrund der
verschieden Bildflugzeiten in den Beleuchtungsverhiltnissen, wobei die Bodenpixelgréfie (GSD)
der Aufnahmen mit 20 ¢m sich von den Testgebieten Vaihingen und Potsdam unterscheidet.
Die Stadte Buxtehude, Hannover und Nienburg weisen auflerdem unterschiedliche Bebauungs-
struktur und Grad der Urbanisierung auf. Die Auswertung der Daten aus Tabelle zeigt mit
dem Median und Mittelwert AOAp 4 von —0.1% bzw. —0.7% adhnliche Werte zu dem Vaihingen
Datensatz. Allerdings liegen die Werte fiir AOApp mit 10.4% und 13.6% fiir Median bzw. Mit-
telwert deutlich iiber jenen vom Vaihingen. Dieses Verhalten von AOAps und AOA7p ist
auf eine groflere Varianz in den Daten selbst (groflere Unterschiede zwischen den Doménen)
zuriickzufithren. Es ist allerdings nicht auszuschlieflen, dass die Auswahl der Merkmale sowie
Optimierung der Parameter speziell fiir diesen Datensatz zu einer signifikanten Verbesserung

der Werte fiihren konnten.

Die klassenspezifische Qualitdtsmafie nach der DA fallen durch vergleichsweise etwas schlechtere
Werte fiir die Klassen Versiegelte Fliche (F'1 von 68.0%), Gebdude (F'1 von 79.7.0%) und Niedri-
ge Vegetation (F'1 von 53.9%) auf (siehe Tabelle [6.20). Aufler der groBeren Diskrepanz zwischen
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den Doménen liegt einer der Griinde dafiir in der Qualitdt der Trainingsdaten selbst, wodurch
dieser Datensatz auch in der Variante Vpp, in der der Klassifikator an denselben Daten unter
Verwendung der Labels trainiert wird, schlechter als die anderen Datenséitze abschneidet. So sind
in den Orthophoto-Daten der drei Testgebiete die Fassaden der Gebéude deutlich zu erkennen
(siehe Abbildung ; Hier wurde zur Entzerrung der Orthophotos das baM als Grundlage
verwendet. Zudem wurden die Referenzdaten auf Basis von Orthophotos erstellt. Die Orthopho-
tos sind jedoch aufgrund der Verwendung eines DGM zu ihrer Herstellung mit den vorliegenden
DOM-Daten nicht exakt koreferenziert. Als Folge entstehen an den Klassengrenzen Merkmals-
auspriagungen mit verfilschten DOM- und damit auch nDoOM-Werten, wie Abbildung [6.29] zeigt.
Solche Merkmalsauspréigungen streuen verstirkt in Bereiche der anderen Klassen im Merkmals-
raum und verhindern somit eine erfolgreiche Adaption durch die Uberlappungen der jeweiligen
Klassenverteilungen, wie es bereits fiir Vaihingen und Potsdam erlidutert wurde. Es soll in
diesem Kontext besonders die Qualitéit der Daten aus dem Testgebiet Hannover angesprochen
werden. Aufler der lokalen Verschiebung des DOM gegeniiber der Referenzdaten zeigt das Dom
in allen Bildkacheln des Testgebietes stufenartige Segmentartefakte; vermutlich wegen einer zu
starken Regularisierung bei der Erzeugung (siehe Abbildung . Damit ist die reale Ober-
fldche nicht korrekt wiedergeben. Dariiber hinaus liegen die Werte des Rot-Kanals im Testgebiet
Hannover in einem schmaleren Bereich als die Werte in den Aufnahmen von Buxtehude und
Nienburg. Das fiihrt bei der Berechnung von NDVI zu einer untypischen Verteilung der Werte.
Das Problem wird durch die Normierung der NDVI-Werte gemildert, jedoch nicht gelost. So liegt
der Mittelwert der normierten NDVI-Werte im Testgebiet Hannover mit 0.27 fiir Versiegelte
Fliche und 0.22 fiir Gebdude immer noch deutlich iiber die entsprechenden Werte von 0.18 bzw.
0.14 im Testgebiet Buxtehude oder 0.16 bzw. 0.18 im Testgebiet Nienburg. Aus diesem Grund
weisen die Merkmalsauspriagungen der Klassen Versiegelte Fliche und Gebdude im Testgebiet
Hannover ungewthnlich hohe NDVI-Werte auf. Dadurch streuen die Merkmalsauspréagungen der
beiden Klassen verstérkt in Bereiche der Vegetationsklassen im Merkmalsraum (siehe Abbil-
dung . Es entstehen groBere Uberlappungsbereiche im Merkmalsraum, die eine erfolgreiche

Adaption verhindern konnen.

Bei der Analyse der Fille, die zu einem NT fithren, fallen jene mit Kachel 131 des Testgebiets
Buxtehude als Zieldoméne besonders auf. Es gibt insgesamt 15 Tests mit einer solchen Konstel-
lation in der gesamten Testreihe. In diesen Tests ist der Riickgang der Genauigkeit durch DA
am hochsten. Positiver Transfer wird in nur 3 von 15 Tests erreicht, wobei fiir einen davon die
Quell- und Zieldoméne identisch sind. Der Schnitt tiber alle 15 Tests des Genauigkeitsverlusts
AOAp4 liegt bei —5.0%. Der Mittelwert von AOA , iiber 12 Tests mit NT liegt bei —7.8%
und von AOAE 4 liber 3 Tests mit positivem Transfer bei 6.1%. Eine Analyse des Datensatzes
CDE’SITYDS zeigt, dass Kachel 131 als einzige iiberwiegend aus Griinland besteht. Dementspre-
chend liegt der Anteil der Pixel der Klasse Niedrige Vegetation in der Kachel 131 bei 66%. Nach
der DA reduziert sich die Qualitét fiir die Trennung der Klasse Baum und Niedrige Vegetation
in den Tests mit der Kachel 131 als Zieldoméne am meisten. Der F1-Wert fiel im Mittel um
8.2% auf 59.6% fiir Baum und um 3.9% auf 72.8% fiir Niedrige Vegetation. Die einzige Klasse,
fiir die das F'1-Ma# sich verbessert hat, ist die Klasse Gebdude. Deren F'1-Wert stieg im Mittel
um 2.6% auf 84.1%. Eine nihere Untersuchung hat ergeben, dass die Klasse Niedrige Vegetation
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Abbildung 6.26: Orthophoto, nDOM und Referenz der Kachel 0707 aus dem Potsdam Datensatz.

Bei den Tests mit dieser Kachel als Quelldoméne fithrt die DA zum hochsten Ge-
nauigkeitsverlust.

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.

Abbildung 6.27: Merkmalsausprigungen der Kachel 0707 (vgl. Abbildung aus dem Potsdam
Datensatz fiir die Klassen Versiegelte Fliche (Vers.), Gebiude (Geb.), Niedrige Ve-
getation (N.Veg.), Baum (Baum) und Sonstiges (Sons.). Der Merkmalsraum ist
zur Visualisierung auf zwei Merkmale nDOM und NDVI reduziert. Die Klassenvertei-
lungen offenbaren eine starke Uberlappung der einzelnen Merkmalsausprigungen,
insbesondere zwischen den Klassen Baum und Niedrige Vegetation sowie zwischen
den Klassen Versiegelte Fliche und Sonstiges.

Buxtehude Hannover Nienburg

Abbildung 6.28: Verwendung der DOP statt TOP bei dem 3C1TYDS Datensatz. Die Bilder zeigen je

ein Ausschnitt aus dem Orthophoto der Testgebiete Buxtehude, Hannover bzw.
Nienburg.
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Referenz Orthophoto vs Referenz DOM vs Referenz

Abbildung 6.29: Gegenseitige lokale Verschiebung der boMm- und Bilddaten am Beispiel der Ka-
chel 133 des Testgebiets Buxtehude. Die Abbildung zeigt einen Ausschnitt der
Referenzdaten und deren Uberlagerung (als Kontur der Referenz) mit dem Ortho-
photo und dem DOM. Eine lokale Verschiebung ist bei der Uberlagerung mit dem
poM an Klassengrenzen deutlich zu erkennen, wihrend die Uberlagerung mit dem
Orthophoto exakt iibereinstimmt.

Hannover (213)

Hannover (231)

Orthophoto vs Referenz DOM vs Referenz DOM

Abbildung 6.30: Beispiel fiir die Qualitit der Daten aus dem Testgebiet Hannover des 3C1TYyDS
Datensatzes. Die Abbildung zeigt fiir je ein Ausschnitt aus der Kachel 213 bzw.
231 die Uberlagerung der Referenz (als Kontur) mit dem Orthophoto und dem
DOM sowie das DOM separat. Eine lokale Verschiebung des DOM gegeniiber den
Referenzdaten an den Klassengrenzen ist erkennbar. Auflierdem sind in den DOM-
Daten stufenartige Artefakte vorhanden, wodurch die reale Oberfliche und damit
auch die Hohen nicht korrekt wiedergeben werden.
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eine grofle Streuung in Bereich der groen nDoM-Werte aufweist, wihrend die Klasse Baum viele
Merkmalsausprigungen im Bereich der kleinen nDOM-Werte hat. Dadurch entsteht eine starke
Uberlappung der Auspriagungen der beiden Klassen im Merkmalsraum (siehe Abbildung ,
die bei der semi-iiberwachten Adaption ohne Labels in der Zieldoméne nicht aufgelost werden
kann. Es kann damit vermutet werden, dass fiir die Anwendung der DA die Verteilung der Merk-
male in dieser Kachel zu unterschiedlich zu den Verteilungen aus anderen Kacheln ist und die
Ahnlichkeitsbedingung nicht erfiillt ist. All dies fithrt dazu, dass die Adaption hier in den meisten
Féllen zu NT mit einem groflien Verlust der Genauigkeit fithrt. Wire eine fehlerfreie Erkennung
vom NT in diesem Fall moglich, wodurch die 12 Tests mit der Kachel 131 in der Zieldoméne
erkannt und ausgeschlossen wéren, wiirde dies zu einer mittleren Verbesserung der AOAp 4 von
—0.7% auf —0.3% iiber die gesamte Testreihe fithren. Die Ergebnisse der meisten Tests wiirden

dann in einem positiven Transfer mit dem Median AOAp4 von 0.1% resultieren.

Weiterhin schneiden die Kacheln 211 und 222 des Testgebietes Hannover als Zieldoménen mit
einem groflen Verlust in der Genauigkeit ab. Ein NT wird in 11 bzw. 12 von 15 Tests fiir die
Kacheln 211 und 222 erreicht, dabei geht nach der DA die Genauigkeit AOApa von je 3.7%
bzw. 4.4% im Mittel verloren. Der Mittelwert von AOA, , liegt jeweils bei —5.6% bzw. —6.0%
und von AOAF , jeweils bei 1.5% bzw. 2.1% fiir die Kacheln 211 und 222. Ein Ausschluss der
Tests, die in einem NT resultieren, mit den beiden Kacheln in der Zieldoméne aus der Testreihe
wiirde zu einer Verbesserung von AOAps von —0.7% auf —0.2% iiber die gesamte Testrei-
he fiihren. Auch in diesem Fall wiirden danach die meisten Tests in einem positiven Transfer
mit dem Median AOAp4 von 0.1% resultieren. Wihrend der Untersuchung wurde festgestellt,
dass aufler der schlechten Qualitét der Bilddaten der Interpretationsschliissel in den Referenz-
daten mitverantwortlich ist. Dieser Fall ist sehr dhnlich zu jenem mit der Kachel 17 aus dem
Vaihingen Datensatz. Statt Weingarten wurde hier in den Referenzdaten das Schienennetz der
Bahn der Klasse Niedrige Vegetation zugeordnet (siehe Abbildung , wobei die Merkmals-
auspragungen dieser Klasse eher die Eigenschaften der Klasse Versiegelte Fliche oder Gebdude
aufweisen. Dies zeigt die Verteilung der Merkmalsauspragungen der Klasse Niedrige Vegetation
aus Abbildung am Beispiel der Kachel 222. Dabei gehoren die Merkmalsauspriagungen des
Clusters in dem linken oberen Quadranten dem Schienennetz der Bahn. Beim Vergleich mit den
anderen Verteilungen in der Abbildung ist zu erkennen, dass der Cluster zwischen den Verteilun-
gen der Klassen Versiegelte Fliche und Gebiude liegt. Dadurch entsteht eine Uberlappung der
Verteilungen im Merkmalsraum. Sogar bei einem Training des Klassifikators an gelabelten Daten
derselben Kachel 222 kommt man fiir Niedrige Vegetation nur auf einen Wert der Vollstéandigkeit
von 58.4% (64.3% fur F'1-Ma8). Bei der DA mit einer der Kacheln 211 oder 222 als Zieldoméne
werden nach der Adaption die klassenspezifische Qualitdtsmafle der beiden iiberlappenden Klas-
sen Versiegelte Fliche und Gebdude beeintrichtigt; Im Mittel verlieren sie je 3.5% und 3.1% mit
der Kachel 211 bzw. 2.7% und 4.1% mit der Kachel 222 als Zieldoméne.

Pool2. Der PooL2 ist nach dem 3CITYDS ein weiterer Datensatz, in dem der Transfer zwi-
schen zwei Gebieten (hier: Vaihingen und Potsdam) getestet wurde. Die beiden Testgebiete
unterscheiden sich hinsichtlich des Grades der Urbanisierung sowie Bebauungsstruktur: kleine,

niedrige und freistehende Hiuser und Gebéude bei Vaihingen oder grole Gebdudeblécke und



136

6 Experimente

Vers.

Abbildung 6.31:

Vers.

Abbildung 6.32:

Geb. N.Veg. Baum

Merkmalsauspragungen von der Kachel 222 aus dem Testgebiet Hannover aufge-
teilt nach den Klassen Versiegelte Fliche (Vers.), Gebdude (Geb.), Niedrige Ve-
getation (N.Veg.), Baum (Baum) und Sonstiges (Sons.). Der Merkmalsraum ist
zur Visualisierung auf zwei Merkmale nDOM und NDVI reduziert. Die Merkmals-
auspriagungen der Klassen Versiegelte Fliche und Gebdude offenbaren eine Streu-
ung in Bereiche hoher NDVI-Werte. Dies resultiert in einer starken Uberlappung der
Merkmalsauspragungen obiger Klassen mit jenen der Klassen Niedrige Vegetation
und Baum.

Geb. N.Veg. Baum Alle Klassen

Merkmalsraum mit Merkmalsauspriagungen von der Kachel 131 aus dem Test-
gebiet Buxtehude. Die Abbildung zeigt je eine Verteilung der Merkmals-
auspragungen pro Klasse sowie eine gemeinsame Verteilung der Klassen: Versie-
gelte Fliche (Vers.), Gebdude (Geb.), Niedrige Vegetation (N.Veg.) und Baum
(Baum). Der Merkmalsraum ist zur Visualisierung auf zwei Merkmale nboM und
NDVI reduziert. Die Verteilung der Klasse Niedrige Vegetation weist eine grofie
Streuung in Bereich der grolen nDoM-Werte auf, wihrend die Klasse Baum viele
Merkmalsauspriagungen im Bereich der kleinen nbDoM-Werte hat. Dadurch ent-
steht eine starke Uberlappung der Merkmalsausprigungen der beiden Klassen im
markierten Bereich der gemeinsamen Verteilung.

= T ES % p A A D 4 0"\, 2 3 “langs ¥ & é. £
(a) Kachel 211: Orthophoto & Referenz (b) Kachel 222: Orthophoto & Referenz

Abbildung 6.33:

Das Orthophoto und die Referenz der Kacheln 211 (a) und 222 (b) des Testgebiets
Hannover. Der Interpretationschliissel der Referenz legt fiir das Schienennetz der
Bahn die Klasse Niedrige Vegetation fest. Diese Interpretation fithrt zu Fehlern im
Verlauf der Adaption, da das Schienennetz die Eigenschaften anderen Klassen in
den Bilddaten vorweist.
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lange, schmale Stralen bei Potsdam. Die Bilder weisen auflerdem verschiedene saisonale Effek-
te auf: vitale Vegetation bei Vaihingen im Hochsommer und fortschreitendes Verwelken der
Vegetation in der Herbstmitte bei Potsdam. Die allgemeine Darstellung der Ergebnisse aus Ka-
pitel hat bereits gezeigt, dass auch fiir diesen Datensatz ein positiver Transfer moglich ist.
Die Auswertung der Ergebnisse von AOAp4 fiir POOL2 aus Tabelle weist einen relativ
starken Abfall der Genauigkeit nach der DA auf. Dabei liegt der Mittelwert von AOAp 4 iiber
die gesamte Testreihe bei —1.2%, wihrend der Median von AOAp4 —0.3% betrigt. Ein grofier
Unterschied zwischen dem Mittelwert und Median weist auf einige Ausreifler in der Testreihe mit
einem starken Verlust der Genauigkeit AOAp4 nach der DA hin. Der POOL2 Datensatz weist
im Vergleich zu 3C1TYDS stiarkere Ausprigung der saisonalen Effekte auf, da die Aufnahmen
fiir alle Testgebiete beim 3CITYDS Datensatz im Unterschied zu POOL2 zur selben Jahreszeit
(Frithling), wenn auch nicht im selben Jahr, gemacht wurden. Ein schlechteres Ergebnis von
AOAp 4 beim POoOL2 Datensatz im Vergleich zum 3C1TYDS Datensatz deutet darauf hin, dass

stiarkere saisonale Effekte eine grofiere negative Auswirkung auf das Ergebnis der DA haben

(siche Tabelle [6.20]).

Bei der Analyse der Félle, die zu einem NT fithren, fallen wieder jene mit der Kachel 17 aus dem
Testgebiet Vaihingen als Quelldoméne auf; das Problem mit Weingarten in der Kachel 17 wurde
bereits im Abschnitt iiber Vaihingen ausfiithrlich erldutert. Es gibt hier insgesamt 37 Tests mit
dieser Kachel in der Rolle der Quelldoméne in der Testreihe, welche beim POOL2 Datensatz
aus 1369 Tests besteht. Ein positiver Transfer wird in nur 9 Tests erreicht. Im Mittel iiber
37 Test reduziert sich das Genauigkeitsmafl AOAp4 um —4.9% pro Test und der Mittelwert
von AOArp betriagt 17.2% pro Test. Der Mittelwert von AOAEA liegt bei 2.6%, wihrend
der Mittelwert von AOAL 4 bei —7.3% liegt. Dabei wird die Qualitdt der Adaption im Mittel
bei den Klassen Versiegelte Fliche und Niedrige Vegetation am meisten beeintréichtigt. Der
Riickgang des F'1-Wertes in der Variante Vp4 gegeniiber der Variante Vgr liegt bei —7.5% fiir
die Klasse Versiegelte Fliche bzw. bei —5.7% fiir die Klasse Niedrige Vegetation. Dieser Verlust
ist (abgesehen von der Problemstelle mit dem Weingarten in Kachel 17) auf saisonale Effekte
zuriickzufithren, wenn die Zieldoméne aus dem Testgebiet Potsdam kommt. So verschiebt sich
die Verteilung der Merkmalsausprigungen der Klasse Niedrige Vegetation bzw. der Klasse Baum
im Merkmalsraum in Richtung kleinerer NDVI-Werte aufgrund der abnehmenden Vitalitdt der
Vegetation bei Potsdam (Aufnahmen im Herbst). Dadurch nimmt die Uberlappung zwischen den
Verteilungen der Klassen Versiegelte Fliche und Niedrige Vegetation stark zu; diese Uberlappung

kann dann wahrend der DA nicht kompensiert werden.

Weiterhin fillt auch die Kachel 07_13 des Testgebiets Potsdam in der Rolle der Zieldoméne
negativ auf. Ein positiver Transfer mit dieser Kachel als Zieldoméne wird nur in 3 von 37
Tests erreicht, und zwar nur in den Tests, in denen die Quelldoméne auch aus dem Testgebiet
Potsdam stammt. Dabei betrigt AOAp 4 im Mittel iiber 37 Tests —7.8%, wobei der Mittelwert
von AOA7p bei 18.5% liegt. Der Mittelwert von AOAEA liegt bei 0.9%, wihrend der Mittel-
wert von AOA}, 4 bei —8.6% liegt. Der F'1-Wert nach der Adaption fillt gegeniiber der Variante
Vsr vor der Adaption fiir die Klasse Versiegelte Fliche um 9.2%, fir Gebdude um 3.3% und
fiir Niedrige Vegetation um 10.9%. Fiir die Klassen Baum und Sonstiges steigt der F'1-Wert
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leicht um 1.7%. Die Untersuchung der Klassenverteilungen aus Abbildung zeigt eine star-
ke Uberlappung der einzelnen Merkmalsauspriagungen, insbesondere zwischen der Klasse Baum
und der Klasse Niedrige Vegetation, bzw. zwischen der Klasse Versiegelte Fliche und der Klasse
Sonstiges sowie der Klasse Gebdiude. Die klassenspezifischen Qualitéitsmaflie bei der Klassifika-
tion der Kachel 07_13 mit dem Klassifikator, der zuvor an gelabelten Daten ebendieser Kachel
angelernt wurde, deutet bereits auf die Schwierigkeiten bei der Wiedererkennung der Klassen
Niedrige Vegetation (F1-Wert: 71.6%), Baum (F1-Wert: 60.8%) und Sonstiges (F'1-Wert: 71.3%)
hin. Das und die Auswirkungen der Unterschiede zwischen den Doménen, wie gegenseitige Ver-
schiebung der einzelnen Klassenverteilungen im Merkmalsraum (vgl. Abbildung und ,
z.B. aufgrund von saisonalen Effekten, sind die wesentlichen Griinde fiir einen NT in diesem Fall.
Hitte man den NT in den beiden Fillen erkennen und ausschliefen konnen, so wiirde das zu
einer mittleren Verbesserung der OAp4 von 73.5% auf 73.9% bzw. Verbesserung der AOApa
von —1.2% auf —0.9% (Median: —0.2%) fiir die restlichen 1308 Tests fithren. Der Mittelwert der
AOArp wiirde sich um 0.5% auf 8.9% verbessern.

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.

Abbildung 6.34: Merkmalsauspragungen fiir Kachel 07_13 aus dem Testgebiet Potsdam fiir die
Klassen Versiegelte Fliche (Vers.), Gebiude (Geb.), Niedrige Vegetation (N.Veg.),
Baum (Baum) und Sonstiges (Sons.). Der Merkmalsraum ist zur Visualisierung
auf zwei Merkmale nDOM und NDVI reduziert. Die Klassenverteilungen offenbaren
eine starke Uberlappung der einzelnen Merkmalsausprigungen untereinander, ins-
besondere zwischen Baum und Niedrige Vegetation, bzw. Versiegelte Fldache und
Sonstiges sowie Gebdude.

Zugleich und ungeachtet dessen, dass die Kachel 07_13 aus dem Testgebiet Potsdam in der
Zieldoméne fast ausschlieflich zu einem NT fithrt, verhilft sie in der Rolle der Quelldoméne zu
einem positiven Transfer in 35 aus 37 Tests. Diese Tatsache bestétigt die These, dass die Sym-
metrie der Wissensiibertragung in realen Anwendungen nicht immer eingehalten werden kann
|[Eaton et al., [2008]. Es wird dabei iiber die 37 Tests eine positive Entwicklung der Genauig-
keit nach DA mit AOAp4 von 3.2% im Mittel pro Test erreicht. Der Mittelwert von AOAE A
tiber 35 Tests liegt bei 3.5%, wihrend der von AOA}, , iiber 2 Tests bei —1.5% liegt. Auf die
klassenspezifischen QualitdtsmaBe fiir die Kachel 07_13 wurde bereits im vorherigen Abschnitt
detailliert eingegangen; der zugehorige 2D-Merkmalsraum ist in Abbildung zu finden. Die
beiden Ziel-Kacheln 02_12 und 02_14, mit denen die DA zu einem NT fiihrt, kommen ebenso
aus dem Testgebiet Potsdam. Die Verteilungen der Merkmalsausprigungen der Quelldoméne
07_13 sowie der beiden Ziel-Kacheln 02_12 und 02_14 sind in Abbildung dargestellt. In der
Variante mit 02_12 in der Zeildoméne wurde ein leichter NT mit AOAp4 von —0.7% erzielt. Da-
bei wurde fast ausschliellich die Qualitit der Klasse Niedrige Vegetation beeintrédchtigt, deren
F1-Wert in der Variante Vp4 gegeniiber der Vg um 2.2% fiel. Der Grund liegt in einer starken
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Uberlappung der Merkmalsausprigungen im Merkmalsraum der Zieldoméne der Klasse Niedri-
ge Vegetation mit der Klasse Baum, die im Bereich der niedrigen nDOM-Werte untypische viele
Merkmalsauspragungen aufweist. Die Merkmalsausprigungen der Klasse Baum bilden dabei
im rechten oberen Quadranten des Merkmalsraums einen leicht zu erkennenden Cluster (siehe
Abbildung Kachel 02_12). Ausgehend von der Verteilung der Merkmalsauspragungen der
Klasse Baum, wird der Bereich um diesen Cluster im Merkmalsraum wéhrend der DA offensicht-
lich der Klasse Baum zugeteilt, wodurch ihr F'1-Wert nach der DA stark um 12.7% auf 54.1%
steigt. Der Zuwachs wird in erster Linie durch Verbesserung der Vollstindigkeit von 29.9% auf
51.1% erzielt. Einzelne Hiuser weisen auflerdem Vegetation auf den Déchern auf, welche sich
in der ungewdchnlichen Verteilung der Merkmale der Klasse Gebdude widerspiegelt. Trotz der
Unterschiede in den Verteilungen der Klasse Gebdude ist es der DA gelungen, den F'1-Wert fiir
diese Klasse um 8.2% auf 78.6% zu verbessern. In der Variante mit 02_14 in der Zeildomine
wurde ein NT mit AOApa von —2.2% erzielt. Dabei fiel der F1-Wert der Klasse Versiegelte
Fliche um —18.7% auf 48.6% und jener der Klasse Gebdude um —13.3% auf 57.2% nach der DA,
wihrend das F'1-Maf$ der Klassen Niedrige Vegetation um 4.2% auf 50.8% und Baum um 1.5%
auf 68.8% zugenommen hat. Der Verlust der Qualitdt kann durch die Unterschiede in den Ver-
teilungen der Merkmalsauspriagungen der Klassen Versiegelte Fliche und Gebdude zwischen der
Quell- zu Zieldoméne begriindet werden (siehe Abbildung . So beinhaltet die Kachel 02_14
im Unterschied zur Kachel 07_13 {iberwiegend niedrige Héuser. Zugleich weisen untypisch viele
Merkmalsauspriagungen der Klasse Versiegelte Fliche in der Kachel 07_13 relativ grofle nDoM-
Werte auf. Es ist zu vermuten, dass die Ahnlichkeitsbedingung hier nicht erfiillt ist, weil die Ver-
teilungen der Merkmalsauspriagungen der Klassen Versiegelte Fliche und Gebdude zwischen der
Quell- zu Zieldoméne zu unterschiedlich sind. Der relativ grofle Verlust der klassenspezifischen
Qualitdtsmafle der Klassen Versiegelte Fliche und Gebdude ist unter anderem auf die Anzahl
der Stichproben in der jeweiligen Klasse zuriickzufithren. Der Anteil der Gesamtstichproben aus
der Klasse Versiegelte Fliche in der Kachel 07_13 liegt bei 16% und aus der Klasse Gebdude bei
nur 7%. Solche unterrepriisentierte Merkmalsausprigungen in der Zieldoméne kénnen aufgrund
der Unterschiede zwischen der Quell- und Zieldoméne einfacher einer falschen Klasse wahrend
der DA zugeteilt werden, da die Semi-Labels auf Basis einer lokalen Analyse (von K-NN und
aus dem aktuellen Zustand des Klassifikators) zugewiesen werden. Ausgenommen die beiden
Kacheln 02_12 und 02_14 als Zieldoménen, scheint die Verteilung der Daten der Kachel 07_13
und der darauf angelernte initiale Klassifikator eine optimale Ausgangslage fiir die nachfolgende
DA darzustellen. Ein exemplarisches Ergebnis fiir die DA mit der Kachel 07_13 des Testgebiets
Potsdam als Quelldoméne und der Kachel 30 des Testgebiets Vaihingen als Zieldoméne ist in
Abbildung dargestellt. In diesem Fall wurde ein positiver Transfer mit AOAp von 9.4%
erreicht. Trotz der Unterschiede aufgrund der saisonalen Effekte, in der Bebauungsstruktur bei-
der Stédte und in der Aufnahmesensorik hat sich die Qualitéit der Trennung der Klassen nach

der DA in diesem Beispiel relativ zu der Variante Vg verbessert.

Weiterhin wird auch fiir die Kachel 35 aus dem Testgebiet Vaihingen in der Rolle als Zieldom&ne
iiberwiegend ein positivem Transfer erreicht. Diese Kachel ist bereits positiv bei der Analyse der
Ergebnisse fiir den Vaithingen Datensatz aufgefallen und wurde dort ausfiihrlich beschrieben.

Hier wird in 29 aus 37 Tests mit dieser Kachel in der Zieldoméne ein positiver Transfer erzielt.
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Testgebiet: Potsdam

Kachel 07_13 Kachel 02_12 Kachel 02_14

Abbildung 6.35: Verteilung der Merkmalsauspragungen aus den Kacheln 07_13, 02_12 und 02_14
aus dem Testgebiet Potsdam im Merkmalsraum (zur Visualisierung reduziert auf
zwei Merkmale nDOM und NDVI). Die Bilder zeigen die Merkmalsverteilungen der
Kacheln 02_12 und 02_14, die sich von Verteilung der Merkmalsauspriagungen der
Kachel 07_13 unterscheiden. Eine Adaption ausgehend von der Kachel 07_13 als
Quelldoméne auf die Kachel 02_12 oder 02_14 als Zieldoméne schlégt aufgrund der
Unterschiede fehl und fithrt zum NT.

Orthophoto (S: 07.13)  Orthophoto (T: 30) Variante Vgr Variante Vpa

Abbildung 6.36: Exemplarisches Ergebnis der DA fiir den PooL2 Datensatz mit der Kachel 07_13
aus dem Testgebiet Potsdam (siehe Abbildung als Quelle und der Kachel
30 des Testgebiets Vaihingen als Zieldoméne. Exakte Werte zur Beurteilung der
Qualitéit der Adaption fiir das Beispiel sind in Tabelle I@ zusammengefasst.

Tabelle 6.26: Tabelle zeigt klassenspezifische QualitéitsmaBe, Genauigkeiten fiir die Varianten Vpr,
Vsr und Vpa sowie QualititsmaBe der Adaption fiir Beispiel aus Abbildung [6.30}
Dabei wird hier nach der DA ein positiver Transfer mit AOAp4 = 9.4% erreicht.

Vers.  Geb. 1\?%/(3[?] Baum  Sons. OA[%] | AOApa [%]  AOArp [%]
Vrr 87.0 92.8 71.9 84.9 0.0 84.6
Vst 70.3 66.6 53.6 76.0 0.0 67.3 9.4 7.9
Vpa 78.6 84.3 61.0 79.6 0.0 76.7
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Der Mittelwert von AOAp 4 iiber die 37 Tests liegt dabei bei 2.5%. Der Mittelwert von AOAE A
tiber 29 Tests mit positivem Transfer liegt bei 3.4%, wihrend der von AOAL , iiber 2 Tests
bei —0.6% liegt. Die klassenspezifischen Qualitidtsmafle verhalten sich zu der Beschreibung aus
dem Abschnitt {iber Vaihingen Datensatz relativ &hnlich. Der F'1-Wert fiel nur fiir die Klasse
Niedrige Vegetation, und zwar um —1.2% auf 62.7%. Zugleich stieg er fiir die Klasse Gebdude

am meisten, ndmlich um 6.5% auf 87.1%.

Poolb. Der PooL5 Datensatz beinhaltet alle 5 Testgebiete: Vathingen, Potsdam, Buxtehude,
Hannover und Nienburg. Die Testgebiete sind réaumlich disjunkt und haben unterschiedliche
Aufnahmezeiten, die Stddte haben unterschiedliche Bebauungsstruktur und Grad der Urbani-
sierung, die Aufnahmen haben teilweise verschiedene Bodenpixelgrofie und weisen aufgrund der
verschieden Bildflugzeiten unterschiedliche Beleuchtungsverhéltnisse und saisonale Effekte (z.B.
bei Auspriagung der Vegetation und Belaubung der Baume) auf. Die allgemeine Darstellung der
Ergebnisse aus Kapitel hat bereits gezeigt, dass auch fiir diesen Datensatz ein positiver
Transfer moglich ist. Die Auswertung der Ergebnisse von AOAp4 fiir PooL5 aus Tabelle [6.20
weist dennoch einen relativ starken Abfall der Genauigkeit nach der DA. Dabei liegt der Mittel-
wert von AOAp 4 mit —1.0% leicht iiber dem Wert vom PooL2 Datensatz, wihrend der Median
mit —0.3% nur leicht unter dem Niveau von 3C1TYDS (—0.1%) und Vaihingen (—0.2%) liegt.
Ein Unterschied zwischen dem Mittelwert und Median weist auf einige Ausreifler in der Testsreihe
mit einem starken Verlust der Genauigkeit AOAp4 nach der DA hin. Der Verlust der Genauig-
keit aufgrund der fehlenden Labels in der Zieldomine AOArp erreicht mit einem Median von
11.2% den groBten Wert unter allen Datensétzen, wobei der Mittelwert mit 12.7% leicht besser
als der Mittelwert von 13.6% fiir den 3C1TYDS Datensatz ist. Wegen der unterschiedlichen GsD
innerhalb des PooL5 Datensatzes deutet ein schlechteres Ergebnis fiir AOArp im Vergleich zu
PooL2 und 3CityDS darauf hin, dass die Unterschiede in der Bodenpixelgréfie sich negativ auf

das Ergebnis der DA auswirken.

Bei der Analyse der Fille, die zu einem NT fiihren, fallen wieder die Kacheln 07_13 des Test-
gebiets Potsdam in der Rolle der Zieldoméne und die Kachel 17 des Testgebiets Vaihingen in
der Rolle der Quelldoméne auf. Auf die Eigenschaften dieser Kacheln wurde bereits in den vor-
herigen Abschnitten detailliert eingegangen, deswegen wird hier nur die entsprechende Statistik
fiir den PooL5 Datensatz kurz vorgestellt. In 52 Tests, die mit der jeweiligen Kachel moglich
sind, wird ein NT in 49 Féllen mit der Kachel 07_13 in der Zieldoméne und in 37 Tests mit der
Kachel 17 in der Quelldoméne erreicht. Dabei betrigt im Mittel iiber 52 Tests AOApa = —8.1%
(AOAL 4+ —8.7%) mit der Kachel 07_13 als Zieldoméine bzw. AOApa = —4.2% (AOA 4: 7.1%)
mit der Kachel 17 als Quelldoméne. Weiterhin ist in den Tests mit der Kachel 131 des Testge-
biets Buxtehude in der Rolle der Zieldoméne der Genauigkeitsverlust nach der DA am héchsten.
Ein positiver Transfer wird in nur 7 von 52 Tests mit einer solchen Konstellation erreicht. Im
Mittel iiber die 52 Tests betrigt AOAps = —10.8%. Der Mittelwert von AOArp iiber die 52
Tests betrigt 28.9%. Der Mittelwert von AOAE 4 tber 7 positive Tests liegt bei 4.7% und von
AOAL , iiber 45 Tests mit einem NT bei —13.2%. Dabei geht die Qualitét der Adaption im
Mittel bei den Klassen Niedrige Vegetation und Baum am meisten verloren. Der F'1-Wert sinkt
um 11.7% auf 63.8% in der Variante Vpa gegeniiber der Variante Vgp fiir die Klasse Niedrige
Vegetation bzw. um 15.1% auf 46.1% fiir Baum. Der F1-Wert der Klasse Versiegelte Fliche
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sinkt nur um 2.4% auf 60.3, F'1-Wert steigt sogar um 0.6% auf 80.7% fiir die Klasse Gebdude.
Zur einer tiefergehenden Analyse der Ursachen wurden die Bilddaten untersucht (siehe Abbil-
dung. Kachel 131 zeigt als einzige ein ldndliches Gebiet mit kleinen alleinstehenden Héusern
und groflen landwirtschaftlich genutzten Flachen. Weiterhin weisen die Merkmalsausprigungen
der Klasse Niedrige Vegetation eine relativ starke Uberlappung mit den Ausprigungen der Klas-
sen Versiegelte Fliche und Baum. Bei einer ndheren Betrachtung kann hier zudem beobachtet
werden, dass ein positiver Transfer iiberwiegend in den Fillen erreicht wurde, in denen das
Orthophoto der Quelldoméne zu dem aus der Zieldoméne dhnliche Charakteristika aufweist. Ei-
nige exemplarische Kacheln, die als Quelldoméne zu einer positiven Adaption auf die Kachel 131
als Zieldoméne fiihren, sind in Abbildung zu finden. Darunter sind auch die Kacheln aus
anderen Testgebieten, die unterschiedliche Charakteristika der Aufnahmen (auch in der Boden-
pixelgrofe) aufweisen. Dies alles deutet darauf hin, das der Grund fiir einen starken NT mit der
Kachel 131 als Zieldoméne auf die Unéhnlichkeit in der Verteilung der Klassen zu den meisten
anderen Kacheln in dem Datensatz zuriickzufithren ist. Wére eine fehlerfreie Erkennung vom
NT allein in diesen drei beschriebenen Féllen moglich, wodurch 131 Tests mit NT erkannt und
ausgeschlossen wiren, wiirde dies zu einer mittleren Verbesserung der AOAp4 von —1.0% auf
—0.6% (Median bei —0.1) iiber die gesamte Testreihe fithren. Der Mittelwert von AOArp wiirde

sich um 1.6% auf 12.1% verbessern.

Weiterhin fallen bei der Analyse der DA-Ergebnisse die Kacheln 07_13 aus Potsdam und 231
aus Hannover in der Rolle der Zieldoméne sowie die Kachel 35 aus Vaihingen in der Rolle der
Quelldoméne auf, da mit ihnen AOAp4 am grofiten ist und somit den héchsten Genauigkeits-
zuwachs durch die DA erzielt wird. Diese Kacheln wurden bereits ausfiihrlich in den zugehorigen
Abschnitten beschrieben. Aus diesem Grund wird hier nur auf die aktuelle Statistik fiir diese
Kacheln eingegangen. Es wird fiir die Kacheln 07-13; 231 und 35 (in der oben beschriebenen
Konstellation) ein positiver Transfer in 48, 41 bzw. 42 aus je 52 Tests erreicht. Dabei wird im
Mittel fiir die Kachel 07_13, 231 und 35 eine Verbesserung des Genauigkeitsmafies AOAp 4 von
jeweils 3.4%, 4.1% bzw. 2.7% pro Test erzielt, wobei die entsprechenden Werte von AOAE 4 bei
3.9%, 6.3% bzw. 3.7% liegen. Der Mittelwert von AOArp betrigt hier fiir die Kacheln 0713,
231 und 35 jeweils 12.6%, 22.0% bzw. 7.7%. Es ist zu bemerken, dass trotz einer relativ starken
Verbesserung der Genauigkeit nach der DA mit der Kachel 231 (Hannover) in der Zieldoméne
der Wert von AOArp hier am schlechtesten ausfallt. Das liegt vermutlich an der Verteilung der
Daten, die undhnlich zu den Verteilungen der Daten aus anderen Kacheln ist. Die Kachel 231
ist als einzige iiberwiegend Waldgebiet (siehe Abbildung . Auflerdem haben die Artefakte
des DOM sowie eine lokale Verschiebung des boM gegeniiber der Referenz der Kachel 231 (siehe
Abschnitt zu 3C1TYDS) einen Einfluss auf die Qualitéit der DA. Ein exemplarisches DA-Ergebnis
mit der Kachel 231 als Quelldoméne ist in Abbildung dargestellt. Dabei fand die Adaption
zwischen zwei Gebieten statt, deren Aufnahmen unter anderem eine unterschiedliche Bodenpi-
xelgroBe aufweisen. Als Zieldoméne dient die Kachel 0513 des Testgebiets Potsdam. In dem
Beispiel aus der Abbildung wird nach der DA ein positiver Transfer mit einem sehr guten
Wert fiir AOAp4 von 11.5% erreicht. Dabei bleibt AOA7p mit 8.7% immer noch hoch. Trotz
der Unterschiede zwischen den beiden Doménen ist es der DA gelungen, einen positiven Transfer

zu erreichen und den initialen Klassifikator deutlich zu verbessern.
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[ vers.
H Geb.
[ N.Veg.
B Baum
M Sons.

Orthophoto nDOM 2D Merkmalsraum

Abbildung 6.37: Orthophoto, nboM, NDVI und Referenzdatei sowie der zugehorige Merkmalsraum
(zur Visualisierung reduziert auf zwei Merkmale npOM und NDVI) fiir die Ka-
chel 131 aus dem Testgebiet Buxtehude. Die Kachel ist als einzige tiberwiegend
Griinland. Der Anteil der Pixel aus der Klasse Niedrige Vegetation betrigt gemaf
den Referenzdaten 66%. Zudem weist die Klasse Niedrige Vegetation eine rela-
tiv starke Uberlappung ihrer Merkmalsausprigungen mit den Ausprigungen der
Klassen Versiegelte Fliche und Baum. Das fiihrt dazu, dass eine Adaption auf die
Daten dieser Kachel in den meisten Fillen fehlschlagt.

Buxtehude (131) Vaihingen (14) Potsdam (03-13) Hannover (231)

Abbildung 6.38: Orthophotos von 4 unterschiedlichen Kacheln aus Gebieten Buxtehude,
Vaihingen (Ausschnitt), Potsdam und Hannover. Die Abbildung zeigt exempla-
risch Kacheln mit dhnlichen Charakteristika im Orthophoto, wie meist kleine und
alleinstehende Héauser oder grofiflichig angelegte Vegetation mit vielen Bdumen.
Mit den hier abgebildeten Kacheln 231, 03_13, 14 in der Quelldoméne wird ein po-
sitiver Transfer auf die Kachel 131 erzielt, wihrend in den meisten anderen Fillen
die Adaption auf 131 fehlschlagt.

6.3.5 Analyse der Ergebnisse nach Testgebieten

Es wird hier auf die Testergebnisse der DA in dem jeweiligen Testgebiet (jeder Stadt) einzeln
eingegangen. Der Schwerpunkt der Analyse liegt auf der Transferierbarkeit zwischen den einzel-
nen Stadtgebieten. Im ersten Teil der Analyse wird allgemeine Transferierbarkeit zwischen Ka-
cheln der jeweiligen Testgebiete untersucht. Die Grundlage dafiir bilden die Ergebnisse aus dem
PooL5 Datensatz. Dabei werden die 2704 enthaltene Tests nach Testgebiet (Stadt) einsortiert
und gemittelte Ergebnisse vorgestellt. Damit kann festgestellt werden, aus welchen Testgebieten
Kacheln stammen, die fiir die Adaption gut geeignet sind bzw. in welcher Rolle (als Quell- oder
Zieldomine) sie sich fiir die Adaption besonders gut eignen. Im zweiten Teil der Analyse wird die
Transferierbarkeit zwischen den gesamten Testgebieten untersucht. Die Grundlage dafiir bildet
wiederum der PoOoL5 Datensatz (Tabelle . Dafiir werden die Stichproben aus allen Kacheln
des jeweiligen Testgebietes eine Quell- bzw. eine Zieldoméne bilden, zwischen denen dann die

DA stattfindet. Es entstehen insgesamt 25 Testergebnisse. Damit kann festgestellt werden, wel-
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Orthophoto (T: 05_13) Variante Vpr Variante Vgr Variante Vpy

Abbildung 6.39: Exemplarisches Ergebnis der DA fiir den POoL5 Datensatz mit der Kachel 231 des
Testgebiets Hannover (siehe Abbildung als Quelldoméne und der Kachel
05-13 des Testgebiets Potsdam als Zieldoméne. Exakte Werte zur Beurteilung der
Qualitéit der Adaption fiir das Beispiel sind in Tabelle I@ zusammengefasst.

Tabelle 6.27: Tabelle zeigt klassenspezifische QualitéitsmaBe, Genauigkeiten fiir die Varianten Vpr,
Vsr und Vpa sowie QualititsmaBe der Adaption fiir Beispiel aus Abbildung [6.39}
Dabei wird nach der DA ein positiver Transfer mit AOAp4 von 11.5% erreicht.

Vers.  Geb. I\}I?i/e[?] Baum  Sons. OA[%] | AOApa [%]  AOATp [%]
Vrr 87.6 95.1 63.4 57.9 0.4 82.3
Vs 68.3 80.6 9.6 28.5 0.0 62.2 11.5 8.7
Vpa | 83.3 92.0 12.6 52.9 0.0 73.7

che Testgebiete in welcher Konstellation (als Quell- oder Zieldoméne) im Allgemeinen fiir die
Adaption am besten geeignet sind. Auflerdem wird diese Analyse zeigen, wie der Umfang der
Stichproben das Ergebnis der Adaption beeinflusst. Im Rahmen dieser Untersuchung wird der
Parameter fiir die Anzahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele unter Beriicksichtigung der
Rechenzeit auf p = 2000 gesetzt. Durch die gew#hlte Parametereinstellung liegt die Anzahl der

Iterationen wiahrend der DA zwischen 30 und 50 Iterationen.

Transferierbarkeit zwischen Kacheln der jeweiligen Testgebiete. FErgebnisse der Untersuchung
zur Transferierbarkeit zwischen den Kacheln aus den unterschiedlichen Testgebieten sind in den
Tabellen [6.28 und prisentiert. Auflerdem kénnen die allgemeinen Genauigkeitswerte in die-
sem Fall den Ergebnissen fiir den POOL5 Datensatz aus der Tabelle [6.20]entnommen werden. Die
Tabellen und zeigen hier gemittelte Ergebnisse AOApys und AOArp sowie AOAJ]{) A
und AOA; p nur fiir positiven Transfer je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldoméne. Da-
bei kann AOAp4 je nach Vorzeichen als Gewinn bzw. Verlust in der Genauigkeit in Folge der
Anwendung der DA gegeniiber einer direkten Anwendung des an der Quelldoméne angelernten
Klassifikators auf die Zieldaten anzeigen. Auflerdem zeigt Tabelle den zugehorigen Anteil
an positivem Transfer fiir die jeweilige Konstellation. Es ist leicht zu erkennen, dass der Transfer
nicht symmetrisch ist: Wéahrend es beim Transfer von Buztehude auf Vaihingen durchschnitt-
lich pro Test —1.1% (AOApa) verloren geht, fillt der Transfer von Vaihingen auf Buxtehude
mit 0.2% pro Test positiv aus. Damit wird hier die Beobachtung aus [Eaton et al., 2008] nach-

gewiesen, nach der die Symmetrie der Wissensiibertragung in realen Anwendung nicht immer
gegeben ist. Der hochste Gewinn in der Genauigkeit AOAp 4 von 4.2% wird bei der Adaption
von Hannover auf Nienburg erreicht. Der Verlust in AOArp weist hier jedoch den zweit-
groBiten Wert von 24.9% auf. Dieser Wert deutet auf eine grofie Diskrepanz zwischen den beiden

Doménen hin. Eine der besten Wertekombination aus AOAp 4 und AOArp zeigt die Adaption
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Tabelle 6.28: Transferierbarkeit zwischen Kacheln aus unterschiedlichen Testgebieten. Die Tabellen
zeigen gemittelte Ergebnisse der DA fiir AOAp4 (links) und AOArp (rechts) aus
dem PooL5 Datensatz aufgeteilt je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldoméne.
Testgebiete: Vaihingen (Vai), Potsdam (Pot), Buxtehude (Bux), Hannover (Han)
und Nienburg (Nie). MW steht fiir Mittelwert.

AOApa Ziel AOArD Ziel
%] Vai Pot Bux Han Nie | MW %) Vai Pot Bux Han Nie | MW
Vai | -0.7 47 02 24 01 | -15 Vai | 47 171 167 217 156 | 15.2
Pot | 0.7 04 -31 03 -1.0|-07 Pot | 89 65 220 161 18.0 | 14.3
2| Bux |11 56 07 35 12| -19 | |5 | Bux | 121 149 37 203 96 | 121
G |Han | 18 17 -19 -13 42| 09 | |G | Han | 169 174 272 6.9 249 | 186
Nie | 07 -22 -12 -35 02 | -1 Nie | 133 139 56 233 1.1 | 114
MW | 03 -22 -13 21 09 MW | 112 140 150 17.7 13.8

Tabelle 6.29: Transferierbarkeit zwischen Kacheln aus unterschiedlichen Testgebieten, die in einem
positiven Transfer nach der DA resultieren. Die Tabellen zeigen gemittelte Ergebnisse
der DA fiir AOAF, , (links) und AOAL,, (rechts) aus dem PooL5 Datensatz aufgeteilt
je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldoméne. Ergebnisse der Tests, die zu einem
NT fithren, wurden hier aussortiert. Testgebiete: Vaihingen (Vai), Potsdam (Pot),
Buatehude (Bux), Hannover (Han) und Nienburg (Nie). MW steht fiir Mittelwert.

AOAL, Ziel AOAF, Ziel
%] Vai Pot Bux Han Nie | MW %) Vai Pot Bux Han Nie | MW
Vai [ 1.0 36 50 18 28| 28 Vai | 29 13.0 122 183 13.0 | 11.9
Pot | 30 12 24 44 22| 26 Pot | 6.9 44 194 134 167 | 12.2
= | Bux |20 14 04 16 20| 15 | |=|Bux| 98 95 15 175 83 | 9.3
G| Han |36 61 55 1.6 71| 48 | |G| Han | 162 173 240 L7 268 | 17.2
Nie | 27 14 09 08 04| 1.2 Nie | 107 106 45 158 09 | 85
MW | 25 27 28 20 29 MW | 93 110 123 133 131

von Potsdam auf Vaihingen, deren Kacheln die gleiche Bodenpixelgréfie Gsp haben. Dabei liegt
der Wert von AOApa bei 0.7% und von AOArp bei 8.9%. Unter den Testgebieten mit einer
unterschiedlichen GsSD weist die Adaption von Nienburg auf Vaihingen relativ gute Werte fiir
AOAps und AOArp von 0.7% bzw. 13.3%. Im Allgemeinen fillt der Wert von AOArp in den
Tests, in denen Quell- und Zieldaten unterschiedliche Bodenpixelgrofie haben, grofler aus. Dies
deutet auf eine steigende Unéahnlichkeit solcher Doménen hin, was Probleme bei der Adaption
verursacht. Mit Hilfe der Mittelwerte aus der Tabelle kann ein optimaler Ausgangstestge-
biet fiir eine gelungene Adaption bestimmt werden. Betrachtet man allein die Verbesserung der
Genauigkeit nach der DA, also den Wert von AOAB 4> so bringen die Kacheln des Testgebiets
Hannover mit 4.8% unter den restlichen Testgebieten den grofiten Gewinn. Auflerdem zeigen
diese Kacheln auch den besten Anteil an positivem Transfer von 61% (siehe Tabelle [6.30]). Mochte
man dagegen am wenigsten Genauigkeit gegeniiber einem anhand von gelabelten Trainingsda-
ten an der Zieldoméne angelernten Klassifikator verlieren (AOA7,, méglichst klein), so sind
die Kacheln des Testgebietes Nienburg in der Quelldoméne gut dafiir geeignet. Der Wert von
AOA% p liegt dabei bei 8.5%. Als Zieldoméne werden fiir die Kacheln vom Testgebiet Nienburg
der gréBte Gewinn AOAJ, , von 2.9% sowie mit 63% am meisten positiver Transfer erreicht. Der
beste Mittelwert fiir AOA; p von 9.3% resultiert fiir die Kacheln des Testgebiets Hannover in

der Zieldoméane.
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Tabelle 6.30: Anteil an positivem Transfer unter den DA Ergebnissen fiir den PooL5 Datensatz
beim Transfer zwischen den verschiedenen Testgebieten. Testgebiete: Vaihingen (Vai),
Potsdam (Pot), Buztehude (Bux), Hannover (Han) und Nienburg (Nie). MW steht
fir Mittelwert.
Anteil DA™ Ziel
(%] Vai Pot Bux Han Nie | MW
Vai 43 20 71 20 56 42
Pot 60 56 44 51 41 50
Bux 32 12 44 24 84 39
Han 74 60 48 56 68 61
Nie 63 36 36 8 68 42
MW 55 37 49 32 63

Quelle

Transferierbarkeit zwischen den Testgebieten ohne Kachelung. In dem zweiten Teil der Un-
tersuchung in diesem Abschnitt wird zwischen den gesamten Testgebieten transferiert, d.h. die
Stichproben aus allen Kacheln des jeweiligen Testgebietes aus dem P0OOL5 Datensatz bilden
eine Quell- und eine Zieldoméine, zwischen denen dann die DA stattfindet. Die Ergebnisse sind
in der Tabelle vorgestellt. Dabei wird ein positiver Transfer in 14 aus 25 Tests erreicht. Der
Mittelwert von AOAp4 iiber die 25 Tests liegt etwa bei 0% (—0.03%), der Median von AOAp 4
liegt im positiven Bereich bei 0.3%. Dies entspricht einer Verbesserung um 1.0% fiir den Mittel-
wert bzw. um 0.6% fiir den Median gegeniiber dem Fall aus dem vorherigen Abschnitt, in dem
der Transfer zwischen einzelnen Kacheln der Testgebiete erfolgt (vgl. Tabelle [6.20). Der Mittel-
wert von AOApp iiber die 25 Tests liegt hier bei 10.4% (gegeniiber 12.7% aus der vorherigen
Untersuchung). Damit sank der Verlust der Genauigkeit AOArp durch die Verwendung einer
umfangreicheren Stichprobenmenge deutlich. Die negativen Werte von AOArp in der Tabelle
bedeuten, dass die Klassifikationsgenauigkeit O Ap4 nach der DA gegeniiber der Genauigkeit in
der Variante Vpr verbessert werden konnte. Dies ist hier immer dann der Fall, wenn die Quell-
und Zieldaten gleich sind. Eine generell optimale Quelle fiir die Adaption wire auch hier das
Testgebiet Hannover, wenn der Gewinn in AOAp, als Kriterium verwendet wird. Setzt man
einen moglichst kleinen Verlust in AOArp als Kriterium fest, so soll das Testgebiet Nienburg

ausgewiahlt werden.

Die Werte von AOAp4 aus der Tabelle haben sich hier durch die Verwendung einer um-
fangreicheren Stichprobenmenge im Vergleich zu den Werten aus der Tabelle [6.28] fast iiberall
verbessert. Dabei fillt auf, dass ein grofler NT beim Transfer zwischen den gesamten Testgebieten
ausschliefllich mit dem Testgebiet Potsdam in der Quell- und Zieldoméne erzielt wird. Es liegt
die Vermutung nahe, dass die Daten von Potsdam sich zu stark von den Daten der anderen
Testgebiete unterscheiden. Die Diskrepanzen kénnen vor allem in den beiden Vegetationsklassen
Baum und NiedrigeV egetation ihre Ursache haben, denn die Bilder vom Potsdam als einzige
im Herbst aufgenommen wurden. Schlieit man das Testgebiet Potsdam von dem Experiment
aus (siehe Tabelle, so erreicht man einen positiven Transfer von AOApy = 1.33% iiber die
Testreihe. Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die Variabilitdt der Daten in den Datensétzen
generell eine Verbesserung der Genauigkeit bewirkt und zu einem positiven Transfer verhilft. Da-

bei sollen die Daten gewisse Ahnlichkeitsbedingungen erfiillen, um NT zu vermeiden.
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Tabelle 6.31: Transferierbarkeit zwischen den gesamten Testgebieten ohne Kachelung. Die Tabellen
zeigen gemittelte Ergebnisse der DA fiir AOAp4 (links) und AOArp (rechts) aus
dem PooL5 Datensatz aufgeteilt je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldoméne.
Testgebiete: Vaihingen (Vai), Potsdam (Pot), Buxtehude (Bux), Hannover (Han)
und Nienburg (Nie). MW steht fiir Mittelwert.

AOApa Ziel AOATD Ziel
%) Vai Pot Bux Han Nie | MW %) Vai  Pot Bux Han Nie | MW
Vai 04 -82 6.0 -0.1  -0.5 | -0.5 Vai | -04 17.8 16.6 16.2 139 | 128
o Pot 0.3 1.2  -6.3 24 -1.5 -0.8 o Pot 32 -1.2 168 85 11.7 7.8
% Bux | -1.9 -72 03 -1.2 2.6 -1.5 ;‘0 Bux | 120 118 -0.3 142 7.5 9.0
5, Han | -1.0 -3.2 98 1.1 5.6 2.5 é, Han | 145 178 185 -1.1 229 | 14.5
Nie 05 04 0.3 -0.6 0.0 0.1 Nie | 109 7.1 28 169 -0.0 7.5
MW | -0.3  -34 2.0 0.3 1.3 | -0.0 MW | 81 107 109 109 11.2

Tabelle 6.32: Transferierbarkeit zwischen den gesamten Testgebieten unter Ausschluss vom Testge-
biet Potsdam (vgl. mit Tabelle . Die Tabellen zeigen gemittelte Ergebnisse der
DA fiir AOAp4 aufgeteilt je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldoméne. Test-
gebiete: Vaihingen (Vai), Buxtehude (Bux), Hannover (Han) und Nienburg (Nie).
MW steht fiir Mittelwert.
AOApa Ziel
(%] Vai Bux Han Nie | MW
Vai 0.4 6.0 -0.1 -0.5 1.5
Bux | -19 03 -1.2 26 -0.1
Han | -1.0 9.8 1.1 5.6 3.9
Nie 0.5 03 -0.6 0.0 0.1
MW | -0.5 4.1 -0.2 19 | +1.3

6.3.6 Untersuchung zur Einbeziehung von lokalem Kontext

In diesem Abschnitt findet eine Voruntersuchung zur Einbeziehung von Kontext im Rahmen
der DA statt. Der Schwerpunkt der Untersuchung liegt auf der Analyse der Auswirkung der
Einbeziehung von Kontext auf die Qualitit der Adaption. Die Einbeziehung von Kontext er-
folgt daher auf eine vereinfachte Weise, indem jede einzelne Stichprobe nicht nur durch ihre
eigene Merkmale sondern zusétzlich durch die Merkmale der Stichproben in der unmittelbaren
Nachbarschaft der Gréfie 3 x 3 um sie herum dhnlich zu [Wolf und Bileschi, 2006] beschrieben
wird. Dadurch vergréflert sich der urspriingliche Merkmalsvektor um den Faktor 9 auf insge-
samt 90 Merkmale pro Stichprobe. Mit der verwendeten polynomialen Erweiterung wiirde die
Dimension des Merkmalsraumes auf iiber 4000 expandieren. Aus rechentechnischen Griinden
wird hier daher auf die Erweiterung des Merkmalsraumes verzichtet: Es sind somit nur lineare
Entscheidungsgrenzen moglich. Die Grundlage zur Untersuchung bildet der POOL5 Datensatz
(Tabelle . Die Ergebnisse dieser Untersuchung werden mit den entsprechenden Ergebnissen

fiir den PooL5 Datensatz aus den vorherigen Kapiteln verglichen.

Nach der Einbeziehung von lokalem Kontext wird ein positiver Transfer in 68% (1836 aus 2704
Tests) gegeniiber 56% der Tests davor erreicht. Ein Vergleich der DA-Ergebnisse ohne und mit
Einbeziehung vom Kontext ist in Tabelle ersichtlich. Dabei liegt bei Verwendung vom Kon-
text der Wert von AOAp4 bei 1.3% (Median: 1.1%) im Bereich des positiven Transfers und von



148 6 Experimente

AOA7rp bei 10.8% (Median: 8.8%); dies entspricht einer durchschnittlichen Verbesserung von
ca. 2% gegeniiber der Variante ohne Kontext. Es ist jedoch zu beachten, dass das Setting nicht
identisch war: Im Fall mit lokalem Kontext erfolgte keine polynomiale Erweiterung des Merk-
malsraumes, womit nur lineare Entscheidungsgrenzen moglich sind. Solche Entscheidungsgren-
zen erlauben bei {iberlappenden Verteilungen weniger prézise Trennung der Klassen, wodurch
etwas schlechtere Ergebnisse von F'1 und OA in den Varianten Vpr und Vgr begriindbar sind.
Trotzdem liegt der O A-Wert von 70.1% nach der DA (Variante Vp4) bei dem Fall mit Kontext
leicht iiber dem OA-Wert von 69.9% in dem Fall ohne Kontext. Im Durchschnitt hat sich die
Genauigkeit der Klassen Baum und Gebdude nach der DA am besten entwickelt: sie hat sich
in dem Fall mit Kontext um 3.9% bzw. 2.5% verbessert. Weitere Ergebnisse der Untersuchung
sind in Abbildung als Perzentil-Plots dargestellt. Bei ca. 80% aller Tests ist der Wert von
AOAp, besser als —1.0% und fiir etwa Hilfte der Tests liegt ein Wert von mindestens 1.0%
vor. Die Tabelle zeigt gemittelte Ergebnisse AOAp4 und AOA7rp nach Einbeziehung von
lokalem Kontext fiir unterschiedliche Testgebiete in der Quell- bzw. Zieldoméne. Auflerdem zeigt
die Tabelle den zugehorigen Anteil an positivem Transfer. Vergleicht man die Mittelwerte
in den Tabellen und so hat sich die Qualitét der Adaption AOApy fiir die Kacheln
der Testgebiete Vaihingen und Potsdam in der Quelldom#ne am besten entwickelt (—1.5%
und —0.7% ohne Kontext gegeniiber 1.2% und 2.0% mit Kontext). Den kleinsten durchschnitt-
lichen Verlust in AOArp konnten die Kacheln der Testgebiete Buxtehude und Nienburg als
Quelldaten mit jeweils 8.5% und 9.6% verzeichnen. Der gréfiter Anteil von 91% an positivem
Transfer wurde dabei zwischen den Kacheln vom Testgebiet Vaihingen und Nienburg erreicht.
Aber auch fiir die schwierigste Konstellation, in der die Adaption ausgehend von den Kacheln
des Testgebietes Nienburg auf die Kacheln des Testgebietes Hannover stattfindet, wurde ein
positiver Transfer in 36% der Tests (gegeniiber 8% im Fall ohne Kontext) erreicht. Ein exempla-
risches Ergebnis der DA mit Einbezichung vom Kontext ist in Abbildung vorgestellt. Dabei
fand die Adaption zwischen zwei Gebieten mit unterschiedlicher GSD statt. Als Quelldoméne
dient die Kachel 07 aus dem Testgebiet Vaihingen und als Zieldoméne die Kachel 113 aus dem
Testgebiet Buxtehunde. Es wird dabei ein positiver Transfer mit AOAp4 von 7.2% erreicht.
Der Verlust der Genauigkeit aufgrund der fehlenden Labels in der Zieldomane AO Arp betriagt
5.1%. Zusammenfassend ldsst sich der Riickschluss ziehen, dass die Verwendung von Kontext

das Ergebnis der Adaption verbessern kann.

Tabelle 6.33: Vergleich der DA-Ergebnisse ohne und mit Einbeziehung von lokalem Kontext auf dem
PooLb Datensatz. In dem Fall ohne Kontext wurde eine polynomiale Erweiterung des
Merkmalsraumes von Grad 2 verwendet, wihrend im Fall mit Kontext keine Erweite-
rung eingesetzt wurde. Klassen: Versiegelte Fliche (Vers.), Gebiude (Geb.), Niedrige
Vegetation (N.Veg.), Baum (Baum), Sonstiges (Sons.).

7 OA (%) | AOApA (%] AOArp %]
Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.
. Ver | 838 90.8 73.4 73.2 20.7 82.6
E Vsr | 736 84.4 56.5 58.2 2.8 71.0 -1.0 12.7
% Voa | 728 85.0 55.1 60.6 3.0 69.9
Vrr | 829 89.3 71.5 67.8 18.7 80.9
T Ver | 732 821 545 537 2.5 68.8 1.3 10.8
Vpa | 741 84.6 56.1 57.6 2.6 70.1
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Abbildung 6.40: Ergebnisse der Untersuchung zur Einbeziehung von lokalem Kontext. Die Abbil-
dung zeigt Perzentil-Plots der DA Ergebnisse als Funktion von AOAp 4 auf dem
PooL5 Datensatz fiir die urspriingliche Variante ohne Einbeziehung von Kontext
und fiir die Variante mit Einbeziehung von Kontext.

Tabelle 6.34: Ergebnisse der Untersuchung zur Einbeziehung von lokalem Kontext. Die Tabellen
zeigen gemittelte Ergebnisse der DA zwischen den Kacheln der jeweiligen Testgebiete
als AOApa (links) und als AOArp (rechts) aus dem PooL5 Datensatz nach Ein-
beziehung von Kontext aufgeteilt je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldoméne.
Testgebiete: Vaihingen (Vai), Potsdam (Pot), Buxtehude (Bux), Hannover (Han)

und Nienburg (Nie). MW steht fiir Mittelwert.

AOApa Ziel AOArp Ziel
(%] Vai Pot Bux Han Nie | MW (%] Vai Pot Bux Han Nie | MW
Vai | 04 -02 40 -17 34| 12 Vai | 3.7 129 141 203 142 | 13.0
Pot | 35 08 20 13 24| 20 Pot | 82 6.0 223 160 203 | 14.6
= | Bux |03 -13 06 29 17| 03| |=|Bux| 88 79 25 157 76 | 85
G| Han | 51 37 49 20 53| 34 | |G| Han | 137 142 194 6.6 244 | 157
Nie |06 08 00 -L1 06| 02 Nie | 125 100 47 199 09 | 9.6
MW | 20 08 23 -13 27 MW | 94 102 126 157 135

Tabelle 6.35: Anteil an positivem Transfer nach der DA fiir den PooL5 Datensatz beim Transfer
zwischen den jeweiligen Testgebieten nach Einbeziehung von lokalem Kontext (vgl.
mit Tabelle [6.30). Testgebiete: Vaihingen (Vai), Potsdam (Pot), Buztehude (Bux),
Hannover (Han) und Nienburg (Nie). MW steht fiir Mittelwert.

Anteil DA™ Ziel
[%] Vai Pot Bux Han Nie | MW
Vai 69 51 83 27 91 64
Pot 86 72 71 57 77 73
% Bux 56 43 84 24 84 58
G| Han | 88 71 84 60 8 | T8
Nie 66 63 64 36 84 63
MW 73 60 7 41 85
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Abbildung 6.41: Exemplarisches Ergebnis der DA ausgehend von der Kachel 07 (Quelldoméne) aus
dem Testgebiet Vaihingen auf die Kachel 113 (Zieldoméne) aus dem Testgebiet
Buxtehude. Exakte Werte zur Beurteilung der Qualitit der Adaption fiir das
Beispiel sind in Tabelle [6.36] zusammengefasst.

Tabelle 6.36: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitdtsmafle, Genauigkeiten fiir die Varianten Vprp,
Vsr und Vpa sowie Qualititsmafe der Adaption fiir Beispiel aus Abbildung
Dabei wird nach der DA ein positiver Transfer mit AOAp 4 von 7.2% erreicht.

Vers.  Geb. I\I:%/e[?] Baum  Sons. OA[%] | AOApa [%]  AOArp [%]
Vrr 79.9 84.7 72.9 87.1 63.7 80.9
Vst 65.8 56.3 63.6 85.1 0.0 68.6 7.2 5.1
Vba 73.0 75.7 69.9 86.4 0.0 75.8

6.3.7 Diskussion

Die Experimente in diesem Kapitel zeigen die Leistungsfihigkeit des entwickelten Ansatzes zur
DA an unterschiedlichen Evaluierungsdatensétzen aus 5 Testgebieten: Vaihingen, Potsdam,
Buztehude, Hannover und Nienburg. Der Hintergrund dieser Untersuchung lag in der Uber-
prifung der in der Einleitung aufgestellten Forschungsfragen, dass ein Transfer zwischen den
unterschiedlichen Gebieten unter der Anwendung von DA moglich ist und dass der Genauig-
keitsverlust gegeniiber einem erneut anhand von gelabelten Trainingsdaten angelernten Klassifi-
kator dank dem entwickelten DA Ansatz relativ klein gehalten werden kann. Es wurde auf Basis
der Datensitze Vaihingen und Potsdam gezeigt, dass ein positiver Transfer (AOApys > 0%)
zwischen den Bilddaten eines Testgebietes in 42% bzw. 56% der Tests erreicht wird. Betrachtet
man ausschlielich die Ergebnisse der Tests fiir den 3CiTYDS, POOL2 und PooL5 Datensatz,
in denen die DA zwischen den Kacheln aus unterschiedlichen Testgebieten stattfindet, so wird
ein positiver Transfer in ca. 45%, 40% und 44% der Tests fiir den jeweiligen Datensatz erreicht.
AuBlerdem resultiert fiir den PoOOL5 Datensatz ein positiver Transfer in rund 47% der Tests, in
denen die Bildkacheln der Quell- und Zieldoméne den Testgebieten mit unterschiedlicher GSD
gehoren. Damit ist mit dem entwickelten Ansatz ein positiver Transfer zwischen verschiedenen
Gebieten moglich, deren Bilddaten sich in Bezug auf die Bebauungsstruktur der Stiadte, sowie
Aufnahmesensorik, Lichtverhéltnisse, saisonale Effekte und Auflésung der Daten unterscheiden.
Dennoch entsteht in rund 50% der Tests ein NT (siehe Abbildung . Dabei liegt der Verlust
in AOApy fiir ca. 95% der Tests aus dem Vaihingen und Potsdam und fiir 85% der Tests aus
dem 3CrTYDS, PooL2 und PooL5 Datensatz bei weniger als 5% in OA (AOAps > —5%).
Eine Verbesserung von mindestens 2% in OA (AOAps > 2%) wird nach der DA in 5%, 9%,
20%, 15% bzw. 21% der Tests aus dem Vaihingen, Potsdam, 3CITYDS, POOL2 bzw. PooL5
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erreicht. Es geht im Median eine Genauigkeit AOArp gegeniiber einem anhand von gelabelten
Trainingsdaten in der Zieldoméne angelernten Klassifikator von 4.0% fiir Vaihingen, 4.7% fiir
Potsdam, 10.4% fiir 3C1TYDS, 7.1% fiir PooL2 und 11.2% fiir PooL5 verloren. Betrachtet
man die Tests mit positivem Transfer separat (Tabelle , stellt man fest, dass eine durch-
schnittliche Verbesserung AOABA von 1.0% bei dem Vaihingen bis zu 2.6% bei dem 3C1TYDS
und PooL5 erreicht wird. Der durchschnittliche Genauigkeitsverlust AOAJTr p gegeniiber einem
erneut anhand gelabelten Trainingsdaten angelernten Klassifikator liegt in einem Bereich von
10.5% bei dem 3CITYDS bis 2.9% bei dem Vaihingen Datensatz. Dabei sind die Werte des
Medians meist deutlich besser (z.B. 5.7% fiir 3C1TYDS), dies deutet auf einzelne Ausreifier in
der Testreihe mit grofleren AO App-Werten hin. Eine Erweiterung der Menge an Trainingsdaten
(sieche Abschnitt wirkt sich bei den Tests auf dem POoOL5 Datensatz positiv auf auf die
Qualitat der Adaption und fiihrt zu einer Verbesserung der DA-Ergebnisse. Dabei verbessert sich
der Mittelwert von AOAp4s von —1.0% um 1.0% auf 0.0%. Schlieft man zusitzlich von dem
Test die Daten aus, die die Ahnlichkeitsbedingung nicht erfiillen, wird ein positiver Transfer
von AOApas = 1.3% iiber die Testreihe erreicht. Damit wirkt sich die Variabilitit der Daten
unter Einhaltung der Ahnlichkeitsbedingung besonders positiv auf die Qualitit der Adaption.
Der Mittelwert von AOA7p reduziert sich weiterhin um 2.3% auf 10.4%. Eine Einbeziehung
vom Kontext (ohne Erweiterung der Trainingsdatenmenge) fithrt bei den Tests auf dem PooL5
Datensatz ebenso zu einer Verbesserung der DA-Ergebnisse. Der Mittelwert von AOAp 4 liegt
hier bei 1.3% und der Mittelwert von AOArp bei 10.8%. Dabei lag der Wert von AOArp fiir
ca. 30% der Tests sowohl mit Erweiterung der Trainingsdatenmenge als auch bei der Einbe-
ziehung von Kontext unter 5%. Damit konnte gezeigt werden, dass ein Transfer zwischen den
unterschiedlichen Gebieten moglich ist und dass der Genauigkeitsverlust gegeniiber einem er-
neut anhand von gelabelten Trainingsdaten angelernten Klassifikator fiir viele Tests relativ klein

gehalten werden kann, wenn auch nicht fiir alle.

Eine Analyse der datenspezifischen Ergebnisse aus Kapitel hat ergeben, dass eine Reihe
von Faktoren fiir die Qualitéit der DA von entscheidender Bedeutung sind. Eine Gruppe sol-
cher Faktoren ist auf die Unterschiede zwischen den Doménen zuriickzufiithren, die dazu fiihren,
dass die Ahnlichkeitsbedingung der DA nicht erfiillt ist. Manche Ursachen dafiir sind nur schwer
vermeidbar, wie z.B. saisonale Unterschiede, widhrend die anderen korrigiert werden koénnen,
z.B. durch Anderung des Interpretationsschliissels in den Trainingsdaten (sieche zum Beispiel
den Fall mit Weingarten in dem Testgebiet Vaihingen in Abschnitt . Ein weiterer Faktor
ist eine starke Uberlappung der Merkmalsausprigungen der einzelnen Klassen untereinander
sowohl in Quell- als auch in der Zieldoméne. In Folge konnen solche Klassenverteilungen (so-
gar unter Einbeziehung der Labels fiirs Training) mit der LR nicht gut von einander getrennt
werden. Mogliche Ursachen dafiir kénnten wiederum die saisonale oder regionale Unterschie-
de, die Verwendung der unterschiedlichen Interpretationsschliissel in der Quell- und Zieldoméne
oder die Qualitdt der Daten selbst sein (siehe z.B. Analyse fiir den 3CITYDS Datensatz in
Abschnitt . Ein Losungsansatz wire z.B. Verwendung zusitzlicher (zu den bereits vor-
handenen) Merkmale, die diese Uberlappungen besser auflésen kinnen. Weiterhin stellen stark
unterreprisentierte Klassen (wie z.B. Klasse Sonstiges) bedingt durch den verwendeten Ansatz

zur DA mit der LR als Basisklassifikator ein Problem dar. Solche Klassen in der Zieldoméine
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konnen z.B. aufgrund der Unterschiede zwischen Quell- und Zieldoméne einfacher einer falschen
Klasse wihrend der DA zugeteilt werden, da die Semi-Labels auf Basis einer lokalen Analyse (von
K-NN und aus dem aktuellen Zustand des Klassifikators) zugewiesen werden (siche Analyse fiir
den PooL2 Datensatz in Abschnitt . Hier kénnten zusétzliche Informationen zu der jewei-
ligen Klassenverteilung, z.B. aus einem Clusterverfahren, eine Abhilfe schaffen. Schliellich war
die Verwendung unterschiedlicher Klassenstrukturen ein fiir die Qualitdt der DA limitierender
Faktor. Das Problem hat sich in den Tests z.B. fiir die Klasse Sonstiges ergeben. In manchen
Tests waren die Stichproben dieser Klasse unter den Trainingsdaten entweder aus der Quelle
oder dem Ziel nicht vorhanden. Der Grund ist, dass die Klasse Sonstiges nicht in allen Kacheln
vorkommt oder sehr stark unterrepréasentiert ist. Eine mogliche Losung fiir das Problem ist die
Zuweisung dieser Klasse zu einer iibergeordneten Klasse mit dhnlichen Merkmalscharakteristi-
ka, wodurch sich die Anzahl der Klassen hier auf vier reduzieren wiirde. Ist diese Klasse jedoch
fiir eine bestimmte Aufgabe relevant, miissen hier die Methoden des TL angewandt werden,
die mit unterschiedlicher Anzahl der Klassen in der Quell- und Zieldom#ine umgehen kénnen
[Tuia et all [2011a; Bahirat et al., [2012]. Es konnte auflerdem in den Experimenten die Beob-
achtung aus [Eaton et al., 2008] bestétigt werden, dass die Symmetrie der Wissensiibertragung
in realen Anwendung nicht immer eingehalten werden kann. Dabei fithrt das Vertauschen der
Doménen teilweise zu sehr unterschiedlichen Genauigkeiten nach der DA. All dies verdeutlicht

die Notwendigkeit der geeigneten Strategien zur Pridiktion und Vermeidung von NT.

6.4 Klassifikationsergebnisse nach Pradiktion von

negativem Transfer

6.4.1 Zielsetzung

Die Experimente in diesem Kapitel haben zum Ziel, die entwickelte Strategie zur Pradiktion von
NT unter realen Bedingungen zu untersuchen. Der Hintergrund dieser Untersuchung liegt in der
Uberpriifung der in der Einleitung aufgestellten Forschungsfrage, dass die Fille von NT vorher-

gesagt und dadurch vermieden werden kénnen, um die Qualitdt der Adaption zu verbessern.

6.4.2 Durchfiihrung der Experimente

Vorgehensweise bei der Evaluierung. Zum Zweck der Untersuchung der Strategie zur Pri-
diktion von NT werden alle fiinf Testgebiete (Vaihingen, Potsdam, Buxtehude, Hannover und
Nienburg) verwendet, aus denen verschiedene Datensétze gebildet werden. Folglich weisen die
gebildeten Datensétze Unterschiede in Bezug auf die Aufnahmesensorik, Lichtverhéltnisse, sai-
sonale Effekte und Bodenpixelgrofle auf, die je nach Datensatz unterschiedlich stark ausgepréigt
sind. Bei der Durchfithrung der Experimente wird die gesamte Testreihe des jeweiligen Daten-

satzes getestet und ausgewertet. Die Klassenlabels fiir die Zieldoméne werden nur zum Zweck



6.4 Klassifikationsergebnisse nach Prédiktion von negativem Iransfer 153

der Evaluierung verwendet. Die Vergleichswerte fiir die Genauigkeit vor der Préadiktion von NT
werden den Experimenten aus dem vorherigen Kapitel und insbesondere aus Tabelle ent-
nommen. Die Prédiktion von NT mit dem Schwellwert Tlf&g‘fn = 0.235, der im Kapitel
ermittelt wurde, erfolgt gemafl Gleichung

Datensdtze. Die Evaluierung der DA erfolgt auf den fiinf Datensitzen: @Xfi, @i"t, ’DESITYDS,

QﬁfOLQ, C‘Dﬁfom. Diese sind identisch mit den jeweiligen Datensdtzen s aus dem vorherigen
Abschnitt (siehe Tabelle [6.19)).

In jedem Experiment findet die Untersuchung anhand einer Testreihe statt. Bei jedem Test der
Testreihe wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz als Quelldoméne und eine Kachel als
Zieldoméne gewahlt. Alle moglichen Kombinationen von Kacheln bilden eine Testreihe, wobei

die Verwendung derselben Kachel als Quell- und Zieldoméne moglich ist.

Quelle und Ziel. Im Kontext der DA wird hier unter Quelle S die Kachel gemeint, an deren
Daten der initiale Klassifikator trainiert wird. Als Ziel T' wird die Kachel bezeichnet, die zum
Testen der DA zum Einsatz kommt. Im Rahmen dieser Untersuchung stehen Labels nur fiir die
Daten aus der Quelldoméne zur Verfiigung. Die Klassenlabels fiir die Daten aus der Zieldoméne

werden nur zur Auswertung der Genauigkeiten verwendet.

Auswertung. Die Analyse der Korrelation zwischen den Werten von AOApa bzw. von AOArp
und der M M D,,-Metrik erfolgt mittels der linearen Regression. Dabei wird zur Bewertung der
Ergebnisse das Bestimmtheitsmaf8 R? und der zugehorige empirische Korrelationskoeffizient r
eingesetzt. Der Schwerpunkt bei der Auswertung der Ergebnisse nach der Priadiktion von NT im
Rahmen dieser Untersuchung liegt auf dem Vergleich der Gesamtgenauigkeit OAp4 sowie der
Genauigkeitsinderungen AOAp4 und AOArp vor und nach der Priadiktion. Auflerdem werden
klassenspezifische Qualitdtsmafle Korrektheit, Vollstdndigkeit und F'1-Mafl zur Auswertung der

Genauigkeiten einzelner Klassen verwendet.

6.4.3 Ergebnisse

Analyse der Korrelation mithilfe der linearen Regression. Zuniichst werden die Ergebnisse
der linearen Regression fir AOAp4 und MMD,, analysiert (siche Abbildung [6.42). Die Eva-
luierung der Regression bestétigt die Beobachtung aus dem Kapitel dass die Korrelation
zwischen AOAp4 und der Distanzmetrik auf Basis der modifizierten MMD-Matrik, die unter
den untersuchten Anséitzen zur Priadiktion von NT die besten Ergebnisse gezeigt hat, keine zu-
friedenstellende Werte liefert. Dabei variiert der Bestimmtheitsma$l im Bereich von R? = 0.028
(entspricht dem empirischen Korrelationswert von |r| = 16.7%) fiir den POOL5 Datensatz bis
R? = 0.182 (|r| = 42.7%) fiir den Vaihingen Datensatz. Die Ergebnisse der Analyse der linearen
Regression fiir AOArp und MMD,,, sind in Abbildung préasentiert. Hier liegen die Werte des
BestimmtheitsmaBes jeweils bei R? = 0.376 (|r| = 61.3%), R? = 0.116 (|r| = 34.1%), R? = 0.352
(|r] = 59.3%), R? = 0.212 (|r| = 46.0%) und R? = 0.231 (|r| = 48.1%) fiir den Vaihingen,
Potsdam, 3C1TYDS, PoOL2 bzw. den PooL5 Datensatz. Das heifit, dass die Distanzmetrik
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MMD,, mit dem Genauigkeitsmall AOArp, welches einen Verlust in der Gesamtgenauigkeit
nach DA aufgrund den fehlenden Trainingsdaten in der Zieldoméne représentiert, besser korre-
liert. Damit wire die MMD,,-Metrik zur Pridiktion des Genauigkeitsmaflies AOArp besser als
zur Pradiktion von AOAp 4, iiber welches der NT definiert ist, geeignet. Auflerdem kénnte man
die Ergebnisse aus Abbildung Abbildung [6.43] als Hinweis dafiir sehen, dass bei einem grofieren
Wert der MMD,,,-Metrik fiir eine Quell- und Zieldoméne keine Adaption stattfinden soll, weil
ein hoher Verlust in AOArp unabhéngig vom Ausgang der DA mit héher Wahrscheinlichkeit zu
erwarten ist. Stattdessen soll man in diesem Fall auf bessere Alternativen zugreifen, etwa indem

gelabelte Trainingsdaten fiir die Zieldoméne produziert werden.
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Abbildung 6.42: Ergebnisse der Regressionsanalyse fiir AOAp4 und MMD,,, auf den Datensétzen
DL (a), DL (b), DS (c), DI (d) und DL (e).

Analyse der Pradiktion von negativem Transfer. Als Nichstes werden Ergebnisse nach der
Pradiktion von NT niher betrachtet. Die Abbildung zeigt ein Perzentil-Plot iiber AOApa
pro Datensatz mit je 3 Fillen: Originalverteilung der Ergebnisse ohne Prédiktion von NT, Ver-
teilung der Ergebnisse nach Pradiktion mit einem optimalen Schwellwert 7,{07 , der mit Hilfe
der ROC und unter Einbeziehung der Labels in der Zieldoméne ermittelt wurde, und Verteilung

nach Pradiktion von NT mit dem ausgew&hlten Schwellwert nggfn = 0.235.

Nach der Pradiktion wird gem&fl der Definition aus Gleichung ein positiver Transfer in
72%, 76%, 89%, 82% bzw. 86% der Tests fiir den jeweiligen Datensatz Vaihingen, Potsdam,
3CITYDS, PooL2 bzw. PooL5 (gegeniiber 42%, 56%, 49%, 45% bzw. 46% in den Tests davor)
erzielt. Es wird jedoch auch ein relativ grofler Teil von positivem Transfer falschlicherweise als
NT klassifiziert. So ldsst sich aus dem jeweiligen Perzentil-Plot ablesen, dass NT auf Grundlage
des Schwellwertes 77¢d jeweils fiir ca. 46% (145 aus 324), 36% (126 aus 361), 66% (147 aus
225), 60% (812 aus 1369) und 68% (1849 aus 2704) der Tests aus dem Datensatz Vaihingen,
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Abbildung 6.43: Ergebnisse der linearen Regressionsanalyse fiir AOArp und MMD,,, auf den Da-
tensitzen DY (a), DL (b), DFT™PS (c), D™ (d) und DL (e).

Potsdam, 3C1TYDS, POOL2 bzw. POOL5 vorhergesagt wurde. Dabei hitten jeweils etwa 65%,
56%, 61%, 62% bzw. 59% dieser Tests tatsichlich zu einem NT gefiihrt. Diese Zahlen entsprechen
der Korrektheit der Pradiktion von NT auf dem jeweiligen Datensatz. Die exakten Qualitdtsmafe
der Préidiktion von NT sind in Tabelle dargestellt.

Tabelle 6.37: QualitdtsmaBle Vollstindigkeit (Comp), Korrektheit (Corr) und FI1-Maff (F1) der
Prédiktion von NT fiir die Datensiitze @Xfi, @5;”5, @gEITYDS7 @LPLLOOLQ und @52‘”5.
Abkiirzung MW bezeichnet den Mittelwert iiber die Werte in der jeweiligen Spalte.

Comp [%] Corr [%] F1 [%]

M 49.7 64.8 56.3

£ b 43.5 55.6 48.8
§ DS 76.7 60.5 67.7
8 ohow 66.3 62.3 64.3
D407 73.8 58.8 65.4
MW 62.0 60.4 60.5

Der F'1-Maf$i der Pridiktion von NT liegt jeweils bei 56.3%, 48.8%, 67.7%, 64.3% und 65.5%
fiir den @Xfi, @540’5, QE’SITYDS, @gfom bzw. DESOLS Datensatz. Die relativ niedrigen F'1-Werte
bestétigen nun praktisch die Schlussfolgerung aus der Analyse der Korrelation zwischen M M D,
und AOAp 4 mithilfe der linearen Regression, dass auch die M M D,,-Metrik den NT nicht aus-
reichend gut erkennen kann. Nichtsdestotrotz ist es damit mdglich, ein Teil von NT zu erkennen
und das Ergebnis der Adaption iiber den jeweiligen Testdatensatz zu verbessern. Die exak-
ten Genauigkeiten fiir den jeweiligen Datensatz sind in der Tabelle zusammengefasst. Die
Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitdtsmafle, die Genauigkeit der Adaption OAp 4, die Genau-

igkeitsdnderungen AOAp4 und AOArp vor bzw. nach der Pradiktion von NT sowie die durch
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Pred ROC 3
wert 7yi5° und 707 zum Vergleich.



6.4 Klassifikationsergebnisse nach Prédiktion von negativem Iransfer 157

Pradiktion erreichte Verbesserung in OA fiir den jeweiligen Datensatz. Durch die Pradiktion
von NT konnte im Mittel ein leicht positiver Transfer von 0.1% jeweils fiir den Potsdam und
den PooL5 Datensatz und positiver Transfer von 0.2% fiir den 3C1TYDS Datensatz erreicht
werden (siehe AOA%EZ in der Tabelle . Bei den zwei restlichen Datensétzen ergibt sich im
Mittel etwa 0.0%. Damit entsprechen diese Ergebnisse einer Verbesserung der Genauigkeit von
0.6%, 0.4%, 0.9%, 1.1% bzw. 1.0% auf dem Vaihingen, Potsdam, 3C1ITYDS, POOL2 bzw. dem
PooL5 Datensatz gegeniiber der Genauigkeit vor der Priadiktion. Es ist zu bemerken, dass der
Wert des Medians von AOANY nach der Pridiktion von NT hier immer bei 0.0% liegt (siche
Abbildung . Damit ist der Median von AOA%Z; fiir eine Analyse hier nicht geeignet und
wird daher nicht betrachtet.

Entsprechend der oben erwéhnten Verbesserung reduziert sich auch der mittlerer Verlust AOA%%

gegeniiber dem Wert ohne Pradiktion AOA% p (siehe Tabelle . Der neue Wert von AOA?%
liegt bei 4.2% (Median: 3.9%), 6.1% (Median: 4.5%), 12.7% (Median: 9.3%), 8.2% (Median:
6.6%) bzw. 11.4% (Median: 10.4%) fiir den Vaihingen, Potsdam, 3CITYDS, POOL2 bzw. den
PooL5 Datensatz. Der Median von AOA¥£ erlaubt den Riickschluss, dass fiir die Hélfte der
Tests aus dem jeweiligen Datensatz Vaihingen, Potsdam, 3CiTYDS, POOL2 bzw. POOL5 ein
Verlust in der Genauigkeit von weniger als 3.9%, 4.5%, 9.3%, 6.6% bzw. 10.4% gegeniiber dem
an den gelabelten Zieldaten angelernten Klassifikator nach der DA mit der Priddiktion von NT
erreicht wird. Eine separate Analyse der Fille, fiir die ein positiver bzw. negativer Transfer
vorhergesagt wurde, zeigt keine bemerkenswerten Ergebnisse und wird aus diesem Grund nicht
detailliert vorgestellt. Es ldsst sich aus dieser Analyse nur erkennen, dass der Verlust AOArp
in den Féllen, fiir die ein positiver Transfer vorhergesagt wurde, deutlich kleiner (etwa um
den Faktor 2) als fiir die Tests ist, in denen basierend auf der vorgeschlagenen Strategie ein
NT erwartet wird. Allerdings war ein gutes Abschneiden von AOApp aufgrund der Pradiktion
mittels MM D,, aus der Analyse der Korrelation mithilfe der linearen Regression im vorheri-
gen Abschnitt zu erwarten, denn AOA7p korreliert mit der M M D,,,-Metrik wesentlich besser
als AOAp 4. Die klassenspezifische Qualitéitsmafle aus der Tabelle lassen keine besondere
Aulffalligkeiten erkennen. Am meisten profitieren durch den Einsatz der Pradiktion die Klassen
Versiegelte Fliche und Niedrige Vegetation, deren F'1-Mafl nach der Prédiktion von NT entwe-
der steigt oder zumindest auf dem selben Niveau bleibt; fiir die anderen Klassen reduziert sich
das F'1-Maf} iiberwiegend. Die einzige Ausnahme stellt der 3CiTYDS Datensatz, bei dem das
F1-Ma8 sich fiir die Klasse Niedrige Vegetation nach der Priadiktion um 0.9% auf 53.0% redu-
ziert. Im Mittel steigt die Qualitdt der Erkennung der Klassen Versiegelte Fliche und Niedrige
Vegetation um 0.6% bzw. 0.8% nach der Prédiktion von NT.

Pradiktion zwischen Kacheln unterschiedlicher Testgebiete. Die Analyse der Pridiktion
von NT zwischen den Kacheln unterschiedlicher Testgebiete findet auf dem PooL5 Datensatz
statt, der alle moglichen Kombinationen der Bildkacheln aus allen Testgebieten beinhaltet. Die
Ergebnisse der Analyse sind in Tabelle prasentiert. Die Tabelle zeigt die Qualitdtsmafe
Vollstandigkeit, Korrektheit und F'1-Mafl der Pradiktion von NT. Die beste Korrektheit von
80.1% im Mittel iiber alle Testgebiete wird fiir Kacheln des Testgebietes Hannover in der Ziel-
doméne erreicht. Die schlechteste Korrektheit im Mittel iiber alle Testgebiete liegt dabei bei
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Tabelle 6.38: Ergebnisse der DA unter Beriicksichtigung der Préadiktion von NT. Die Tabelle zeigt

klassenspezifische Qualitdtsmafle, Genauigkeitswerte OApa, AOApa und AOATp
vor und nach der Prédiktion von NT sowie die durch Prédiktion erreichte Verbes-
serung in OA fiir den jeweiligen Datensatz. Die urspriinglichen Genauigkeitswerte
und klassenspezifische Qualititsmafe (ohne Pridiktion) Vg 4 sind der Tabelle
entnommen. Klassenspezifische QualititsmaBle: Vollstindigkeit (Comp), Korrektheit
(Corr), F1-Maf (F1). GenauigkeitsmaBe: Gesamtgenauigkeit (OA), Anderung der Ge-
nauigkeit aufgrund der Anwendung der DA (AOAp4), Verlust der Genauigkeit auf-
grund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldoméne gegeniiber der DA (AOATp).
Klassen: Versiegelte Fliche (Vers.), Gebiude (Geb.), Niedrige Vegetation (N.Veg.),
Baum (Baum), Sonstiges (Sons.). Statistischen Kennwerte: Median (Med.), Mittel-
wert (MW), Standardabweichung (Std).

Urspriinglich Nach Pradiktion von NT
vy, vhT
Comp [%] Corr [%] F1 [%] | Comp [%] Corr [%] F1 [%]

Vers. 80.3 82.9 80.8 82.5 81.7 81.6 ¥
Geb. 90.2 88.0 88.9 88.8 88.9 88.7 o8 R B W g 2Q

Og) N.Veg. 67.0 65.6 64.8 67.8 66.0 65.8 g § g g a B\
2| Baum 81.5 778 789 79.6 799 790 | 4 4 | d 4 |2 =23
=] Sons. 0.8 0.7 0.7 0.7 1.0 0.7 S =

s T Med 79.5 79.8 02 40 | — 39 -
-~ MW 79.2 79.9 07 47 | 00 42 | 0.6

O std. 4.7 4.4 24 38 | 09 27 -
Vers. 83.9 79.2 80.4 85.0 78.4 80.4 ¥ .
Geb. 91.9 90.6 909 90.9 91.2 908 | I .2 |E% &0 g N
= N.Veg. 71.8 67.3 68.1 73.4 66.9 68.7 g § § g 2 &;
2|  Baum 56.8 56.9 55.4 54.1 58.8 54.8 <4 4 |4 a | 2=3
2| Sons. 7.1 16.9 7.4 6.4 18.2 7.1 S

=~ & Med. 76.3 76.4 02 47 | — 45 -
< MW 75.2 75.6 04 65 |01 61 | 0.4

O std. 7.2 6.8 26 62 |15 56 -
Vers. 69.5 71.1 68.0 71.6 69.1 68.0 ¥ .
Geb. 82.6 78.0 79.7 80.8 79.4 79.2 NI I b B o1 g 2Q
8 N.Veg. 54.7 60.9 53.9 54.9 61.8 53.0 g g § § 2 &;
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36.4% fiir Kacheln des Testgebietes Nienburg in der Zieldoméne. Die Vollstédndigkeit iiber alle
Testgebiete ist am besten bei Nutzung der Kacheln der Testgebiete Buxtehude als Quelldoméne.
Dabei liegt der Mittelwert der Vollstindigkeit bei 88.9%. Die beste Qualitit der Priadiktion von
NT auf Basis des F'1-Mafles von 79.9% im Mittel iiber alle Testgebiete wird damit fiir Ka-
cheln des Testgebietes Hannover in der Zieldoméne erzielt. Dabei liegt das F'1-Maf fiir die
Kacheln aller Testgebiete aufler Potsdam in der Quelldoméine iiber 84%. Eine hohe Qualitit der
Pradiktion auf Basis des F'1-Mafles von 71.6% im Mittel iiber alle Testgebiete wird auerdem
fiir Kacheln des Testgebietes Buztehude in der Quelldoméne erreicht. Der Wert des F'1-Mafles
ist am schlechtesten bei Nutzung der Kacheln des Testgebietes Nienburg (Mittelwert bei 44.1%)
als Zieldoméne, wobei dies in erster Linie an schlechter Korrektheit der Pradiktion von NT liegt.
Ein guter F1-Wert der Pridiktion von NT von 83.4% wird auBerdem zwischen den Kacheln
aus dem Testgebiet Vaihingen als Quelldoméne und Kacheln aus dem Testgebiet Potsdam als
Zieldoméne erreicht. Dagegen liegt der F'1-Wert der Priadiktion von NT zwischen den Kacheln
aus dem Testgebiet Potsdam als Quelldoméne und Kacheln aus dem Testgebiet Vaihingen als
Zieldoméne nur bei 53.7%. Die entwickelte Strategie zur Pridiktion von NT stellt gewisse An-
forderungen an die Qualitédt der Referenzdaten in der Quelldoméne, auf deren Basis der initiale
Klassifikator angelernt wird, der seinerseits eine Grundlage fiir die Verschiebung der Merkmals-
ausprigungen in den beiden Dominen darstellt. Gibt es zum Beispiel starke Uberlappungen
der Klassenverteilungen, die beim Training auf gelabelten Quelldaten nicht aufgelost werden
konnen, kann dies die Schitzung des M M D,,-Wertes verfilschen. Solche Uberlappungen der
Klassen Baum und Niedrige Vegetation wurden im Kapitel fiir den Potsdam Datensatz
diskutiert. Eine Bestétigung fiir diese Behauptung stellt der schlechteste F'1-Wert der Pradiktion
von nur 56.1% fiir die Kacheln des Testgebietes Hannover in der Quelldoméne, der aufgrund der
Qualitéit der Daten auch starke Uberlappungen aufweist (siche Kapitel . Vergleicht man
weiterhin die F'1-Werte der Pradiktion von NT und die Ergebnisse fir AOAp4 nach der Adap-
tion, so erkennt man, dass fiir die Testgebietkombinationen mit einem NT iiber 2% in AOAp4
(siehe AOAp 4 aus Tabelle meist sehr gute F'1-Werte von etwa 80% (vgl. mit F'1-Wert aus
Tabelle mit der vorgeschlagenen Strategie erzielt werden. Damit scheint die Strategie bei
groferen Diskrepanzen zwischen den Verteilungen der Daten aus der Quell- und Zieldoméne, die
in einem grofleren negativen Wert von AOAp 4 resultieren, effektiver zu sein. Zwei Beispiele fiir
eine falsche und eine richtige Pradiktion von NT sind in den Abbildungen und vorge-
stellt. Die zugehorigen Merkmalsrdume wurden zur Veranschaulichung auf die zwei wichtigsten
Merkmale nDOM und NDVI reduziert. In dem ersten Fall in Abbildung ist der Unterschied
zwischen Quell- und Zieldoméne in den Verteilungen im Merkmalsraum deutlich zu erkennen.
Dieser Unterschied wurde auch mit einem relativ groBen Wert der MMD,,, von 0.589 abgeschétzt,
der gem#B dem ausgewihlten Schwellwert 777¢? = 0.235 auf einen NT hinweist. Es ist jedoch
dem DA Ansatz gelungen diesen Unterschied auszugleichen und eine Verbesserung der Qualitét
in der Zieldoméne zu erreichen. Dieses Ergebnis entspricht aus der der Sicht der Pradiktion von
NT einem FP. In der Abbildung sind die Verteilungen der Quell- und Zieldoméne rela-
tiv dhnlich. Die Schétzung der MMD,,, fithrt zu einem Wert von 0.170, der auf einen positiven

Transfer hindeutet und letztendlich eine richtige (entspricht TP) Pradiktion aufweist.
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Tabelle 6.39: Qualitidt der Priadiktion von NT. Die Tabelle zeigt die Qualitdtsmafle Vollstandigkeit,
Korrektheit und F1-Maf} bei der Pridiktion von NT. Testgebiete: Vaihingen (Vai),
Potsdam (Pot), Buztehude (Bux), Hannover (Han) und Nienburg (Nie). MW steht
fiir Mittelwert.

Comp Ziel Corr Ziel
(%] Vai Pot Bux Han Nie | MW (%] Vai Pot Bux Han Nie | MW
Vai | 49.7 83.3 96.2 90.3 65.0 | 76.9 Vai | 64.5 83.6 352 81.3 47.3|62.4
Pot | 79.7 44.1 849 63.8 92.9 | 73.1 Pot | 404 54.6 52.3 484 59.8| 51.1
% Bux | 934 79.8 71.4 100.0 100.0 | 88.9 % Bux | 66.3 88.2 83.3 76.0 20.0|66.8
é» Han | 91.3 65.8 84.6 727 75.0 | 77.9 é» Han | 26.9 39.1 50.0 100.0 30.0 | 49.2
Nie | 72.7 93.4 688 82.6 12.5 | 66.0 Nie | 46.2 67.9 73.3 95.0 25.0|61.5
MW | 774 73.3 812 819 69.1 | 76.6 MW | 48.9 66.7 58.8 80.1 36.4| 58.2
Vollstandigkeit Korrektheit
F1-Ma8 Ziel
(%] Vai Pot Bux Han Nie | MW

Vai | 56.1 83.4 51.5 85.5 54.7| 66.2
Pot | 53.7 48.8 64.7 55.0 72.7|59.0
Bux | 77.6 83.8 76.9 86.4 33.3]| 71.6
Han | 41.6 49.0 629 84.2 429 56.1
Nie | 56.5 78.6 71.0 88.4 16.7 | 62.2
MW | 57.1 68.7 654 79.9 44.1]|63.0

F1-Maf}

Quelle

6.4.4 Diskussion

Die Experimente in diesem Kapitel zeigen, dass es mdoglich ist, die Fille von NT mit der vorge-
schlagenen Strategie vorherzusagen. Die Strategie basiert auf einer Schétzung der Unterschiede
zwischen den Verteilungen der Merkmalsvektoren zweier Doménen und erfordert keine Labels
in der Zieldoméne. Die entwickelte Strategie auf Basis der modifizierten M M D,,-Metrik zur
Préadiktion von NT hatte bereits die beste Korrelation unter den alternativen in Kapitel
untersuchten Strategien gezeigt. Die in der Tabelle gezeigten klassenspezifischen Qua-
lititsmaBe der Pridiktion von NT mit einem durchschnittlichen F1-Wert von etwa 60% sind
trotzdem nicht ganz zufriedenstellend. Die Analyse mit der linearen Regression hat eine bessere
Korrelation der M M D,,-Metrik zu AOArp gezeigt. Damit ist die M M D,,,-Metrik ein besserer
Pradiktor fiir den Verlust AOArp aufgrund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldoméne.
So liegt z.B. der Mittelwert von AOArp fiir die Tests anhand des PooL5 Datensatzes, die
MM D,,,-Werte grofer als 0.4 (371 Tests) aufweisen, bei 18.7%. Hingegen liegt der Mittelwert
von AOArp fiir die Tests, deren M M D,,,-Werte kleiner als 0.2 (459 Tests) sind, bei nur 4.8%.
Die Definition von NT auf Basis von AOAp4 ist jedoch von AOA7rp unabhingig und erlaubt
keine Verwendung dieser Tatsache in Rahmen dieser Arbeit. Man kénnte jedoch diese Tatsache
in zukiinftigen Arbeiten als Hinweis darauf verwenden, dass man bei grof8eren M M D,,,-Werten
gelabelte Trainingsdaten fiir die Zieldoméne produzieren soll, um den Klassifikator direkt darauf

anzulernen.



6.4 Klassifikationsergebnisse nach Prédiktion von negativem Iransfer 161

=

o

o

s B

\8)

>

)

I

I

3

T

2

o]

=

)

=

Al

D

2

g M Vers.
3

3 [ Geb.
S [ N.Veg.
~ W Baum
]

S M Sons.

Orthophoto DOM GT 2D Merkmalsraum

Abbildung 6.45: Exemplarisches Ergebnis der Priadiktion von NT mit Kachel 231 aus dem Testgebiet
Hannover als Quelldoméne und die Kachel 05_11 aus dem Testgebiet Potsdam als
Zieldoméne. Die zugehorigen Merkmalsrdume sind zur Veranschaulichung auf zwei
Merkmale nDOM und NDVI reduziert. Exakte Werte zur Beurteilung der Qualitét
der Pradiktion fiir das Beispiel sind in Tabelle zusammengefasst.

Tabelle 6.40: Tabelle zeigt Distanzmafl MMD,,, sowie Genauigkeitswerte vor (links) und nach der
Pridiktion von NT (rechts) fiir Beispiel aus Abbildung[6.45 Das Distanzmaf zwischen
den Verteilungen der Quell- und Zieldoméne wurde mit einem relativ grofien Wert
der MMD,,, von 0.589 abgeschétzt, der gemé&fl dem ausgewéhlten Schwellwert Thﬁ’;gi =
0.235 auf einen NT hinweist. Es ist jedoch dem DA Ansatz gelungen diesen Unterschied
auszugleichen und eine Verbesserung der Qualitdt in der Zieldoméne zu erreichen.

Damit ist die Pradiktion in diesem Fall fehlgeschlagen.

Original Nach Préadiktion von NT mit Tlﬁﬁi =0.235
OArr OAgsr OApa AOApa AOATD MMDy, OAIE\;[ADm AOA%NE)M AOA%M’?M
82.3% 62.2%  73.7% 11.5% 8.7% 0.589 62.2% 0.0% 20.1%

Nichtsdestotrotz wurde durch die vorgeschlagene Strategie ein grofler Teil der Fille von NT
erkannt und eine kleine Verbesserung auch in dem AOAp 4-Wert nach der Pradiktion fiir jeden
der untersuchten Datensétze erreicht. Bei einer separaten Betrachtung der unterschiedlichen
Testgebiete lag der F'1-Wert der Préadiktion von NT gleich fiir mehrere Testgebiete nah bei
und iiber 80% (vgl. Tabelle . Durch die Prédiktion von NT konnte im Mittel ein leicht
positiver Transfer von 0.1% jeweils fiir den Potsdam und den PooL5 Datensatz und positiver
Transfer von 0.2% fiir den 3C1TYDS Datensatz erreicht werden. Die erzielten Werte von AOAp4
entsprechen einer Verbesserung der Genauigkeit von 0.6%, 0.4%, 0.9%, 1.1% bzw. 1.0% auf dem
Vaihingen, Potsdam, 3C1TYDS, POOL2 bzw. dem POOL5 Datensatz gegeniiber der Genauigkeit
ohne Prédiktion (vgl. Tabelle [6.38)). Dementsprechend haben sich nach der Prédiktion auch
die mittleren Werte von AOArp verbessert: auf 4.2%, 6.1%, 12.7%, 8.2% bzw. 11.4% fiir den
Vaihingen, Potsdam, 3C1TYDS, POOL2 bzw. den POOL5 Datensatz (vgl. Tabelle .
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Abbildung 6.46: Exemplarisches Ergebnis der Pradiktion von NT mit Kachel 07 aus dem Testgebiet
Vaihingen als Quelldoméne und Kachel 311 aus dem Testgebiet Nienburg als
Zieldoméne. Die zugehorigen Merkmalsrdume sind zur Veranschaulichung auf zwei
Merkmale nDOM und NDVI reduziert. Exakte Werte zur Beurteilung der Qualitét
der Pradiktion fiir das Beispiel sind in Tabelle zusammengefasst.

Tabelle 6.41: Tabelle zeigt Distanzmafl MMD,,, sowie Genauigkeitswerte vor (links) und nach der
Pradiktion von NT (rechts) fiir Beispiel aus Abbildung|6.46l Das Distanzmaf} zwischen
den Verteilungen der Quell- und Zieldoméne wurde mit einem MMD,,,-Wert von 0.170
abgeschiitzt, der gemdfl dem Schwellwert 7[7¢? = 0.235 auf einen positiven Transfer
hinweist, der auch tatséichlich stattgefunden hat. Damit war die Préadiktion in diesem

Fall erfolgreich.

Original Nach Pridiktion von NT mit 7¢d = 0.235
OArr OAst OApa AOApa AOATp MMDym, OA%fom AOA%Njfm AoAJ’;L“g?m
78.4%  62.3%  66.0% 3.7% 12.4% 0.170 66.0% 3.7% 12.4%

6.5 Vergleich mit Standardverfahren

6.5.1 Zielsetzung

In diesem Abschnitt wird der entwickelte Ansatz zur DA mit einem alternativen Verfahren aus

Bruzzone und Prieto| [2001] verglichen. Die Autoren gehen dabei von einem GMM als Modell fiir

die Verteilung der Daten aus, dessen Parameter auf Basis der EM an einer Quelldoméne ange-

lernt und an die Verteilung der neuen Daten aus der Zieldoméne angepasst werden. Der Ansatz

ist relativ einfach und liefert laut Bruzzone und Prieto [2001] gute Ergebnisse. Allerdings wurde

der Ansatz nur auf einem Paar an multitemporalen Satellitenbildern eines Gebietes getestet.
Das erste Ziel im Rahmen dieses Experimentes besteht darin, die Ergebnisse dieses Standard-
verfahrens denen aus dem hier entwickelten DA Ansatz gegeniiberzustellen. Ein weiteres Ziel ist
die Uberpriifung der Hypothese, dass die probabilistischen diskriminativen Klassifikatoren und
der vorgestellte Ansatz zur DA auf Basis der LR mit weniger Trainingsdaten auskommen kénnen
als ein generatives Modell (siche Kapitel .
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6.5.2 Durchfiihrung der Experimente

Vorgehensweise bei der Untersuchung. Die experimentelle Untersuchung besteht aus zwei Tei-
len. Im ersten Teil der Untersuchung findet ein Vergleich der beiden Ansétze zur DA statt. Fiir
das Experiment werden die Bildkacheln des Testgebietes Potsdam verwendet. Ein Vergleich der
beiden Ansétze findet auf Basis von Perzentil-Plots als Funktion von AOAp 4, sowie durch eine
direkte Gegeniiberstellung deren mittleren Gesamtgenauigkeiten statt. Dabei werden dieselben
Trainingsdaten aus der Quell- und Zieldoméne fiir beide Ansétze verwendet. Die Auswahl der
gelabelten Stichproben (Trainingsbeispiele) fiir die Quelldoméne sowie der ungelabelten Stich-
proben fiir die Zieldoméne erfolgt mit Rasterweite RW = 25 (entspricht 22500 Stichproben pro
Doméne). Es wird weiterhin beim alternativen DA-Ansatz auf Basis des ML-Klassifikators fiir die
GMM ein Cluster pro Klasse verwendet. Eine Untersuchung des Ansatzes in |Gorler, 2018] hat er-
geben, dass dieser mit einem Cluster pro Klasse die besten Ergebnisse auf den gegebenen Daten

liefert. Fiiir den DA Ansatz wurden die optimalen Einstellungen aus Tabelle iibernommen.

Im zweiten Teil der Untersuchung findet die Uberpriifung der Hypothese statt, dass der vorge-
stellte probabilistische diskriminative Ansatz zur DA auf Basis der LR mit weniger Trainingsda-
ten auskommen kann als der generative DA-Ansatz auf Basis des ML-Klassifikators. Zum Zweck
der Uberpriifung der Hypothese werden die Ergebnisse der DA auf Basis der beiden Ansitze
als Funktion von der Anzahl der Trainingsbeispiele gegeniibergestellt. Damit kann iiberpriift
werden, ob bzw. bei welcher Anzahl an Trainingsbeispielen die beiden Verfahren vergleichbare
Ergebnisse liefern. Die Auswertung der Variante Vgg dient der Beurteilung der Qualitéit des
Trainings, wihrend die Auswertung der Variante Vp4 Riickschliisse auf die Qualitéit der DA der

beiden Ansétze ausgehend von der Anzahl der Trainingsbeispiele erlaubt.

Datensatze. Die Untersuchung erfolgt auf dem Potsdam Datensatz @P °t Dabei ist die Menge
der verwendeten Bildkacheln aus dem Testgebiet Potsdam, die im Datensatz @P °t zur Opti-
mierung der Parametereinstellungen verwendet wurde (siehe Kapitel -, zu der Menge der
Bildkacheln ’)355‘” disjunkt. Detaillierte Informationen zu dem Datensatz sind in der Tabelle

zu finden.

Tabelle 6.42: Ubersicht iiber dem Potsdam Datensatz @P ot der bei der Untersuchung in diesem
Abschnitt verwendet wird. Fiir den Datensatz Wurden bestimmte Kacheln aus dem
Testgebiet Potsdam ausgewéhlt, deren Anzahl in Spalte #Kacheln zu finden ist.
Die ausgewéhlten Kacheln sind hier entsprechend der Kodierung aus Abbildung
aufgelistet. Die Gesamtmenge der Tests steht in Spalte #Tests.

Datensatz #Kacheln +#Tests Testgebiet Kachel-Nrn.

ot 19 361  Potsdam  02.10, 02.12, 02_14, 03_11, 03_13, 04_10, 04_12, 04_14, 05_11, 05_13,
05_15, 06_08, 0610, 06_12, 06_14, 07_07, 07-09, 07_11, 07_13

Quelle und Ziel. Im Kontext der DA wird hier mit Quelle S jene Kachel gemeint, an deren
Daten der initiale Klassifikator trainiert wird. Als Ziel T' wird die Kachel bezeichnet, die zum
Testen der DA zum Einsatz kommt. Im Rahmen dieser Untersuchung stehen Labels nur fiir die
Daten aus der Quelldoméne zur Verfiigung. Die Klassenlabels fiir die Daten aus der Zieldoméne

werden nur zur Auswertung der Genauigkeiten verwendet.
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Testreihe. In dem jeweiligen Experiment findet die Untersuchung an einer Testreihe statt.
Bei jedem Test der Testreihe wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz als Quelldoméne
und eine Kachel als Zieldoméne gewéhlt. Alle méglichen Kombinationen von Kacheln bilden eine

Testreihe, wobei die Verwendung derselben Kachel fiir Quell- und Zieldomé#ne maoglich ist.

Bewertungskriterien. Zum Vergleich der beiden Ansétze werden der Perzentil-Plot, Gesamt-

genauigkeiten OAgg, OAgr und OAp 4 sowie Anderung der Genauigkeit AOAp 4 verwendet.

6.5.3 Ergebnisse

Vergleich der Ansdtze. Im ersten Teil der Untersuchung findet ein Vergleich der beiden Ansétze
zur DA statt. Die Ergebnisse des Vergleichs der beiden DA Verfahren sind in Abbildung
und Tabelle prisentiert. Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren auf Basis der LR (als
DA-LR gekennzeichnet) erreicht auf dem Potsdam Datensatz in 55% der Tests einen positiven
Transfer. Das Vergleichsverfahren auf Basis des ML-Klassifikators (als DA-M L gekennzeichnet)
erreicht dagegen nur in 15% der Tests einen positiven Transfer. Der Mittelwert von OApy
fiir DA-LR liegt bei 75.2% gegeniiber 65.3% fiir DA-M L. Damit erreicht das in dieser Arbeit
entwickelte Verfahren eine um ca. 10% bessere Genauigkeit als das Vergleichsverfahren, bei
einem Unterschied in den Ausgangsgenauigkeiten OA?C,@'LR — OA?{)'ML von nur 3.7%. Die
Medianwerte von OAp4 liegen bei 76.3% fiir die DA-LR und bei 69.0% fiir die DA-M L. Der
grofie Unterschied zwischen dem Mittelwert und Median von OAp 4 bei der DA-M L deuten auf
mehrere Ausreifler in den Ergebnissen der Testreihe mit kleineren Werten hin. Allerdings zeigt die
DA-ML gegeniiber der DA-LR eine bessere Adaption, wenn es zum positiven Transfer kommt,
also etwas bessere AOApa-Werte. Die DA-LR erreicht z.B. in 8% der Test einen positiven
Transfer von mehr als 2% in OA (AOAp 4 > 2%), demgegeniiber liegt diese Zahl fiir die DA-M L
bei 11% der Tests (siehe Perzentil-Plot aus Abbildung [6.47). Die Streuungswerte von OAgg
und OAgr sind bei den beiden Verfahren etwa gleich, wihrend die Streuung fiir OAp 4 bei der
DA-ML mit 13.0% fast doppelt so hoch ist wie die bei der DA-LR. Der Median und Mittelwert
von AOAp 4 liegen fiir die DA-M L bei —3.8% bzw. —6.5% und signalisieren damit einen relativ
hohen NT iiber die gesamte Testreihe. Bei der DA-LR liegt der Mittelwert von AOApa bei
—0.3%, wihrend der Median den Wert 0.2% erreicht. Damit wird fiir mehr als Hilfte der Tests
bei der Adaption mit dem in dieser Arbeit entwickelten Ansatz ein positiver Transfer erreicht.
Diese Ergebnisse bestéitigen, dass der hier entwickelte Ansatz dem Vergleichsverfahren auf Basis

des ML-Klassifikators weit iiberlegen ist.

Untersuchungen zur Menge der Trainingsdaten. Im zweiten Teil der Untersuchung findet die
Uberpriifung der Hypothese statt, dass die probabilistische diskriminative Klassifikatoren, die
durch den vorgestellten Ansatz zur DA auf Basis der LR vertreten sind, mit weniger Trainings-
daten als ein generatives Verfahren wie das Alternativverfahren auf Basis des ML-Klassifikators
auskommen konnen. Zum Zweck der Uberpriifung werden die Ergebnisse der Validierung der
beiden Verfahren in den Varianten Vgg und Vpa bei variabler Anzahl der Trainingsbeispiele
gegeniibergestellt. Die Auswertung der Variante Vgg dient dabei der Beurteilung der Qualitét
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Abbildung 6.47: Vergleich der Ergebnisse nach DA von dem entwickelten Ansatz auf Basis der
LR (DA-LR) mit einem Standardverfahren auf Basis des ML-Klassifikators (DA-
ML) [Bruzzone und Prietol 2001]. Ergebnisse sind als Perzentil-Plots iiber alle
Werte AOAp 4 aus der Testreihe dargestellt. Relevanten Genauigkeitswerte sind
in Tabelle aufgefiihrt.

Tabelle 6.43: Vergleich der Ergebnisse nach DA von dem entwickelten Ansatz (DA-LR) mit ei-
nem Standardverfahren (DA-ML). Tabelle zeigt Genauigkeitswerte O Apr, O Agr und
OAp 4 sowie Qualitdtsmafl der DA (AOAp4) fiir den jeweiligen Ansatz (Med.: Median;
MW: Mittelwert; Min: Minimum; Max: Maximum; Std: Standardabweichung).

DA-LR DA-ML
OA
n ~ < E ) = < g
] = = 9 3 w w4 g
< < < S| = < 3
Q Q Q > Q Q Q A

Med. 814 764 763 0.2 |764 73.0 69.0 -3.8
MW  81.7 755 752 -0.3|76.6 T71.8 653 -6.5

Min  75.0 48.9 46.7 68.7 42.1 10.8
Max 87.1 87.1 87.7 82.8 829 773
Std 32 67 7.2 3.7 72 13.0

des Trainings, wahrend die Auswertung der Variante Vpa Riickschliisse auf die Qualitiat der
DA erlaubt. Die verwendeten Trainings- und Testdaten sind fiir beide Datensétze identisch, ihre
Auswahl erfolgt mit der Strategie der systematischen Ziehung. Die Anzahl der jeweiligen Stich-
proben ist dabei quadratisch und umgekehrt proportional zu RW. Im Experiment wurde die
Anzahl der Trainingsbeispiele sukzessiv durch Reduktion des Wertes von RW von 50 bis 10
erhoht. Der Untersuchungsbereich erstreckte sich dadurch von 5625 bis 140625 Trainingsbei-
spielen, was einem Anteil von 0.04% bis 1.0% der Gesamtzahl der Pixel in einer Bildkachel der
jeweiligen Doméne entspricht. Die Auswertung der Ergebnisse fiir eine Testreihe mit der fixier-
ten Rasterweite RW erfolgt auf Basis des Medians der erzielten Gesamtgenauigkeiten (OA), da
der Median sich gegeniiber den Ausreiflern robuster als Mittelwert verhélt. Die Ergebnisse des
Vergleichs sind in Abbildung fiir die Varianten Vgg und Vp4 dargestellt. Die Ergebnisse
von OAgg zeigen einen Trend zur Verbesserung der Genauigkeit bei einer steigenden Anzahl an
Trainingsdaten. Dabei steigt der Wert von OAgg im Bereich von 5625 (RW = 50) bis 140625
(RW = 10) Trainingsbeispielen fiir die Variante mit dem ML-Klassifikator um 1.2% auf 76.9%
und fiir die Variante mit der LR um 1.3% auf 82.0. Damit zeigt die LR auf im ganzen Verlauf etwa
um 5% bessere Ergebnisse. Es kann somit bestétigt werden, dass der diskriminative Ansatz auf

Basis der LR weniger Trainingsdaten als der generative Ansatz auf Basis des ML-Klassifikators
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braucht, um eine qualitativ hochwertigeres Modell zu trainieren.

Die Ergebnisse von OAp4 aus Abbildung zeigen fiir DA-ML einen leichten Trend zur
Verbesserung der Genauigkeit bei einer steigenden Anzahl an Trainingsdaten. Der Median von
OAp fiir die DA-M L steigt im Bereich von 5625 (RW = 50) bis 140625 (RW = 10) Trainings-
beispielen um 0.5% auf 69.1%. Der Median von OAp 4 fiir die DA-LR fillt dagegen im selben
Bereich um 0.7% auf 75.5%, liegt jedoch immer noch besser als das Ergebnis von DA-M L. Da-
mit bestéitigen diese Ergebnisse, dass die LR als Basisklassifikator sowohl beim Training als auch
beim entwickelten DA Ansatz mit weniger Trainingsdaten als das Vergleichsverfahren auf Basis

des ML-Klassifikators auskommen und dabei bessere Ergebnisse liefern kann.
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Abbildung 6.48: Ergebnisse des Vergleichs des diskriminativen Ansatzes auf Basis der LR (D A-LR)
und des generativen Ansatzes auf Basis des ML-Klassifikators (DA-ML). Die Ab-
bildung zeigt die Medianwerte fiir die Variante Vgg (a) und fiir die Variante Vari-
ante Vpa nach der DA (b) als Funktion von der Anzahl der Trainingsbeispiele.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein neuer Ansatz fiir die Doménenadaption zur Klassifikation von Luftbil-
dern vorgestellt. Der Klassifikator wird dabei auf Bilddaten aus der Quelldoméne angelernt, fiir
die gelabelte Trainingsdaten vorliegen, und auf die zu klassifizierende Szene aus der Zieldoméne
iibertragen, in der keine solche Labels zur Verfiigung stehen. Die Bilddaten aus der Quell- und
Zieldoméne koénnen untereinander rdumlich und/oder zeitlich disjunkt sein, sich in Bezug auf
Beleuchtungsverhéltnisse und saisonale Effekte unterscheiden und den Gebieten angehoren, die
unterschiedliche Bebauungsstruktur und Grad der Urbanisierung aufweisen. Der DA-Ansatz ba-
siert auf dem Transfer von Instanzen. Dabei wird ein initial auf einer Quelldoméne antrainierter
Klassifikator unter Verwendung von Instanzen (Trainingsdaten) iterativ an die Verteilung der
Daten aus einer Zieldoméne angepasst. Der iterative Algorithmus wurde von Bruzzone und
Marconcini [2010] inspiriert, die eine svM als Basisklassifikator verwenden. Im Rahmen dieser
Arbeit wird ein diskriminativer Ansatz mit einem probabilistischen Output auf Basis der LR als
Basisklassifikator ausgewiihlt. Ein diskriminativer Ansatz wird ausgewihlt, weil er gegeniiber
den generativen Klassifikatoren mit weniger Trainingsdaten auskommen kann. Gegeniiber den
anderen diskriminativen Klassifikatoren, wie SVM oder RF, bietet die LR den Vorteil, dass sie
schnell ist, eine geringe Rechenkomplexitéit aufweist und direkt einen probabilistischen Output
fir die Klassenzugehorigkeit als a-posteriori Wahrscheinlichkeiten fiir Objektklassen bei gegebe-
nen Daten liefert. Nach dem initialen Training des Klassifikators wird die LR in jeder Iteration an
einem Trainingsdatensatz umtrainiert, in dem Instanzen aus der Quelldoméne sukzessive durch
Instanzen der Zieldoméne ersetzt werden. Dabei bekommen die Instanzen der Zieldoméne Semi-
Labels basierend auf dem aktuellen Zustand des Klassifikators zugewiesen. Eine Verédnderung
des Trainingsdatensatzes ermoglicht somit eine iterative Anpassung des Klassifikators an die
Verteilung der Daten aus der Zieldoméne. Die Anpassung des hybriden Trainingsdatensatzes
erfordert gut iiberlegte Strategien zur Auswahl der auszutauschenden Instanzen, um eine er-
folgreiche Adaption zu ermdoglichen. Als Kriterium zur Auswahl der Trainingsbeispiele aus der
Quelldoméne, die aus dem Trainingsdatensatz geloscht werden, dient ein Maf fiir den Abstand
zur Entscheidungsgrenze, das direkt aus dem probabilistischen Output des Klassifikators fiir
jedes Trainingsbeispiel abgeleitet wird. Mit dem Kriterium werden Trainingsbeispiele, die ndher
an die Entscheidungsgrenze liegen, erst in spéteren Iterationen aus dem Trainingsdatensatz
geloscht, um plétzliche Anderungen der Parameter und somit der Entscheidungsgrenze zu ver-
meiden. Bei der Auswahl der Trainingsdaten aus der Zieldoméne kommt eine Clusteranalyse
zum FEinsatz, die lokale Besonderheiten von Verteilungen beriicksichtigt. Damit sollen zunéchst
semi-gelabelte Trainingsbeispiele bevorzugt werden, die in dem aktuellen Trainingsdatensatz na-

he an die lokalen Clusterzentren liegen und die aktuelle Entscheidungsgrenze unterstiitzen. Erst
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danach werden semi-gelabelte Trainingsbeispiele hinzugefiigt, die spezifisch fiir die Verteilung
der Daten aus der Zieldoméne sind und die resultierende Entscheidungsgrenze verédndern. Um
plotzliche Anderungen der Parameter beim Austausch von Instanzen zu vermeiden, werden die
Instanzen in dem Trainingsdatensatz gewichtet. Durch kleinere Gewichte wird der Einfluss von
unsicheren Instanzen auf die Entscheidungsgrenze reduziert und umgekehrt. Die Gewichte wer-
den dabei direkt in die Kostenfunktion der LR integriert und beeintrédchtigen somit kaum die

Rechenkomplexitiit.

Mangelnde Ahnlichkeit zwischen den Verteilungen der Quell- und Zieldomine kann zu einer
Situation fithren, in der die Verwendung vom Quellwissen das Lernen in der Zieldoméne ver-
schlechtern wiirde. Als Folge kann ein Einbrechen der Adaptionsqualitit und sogar ein NT resul-
tieren. Die Erkennung bzw. Vermeidung von NT ist ein wichtiger Bestandteil einer erfolgreichen
Adaption. Die hier entwickelte Strategie zur Erkennung von NT basiert auf einer Erweiterung der
MMD Distanzmetrik zwischen zwei Randverteilungen und kann ohne Labels in der Zieldoméne
auskommen. Der verwendete Ansatz verfolgt die Idee, die a-posteriori Wahrscheinlichkeit der
Klassen bei gegebenen Daten aus der Quelldoméne in den Pradiktionsprozess fiir eine verbes-

serte Erkennung von NT auf der Zeildoméne einzubeziehen.

Die experimentellen Untersuchungen des entwickelten semi-iiberwachten DA Ansatzes auf Ba-
sis der LR fanden auf fiinf verschiedenen Datensétzen statt, die aus Bilddaten von fiinf ver-
schiedenen Testgebieten zusammengestellt wurden. Der erreichte Anteil von positivem Transfer
(AOAps > 0%) lag auf verschiedenen Datensiitzen bei etwa 50% aller Testfiille, wihrend er
fiir das Testgebiet Potsdam, an dem die Parametereinstellungen untersucht wurden, bei 56%
lag. Bei Adaption des Klassifikators zwischen den Kacheln aus unterschiedlichen Testgebieten
wurde im Mittel iiber alle Datenséitze ein positiver Transfer in ca. 43% der Tests erreicht. Aufler-
dem resultiert ein positiver Transfer in rund 47% der Tests, in denen die Bildkacheln der Quell-
und Zieldoméne Testgebieten mit unterschiedlicher GSD gehoéren. Damit haben die experimentel-
len Untersuchungen gezeigt, dass ein Transfer zwischen verschiedenen Gebieten, deren Bilddaten
sich in Bezug auf die Bebauungsstruktur der Stiddte, sowie Aufnahmesensorik, Lichtverh&ltnisse,

saisonale Effekte und Auflosung der Daten (Bodenpixelgréfie) unterscheiden, moglich ist.

Die Experimente haben auflerdem gezeigt, dass der Genauigkeitsverlust gegeniiber einem erneut
anhand von gelabelten Trainingsdaten in der Zieldoméne angelernten Klassifikator (AOArp)
nur fiir homogene Datensitze (ein Testgebiet) und innerhalb der einzelnen Testgebiete relativ
klein gehalten werden kann. Bei inhomogenen Datensédtzen wie 3C1TYDS, PooL2 und PooL5
lag der Median von AOArp iiber 7%. Betrachtet man nur die Fille vom positiven Transfer,
dann liegt der Wert vom Median fiir diese Datensétze zwischen ca. 4% und 8% in AOA;; p- Diese

Ergebnisse zeigen, dass noch Verbesserungsbedarf besteht.

Grundsétzlich ldsst sich in den experimentellen Ergebnissen erkennen, dass nicht alle Kombina-
tionen der Bildkacheln in der Quell- und Zieldoméne von dem Einsatz der vorgestellten Methode
zur DA profitieren. Eine Reihe von Faktoren sind fiir die Qualitdt der Adaption von entschei-
dender Bedeutung. Zum einen wirken sich grofle Unterschiede in den Verteilungen der beiden

Doménen, die die Ahnlichkeitsbedingung der DA verletzen, negativ auf das Ergebnis der DA bis
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hin zum NT aus. Ursachen fiir die Unterschiede kénnen in den verédnderten Sensorcharakteristi-
ken, Beleuchtungsverhéltnissen, saisonalen Effekten oder regionalen Unterschieden zwischen den
Aufnahmen aus der Quell- und Zieldoméne liegen. Dabei konnte in den Experimenten beobach-
tet werden, dass vor allem grofie saisonale Unterschiede zu den verschiedenen Verteilungen der
Merkmalsvektoren in den beiden Doménen fithren kénnen und eine Verminderung der Qualitét
der Adaption nach sich ziehen kénnen. Auflerdem haben die Experimente gezeigt, dass eine
starke Uberlappung der Merkmalsausprigungen der einzelnen Klassen untereinander sowohl in
Quell- als auch in der Zieldoméne zu Problemen fiihrt. Eine solche Uberlappung kann dazu
fithren, dass die Verteilungen solcher Klassen sogar unter Einbeziehung der Labels fiirs Training
mit der LR nicht gut von einander getrennt werden kénnen. Weiterhin soll auf das Problem der
unterreprisentierten Klassen bei der DA auf Basis der LR sorgfiltig eingegangen werden. Solche
Klassen koénnen z.B. aufgrund der Unterschiede zwischen Quell- und Zieldoméne einfacher einer
falschen Klasse wihrend der DA zugeteilt werden, da die Semi-Labels auf Basis einer lokalen
Analyse im Merkmalsraum (von K-NN und aus dem aktuellen Zustand des Klassifikators) zuge-
wiesen werden. Des Weiteren haben die Experimente betont, dass die Verwendung einer gleichen
Klassenstruktur bei der entwickelten Methode zwingend eingehalten werden muss. So wirkt sich
ein Unterschied in der Menge der vorhandenen Objektarten zwischen der Quell- und Zieldoméne
von einer einzigen Klasse bereits stark negativ auf die Qualitit der Adaption aus. Dariiber hin-
aus wird durch die experimentelle Untersuchungen die Notwendigkeit der geeigneten Strategien

zur Pradiktion und Vermeidung von NT unterstrichen.

Die Experimente zur Prédiktion von NT haben erwiesen, dass es moglich ist, Fille von NT
vorherzusagen. Fiir die vorgeschlagene Strategie auf Basis der MMD Distanzmetrik mit Mo-
difikation der Verteilung wurde zunéchst gezeigt, dass durch die vorgeschlagene Modifikation
ein besseres Merkmal zur Prédiktion von NT erzeugt wird. Weiterhin hat sich diese Strategie
im Rahmen der Experimente auf einem der Datensétze erfolgreich gegeniiber den vergleichba-
ren Standardverfahren zur Pradiktion von NT bewiesen und erreichte dabei eine verbesserte
Pradiktionsgenauigkeit. Durch die Pradiktion von NT konnte die mittlere Genauigkeit der Ad-
aption auf jedem der untersuchten Evaluierungsdatenséitze verbessert werden. Trotzdem ist die
gezeigte Priadiktionsleistung nicht ganz zufriedenstellend. Die erwiinschte Korrelation zwischen
dem Mafi AOAp, fiir die Giite der Adaption und dem verwendeten MMD,, Distanzmafl zwi-
schen den Verteilungen aus der Quell- und Zieldoméne fillt nur schwach aus. Es werden somit
durch die Priadiktion mit einem Schwellwert auch viele Fille mit einer guten Adaptionsleistung
aussortiert. Die Experimente haben gezeigt, dass die M M D,,,-Metrik ein besserer Pradiktor fiir
den Verlust aufgrund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldoméne AOArp als fiir AOApa

ist.

Zur Verbesserung der DA auf Basis der LR zur Klassifikation von Luftbildern sind eine Reihe von

Untersuchungen vorstellbar, auf die im Folgenden eingegangen wird.

Der vorgestellte Ansatz wurde speziell zur Klassifikation von Luftbildern konzipiert. Der Ansatz
macht jedoch keine datenspezifischen Annahmen. Damit ist die Anwendung der vorgestellten
DA nicht nur auf Luftbilder begrenzt. Der Ansatz kénnte ohne groflen Aufwand auf andere ver-

gleichbare Sensordaten, wie Satellitenbilder, iibertragen werden. Es ist ebenso eine Adaption
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zwischen Bilddaten, deren Merkmalsverteilungen die Ahnlichkeitsbedingung erfiillen, aus einem
anderen Anwendungsbereich als Fernerkundung vorstellbar. Weiterhin haben die Experimente
gezeigt, dass die Unterschiede in den Merkmalsverteilungen gelegentlich auf die Ungenauigkei-
ten in den Eingangsdaten zuriickzufiihren sind. Somit kénnte eine hohere Qualitdt der Daten
bereits zu einer verbesserten Klassifikationsgenauigkeit nach der Adaption fithren: z.B. durch
Verwendung eines TOP statt eines DOP oder von genaueren DOM-Daten sowohl in der Quell- als
auch Zieldoméne. Auflerdem konnte die Verwendung weiterer Merkmale im Adaptionsprozess
die Diskrepanz zwischen den iiberlappenden Merkmalsauspriagungen der einzelnen Klassen in

der Quell- und Zieldoméne und folglich die Qualitéit der Adaption selbst weiter verbessern.

Die fehlenden Labels in der Zieldoméne stellen den gréfiten limitierenden Faktor fiir die Qualitét
der DA dar. Sollte es moglich sein, gelabelte Daten in der Zieldoméne zusétzlich zu den Labels
in der Quelldoméne kostengiinstig zu erhalten, wére es fiir die Genauigkeit der Anpassung vom
Vorteil. Die gelabelten Daten aus der Zieldoméne kénnten auch zur Anpassung im Rahmen
des vorgestellten Ansatzes eingesetzt werden, z.B. indem solche Daten mit einem festen Label
(bis zur Ende der DA) moglichst frith unter Zuweisung eines hoheren initialen Gewichtes in
den aktuellen Trainingsdatensatz hinzufiigt werden. Auflerdem wére es denkbar, Daten aus der
Quelldoméne im Trainingsdatensatz, die im Merkmalsraum nah an gelabelten Daten aus der
Zieldoméne liegen, ebenso stérker zu gewichten. Schliellich kénnen die Labels in der Zieldoméne
auch zur Verbesserung der Pradiktion von NT ausgenutzt werden. Neben einer {iberwachten DA
konnten dann die Methoden des Aktiven Lernens [Settles, [2012] (sieche Abschnitt eingesetzt
werden, falls es die Mo6glichkeit besteht, fiir eine wohliiberlegte Auswahl der Stichproben aus der
Zieldoméne Labels zu erhalten. Dies erlaubt zwar nicht, auf Labeling komplett zu verzichten,

kann aber den Aufwand dafiir erheblich reduzieren.

Eine weitere Alternative stellen die Methoden der DEEP DA, wie z.B. der semi-iiberwachte An-
satz zur pixelweisen Klassifikation von Fernerkundungsbildern aus [Wittich und Rottensteiner,
2019|. Diese Methoden sollen unter der Voraussetzung eingesetzt werden, dass eine gréfere Men-
ge an den gelabelten Trainingsdaten vorhanden ist, deren Verteilung zu jener der Zieldoméne
ghnlich ist. Dabei wird versucht, eine gegen moglichst viele Einfliisse invariante Repréasentation
der Merkmalsvektoren (Bilder) zu finden, damit eine anschieende Klassifikation moglichst un-

abhéngig von der jeweiligen Doméne stattfinden kann.

Ein wichtiger Aspekt, der sich auf die Qualitit der DA im Rahmen dieser Arbeit auswirkt,
ist die Auswahl der auszutauschenden Instanzen. Damit kénnen weitere Auswahlstrategien un-
tersucht werden, um die Anpassung des Klassifikators auf die Verteilung der Daten aus der
Zieldoméne zu verbessern. Es konnte z.B. ein weiterer Term in die Bewertungsfunktion inte-
griert werden, mit dem die Auswahl der Instanzen aus der Zieldoméne in der Néhe der aktuellen
Entscheidungsgrenze vermieden, jedoch nicht génzlich verworfen werden soll. Damit wiirden die-
se Instanzen erst spéter im Verlauf der Adaption in den Trainingsdatensatz iibernommen. Die
Idee hinter dem Vorschlag basiert darauf, dass aufgrund der unterschiedlichen Verteilungen in
der Quell- und Zieldoméine die Wahrscheinlichkeit fiir einen richtig zugewiesenen Semi-Label
fiir solche Instanzen zu Beginn der iterativen Anpassung des Klassifikators relativ klein ist. Es

kénnte wiederum der probabilistische Output des Klassifikators als Maf3 fiir den Abstand von
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der Entscheidungsgrenze verwendet werden. Man konnte dafiir die Instanzen in der jeweiligen
Iteration in Abhingigkeit von deren a-posteriori Wahrscheinlichkeit einordnen und die ersten n
Instanzen im Rahmen der Funktion zur Auswahl der Instanzen niedriger bewerten. Es ist bei
der Auswahl von Instanzen ebenso wichtig, die Genauigkeit der Schitzung von Semi-Labels fiir
die Instanzen aus der Zieldoméne zu verbessern. Hier konnte z.B. in Kombination zu der bereits
verwendeten K-NN Analyse ein Ensemble aus verschiedenen Clusteringverfahren, &hnlich zu
[Acharya et al,2011], verwendet werden, die eine konsolidierte Entscheidung iiber die geschéitzte

Klassenzugehorigkeit liefern.

Die experimentellen Untersuchungen haben gezeigt, dass der vorgeschlagener Ansatz zu DA auf
Basis der LR meist eine schlechtere Adaptionsqualitit fiir unterreprasentierte Klassen aufweist.
Das Problem resultiert im Allgemeinen daraus, dass beim Lernen der LR alle Trainingsbeispiele
einen Einfluss auf das Ergebnis und die Lage der Entscheidungsgrenze haben. Dabei {iben un-
terrepréasentierte Klassen einen schwécheren Einfluss auf die Entscheidungsgrenze aus. Um das
Problem anzugehen, kénnte wiederum das Framework zur Gewichtung der Instanzen verwendet
werden, mit dessen Hilfe Instanzen in Abhéngigkeit von dem jeweiligen Anteil der Stichproben
innerhalb der zugehorigen Klasse in der Quell- bzw. Zieldoméne gewichtet werden. Dabei sollen
unterreprasentierte Klassen hohere Gewichte erhalten. Der Anteil der Instanzen in der jeweiligen
Klasse aus der Quelldoméne kann mit Hilfe der vorhanden Labels ermittelt werden. Da es je-
doch keine Labels in der Zieldoméne vorliegen, miissen der Anteil der Instanzen pro Klasse und
somit die Gewichte fiir semi-gelabelte Trainingsbeispiele aus der Zieldoméne anders bestimmt
werden. Es kénnte z.B. Annahme getroffen werden, dass die Klassenverteilungen der Quell- und
Zieldoméne gleich sind. Dann wiirde man dieselben Gewichte fiir Instanzen der gleichen Klas-
sen aus der Quell- und Zieldoméne verwenden. Eine solche Annahme kann jedoch nicht immer
eingehalten werden, dann muss der Anteil der Instanzen in der jeweiligen Klasse abgeschéitzt
werden. Hier konnten zusétzliche Informationen zu der jeweiligen Klassenverteilung, z.B. aus

einem Clusterverfahren, eine Abhilfe schaffen.

Im Rahmen der experimentellen Untersuchung hat sich auflerdem gezeigt, dass die Einbezie-
hung vom Kontext sich positiv auf die Qualitit der Adaption auswirken kann. Der Kontext
konnte alternativ mit Hilfe von Conditional Random Field (CRF) [Kumar und Hebert|, 2006]
beriicksichtigt werden. Der angepasste Klassifikator konnte dabei das Modell fiir Daten- und
Interaktionsterme zur Optimierung der a-posteriori Wahrscheinlichkeit des CRF fiir die kontext-

basierte Klassifikation liefern.

SchlieBlich haben die Experimente zu NT angedeutet, dass die entwickelte M M D,,,-Metrik ein
besserer Pradiktor fiir den Verlust der Genauigkeit AOArp aufgrund der fehlenden Trainingsda-
ten in der Zieldoméne ist. Man kénnte diese Tatsache in zukiinftigen Arbeiten als Hinweis darauf
verwenden, dass man bei grofieren M M D,,,-Werten gelabelte Trainingsdaten fiir die Zieldoméne

produzieren soll, um den Klassifikator direkt darauf anzulernen.
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