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Zusammenfassung

Flugzeuggestützte Sensorsysteme können innerhalb kurzer Zeit große Datenmengen an hoch auf-

gelösten 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 überwachten 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

zeitaufwändig ist. Daher ist es von hoher wirtschaftlicher Relevanz, durch die Nutzung vorhan-

dener Trainingsdaten aus früheren Projekten (Quelldomäne) den Klassifikator auf neue Szenen

(Zieldomäne) zu übertragen, ohne neue Trainingsdaten für diese Szenen generieren zu müssen.

Auf dem Gebiet des maschinellen Lernens widmen sich dieser Fragestellung die Techniken des

Transferlernens, wie z.B. die Domänenadaption (da).

Diese Arbeit stellt einen neuen Ansatz zur da für die Klassifikation von Luftbildern von urbanen

Gebieten vor, der ein verbessertes Lernen in der Zieldomäne unter Verwendung vom Wissen aus

der Quelldomäne erlaubt. Dabei liegen die gelabelten Trainingsdaten nur in der Quelldomäne

vor. Somit besteht das übergeordnete Ziel darin, auf den kostspieligen Aufwand zum Labeling

von Trainingsdaten dank der da verzichten zu können. Vier wesentliche Beiträge 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 zunächst an den gelabelten Trainingsdaten

aus der Quelldomäne angelernt. Anschließend erfolgt eine iterative Anpassung des Klassifikators

an die neue Verteilung der Daten in der Zieldomäne, indem der Klassifikator an einem hybriden

Trainingsdatensatz neu trainiert wird. Dabei werden Instanzen (Trainingsbeispiele) der Quell-

domäne entfernt und Instanzen aus der Zieldomäne, denen ein Semi-Label ausgehend vom aktu-

ellen Zustand des Klassifikators zugewiesen wird, dem hybriden Trainingsdatensatz hinzugefügt.

Das Interesse an einem diskriminativen Ansatz ist hier durch die Annahme motiviert, dass diskri-

minative Ansätze gegenüber den generativen Methoden mit weniger Trainingsdaten auskommen

können. Da die Anpassung des Klassifikators durch sukzessive Veränderung des Trainingsdaten-

satzes erfolgt, erfordert dies geeignete Strategien für die Auswahl der Trainingsinstanzen aus der

Quell- und Zieldomäne, die in jeder Iteration entfernt bzw. hinzugefügt 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 für Trainingsbeispiele in

die Kostenfunktion der Logistischen Regression, die eine Gewichtung der Instanzen direkt beim

Training des Klassifikators erlaubt. Dadurch werden zu starke abrupte Änderungen der Parame-

ter des Klassifikators und somit der Entscheidungsgrenze vermieden. Falls die Verwendung von

Quellwissen trotz aller Maßnahmen zu einer Verschlechterung des Lernens in der Zieldomäne

führt, tritt ein sogenannter negativer Transfer (nt) auf. Die Entwicklung einer Strategie zur

Prädiktion von nt stellt den vierten Beitrag dieser Arbeit dar.
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Die Experimente anhand von fünf unterschiedlichen Testgebieten, die räumlich 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 Städte, Aufnahmesensorik, Lichtverhältnisse, saisonale Effekte und Auflösung der

Daten unterscheiden, möglich ist. Dabei wirken sich eine große Unähnlichkeit zwischen den

Verteilungen der Daten aus beiden Domänen sowie eine starke Überlappung der Merkmals-

ausprägungen der einzelnen Klassen untereinander sowohl in Quell- als auch in der Zieldomäne

negativ auf das Ergebnis der da aus. Die Experimente zur Prädiktion von nt zeigen außer-

dem, dass es bis zu einem gewissen Grad möglich ist, Fälle von nt vorherzusagen. Dabei ist

die Genauigkeit der Vorhersage auf Basis der vorgeschlagenen Strategie zur Prädiktion von nt

gegenüber den alternativen Verfahren leicht im Vorteil.

Schlagworte: Transferlernen, Domänenadaption, Negativer Transfer, Klassifikation
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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
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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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Comp Vollständigkeit der Klassifikation
Corr Korrektheit der Klassifikation
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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,

überregionale und hochauflösende Multispektralbilder produziert werden. Durch die ständig pro-

duzierte Datenmenge kann die Aufgabe der semantischen Bildauswertung mittlerweile nur mit

einem sehr großen Aufwand oder unter gewissen Einschränkungen manuell bewältigt 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 durchführen zu können, 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 überwachten Lernen wird

ein Klassifikator an einem Satz von gelabelten Trainingsdaten angelernt, welcher eine Menge an

Pixeln enthält, deren Objektart (Klasse) bekannt ist.

Herkömmliche überwachte 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 für die vorliegende Verteilung repräsentativ sind. Anschließend kann

ein einmal antrainierter überwachter Klassifikator auf beliebige Testdaten ohne große Genauig-

keitseinbuße angewendet werden, solange die Testdaten diese Annahme erfüllen. Das Training

eines komplexen Modells mit hoher Genauigkeit erfordert jedoch große Mengen an qualitativ

hochwertigen Trainingsdaten, die oft manuell erzeugt werden müssen. In den Fernerkundungs-

daten kann die zugrunde liegende Annahme der herkömmlichen überwachten Klassifikatoren

jedoch bereits durch veränderte Sensorcharakteristik, Beleuchtungsverhältnisse oder saisonale

Effekte während der Aufnahme verletzt werden. Damit hängt die Fähigkeit von überwachten

Klassifikationsmethoden zur Anpassung an neue Szenen und Aufgaben in der Fernerkundung von

der Verfügbarkeit von Trainingsdaten ab. Die Generierung und Bereitstellung einer ausreichen-

den Menge an solchen Trainingsdaten ist jedoch sehr kosten- und zeitaufwändig. Daher ist es von
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hoher wirtschaftlicher Relevanz, durch die Nutzung vorhandener Trainingsdaten aus früheren

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 Domänen aus: einer Quelldomäne, in der eine relativ große Men-

ge an vorhandenen Trainingsdaten, z.B. aus früheren Projekten, vorliegt und einer Zieldomäne

mit neu zu klassifizierenden Testdaten, in der nur wenige oder gar keine Trainingsdaten zur

Verfügung stehen. Jede Domäne wird durch ein Merkmalsraum und eine Verteilung der Merk-

malsvektoren in diesem Raum beschrieben. In jeder Domäne ist eine Lernaufgabe zu lösen,

die durch eine Menge von Klassenlabels und eine Entscheidungsfunktion zur Prädiktion dieser

Labels aus den Merkmalsvektoren definiert wird. Der hier verfolgte Ansatz gehört zu einer Un-

terkategorie des tl, die Domänenadaption (da) genannt wird. Dabei wird davon ausgegangen,

dass Quell- und Ziellernaufgabe identisch und die Domänen unterschiedlich sind [Pan und Yang,

2010]. Das zugehörige Modell der da in dieser Arbeit setzt voraus, dass die Szenen in beiden

Domänen sich durch die gemeinsame Verteilung der Merkmalsvektoren und der zugehörigen

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 können. Ziel der da ist ein verbessertes

Lernen in der Zieldomäne unter Verwendung vom Wissen aus der Quelldomäne. Die vorliegende

Arbeit nimmt sich außerdem vor, ohne gelabelte Daten in der Zieldomäne auszukommen. Dies

entspricht einer semi-überwachten da [Tuia et al., 2016]. Somit besteht das übergeordnete Ziel

darin, auf den kostspieligen Aufwand zum Labeling von Trainingsdaten dank der da verzichten

zu können. Eine gewisse Ähnlichkeit der Domänen ist dabei die notwendige Voraussetzung für

einen erfolgreichen Wissenstransfer. Ist diese Ähnlichkeit nicht gegeben, kann es zur Situation

kommen, in der die Verwendung vom Quellwissen das Lernen in der Zieldomäne verschlechtern

würde: Ein sogenannter negativer Transfer (nt) tritt auf. Typische Beispiele für 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 übertragen: bei räumlich disjunkten Szenen aus einem Interessengebiet,
dessen Aufnahmen zeitlich disjunkt sein können (links); bei Mosaiken mit teilweise
Überschneidung der Bilder aus einem Interessengebiet, wobei die Aufnahmen zeit-
lich disjunkt sein können (in der Mitte); bei Szenen aus verschiedenen Gebieten, die
räumlich und/oder zeitlich disjunkt sind (rechts). In allen drei Fällen können die
Bildaufnahmen unterschiedliche Charakteristika aufweisen. Gelabelte Daten liegen
nur in rot markierten Bereichen vor (Eigene Darstellung in Anlehnung an [Tuia et
al., 2016]).
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Grundsätzlich findet sich eine Vielzahl von Ansätzen, die sich mit der da in der Fernerkundung

beschäftigen. Eine weit verbreitete Gruppe von Verfahren basiert auf Transfer der Merkmals-

repräsentationen, um eine gegenüber den Veränderungen in den beiden Domänen invariante

Repräsentation zu finden [Pan und Yang, 2010]. Beispielsweise wird angenommen, dass unter

den vorhandenen Merkmalen in den beiden Domänen 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 für Hyperspektralbilder mit vielen einzelnen Bändern

verbreitet. Andere gehen davon aus, dass eine Transformation in einen latenten gemeinsamen

Merkmalsraum gefunden werden kann, in dem die Domänen möglichst ähnlich sind, wie z.B. in

[Tuia et al., 2014; Yang und Crawford, 2016]. Das Ziel ist dabei, die gemeinsame Verteilung der

Daten und der zugehörigen Klassen aus beiden Domänen einander näher zu bringen.

Mit Hilfe von Verfahren zum Transfer von Instanzen kann die Komplexität des da-Ansatzes

relativ klein gehalten werden. Eine Stärke dieser Verfahren liegt darin, dass zur Anpassung

eines Klassifikators ausschließlich die Instanzen (Trainingssamples) aus der jeweiligen Domäne

verwendet werden. Im Bereich der Fernerkundung sind Verfahren zur da basierend auf Transfer

von Instanzen z.B. für überwachte da (gelabelte Daten in Quell- und Zieldomäne) [Dai et al.,

2007; Li et al., 2017] und semi-überwachte (gelabelte Daten nur in Quelldomäne) da [Bruzzone

und Marconcini, 2010; Sun et al., 2013] verwendet worden. Es wurden dabei Ansätze, die von

einem Gaußschen Mischmodell als Modell für die Verteilung der Daten ausgehen [Bruzzone

und Prieto, 2001; Bahirat et al., 2012], Ansätze 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-überwachten da liegt darin, den an-

hand der Quelldaten angelernten Klassifikator sukzessive an die Verteilung der Daten in der

Zieldomäne anzupassen. Der Klassifikator wird also zunächst an einem Trainingsdatensatz an-

gelernt, welcher nur gelabelte Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne enthält. Dann werden die

gelabelten Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne in dem Trainingsdatensatz sukzessive gelöscht

und Trainingsbeispiele aus der Zieldomäne hinzugefügt, denen ein Label (
”
Semi-Label“) ausge-

hend von dem aktuellen Zustand des Klassifikators zugewiesen wird. Anschließend 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 Zieldomäne, die

von einer iterativen Transformation der Entscheidungsgrenze begleitet wird. Dies impliziert,

dass die Trainingsbeispiele für den Trainingsdatensatz sorgfältig ausgewählt werden sollten. Am

Ende besteht der Trainingsdatensatz nur aus den semi-gelabelten Trainingsbeispielen aus der

Zieldomäne. Sobald die Adaption konvergiert hat, findet die abschließende Klassifikation der

Zieldaten mit dem zuletzt angelernten Klassifikator statt.

Eine ähnliche Strategie wurde für 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 räumlich disjunkten Szenen mit einem relativ kleinen Stichprobenumfang besser
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geeignet ist. Die beiden Klassifikatoren können laut [Musa, 2013] eine vergleichbare Genauigkeit

erzielen. Dafür ist die Logistische Regression wegen niedrigerer Rechenkomplexität schneller,

kann auf Mehrklassenprobleme unmittelbar erweitert werden und liefert einen leichter interpre-

tierbaren (probabilistischen) Output. Die Logistische Regression wurde für die da in [Zhang et

al., 2010] und [Seah et al., 2013] eingesetzt, wobei die Autoren von mehreren verfügbaren Quell-

domänen ausgehen, in denen gelabelte Daten zur Verfügung stehen. Beide Ansätze verfolgen

dabei die Strategie, den Klassifikator durch Umgewichtung der Trainingsbeispiele aus den vor-

liegenden Quelldomänen an die Verteilung der Daten in der Zieldomäne anzupassen. Es kommen

dabei keine Semi-Labels zum Einsatz. Zudem wurden die Ansätze aus [Zhang et al., 2010; Seah

et al., 2013] nicht auf Fernerkundungsdaten getestet.

Eine Schwachstelle der semi-überwachten Ansätze zur da ist die Validierung des Adaptions-

prozesses zur Vermeidung von nt. Dabei ist der nt im wesentlichen auf starke Unterschiede

(fehlende Ähnlichkeit) zwischen der Quell- und Zieldomäne zurückzuführen [Rosenstein et al.,

2005]. Eine effektive Feststellung solcher Unterschiede wird durch die fehlenden Labels in der

Zieldomäne erschwert. Einige Verfahren versuchen deswegen, den nt bereits während der Adap-

tion zu vermeiden [Yao und Doretto, 2010; Seah et al., 2013; Persello und Bruzzone, 2016], treffen

jedoch keine Aussage darüber, ob die Adaption erfolgreich war. Eine Methode, die eine solche

Aussage ermöglicht, basiert auf der Strategie zur zirkulären Validierung [Bruzzone und Marcon-

cini, 2010]. Sie basiert jedoch auf einer Heuristik, die nicht immer zutrifft und führt deswegen

oft zu einer falschen Prädiktion. Dies kann umgegangen werden, indem man nichtparametri-

sche Funktionen, wie Maximum Mean Discrepancy, zur Messung der Ähnlichkeit zwischen zwei

Domänen einbezieht. Maximum Mean Discrepancy ist ein generisches Maß für die Ähnlichkeit

zweier Verteilungen als Abstand zwischen den Mittelwerten von deren Wahrscheinlichkeitsvertei-

lungen, deren Messung keine Labels in den beiden Domänen erfordert. Methoden auf Basis der

Maximum Mean Discrepancy wurden für die da in der Fernerkundung z.B. zur Gewichtung von

Instanzen während der Adaption [Matasci et al., 2015; Sun et al., 2016] oder im Kontext einer

Vermeidungsstrategie vom nt zur Auswahl von ähnlichen Quellen eingesetzt [Vogt et al., 2018].

Die Verwendung der Maximum Mean Discrepancy zur Prädiktion 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 Quelldomäne in die Schätzung

der Distanzmetrik auf Basis der Maximum Mean Discrepancy einzubeziehen, um ein besseres

Merkmal zur Prädiktion von nt zu erzeugen.

1.2 Ziel und wissenschaftlicher Beitrag der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer Methode zur da für die Klassifikation von

Luftbildern, um den Umfang der dafür nötigen Trainingsdaten zu reduzieren. Der wesentliche

wissenschaftliche Beitrag lässt sich wie folgt zusammenfassen:

• Entwicklung eines neuen Ansatzes zur da auf Basis eines diskriminativen probabi-

listischen Klassifikators. In dieser Arbeit wird ein iterativer semi-überwachter da-Ansatz
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zur Anpassung des Klassifikators an die Verteilung der Zieldaten entwickelt, der ein Wis-

senstransfer zwischen räumlich 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 Klassenzugehörigkeit direkt anhand der a-posteriori

Wahrscheinlichkeiten für Objektklassen bei gegebenen Daten liefert. Außerdem weist die Lo-

gistische Regression geringere Rechenkomplexität auf, sie ist schneller und kann auf einfache

Weise auf Mehrklassenprobleme angewandt werden. Das Interesse an einem diskriminativen

Ansatz ist zusätzlich durch die Annahme motiviert, dass diskriminative Ansätze gegenüber

den generativen Methoden aufgrund der Art der Modellierung der a-posteriori Wahrschein-

lichkeiten mit weniger Trainingsdaten auskommen können [Bishop, 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 räumlich disjunkten

Szenen, in denen keine Trainingsdaten in der Zieldomäne vorliegen, besser geeignet ist. Zu-

dem sind die da-Ansätze 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 erwähnt, 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 müssen an-

dere Strategien zur Auswahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele für 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.

Außerdem wird bei der Logistischen Regression im Unterschied zu Support Vector Machines

jede Instanz beim Training berücksichtigt. Eine erfolgreiche Adaption erfordert damit geeig-

nete und wohl überlegte Strategien für Trainingsinstanzen aus der Quell- und Zieldomäne,

die in dem hybriden Trainingsdatensatz entfernt bzw. hinzugefügt werden. Als Basis für das

Auswahlkriterium für die Daten aus der Quelldomäne dient weiterhin, wie in [Bruzzone und

Marconcini, 2010], ein Distanzmaß 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 näher an die Entscheidungsgrenze liegen, erst in späteren Iterationen aus dem Trainingsda-

tensatz gelöscht, um eine abrupte Änderung der Parameter (Entscheidungsgrenze) zu vermei-

den. Bei der Auswahl der Trainingsdaten aus der Zieldomäne kommt auch eine Clusteranalyse

zum Einsatz, die lokale Besonderheiten von Verteilungen berücksichtigt.

• Entwicklung einer Strategie zur Gewichtung der Trainingsbeispiele im da Prozess.

Jede Instanz in dem aktuellen Trainingsdatensatz übt bei der herkömlichen Logistischen Re-

gression eine gewisse Wirkung auf die Lage der Entscheidungsgrenze aus. In dieser Arbeit

wird ein zusätzliches Gewicht für jede Instanz in dem Trainingsprozess eingeführt, um ei-

ne zu plötzliche, abrupte Änderung 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.

• Entwicklung einer Strategie zur Prädiktion von nt. Der nt ist im Wesentlichen auf

starke Unterschiede in den Verteilungen der Daten zurückzuführen. Um solche Unterschiede

effektiv feststellen zu können, braucht man gelabelte Daten in beiden Domänen. Alternativen,

die keine Labels in der Zieldomäne brauchen, greifen z.B. auf die Verteilungen der Daten zu

[Vogt et al., 2018] oder auf spezielle Strategien, die nur eine Auswertung auf der Quelldomäne

erfordern [Bruzzone und Marconcini, 2010]. Diese alternativen Lösungen sind jedoch entweder

nicht zur Prädiktion von nt konzepiert oder basieren auf Heuristiken, die nicht immer zu-

treffen. In Rahmen dieser Arbeit wird ein Maß für die Ähnlichkeit zweier Domänen auf Basis

der Maximum Mean Discrepancy Metrik zur Prädiktion von nt entwickelt. Zudem wird im

Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagen, die a-posteriori Wahrscheinlichkeit der Klassen aus der

Quelldomäne in die Berechnung der Distanzmetrik auf Basis der Maximum Mean Discrepancy

einzubeziehen.

Dem vorgestellten Ansatz liegen zwei Forschungshypothesen zugrunde, die in Rahmen dieser

Arbeit überprüft werden. Für die da wird angenommen, dass einerseits eine Anpassung des

ausgewählten Klassifikators an eine vorgegeben Zieldomäne ohne zusätzliche Trainingsdaten

möglich ist und andererseits der Genauigkeitsverlust durch die da gegenüber der unmittelbaren

Nutzung eines anhand der gelabelten Zieldaten angelernten Klassifikators relativ klein gehalten

werden kann. Dabei muss die Bedingung erfüllt sein, dass die Verteilungen der Daten aus der

Quell- und Zieldomäne ähnlich genug sind. Die zweite Forschungshypothese bezieht sich auf

diese Ähnlichkeit und die Prädiktion von nt. Es wird davon ausgegangen, dass die Fälle von nt

mit hoher Wahrscheinlichkeit aus der Verteilung der Daten mit der vorgeschlagenen Strategie

vorhergesagt werden können. Die Hypothesen werden im Rahmen von Experimenten anhand

von realen Datensätzen aus fünf unterschiedlichen Testgebieten, die städtische Gebiete zeigen,

evaluiert. Die Testgebiete sind untereinander räumlich disjunkt und haben unterschiedliche Auf-

nahmezeiten, die Städte haben unterschiedliche Bebauungsstruktur und Grad der Urbanisierung,

die Aufnahmen der Testgebiete weisen aufgrund der verschieden Bildflugzeiten unterschiedliche

Beleuchtungsverhältnisse und saisonale Effekte (z.B. Ausprägung der Vegetation und Belaubung

der Bäume) 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 3

wird ein Überblick über den aktuellen Stand der Forschung zur Domänenadaption präsentiert.

Das Kapitel 4 widmet sich der Beschreibung des entwickelten Ansatzes zur Domänenadaption.

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 für die Domänenadaption und die Erkennung von ne-

gativem Transfer vorgestellt, die für weitere Betrachtungen innerhalb dieser Arbeit erforderlich

sind. Die Darstellung beginnt mit einer kurzen Einführung in die Aufgabe der Klassifikation von

Bildern in Kapitel 2.1. Die allgemeinen Grundlagen und Konzepte des Transferlernens inklusive

der Domänenadaption und des Phänomens des negativen Transfers werden in Kapitel 2.2 vor-

gestellt. Schließlich beschäftigt sich das Kapitel 2.3 mit den Grundlagen der Maximum Mean

Discrepancy zur Messung der Ähnlichkeit zweier Verteilungen aus unterschiedlichen Domänen.

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’ über die Objekte selbst. Nach Art der Wissensrepräsentation 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

ähnliche Merkmale aufweisen. Formal ausgedrückt besteht die Aufgabe der Klassifikation darin,

einem Merkmalsvektor x ∈ X ein diskretes Klassenlabel y ∈ Y zuzuweisen, welches ein Objektart

aus dem Bild beschreibt, wobei Y die Menge der Klassenlabels darstellt. Die dafür zuständige

Abbildungsfunktion f : X → Y wird beim Training gelernt und als Entscheidungsfunktion

bzw. Klassifikator bezeichnet. Ihr Funktionswert bestimmt das Klassenlabel als Funktion des

zugehörigen Merkmalsvektors x: y = f(x).

Überwachte und unüberwachte Lernverfahren. Je nachdem, ob gelabelte Daten beim Training

zur Verfügung stehen oder nicht, unterscheidet man bei den statistischen Methoden der Bildana-
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lyse zwischen überwachten und unüberwachten Lernverfahren [Bishop, 2006]. Beim überwachten

Lernen wird ein Klassifikator an einem Satz von gelabelten Trainingsdaten TD angelernt, TD ⊆
(X × Y). Dabei steht dem n-ten Pixel aus dem Trainingsdatensatz TD der Größe N bei den

pixelbasierten Verfahren eine entsprechende Objektklasse yn ∈ Y zur Verfügung. Alle Merk-

male eines Pixels werden zu einem Merkmalsvektor xn zusammengefasst. Damit lässt sich ein

Trainingsdatensatz wie folgt beschreiben: TD = {(xn, yn)}Nn=1, wobei ein Tupel (xn, yn) ein Trai-

ningsbeispiel aus der Menge der Trainingsdaten beschreibt. Der Unterschied der unüberwachten

zu den überwachten Methoden liegt in der Zusammensetzung des Trainingsdatensatzes. Beim

unüberwachten Lernen liegen nur ungelabelte Daten in Form von Merkmalsvektoren für das

Training vor, es sind also keine Vorinformationen über die zugehörigen Objektklassen gegeben.

Damit besteht ein Trainingsdatensatz in diesem Fall nur aus (ungelabelten) Trainingsmerk-

malen: TD = {(xn)}Nn=1. Verfahren dieser Gruppe gehen beim Training von einem gewissen

Zusammenhang zwischen den Merkmalsrepräsentationen einer Klasse aus, die sogenannte Clus-

ter (Ballungen) im Merkmalsraum bilden. Die Zuordnung der Cluster zu den einzelnen Klassen

erfordert bei unüberwachten Verfahren eine Benutzerinteraktion bzw. zusätzliches Wissen über

die Ausprägung 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(yn|xn) für ein Klassenlabel yn ∈ Y mit Y = {C1, ..., Cκ, ..., CK} bei gegebenem

Merkmalsvektor xn für das n-te Pixel als Entscheidungsfunktion herangezogen, deren Parameter

aus Trainingsdaten ermittelt werden können. Die Klassifikation erfolgt durch die Maximierung

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

yn = f(xn) = arg max
Cκ∈Y

p (yn = Cκ|xn) . (2.1)

Bei nichtprobabilistischen Klassifikatoren dagegen basiert die Entscheidung über die Klassenzu-

gehörigkeit, wie der Name bereits verrät, nicht auf Wahrscheinlichkeiten, sondern sie wird un-

mittelbar anhand eines Merkmalsvektors getroffen [Bishop, 2006]. Das Training basiert auf der

Ermittlung einer optimalen Trennfläche zwischen den Klassenverteilungen im Merkmalsraum

aus den Trainingsdaten. Trotz der nichtprobilistischen Natur der Verfahren dieser Kategorie

lässt sich deren Ergebnis meist probabilistisch interpretieren, wie z.B. beim Random Forests

(rf) [Breiman, 2001]. Weitere bekannte Beispiele für nichtprobabilistische Klassifikatoren sind:

Support Vector Machines (svm) [Cortes und Vapnik, 1995] und Convolutional Neural Networks

(cnn) [LeCun et al., 1989]. Es werden hier ausschließlich statistischen Methoden der Bildanalyse

mit dem Schwerpunkt auf probabilistischen Ansätzen betrachtet, da nur diese für die vorliegende

Arbeit relevant sind.

Generative und diskriminative Klassifikatoren. Der wesentliche Unterschied zwischen gene-

rativen und diskriminativen Klassifikatoren besteht beim Schätzen der Entscheidungsfunktion
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p(y|x) aus den Trainingsdaten. Bei generativen Ansätzen wird zunächst die gemeinsame Wahr-

scheinlichkeit p(x, y) modelliert, mit der anschließend die a-posteriori Wahrscheinlichkeit p(y|x)

mit Hilfe des Theorems von Bayes bestimmt wird. Ein Vorteil generativer Ansätze ist, dass

synthetische Daten durch Sampling mit Hilfe der modellierten Wahrscheinlichkeitsverteilung

p(x, y) erzeugt werden können. Allerdings erfordert die Modellierung selbst die Annahme über

eine zugrundeliegende Verteilung, die in den realen Anwendungen nicht immer bekannt ist. Bei

diskriminativen Ansätzen erfolgt dagegen eine direkte Modellierung der Entscheidungsfunktion

p(y|x) aus den Trainingsdaten TD. Ein solches Modell lässt sich häufig durch weniger Parameter

beschreiben als ein generatives Modell, weshalb diskriminative Klassifikatoren im Allgemeinen

mit weniger Trainingsdaten auskommen als generative [Bishop, 2006]. Ein Beispiel für diskri-

minative probabilistische Klassifikatoren ist die Logistische Regression, die in Abschnitt 2.1.1

näher erläutert wird.

2.1.1 Logistische Regression

Überblick. Logistische Regression (lr) ist ein diskriminativer probabilistischer Klassifikator

mit geringerer Rechenkomplexität, der unmittelbar auf Mehrklassenprobleme erweitert werden

kann. Es sind außerdem keine Annahmen über die Verteilung der Daten zum Anlernen der lr

notwendig. Die lr modelliert die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten p(yn = Cκ|xn) der Klas-

senlabels yn = Cκ ∈ Y bei gegebenen Daten xn (Merkmalsvektor) aus dem Merkmalsraum X
direkt. Zum Lernen der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten steht ein Trainingsdatensatz TD aus

N gelabelten Trainingsbeispielen wie in Kapitel 2.1 bereits beschrieben zur Verfügung. Nach-

dem das Modell der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten im Training geschätzt 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

gemäß Gleichung 2.1 jenes Klassenlabel als Ergebnis, für welches die a-posteriori Wahrschein-

lichkeit maximal ist. In der Abbildung 2.1 sind einige Beispielergebnisse der lr in einem 2D

Merkmalsraum für unterschiedliche Szenarien dargestellt.

Transformation der Merkmalsvektoren. Die lr basiert auf generalisierten linearen Modellen

und liefert im Allgemeinen lineare Entscheidungsgrenzen für mehrdimensionale Merkmalsräume

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) durchgeführt werden. Dabei geht man in einen höherdimensionalen Raum Φ(xn) =

[Φ1(xn), ...,ΦM (xn)]T über, in dem die Existenz einer Trennhyperebene zwischen den trans-

formierten Merkmalsvektoren angenommen wird, wobei M die Dimension der transformierten

Merkmalsvektoren ist. Das heißt, anstelle der ursprünglichen Merkmale xn wird die lr auf einen

erweiterten Vektor Φ(xn) angewendet, dessen Komponenten Funktionen der Komponenten von

xn sind. Ein Beispiel für eine Transformation der Merkmale ist die polynomiale Erweiterung,

in der Φ(xn) alle möglichen Potenzen und Mischprodukte der Komponenten von xn mit einem

Grad, der kleiner oder gleich dem Grad der Erweiterung ist, erhält.
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Abbildung 2.1: Beispielergebnisse der Logistischen Regression für acht unterschiedliche Szenarien
im 2d-Merkmalsraum. Bilder (a) - (d) zeigen die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten
der jeweiligen Klassen des angelernten Klassifikators (farbkodiert), während die Bil-
der (e) - (h) eine Aufteilung des Merkmalsraums auf Basis der maximalen Werte
für die Wahrscheinlichkeit einer Klasse repräsentieren. Trainingsbeispiele aus der
jeweiligen Klasse sind als geometrische Figuren dargestellt: Quadrate (blau), Kreise
(grün) und Rauten (rot). Die schwarze Linie ist die Entscheidungsgrenze des ange-
lernten Klassifikators. Je dunkler die Farbe, desto höher die Wahrscheinlichkeit für
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 (Y = {C1, C2} mit K = |Y| = 2)

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

p
(
C1|xn

)
=

1

1 + exp(−wT · Φ(xn))
= sig(wT · Φ(xn)), (2.2)

mit p
(
C2|xn

)
= sig(−wT · Φ(xn)). Dabei ist w in Gleichung 2.2 ein Parametervektor, der im

Training bestimmt wird. Dieser Parametervektor beschreibt die Hyperebene im transformier-

ten Merkmalsraum Φ(x), die die Merkmalsvektoren einer Klasse von jenen der anderen Klasse

trennt. Der Parametervektor w beinhaltet dabei an erster Stelle ein konstantes Glied w0, das als

Bias bezeichnet wird. Durch den Bias-Parameter des generalisierten linearen Modells wird eine

Verschiebung der Hyperebene gegenüber dem Ursprung beschrieben. Das erste Element Φ1(xn)

des transformierten Merkmalsvektors wird als eine Konstante mit dem Wert 1 angenommen, um

die Darstellung einfach zu halten.

Bei Mehrklassenproblemen (Y = {C1, . . . , Cκ, . . . , CK} mit K > 2) wird die a-posteriori Wahr-
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scheinlichkeiten auf Basis der Softmax-Funktion modelliert [Bishop, 2006]:

p (yn = Cκ|xn) =
exp

(
wT
κ · Φ(xn)

)
K∑
j=1

exp
(
wT
j · Φ(xn)

) , (2.3)

wobei der Term wκ den Parametervektor für eine bestimmte Klasse Cκ beschreibt. Es gibt für

jede Klasse Cκ ∈ Y einen solchen Parametervektor wκ, der im Training zu bestimmen ist. Da die

Summe der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten über alle Klassen 1 sein muss, sind die Parameter-

vektoren aus der Gleichung 2.3 nicht unabhängig. Dies kann berücksichtigt werden, indem der

Parametervektor aus der Gleichung 2.3 um eine Klasse, z.B. von w1, reduziert wird, ohne dabei

die a-posteriori Wahrscheinlichkeit zu verändern [Roscher und Förstner, 2009; Zahid und Tutz,

2013]: p (yn = Cκ|xn) =
(
exp(wκ −w1)T · Φ(xn)

)
/
(

1 +
∑K

j=2 exp
(
(wj −w1)T · Φ(xn)

))
. Das

ist äquivalent dazu, dass der Parametervektor w1 auf 0 gesetzt wird: w1 = 0. Damit enthält

das Modell (K − 1) ·M unabhängige Parameter. Diese im Training zu lernende Parameter wκ

werden in einem gemeinsamen Parametervektor w = (wT
2 , . . . ,w

T
K)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]:

p
(
TD|w

)
=

N∏
n=1

K∏
κ=1

p (yn = Cκ|xn,w)tnκ . (2.4)

In Gleichung 2.4 ist p (yn = Cκ|xn,w) die a-posteriori Wahrscheinlichkeit entsprechend der Glei-

chung 2.3. Die Variable tnκ ist eine Indikatorvariable, die den Wert 1 annimmt, wenn das Klas-

senlabel yn des Trainingsbeispiels n aus dem TD den Wert Cκ aufweist und sonst Null ist.

Die Formel aus Gleichung 2.4 kann durch Bildung des negativen Logarithmus der Likelihood-

Funktion wie folgt umgeformt werden, wodurch aus dem Produkt eine leichter zu handhabende

Summe wird:

E(w) = − ln
(
p(TD|w)

)
= −

N∑
n=1

K∑
κ=1

tnκ · ln(ynκ), (2.5)

wobei die Kurzform ynκ für die a-posteriori Wahrscheinlichkeit ynκ = p (yn = Cκ|xn,w) aus

Gleichung 2.3 steht. Diese Zielfunktion ist einfacher zu handhaben und aufgrund der Summen-

bildung numerisch stabiler gegenüber Gleichung 2.4. Der Logarithmus ist eine streng monoton

steigende Funktion. Damit kann anstelle der Maximierung der Likelihood p
(
TD|w

)
die Minimie-

rung der negativen Log-Likelihood-Funktion erfolgen, d.h. das zugehörige Optimierungsproblem

beim ml Training der lr lautet:

min
w∈RM

{E(w)} = min
w∈RM

{
−

N∑
n=1

K∑
κ=1

tnκ · ln(ynκ)

}
. (2.6)

Regularisierung. Ein Nachteil beim ml Training ist, dass keine a-priori Wahrscheinlichkeit für

den Parametervektor w des Modells berücksichtigt wird. Das ml Training orientiert sich allein an
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den Trainingsbeispielen in TD. Dadurch wird die Modellkomplexität nicht eingeschränkt und es

kann schnell zu einer Überanpassung kommen [Süße und Rodner, 2014]. Bei der Überanpassung

wird das trainierte Modell so gut an die Trainingsdaten (inklusive Ausreißer) angepasst, dass

es für zukünftige Testdaten unter Umständen nicht mehr optimale Ergebnisse liefert. Um der

Überanpassung entgegenzuwirken soll daher eine hohe Modellkomplexität vermieden werden.

In der Praxis wird ein zusätzlicher Regularisierungsterm in die Kostenfunktion eingefügt, der

komplexe Modelle mit großer Varianz der Parameter bestraft.

Beim Training mit Regularisierung basiert das Lernen des Parametervektors w genähert auf

der Maximierung der a-posteriori Wahrscheinlichkeit für die Parameter w [Vishwanathan et al.,

2006]:

p
(
w|TD

)
∝ p (w) ·

N∏
n=1

K∏
κ=1

p (yn = Cκ|xn,w)tnκ , (2.7)

wobei der Faktor p(w) ein a-priori Wissen über die Verteilung der Modellparameter beschreibt.

Die a-priori Wahrscheinlichkeit p(w) wird häufig als Normalverteilung mit Erwartungswert 0 und

Standardabweichung σ modelliert. Dies entspricht einer L2-Regularisierung, um Überanpassung

zu vermeiden. Dabei steuert der Parameter σ die Stärke der Bestrafung von komplexen Modelle

mit hohen Parameterwerten in w. Falls σ klein gewählt wird, werden solche komplexen Model-

le stärker bestraft und umgekehrt. Durch Bildung des negativen Logarithmus der a-posteriori

Wahrscheinlichkeit und Vernachlässigung konstanter Terme ergibt sich für die Kostenfunktion

E(w) mit Regularisierungsterm folgende Gleichung:

E(w) = − ln
(
p(w|TD)

)
= −

N∑
n=1

K∑
κ=1

tnκ · ln(ynκ) +
wT ·w
2 · σ2

. (2.8)

Das zugehörige Optimierungsproblem ergibt sich damit analog zu Gleichung 2.6.

Optimierung mittels des Newton-Raphson-Verfahrens. Die Kostenfunktion aus der Glei-

chung 2.5 bzw. 2.8 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 w0 findet die

Aktualisierung des Parametervektors wτ in der aktuellen Iteration τ nach dem folgenden Schema

statt [Bishop, 2006]:

wτ = wτ−1 + H−1∇E(wτ−1). (2.9)

Die Terme ∇E(w) und H in der Gleichung 2.9 sind der Gradient bzw. die Hesse Matrix der

Kostenfunktion E(w) aus der vorherigen Iteration τ − 1.

Der Gradient ∇E(w) besteht aus partiellen Ableitungen von E(w) aus Gleichung 2.6 nach

dem jeweiligen Parametervektor wκ der Klasse Cκ, wobei κ ∈ [2, . . . ,K], d.h. ∇E(w) =[
∇w2E(w)T , . . . ,∇wKE(w)T

]T
, mit:

∇wκE(w) =

N∑
n=1

(ynκ − tnκ) · Φ(xn) +
1

σ2
·wκ. (2.10)
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Die Hesse Matrix H besteht aus (K − 1)× (K − 1) Blöcken Hjκ der Größe M ×M , wobei jeder

Block aus zweiten partiellen Ableitungen von E(w) nach wκ und wj gebildet wird, die wie folgt

definiert sind:

Hjκ = ∇wj∇wκE(w) = −
N∑
n=1

(
ynj · (Ijκ − ynκ) · Φ(xn) · Φ(xn)T

)
+
1[j = κ]

σ2
· I, (2.11)

wobei I die Einheitsmatrix ist, die aus einzelnen Elementen Ijκ 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 für die Blöcke an 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 ∇E(w) numerisch gleich Null ist.

2.2 Transferlernen

Bei traditionellen überwachten Methoden des maschinellen Lernens wird versucht, die Zusam-

menhänge zwischen Merkmalsvektoren als Eingangsdaten und Klassenlabels als Ausgangsdaten

für zukünftige 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. 2.1). Ein Problem im Zusammenhang mit dem

maschinellen Lernen in diesem Kontext ist die Notwendigkeit, eine ausreichend große Menge an

repräsentativen Trainingsdaten für jede neue Aufgabe bereitzustellen. Während die Verwendung

von Trainingsdaten diesen Klassifikationsmethoden ermöglicht, 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, würde den manuellen Arbeitsaufwand reduzieren. Diese Strategie führt 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

über gleiche statistische Eigenschaften aufgrund von unterschiedlichen Sensorcharakteristiken,

Beleuchtungsverhältnissen, saisonalen Effekten, aber auch z.B. aufgrund unterschiedlicher Be-

bauungsdichte in den urbanen Gebieten, relativen Klassenhäufigkeiten usw. schwer zu halten.

Verfahren des Transferlernens (tl) können 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

Domänen (en: domains) und Aufgaben (en: tasks) unterschieden. Eine Domäne D = {X , p(x)}
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besteht aus einem Merkmalsraum X und einer Wahrscheinlichkeitsverteilung p(x) der Merk-

malsvektoren. In jeder Domäne ist eine Lernaufgabe T zu lösen. Die Lernaufgabe T = {Y, f(·)}
besteht aus einer Menge der Klassen Y und einer Entscheidungsfunktion f(·) zur Prädiktion

der Labels bzw. Klassen aus Y bei gegebenen Merkmalsvektoren x. Die Entscheidungsfunktion

kann an den Trainingsbeispielen (xn, yn) mit xn ∈ X und yn ∈ 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), übertragen wird. Sowohl Quell- als auch

Zieldatensatz sind durch ihre Domänen und Lernafgaben vollständig beschrieben, wobei diese

sich voneinander unterscheiden können. Damit ein Transfer möglich ist, dürfen die Unterschiede

zwischen den Domänen bzw. Lernaufgaben jedoch nicht zu stark ausfallen [Pan und Yang, 2010];

diese Voraussetzung wird als Ähnlichkeitsbedingung bezeichnet. Zusammengefasst besteht das

Ziel des tl darin, für die gegebene Domänen DS und DT mit dazugehörigen Lernaufgaben TS
und TT das Lernen der Zielfunktion fT (·) in DT mit Hilfe des Wissens aus DS oder/und TS zu

verbessern.

2.2.2 Domänenadaption

Der Fokus in dieser Arbeit liegt auf der Domänenadaption (en: domain adaptation: da). Nach

der ursprünglichen Definition von Pan und Yang [2010] liegt die da vor, wenn die Quell- und

Zielaufgabe identisch (TS = TT ) und die Domänen unterschiedlich (DS 6= DT ) sind, wobei

der Unterschied zwischen den Domänen allein in der Randverteilungen der Merkmalsvekto-

ren p(xS) 6= p(xT ) liegt und die Merkmalsräume identisch (XS = XT ) sind. Aufgrund der

Ähnlichkeitsbedingung dürfen die Unterschiede zwischen den Domänen auch hier nicht zu groß

sein, um Wissenstransfer zu ermöglichen. Die Annahme über identische Quell- und Zielaufgabe

impliziert, dass sowohl die Menge der Klassenlabels als auch die a-posteriori Wahrscheinlichkei-

ten der Klassen zwischen den beiden Domänen geteilt werden, d.h. YS = YT und p(yS |xS) =

p(yT |xT ). 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 über die gleichen Klassenlabels YS = YT und Merkmalsräume XS = XT erforderlich ist

[Bruzzone und Marconcini, 2010; Csurka, 2017].

Kategorisierung der Ansätze nach Verfügbarkeit von Trainingsdaten. Die da-Ansätze können

nach der Verfügbarkeit von Trainingsdaten in der Quell- und Zieldomäne in folgende drei Kate-

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

• Überwachte da (en: supervised): Methoden in dieser Gruppe setzen voraus, dass gelabelte

Daten für Quell- und Zieldomäne zur Verfügung stehen.

• Semi-überwachte da (en: semi-supervised): Diese Gruppe von Methoden geht davon aus,

dass gelabelte Daten nur in der Quelldomäne vorliegen.

• Unüberwachte da (en: unsupervised): Die unüberwachten da-Methoden nehmen an, dass

gar keine gelabelte Daten vorhanden sind.
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In dieser Arbeit wird für die da entsprechend [Bruzzone und Marconcini, 2010; Csurka, 2017]

neben der identischen Merkmalsräume (XS = XT ) nur die Menge der Klassenlabels in den

beiden Domänen als gleich angenommen (YS = YT ). Die Quell- und Zieldomäne unterschei-

den sich in der gemeinsamen Verteilung der Stichproben x und deren Klassenlabels y, d.h.

p(xS , yS) 6= p(xT , yT ), wobei p(x, y) = p(y|x) · p(x) ist. Somit können die Unterschiede zwischen

den Domänen aus der Randverteilung der Daten p(xS) 6= p(xT ) und/oder aus der bedingten Ver-

teilung der Klassen bei gegebenen Daten p(yS |xS) 6= p(yT |xT ) resultieren (siehe Abbildung 2.2).

Außerdem wird in dieser Arbeit ein semi-überwachter Ansatz zur da verfolgt. Daher muss der

zu schätzende Zusammenhang zwischen den Merkmalsvektoren und den Objektklassen im Kon-

text des Wissenstransfers bei der da zunächst an den Trainingsbeispielen aus der Quelldomäne

angelernt werden und anschließend auf die Zieldomäne übertragen werden.

Quelldomäne Zieldomäne
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Abbildung 2.2: Exemplarisches Beispiel für ein Domänenadaptionsproblem. Das Bild stellt gelabel-
te Stichproben aus der Quell- und Zieldomäne für eine Klassifikationsaufgabe mit 4
Klassen in einem 2d-Merkmalsraum dar. Die Verteilungen der Stichproben unter-
scheiden sich zwischen der Quell- und Zieldomäne, wobei der Kreis die Position der
Stichproben der Klasse C2 (grüne Dreiecke) in der Quelldomäne markiert (Eigene
Darstellung in Anlehnung an [Tuia et al., 2016]).

Kategorisierung der Ansätze nach Art des zu transferierenden Wissens. Die Methoden der da

können weiter nach Art des tatsächlich zu transferierenden Wissens unterteilt werden. Nahezu

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

• Transfer der Merkmalsrepräsentation (en: feature representation transfer): Verfahren in

dieser Kategorie versuchen, die Unterschiede zwischen den Verteilungen der Daten aus der

Quell- und Zieldomäne durch Projizieren beider Domänen in einen gemeinsamen Merk-

malsraum zu reduzieren [Bruzzone und Persello, 2009; Gopalan et al., 2011; Tuia et al.,

2014]. Dabei wird meistens folgendermaßen 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 Domänen in diesem Raum einander anzugleichen.

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

(Trainingsbeispiele) aus der Quelldomäne zum Training des Klassifikators in der Ziel-
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domäne 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 Zieldomäne

angepasst, während den Stichproben aus der Zieldomäne 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 herkömmlichen

überwachten 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 Zieldomäne eingesetzt.

Für einen umfassenden Überblick über die unterschiedlichen Einstellungen und Ansätze in tl

und da wird an dieser Stelle zusätzlich auf die Literatur verwiesen [Pan und Yang, 2010; Tuia

et al., 2016; Csurka, 2017; Wang und Deng, 2018].

2.2.3 Negativer Transfer

Im Unterschied zu traditionellen überwachten Methoden können sowohl Rand- als auch bedingte

Klassenverteilungen der Merkmalsvektoren aus der Quell- und der Zieldomäne beim tl sich

unterscheiden. Um einen Wissenstransfer trotzdem zu ermöglichen, werden die Annahmen über

gewisse Ähnlichkeiten der Domänen und/oder der Lernaufgaben getroffen. Eaton et al. [2008]

zeigen z.B., dass die Leistungsfähigkeit des Transferlernens davon abhängig ist, wie stark die

Quell- und Zieldomänen zusammenhängen. Werden die Annahmen über die Ähnlichkeit 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 Zieldomäne.

Es ist jedoch schwierig, ein aussagekräftiges Maß für die Ähnlichkeit zwischen der Quell- und

Zieldomäne zu finden, daher werden die Annahmen über Ähnlichkeit der Domänen in den meis-

ten Arbeiten nicht explizit erfasst. Für den Fall, in dem gelabelte Trainingsdaten in beiden

Domänen verfügbar sind, wie z.B. beim induktiven tl oder bei der überwachten da, lässt 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 Zieldomäne verfügbar sind. Die meisten aktuellen

Ansätze zur Vermeidung oder Erkennung vom nt (siehe Kapitel 3.1.6) basieren entweder auf

der Annahme der Symmetrie bei der Wissensübertragung von S→T und T →S (wie z.B. bei

der circular validation strategy von Bruzzone und Marconcini [2010]) oder auf einem Distanz-

maß zur Bestimmung der Ähnlichkeit von Domänen (wie z.B. in [Vogt et al., 2018]). Während

die Annahme über Symmetrie der Wissensübertragung in realen Anwendungen nicht immer

eingehalten werden kann [Eaton et al., 2008], stellt die Messung der Ähnlichkeit zwischen den

Domänen auf Basis der Verteilungen der Merkmalsvektoren eine flexible Alternative dazu dar.

Eine effiziente Technik zur Messung der Ähnlichkeit zwischen zwei Verteilungen wird im nächsten

Abschnitt vorgestellt.
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2.3 Maximum Mean Discrepancy

Die Maximum Mean Discrepancy (mmd) von [Gretton et al., 2012] liefert ein generisches Maß

für die Ähnlichkeit 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 für die Ähnlichkeit der Quell-

und Zieldomäne, genauer gesagt der Randverteilungen der Merkmalsvektoren, eingesetzt wer-

den. Dabei sind keine Kenntnisse über Klassenlabels erforderlich, was sich für den Fall einer

semi-überwachten da als günstig 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

unabhängige Stichprobenmengen von Merkmalsvektoren aus der jeweiligen zu untersuchenden

Verteilung zur Schätzung der mmd erforderlich. Die Domänendistanz dMMD(S, T ) auf Basis der

mmd-Metrik kann anschließend durch den unverzerrten Schätzer mit minimaler Varianz wie folgt

bestimmt werden [Gretton et al., 2012]:

d2
MMD(S, T ) =

1

Ǹ2

Ǹ∑
j=1

Ǹ∑
l=1

k(xS,j ,x
′
S,l) +

1

Ǹ2

Ǹ∑
j=1

Ǹ∑
l=1

k(xT,j ,x
′
T,l)

− 2

Ǹ2

Ǹ∑
j=1

Ǹ∑
l=1

k(xS,j ,xT,l). (2.12)

Die Variablen x und x′ beschreiben die Merkmalsvektoren der zwei unabhängigen Stichproben-

mengen aus derselben Verteilung: entweder aus der Quell- oder der Zieldomäne. Dabei ist der

Umfang der Stichproben überall gleich groß und beträgt jeweils Ǹ Merkmalsvektoren. Der Term

k(·) beschreibt dabei eine Kernelfunktion, die eine Merkmalstransformation vom ursprünglichen

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

Gaußkern genannt, von besonderer Bedeutung:

krbf(xj ,xl) = exp

(
−‖xj − xl‖2

2σ2
mmd

)
. (2.13)

Die rbf erlaubt durch eine geeignete Wahl von σmmd beliebig komplexe Merkmalsräume zu

indizieren und somit eine Vielzahl der Ähnlichkeitsbeziehungen 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 dafür am besten jener

Wert der Kernelbandbreite σmmd geeignet ist, für den die mmd maximal wird.

Eine effiziente Lösung zur Bestimmung der Bandbreite wurde in [Vogt et al., 2018] vorgeschlagen.

Die Bestimmung erfolgt auf Basis einer Schätzung der Bandbreite durch Adaption der Methode

des Goldenen Schnittes (en: Golden Section Search) [Kiefer, 1953] für einen nicht unimoda-
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len1 Verlauf der mmd-Funktion gemäß dem Algorithmus in Tabelle 2.1 aus [Vogt et al., 2018].

Zu Beginn der Bestimmung der Bandbreite σmmd stehen am Eingang jeweils zwei unabhängige

Stichproben aus den Daten der Quell- und Zieldomäne xS , x′S , xT und x′T zur Verfügung, für

die die mmd maximiert werden soll. Die Schätzung der Bandbreite erfolgt dabei in mehreren

Iterationsschritten, während derer die Schätzung verfeinert wird. Die Idee zur Schätzung der

Bandbreite basiert auf einer Intervallunterteilung und Auswertung der mmd-Funktion nur an

bestimmten Stützstellen, wobei die allgemeine Form der Funktion als bekannt angenommen

wird. Das Suchintervall (L,R) für Maximum der mmd-Funktion wird im Verlauf der Schätzung

schrittweise verkleinert, wodurch der Schätzwert von σmmd verbessert wird. Das Startintervall

(0,∞) wird dabei durch Verwendung der atan-Funktion auf das Intervall (L,R) = (0, π2 ) ab-

gebildet (vgl. mit Algorithmus aus Tabelle 2.1). Die Stützstellen, an denen die mmd-Funktion

ausgewertet wird, sind die Stellen A und B. Die Wahl dieser Stellen hat dabei einen Einfluss auf

die Qualität der resultierenden Schätzung der Bandbreite. Die Methode des Goldenen Schnittes

aus [Kiefer, 1953] nutzt zur Bestimmung der optimalen Stützstellen die Zahl ϕ ≈ 1.618, die

es erlaubt, bereits nach wenigen Iterationen einen relativ kleines Suchintervall und somit eine

hohe Schätzungsgenauigkeit zu erreichen. Die Anzahl der Schritte ist hier durch die Variable

MaxIter festgelegt und auf 10 Iterationen begrenzt.

Da die Bestimmung von dMMD auf Basis der zufällig ausgewählten Stichprobenmengen ei-

ner gewissen Variabilität 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 Schätzung der mmd mehrmals unter Verwendung unterschiedlicher

Stichproben (Bootstrap Datensätze), die unabhängig und zufällig aus der jeweiligen Verteilung

gezogen wurden, wiederholt. Die resultierende Distanz wird als Mittelwert aus mehreren un-

abhängigen Schätzungen berechnet.

Der berechnete MMD-Wert wird in dieser Arbeit als ein Maß für den Abstand zwischen Quell-

und Zieldomäne verwendet. Ein Schwellwert kann auf dieses Maß angewendet werden, um

mögliche Fälle vom nt vorherzusagen.

1Eine 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
ändert nach dieser Stelle ihr Monotonieverhalten nur einmal im Verlauf der Funktion.
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Tabelle 2.1: Schätzung der Bandbreite σmmd mit der Methode von Vogt et al. [2018].

Algorithmus: Schätzung der Bandbreite σmmd

Eingabe: xS , x′S , xT , x′T , MaxIter

Ausgabe: σmmd

ϕ := 1.61803398875

L := 0

R := π
2

for i = 1 : MaxIter do

A = R− R−L
ϕ

B = L+ R−L
ϕ

fA = d2MMD(S, T ) für σA = tan(A)

fB = d2MMD(S, T ) für σB = tan(B)

if fA < 0 then

R = A

else if fB ≤ fA then

R = B

else

L = A

end if

end for

return σmmd = tan
(
L+R
2

)
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3 Stand der Forschung

In diesem Kapitel wird ein für diese Arbeit relevanter methodischer Überblick über den Stand

der Forschung präsentiert. Das Kapitel 3.1 beschäftigt sich mit den Methoden und verschie-

denen Ansätzen zur Lösung der da-Problemstellungen. In Abschnitt 3.2 werden die Grenzen

der existierenden Methoden diskutiert und die Forschungslücke identifiziert, welche diese Arbeit

schließen soll.

3.1 Domänenadaption

In der wissenschaftlichen Literatur über maschinelles Lernen finden sich zahlreiche Ansätze,

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. Grundsätzlich

unterscheiden sich diese Ansätze hinsichtlich der Verfügbarkeit von Trainingsdaten in der Quell-

und/oder Zieldomäne, 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 Ansätze

und der Einordnung von Methoden orientiert sich die Übersicht in diesem Kapitel an [Tuia et al.,

2016], wobei der Schwerpunkt auf Anwendungen in der Fernerkundung liegt. Eine umfassende

Übersicht bieten weiterhin die wissenschaftlichen Veröffentlichungen zu diesem Thema [Pan und

Yang, 2010; Patel et al., 2015; Tuia et al., 2016; Csurka, 2017; Wang und Deng, 2018].

In diesem Abschnitt werden die Voraussetzungen für diese Arbeit kurz zusammengestellt, um

einen besseren Vergleich mit den alternativen Methoden zu ermöglichen. Im Rahmen dieser Ar-

beit soll ein da-Ansatz zur Klassifikation von Luftbildern entwickelt werden. Außerdem soll eine

Strategie zur Prädiktion 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 Zieldomäne für die Adaption zur Verfügung,

welche Daten von je einer Szene beinhalten. Die Labels liegen ausschließlich für die Szene aus

der Quelldomäne vor. Die Quell- und Zieldomäne unterscheiden sich durch die gemeinsame Ver-

teilung der Merkmalsvektoren x und deren Klassenlabels y, d.h. p(xS , yS) 6= p(xT , yT ). Das ist

äquivalent dazu, dass die Unterschiede sich aus der Randverteilung der Daten p(xS) 6= p(xT )

und/oder aus der bedingten Verteilung der Klassen bei gegebenen Daten p(yS |xS) 6= p(yT |xT )

ergeben können.
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Der Rest des Kapitels ist folgendermaßen gegliedert. Zunächst werden kurz der da verwandte

Problemstellungen betrachtet. Dann werden die einzelnen Gruppen von Ansätzen zur da in Hin-

blick auf die Verfügbarkeit von gelabelten Daten etwas genauer betrachtet. Da hier keine Labels

in der Zieldomäne zur Verfügung stehen, liegt der Fokus bei den semi-überwachten Methoden

zur da. Weiterhin wird ein kurzer Überblick über die Methoden auf Basis von Deep Learning

und neuronalen Netzen in der da gegeben, die in den letzten Jahren eine erhöhte Aufmerksam-

keit in vielen Bereichen des maschinellen Lernens genießen. 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 wohlüberlegte Auswahl der informativsten

Stichproben aus einer ungelabelten Zieldomäne, die manuell von einem Benutzer zur Lösung der

Klassifikationsaufgabe in der Zieldomäne gelabelt werden müssen. 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 für das zu klassifizierende Gebiet vorliegt. Diese

Methoden können hier deswegen nicht angewendet werden.

Zwei zu der da nahe verwandte Problemstellungen sind die des Lernens unter dem Covariate

Shift [Shimodaira, 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 für diese Verteilung jedoch nicht repräsentativ. Angenommen, es sind

gelabelte Trainingsdaten TD
′

= {(xn, yn)}N ′n=1 und ungelabelte Testdaten TD
′′

= {(xn)}N ′′n=1

vorhanden, die derselben Verteilung folgen. Je nach Ursache ist es nicht immer möglich, die

Verteilung p̃(x, y) der Trainingsdaten TD
′

so abzuschätzen, dass diese die Verteilung p′(x, y)

korrekt wiedergibt: p̃(x, y) 6= p′(x, y). Das Problem wird als Sample Selection Bias bezeichnet,

falls [Bruzzone und Marconcini, 2010]: p̃(x) 6= p′(x) und p̃(y|x) 6= p′(y|x). Dieser Fall tritt in der

Praxis z.B. ein, wenn der Umfang der gesamten Trainingstichprobe nicht groß genug ist oder die

Qualität der Trainingsdaten nicht gut genug zur Schätzung der Parameter der Verteilung ist. Das

Covariate Shift Problem ist ein Spezialfall von Sample Selection Bias, für das gilt [Bruzzone und

Marconcini, 2010]: p̃(x) 6= p′(x), wobei p̃(y|x) ≈ p′(y|x). In der Praxis tritt das Covariate Shift

Problem ein, wenn die Trainingsbeispiele nicht zufällig und unabhängig voneinander ausgewählt

werden. Das führt dazu, dass die einzelnen Klassen in der gesamten Trainingsstichprobe über-

bzw. unterrepräsentiert sind. Eine typische Vorgehensweise bei dieser Art von Problemen ist die
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Manipulation der Trainingsdaten durch Resampling (zusätzliche oder wiederholte Auswahl von

Trainingsbeispielen) oder durch Gewichtung der Trainingsbeispiele [Quiñonero-Candela, 2009].

Ein weiteres zu da verwandtes Problem ist das semi-überwachte Lernen [Camps-Valls et al.,

2007], bei dem ungelabelte Daten (entsprechen der Zieldomäne) zusammen mit gelabelten Trai-

ningsbeispielen (entsprechen der Quelldomäne) 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 Berücksichtigung der

Tatsache gelöst werden, dass die zugehörigen Domänen sich unterscheiden können. Dennoch

wird auch hier davon ausgegangen, dass die entsprechenden Randverteilungen der Trainings-

und Testdaten gleich sind. Weiterhin wird zur Lösung von solchen Problemstellungen oft auf

Trainingsdaten in allen Domänen zugegriffen [Pan und Yang, 2010]. In dieser Arbeit wird jedoch

davon ausgegangen, dass die Verteilungen der Trainings- und Testdaten mit p(xS) 6= p(xT ) und

p(yS |xS) 6= p(yT |xT ) unterschiedlich sind und dass keine Trainingsdaten in der Zieldomäne zur

Verfügung stehen. In der Folge sind die angesprochenen Ansätze in diesem Abschnitt nicht auf

das vorliegende da-Problem übertragbar.

3.1.2 Überwachte Domänenadaption

Methoden in dieser Gruppe setzen voraus, dass die gelabelten Daten für Quell- und Zieldomäne

zur Verfügung stehen.

Transfer der Merkmalsrepräsentation. Erste Unterkategorie der Verfahren in dieser Gruppe

beruht auf der Annahme, dass die Unterschiede zwischen den Verteilungen der Daten aus der

Quell- und Zieldomäne durch Projizieren beider Domänen in einen gemeinsamen Merkmalsraum

reduziert werden. Eine mögliche Strategie ist z.B. die Auswahl der invarianten Merkmale aus

der Menge der vorhandenen Merkmale. Diese Lösung 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 können. Die Merkmale werden dabei mithilfe einer Optimierungsfunktion selektiert, die

aus zwei Termen besteht. Der erste Term dient der Messung des Diskriminierungspotentials

gegenüber den betrachteten Klassen. Der zweite Term wertet die Invarianz des Merkmals ge-

genüber der beiden Domänen aus. Zur Auswertung der Invarianz wird dabei auf gelabelte Daten

aus der Quell- und Zieldomäne zugegriffen. Das Optimierungsproblem wird schließlich mit Hil-

fe der Pareto-Optimierung (en: multi-objective optimization) [Fogel, 1995] gelöst. Die aus dem

Ansatz resultierende Teilmenge von Merkmalen wird verwendet, um die Klassifikation mit ei-

nem ml-Klassifikator durchzuführen. Die Ergebnisse der Evaluierung zeigen die Robustheit des

präsentierten Ansatzes bei der Klassifikation räumlich weit ausgedehnter Szenen im Vergleich

zu der traditionellen Vorgehensweise ohne Transfer von Merkmalsrepräsentationen. Persello und

Bruzzone [2016] stellen eine nichtparametrische, auf Kernels basierende Erweiterung für 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 Domänen als Distanzmaß für die Verschiebung der Verteilungen der

Daten aus der Quell- und Zieldomäne gegeneinander im rkhs ausgedrückt und die Messung

des Diskriminierungspotentials des anderen Terms erfolgt mit Hilfe des Hilbert–Schmidt Un-

abhängigkeitskriteriums [Gretton et al., 2005]. Um die besten Merkmale auszuwählen, 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 für eine anschließende svm Klassifikation mit dersel-

ben Kernfunktion. Experimentelle Ergebnisse auf zwei hyperspektralen Datensätzen bestätigen,

dass die vorgeschlagene Technik in der Lage ist, Merkmale auszuwählen, die zu einer verbes-

serten Generalisierung des Klassifikationsmodells in der Zieldomäne führen, wodurch die Klas-

sifizierungsgenauigkeit gegenüber dem ursprünglichen Ansatz stark erhöht werden kann. Die

beiden Methoden sind jedoch speziell für hyperspektrale Fernerkundungsbilder konzipiert und

sind nicht ohne Weiteres auf Bilddaten mit wenigen Kanälen übertragbar. Außerdem setzen sie

voraus, dass die gelabelten Daten in der Zieldomäne zur Verfügung stehen.

Izquierdo-Verdiguier et al. [2013] verfolgen eine andere Strategie zur Einbeziehung der Domä-

neninvarianz in den Klassifikationprozess, und zwar mittels einer Datenerweiterung. Die Autoren

passen dafür die Methode von Decoste und Schölkopf [2002] an, deren ursprüngliche Anwendung

in der Erkennung von handgeschriebenen Zahlen mit svm als Klassifikator lag. Sie entwerfen da-

bei einen gegenüber 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 Stützvektoren (en: support vec-

tors) in den Regionen im Merkmalsraum erzwungen wird, in denen der Klassifikator invariant

sein sollte. Mit Hilfe dieser gegenüber Rotationen invarianten Repräsentation 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

Quelldomäne werden neue synthetische Stützvektoren aus den initialen Stützvektoren erzeugt.

Anschließend werden originale und synthetische Stützvektoren für das Training des virtuellen

svm-Klassifikators in der Zieldomäne verwendet. Es wird in der Arbeit jedoch nicht auf die

Invarianz gegenüber der Translation in den Daten eingegangen, wodurch das Verfahren eine

Vereinfachung gegenüber den Annahmen der vorliegenden Arbeit darstellt. Weiterhin benötigt

auch diese Methode Labels in der Zieldomäne.

Tuia et al. [2014] verfolgen die Strategie, die Verteilungen der Quell- und Zieldomäne so gut wie

möglich an einander anzugleichen, indem deren Merkmalsrepräsentationen 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 für die Daten aus der Quell- und Zieldomäne aufgestellt. Die Knoten des Graphen

sind die zugehörigen Stichproben und die Kanten repräsentieren die Ähnlichkeit zwischen den

Stichproben in dem Datensatz. Die Stichproben mit ähnlichen Charakteristika bilden Cluster,

welche Objekte im Bild repräsentieren. Die beiden Graphen werden anschließend mit Hilfe einer
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Manigfaltigkeitsanpassung unter Einbeziehung der Labels aus der Quell- und Zieldomäne aufein-

ander abgebildet. Dabei bleibt die Topologie der Graphen erhalten. Daraus entsteht eine lineare

Transformation, die zum Transfer der Merkmalsrepräsentationen 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 Zieldomäne eine gewisse räumliche

Überlappung aufweisen. Damit können entsprechende Verknüpfungspunkte (en: tie points) iden-

tifiziert werden, die die erforderlichen Labels in beiden Domänen bereitstellen. Es wird dabei

davon ausgegangen, dass die Pixel an den entsprechenden Stellen in den beiden Domänen diesel-

be Klasse aufweisen müssen. Bei der Evaluierung werden dabei die Satellitenbilder einer Region

verwendet, die aus unterschiedlichen Winkeln aufgenommen wurden. Nichtsdestotrotz können

auch diese Ansätze nicht auf gelabelte Daten in der Zieldomäne bzw. auf Überlappung der Quell-

und Zielszene, um daraus Labels für die Zieldomäne ableiten zu können, verzichten.

Transfer von Instanzen. Methoden dieser zweiten Unterkategorie der überwachten da verwen-

den Trainingsdaten aus der Quelldomäne zum Lernen des Klassifikators in der Zieldomäne, wobei

der Klassifikator sukzessive an die Verteilung der Daten in der Zieldomäne angepasst wird. Ein

Beispiel für den überwachten Transfer von Instanzen aus der Textanalyse ist TrAdaBoost [Dai

et al., 2007], bei dem das Vorhandensein einer geringen Menge an Trainingsdaten aus der Ziel-

domäne und einer relativ großen Menge an Trainingsdaten aus der Quelldomäne vorausgesetzt

wird. Die Grundidee für die Anpassung basiert auf der Verwendung unterschiedlicher Gewichte

für die Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne. Dabei werden die Trainingsbeispiele der Quell-

domäne in zwei Mengen in Bezug auf Ähnlichkeit von deren Verteilung zu der Verteilung der

Daten aus der Zieldomäne aufgeteilt. Unter Verwendung von Boosting [Schapire, 1990] und La-

bels in der Zieldomäne wird der Einfluss der Trainingsbeispiele, deren Verteilung sich stark von

der Verteilung der Daten aus der Zieldomäne unterscheidet, reduziert, indem deren Gewichte

iterativ angepasst werden. Die restlichen Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne werden wie

zusätzliche Trainingsdaten behandelt, um die Stabilität des erlernten Modells zu erhöhen. Diese

Methode wurde allerdings nicht auf Fernerkundungsdaten getestet und sie erfordert eine geringe

Menge der Trainingsdaten in der Zieldomäne.

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 für svm vor. Die Autoren gehen wie folgt vor. Sie

lernen Abbildungsfunktionen für Daten aus der Quell- und Zieldomäne in einen gemeinsamen

rkhs durch Minimierung der Risikofunktion der svm [Vapnik, 1998] und trainieren simultan

einen robusten svm-Klassifikator. Li et al. [2017] schlagen zusätzlich eine iterative Strategie vor,

die eine Gewichtung der Trainingsdaten aus der Quelldomäne vorsieht, um die Robustheit der

Methode gegenüber den Unterschieden zwischen den Verteilungen der Daten aus der jeweiligen

Domäne zu verbessern. Es werden in jeder Iteration zunächst die beiden Abbildungsfunktio-

nen ermittelt und anschließend die Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne umgewichtet. Das

Gewicht hängt 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 Zieldomäne in einem gemeinsamen Raum ist. Mit dem irhtl-Ansatz

gehen die Autoren unter anderem das Problem der heterogenen Merkmalsräume in der Quell-

und Zieldomäne an, wobei die Heterogenität durch die Dimension der Daten (unterschiedliche

Anzahl der Bänder) oder durch unterschiedliche Sensoren bedingt sein kann. Die Experimente

wurden an drei unterschiedlichen hyperspektralen Fernerkundungsdaten getestet und bestätigen

die Effektivität der vorgeschlagenen Methode. Nichtsdestotrotz erfordert die Methode gelabelte

Daten in der Zieldomäne. Damit kann das zu behandelnde da-Problem mit dem vorgestellten

Ansatz nicht gelöst werden.

3.1.3 Semi-überwachte Domänenadaption

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

vorliegen.

Transfer der Merkmalsrepräsentation. Die erste Unterkategorie der Verfahren der semi-über-

wachten da, auf die in diesem Abschnitt eingegangen wird, beschäftigt sich mit dem Transfer

der Merkmalsrepräsentation. In dem Verfahren von Bruzzone und Persello [2009] aus Kapi-

tel 3.1.2 wird nach räumlich invarianten Merkmalen aus der Menge der vorhandenen Merkmale

gesucht, um einen gemeinsamen Merkmalsraum zu finden, in dem die Distanz zwischen den

Domänen minimiert wird. Neben dem bereits erläuterten überwachten Ansatz wird auch eine

semi-überwachte Vorgehensweise vorgestellt. Während der erste Term der Optimierungsfunktion

hiervon nicht betroffen ist, müssen die Parameter des zweiten Terms mit einem ml-Klassifikator

auf Basis des Expectation Maximization Algorithmus (em) bestimmt werden. Dabei werden die

initialen Parameter des Modells an der Quelldomäne angelernt und auf die Zieldomäne zur An-

passung übertragen. Aufgrund der fehlenden Labels in der Zieldomäne zeigt der semi-überwachte

Ansatz bei der Evaluierung etwas schlechtere Ergebnisse gegenüber der überwachten Methode.

Die Methode ist jedoch speziell für hyperspektrale Fernerkundungsbilder konzipiert und ist nicht

ohne Weiteres auf Bilddaten mit einer geringeren Anzahl an Kanälen übertragbar.

Andere Verfahren in dieser Gruppe verfolgen das Ziel, die Verteilungen der Quell- und Ziel-

domäne möglichst gut an einander anzugleichen, indem deren Merkmalsrepräsentationen in einen

gemeinsamen latenten Raum abgebildet werden. Matasci et al. [2015] verwenden dafür die Trans-

fer Component Analysis (tca) zur Klassifikation der Landbedeckung aus Fernerkundungsdaten.

Ursprünglich von [Pan et al., 2011] zur Textanalyse und WiFi Lokalisierung verwendet, versucht

tca, eine Abbildung über Domänen hinweg im rkhs mit Hilfe der mmd anzulernen. Das Ziel

dabei ist, eine Transformationsmatrix für Daten aus der Quell- und Zieldomäne zu bestimmen,

die die mmd-Distanz zwischen den beiden Domänen minimiert, wobei die Varianz in den Ver-

teilungen der Daten (Datenstruktur) erhalten bleiben soll. Eine semi-überwachte Variante der

Methode wird als sstca [Pan et al., 2011] bezeichnet und hilft durch gelabelte Trainingsdaten

in der Quelldomäne, die Relationen zwischen den Domänen (durch einen vom Label abhängigen
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Term) effektiver anzulernen. In dem resultierenden Unterraum können dann Standardmetho-

den des maschinellen Lernens angewendet werden, um Klassifikations- oder Regressionsmodelle

domänenübergreifend zu trainieren bzw. anzuwenden. Das Verfahren hat jedoch Schwierigkei-

ten, die Datenstruktur beizubehalten, wodurch die Trennbarkeit von einigen Klassen durch die

Transformation beeinträchtigt wird. Ein ähnlicher Ansatz zur Verbesserung der Generalisierung

von Merkmalsrepräsentationen und Reduktion der Distanz zwischen den Domänen 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 hochauflösende Fernerkundungsaufnahmen (Satellitenbilder)

zu übertragen. Es wird jedoch eine Aussage für 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 Zieldomäne auf Unterräume niedriger

Dimension projiziert. Die Projektionen bilden zwei Punkte aus einer Graßmann-Mannigfaltigkeit

[Lee, 2010], zwischen denen weitere Unterräume entlang einer geodätischen Linie gesucht werden.

Die Projektionen der Daten auf diese Zwischen-Unterräume liefern neue transformierte Merk-

male, welche unter anderem für eine semi-unüberwachte Klassifikation verwendet werden. Gong

et al. [2012] gehen ähnlich 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 räumlich disjunkten hyperspektralen Fernerkundungsdaten wird in [Yang und Cra-

wford, 2016] verfolgt. Es wird dabei je ein Graph für die Daten aus der Quell- und Zieldomäne

ähnlich wie in [Tuia et al., 2014] aufgestellt. Damit wird eine Abbildungsfunktion bestimmt, die

die Merkmale der beiden Domänen in einen gemeinsamen Raum transformiert. Es wird dabei

angenommen, dass die intrinsischen lokalen Strukturen der entsprechenden Klassen aus beiden

Domänen ähnlich 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-überwachten da zum Trans-

fer von Instanzen verwenden Trainingsdaten aus der Quelldomäne zum Lernen des Klassifikators

in der Zieldomäne, wobei der Klassifikator sukzessive an die Verteilung der Daten in der Ziel-

domäne angepasst wird. Der in dieser Arbeit verfolgte semi-überwachte da-Ansatz basiert auf

dem Transfer von Instanzen. Aus diesem Grund stehen die Verfahren aus dieser Kategorie im

Fokus dieses Kapitels.

Eine große Gruppe beim Transfer von Instanzen bilden die Verfahren, die von einem Gaußschen

Mischmodell (en: Gaussian Mixture Modell, gmm) als Modell für die Verteilung der Daten aus-

gehen [Bruzzone und Prieto, 2001, 2002; Rajan et al., 2006; Bahirat et al., 2012]. In dem von

Bruzzone und Prieto [2001] vorgeschlagenen semi-überwachten Ansatz liegen zwei Bilder aus un-

terschiedlichen Epochen eines und desselben Gebietes vor. Trainingsdaten existieren dabei nur
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für den ersten Zeitpunkt (Quelldomäne), während es für die spätere Aufnahme (Zieldomäne)

keine Trainingsdaten vorhanden sind. Als Basisklassifikator dient der ml-Klassifikator. Die Ver-

teilung der Daten aus der Zieldomäne wird dabei als gmm modelliert. Zu Beginn werden die

Gauß-Modelle mit dem Klassifikator aus den gelabelten Daten der Quelldomäne angelernt. An-

schließend werden die Komponenten eines gmm in der Zieldomäne mit den angelernten Gauß-

Modellen initialisiert und mit Hilfe des em-Algorithmus verbessert. Am Ende des iterativen

Prozesses stehen angepasste Parameter für jede Komponente des Mischmodells fest, die zur

Schätzung der Klassenzugehörigkeit der Zieldaten (die von den ursprünglichen Komponenten

übernommen 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 Zieldomäne trainiert und getestet wird. Die Autoren merken jedoch an, dass die

Methode auf Basis von em zu falschen Ergebnissen führen kann, falls die geschätzten initia-

len Parameter für das Gaußsche Mischmodell sich zu stark von den richtigen Parameter des

Mischmodells aus der Zieldomäne, z.B. bedingt durch Saisonale Effekte oder Lichtverhältnisse,

unterscheiden. Der vorherige ml-basierte Ansatz zur da wird in [Bruzzone und Prieto, 2002]

durch den Kaskaden-Klassifikationsansatz (en: cascade classifier) [Swain, 1978] fürs Gaußsche

Mischmodelle erweitert. Der erweiterte Ansatz erlaubt, die Informationen aus der Quell- und

Zieldomäne gemeinsam im Klassifikationsprozess zu berücksichtigen. Die Klassifikation der Ziel-

daten beinhaltet im Unterschied zu [Bruzzone und Prieto, 2001] die Schätzung der klassenbe-

dingten Dichten in der Quell- und Zieldomäne, sowie eine gemeinsame Wahrscheinlichkeit für

jedes Klassenpaar der Quell- und Zieldomäne, die für einen Kaskaden-Klassifikator notwendig

sind. Der Term mit der gemeinsamen Wahrscheinlichkeit für jedes Klassenpaar ermöglicht die

Einbeziehung von zusätzlichem a-priori Wissen in den Adaptionsprozess, welches eine zeitliche

Entwicklung für 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 für alle Klassenpaare ausgegangen. Der Ansatz ist wie-

derum für multitemporale Fernerkundungsdaten konzipiert und wurde auf den Datensätzen aus

[Bruzzone und Prieto, 2001] getestet. Dabei zeigt er zu [Bruzzone und Prieto, 2001] etwa die

gleiche Klassifikationsgenauigkeit bei einem leichten Anstieg der Genauigkeit für die Klassen, für

die das a-priori Wissen vorhanden war. Abgesehen davon, dass der Ansatz für multitemporale

Fernerkundungsdaten entwickelt wurde, liegt eine wesentliche Beschränkung der Methode dar-

in, dass diese multitemporalen Daten zu ähnlichen Jahreszeiten aufgenommen werden müssen

[Bruzzone und Prieto, 2002]. Diese Bedingung stellt eine Beschränkung in Bezug auf die Erfas-

sung der Daten und Verteilung der Merkmalsvektoren in der Quell- und Zieldomäne dar, die

in der vorliegenden Arbeit nicht gegeben ist. Schließlich wird in [Bruzzone et al., 2002; Bruz-

zone und Cossu, 2002] der Ansatz aus [Bruzzone und Prieto, 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 Schätzungen der Klassifikationsparameter, die aus

einem überwachten Training auf der Quelldomäne abgeleitet wurden, grobe Schätzungen der

Klassenverteilungen in dem zu klassifizierenden Zielbild erlauben. Zur Lösung des da-Problems

wird hier ein Ensemble der Kaskaden-Klassifikatoren verwendet, um die Genauigkeit und Ro-
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bustheit der Methode gegenüber 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 Schätzung der Komponenten des jeweiligen

gmm eingesetzt wird. Experimentelle Ergebnisse an einem realen multitemporalen Datensatz

zeigen die Wirksamkeit der vorgeschlagenen Methode. Allerdings ist die Evidenz für eine Wirk-

samkeit der Methode ausgehend von den Experimenten an zwei Bildern aus unterschiedlichen

Epochen durchaus nicht eindeutig.

In Rajan et al. [2006] wird eine da-Methode zur Klassifikation von multitemporalen und räumlich

disjunkten Fernerkundungsdaten auf Basis von binären hierarchischen Klassifikatoren (en: bina-

ry hierarchical classifier: bhc) vorgestellt. bhc [Kumar et al., 2002] ist ein modulares Lernsys-

tem, das aus einer automatisch generierten binären Hierarchie (Baumstruktur) von Klassifikato-

ren besteht, die jeweils ein Zwei-Klassen-Problem lösen und über einen eigenen Merkmalsraum

verfügen. Ein Mehrklassenproblem mit K Klassen (entspricht der Anzahl der Blätter) wird da-

bei rekursiv in (K − 1) binäre Probleme zerlegt, was zu (K − 1) Klassifikatoren (entspricht der

Anzahl der Knoten) führt. Die Merkmale werden dabei mit dem Fisher Extraktor [Fisher, 1936]

für einen binären Klassifikator in dem jeweiligen Knoten separat extrahiert. Die Idee hinter dem

Ansatz ist, die Parameter des bhc-Baumes, der an den Daten der Quelldomäne trainiert wurde,

auf Basis der Verteilung der Daten in der Zieldomäne zu aktualisieren. Dafür wird zunächst

ein bhc-Baum unter Verwendung der gelabelten Trainingsdaten aus der Quelldomäne generiert.

Ein solcher Baum bildet gleichzeitig die Hierarchie der Klassen der Quell- und Zieldomäne ab.

Dann werden die jeweiligen Fisher-Merkmalsextraktoren und die entsprechenden binären Klas-

sifikatoren unter Berücksichtigung der Verteilung der Daten in der Zieldomäne aktualisiert. Dies

geschieht mit Hilfe des em, bei dem die Trainingsdaten der Quelldomäne zur Initialisierung des

Algorithmus verwendet werden. Um die Robustheit der Methode gegenüber unterschiedlichen

Verteilungen in der Zieldomäne zu verbessern, wird ein Ensemble von bhc-Bäumen erzeugt so-

wie auf Randomisierung der Baumstruktur gesetzt. Bei der Randomisierung wird ein interner

Knoten ausgewählt und die Klassen seinen rechten und linken Kinder zufällig vertauscht. Es wird

auch eine überwachte Erweiterung vorgeschlagen, in der die Klassifikatoren, die bei gegebenen

gelabelten Daten aus der Zieldomäne schlecht abschneiden, niedriger gewichtet werden. Experi-

mentelle Ergebnisse zeigen, dass der vorgeschlagene Ansatz besser als eine direkte Anwendung

des ursprünglichen Klassifikators auf die neuen Daten ist. Die Schwachstelle der Methode ist die

Initialisierung des em-Algorithmus auf Basis der Trainingsdaten der Quelldomäne. Dies kann

zu einer starken Verfälschung der Ergebnisse führen, falls die geschätzten initialen Parameter

sich zu stark von den tatsächlichen Parametern des Modells aus der Zieldomäne unterscheiden.

Außerdem kann die Methode in einer schlechten Qualität der Anpassung resultieren, falls die

Menge der Stichproben aus der Quell- und Zieldomäne nicht groß 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 für eine der betrachteten multitemporalen Aufnahmen (Quelldomäne), nicht aber für

die spätere Aufnahme (Zieldomäne) verfügbar. Es wird ein Ansatz zur Lösung 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 können. Dafür wird die Technik der change vector analysis [Singh,

1989] angewendet, um eines von vier möglichen Szenarios festzustellen, nämlich ob neue Klassen

in der Zieldomäne erschienen sind und/oder einige der in der Quelldomäne bestehenden Klassen

verschwunden sind oder gar keine Änderung in der Klassenstruktur festgestellt werden kann.

Die Fallunterscheidung erfolgt mit Hilfe des Jeffries-Matusita-Distanzmaßes. Erste experimen-

telle Ergebnisse bestätigten die Effektivität des vorgeschlagenen da-map-Klassifikators. Es wird

jedoch eine hohe Korrelation (Ähnlichkeit) zwischen denselben Klassen aus den beiden Domänen

erwartet, damit die Adaption für die Domänen mit einer unterschiedlichen Klassenstruktur Sinn

ergibt. Außerdem 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-überwachten

Ansatz zur da auf Basis von svm vor. Dafür wird der iterative Algorithmus aus [Bruzzone et

al., 2006], der ursprünglich für Fernerkundungsprobleme mit limitierter Quantität und Qua-

lität von Trainingsdaten entwickelt wurde, auf da-Problemstellungen erweitert, in denen die

Domänen sich durch Randverteilungen der Merkmale und a-posteriori Wahrscheinlichkeiten der

Klassen unterscheiden dürfen. Die neue vorgeschlagene da-Technik wird kurz als dasvm be-

zeichnet. Ausgangslage bildet ein initialer svm-Klassifikator, der an den gelabelten Daten aus

der Quelldomäne trainiert wurde. Anschließend werden den ungelabelten Daten der Zieldomäne

die Semi-Labels basierend auf dem aktuellen Stand des Klassifikators vergeben. Danach wird ei-

ne Teilmenge der semi-gelabelten Trainingsdaten aus der Zieldomäne ausgewählt und zur Menge

der Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne iterativ hinzugefügt, während eine gleiche Anzahl an

Trainingsbeispielen aus der Quelldomäne weggelassen wird, um einen hybriden Trainingssatz für

die nächste 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 Zieldomäne angepasst, sodass der endgültige Klassifikator nur auf

Basis der semi-gelabelten Trainingsdaten aus der Zieldomäne trainiert wird. Das Kriterium zur

Auswahl der Stichproben aus der Quell- und Zieldomäne 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 Quelldomäne aus dem hybriden Trainingsdatensatz

entfernt, die am weitesten von der Trennebene liegen, während jene semi-gelabelten Stichproben

der Zieldomäne zu dem hybriden Trainingsdatensatz hinzugefügt werden, die am nächsten 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] überlegen. Dennoch ist svm ein komplexer, vergleichsweise

langsamer und speicherintensiver Klassifikator [Abe, 2010]. Darüber hinaus ist die Evidenz für
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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 über die Verteilung der Daten aus der Quelldomäne zur Anpassung des svm-Klassifikators

an die Zieldomäne zu nutzen. Sun et al. [2013] wenden dafür einen semi-überwachten Ansatz,

das domain transfer multiple-kernel learning (dtmkl) [Duan et al., 2012], auf da Probleme an.

dtmkl verfolgt das Ziel, den Abstand zwischen den Datenverteilungen der beiden Domänen

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 Distanzmaß 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] für eine bessere Klassifikation in der Zieldomäne.

Die Risikofunktion wird dabei mit Hilfe der Daten der Quelldomäne erstellt und für den rkhs

durch die Minimierung der dtmkl-Optimierungfunktion angepasst. Damit kann dieser Frame-

work für 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 Datensätzen zeigen gute

Klassifikationsgenauigkeit und Robustheit der Methode gegenüber den Änderungen in den Ver-

teilungen der beiden Domänen. Die Experimente behandeln jedoch nur die Adaption zwischen

räumlich disjunkten Regionen des jeweiligen Datensatzes. Damit bleiben z.B. die saisonale Ef-

fekte oder Lichtverhältnisse in den Experimenten unberücksichtigt. Außerdem ist das Verfahren

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

In [Leiva-Murillo et al., 2013] präsentieren 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 gelöst werden, wobei die zugehörigen Domänen sich unterscheiden können. Die An-

passung erfolgt hier mit der Modifikation des Kernels durch den Austausch von Informationen

zwischen den Domänen. 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 für die jeweilige Aufgabe sind. Das Training verläuft ähnlich dem einer svm, allerdings

mit einer modifizierten Kernel-Funktion. Experimente wurden unter anderem an multitempora-

len und räumlich disjunkten Fernerkundungsdaten durchgeführt. Die erzielten Ergebnisse zeigen

die Effektivität 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 Zieldomäne angenommen werden.

Acharya et al. [2012] stellen ein semi-überwachtes Verfahren vor, das auf der Kombination von

Ensembles of Classifiers and Clusterers [Acharya et al., 2011], kurz C3E, basiert und speziell

für 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

Lösung zu dem Clustering-Problem zu erhalten, die genauere Cluster als die jeweiligen einzelnen
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Algorithmen liefert. Der für die da angepasste C3E-Ansatz nimmt am Eingang einen oder mehre-

re an der Quelldomäne angelernte Klassifikatoren sowie eine konsolidierte Lösung des Ensembles

von Clustering-Algorithmen für die Zieldomäne und liefert am Ausgang eine Entscheidung über

Klassenzugehörigkeiten der Zieldaten. Die Experimente zu dem C3E-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. Außerdem wurden

für die Anwendung in der Fernerkundung einfache Basisklassifikatoren wie Naives Bayes und ml

verwendet.

Zhang et al. [2010] stellen eine Methode für tl auf Basis der lr, nämlich transductive trans-

fer learning from multiple sources (ttlrm) vor. Die Voraussetzung für den Ansatz ist die

Verfügbarkeit von mehreren Quelldomänen, die gelabelte Daten beinhalten, und einer Ziel-

domäne mit ungelabelten Daten, die klassifiziert werden sollen. Die Idee hinter dem vorgeschla-

genen Ansatz basiert darauf, die Trainingsbeispiele aus den vorhandenen Quellen nach deren

Ähnlichkeit zu den Daten aus der Zieldomäne zu sortieren und abhängig davon Gewichte für

alle Trainingsdaten aus der jeweiligen Quelldomäne zu vergeben. Auf den gewichteten Trainings-

daten aus allen Quelldomänen wird anschließend ein Klassifikator antrainiert, der robuster ge-

genüber einer unterschiedlichen Verteilung der Daten in der Zieldomäne ist. Um die Ähnlichkeit

der Trainingsbeispiele aus den vorhandenen Quelldomänen zu den Daten aus der Zieldomäne

quantitativ erfassen zu können, kommt wiederum die lr zum Einsatz. Dabei werden Stichproben

aus mehreren vorhandenen Quelldomänen und der Zieldomäne in einem vermischten Trainings-

datensatz zusammengefasst, wobei die Labels neu nach der jeweiligen Quell- bzw. Zieldomäne

vergeben werden und diese eindeutig identifizieren. Dann wird die lr für Mehrklassenproble-

me auf diesem vermischten Trainingsdatensatz antrainiert. Anschließend werden ausgehend von

der bedingten Wahrscheinlichkeiten des jeweiligen Trainingsbeispiels für die Klasse, die mit der

Zieldomäne assoziiert wird, die Gewichte für alle Trainingsbeispiele aus den ursprünglich vorhan-

denen Quelldomänen vergeben. Die Methode wird an einem Datensatz zur Sentiment-Analyse

(Bereich der Text Data Mining) mit nur zwei möglichen Klassen getestet. Die Experimente

mit ttlrm zeigen eine gute Klassifikationsgenauigkeit gegenüber anderen Klassifikatoren ohne

Anpassung. Es wird jedoch nur eine binäre Klassifikation untersucht, die weder auf Fernerkun-

dungsdaten noch auf anderen Bilddaten getestet wurde. Weiterhin gehen die Autoren von der

Annahme aus, dass die Domänen zwar ähnlich sind, sich jedoch nur in den Randverteilungen

der Merkmale unterscheiden können. Außerdem verfolgt der in der vorliegenden Arbeit vorge-

schlagene Ansatz eine andere iterative Strategie, die sowohl Trainingsdaten aus der Quell- und

Zieldomäne umfasst als auch die Semi-Labels der Zieldomäne einbezieht.
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3.1.4 Unüberwachte Domänenadaption

Der Vollständigkeit halber muss auch die unüberwachte da erwähnt werden. Diese Ansätze sind

für diese Arbeit jedoch weniger relevant, weil sie in keiner Domäne gelabelte Daten voraussetzen.

Damit sind solche Verfahren in der Hinsicht beeinträchtigt, dass sie zur Klassifikation der Daten

eine Interaktion des Benutzers oder a-priori Wissen erfordern. Aus diesem Grund verfolgen die

meisten Ansätze zur unüberwachten da in der Fernerkundung nur das Ziel, die Verteilungen aus

den beiden Domänen aneinander anzugleichen. Im Ansatz von [Matasci et al., 2015], der bereits

in Kapitel 3.1.3 erwähnt wurde, wird zum Zwecke der Klassifikation der Landbedeckung aus

Fernerkundungsdaten dafür die tca-Technik angewendet. tca versucht eine Abbildung über

Domänen hinweg in einen gemeinsamen Raum (rkhs) mit Hilfe der mmd anzulernen. Das Ziel

dabei ist, eine Transformationsmatrix für Daten aus der Quell- und Zieldomäne zu bestimmen,

die die mmd-Distanz zwischen den beiden Domänen minimiert, wobei die Varianz in den Vertei-

lungen der Daten erhalten bleiben soll. Eine Klassifikation kann anschließend z.B. unter Einbezie-

hung der Labels in der Quell- oder Zieldomäne durchgeführt werden. Tuia et al. [2013] verwenden

eine auf Graphen basierende Zuordnung zusammen mit Clustering von Merkmalsräumen, um

eine geeignete Abbildungsfunktion für die Daten aus der Quelldomäne auf unüberwachte Weise

zu ermitteln. Mit der gesuchten Abbildungsfunktion soll die Verteilung der Daten aus der Quell-

domäne möglichst gut an die Verteilung der Daten aus der Zieldomäne angeglichen werden. Es

wird dabei je ein Graph für die Daten aus der Quell- und Zieldomäne aufgestellt. Die Knoten

des Graphen sind die Cluster-Zentroide und die Kanten repräsentieren über den Abstand zwi-

schen den Cluster-Zentroiden in einem gemeinsamen Raum lokale Nachbarschaftsbeziehungen.

Die beiden Graphen werden anschließend 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 Quelldomäne.

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 für cnn-basierte Ansätze der Trans-

fer der Merkmalsrepräsentationen zum Einsatz [Wang und Deng, 2018]. Dabei wird versucht,

eine gegen möglichst viele Einflüsse invariante Repräsentation in einem Merkmalsraum zu fin-

den, damit eine anschließende Klassifikation möglichst unabhängig von der jeweiligen Domäne

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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Dafür wird zunächst ein neuronales Netz an den gelabelten Daten aus der Quelldomäne antrai-

niert. Dann wird die letzte Schicht des an den Daten der Quelldomäne vortrainierten Netzes

durch die Schicht zur Prädiktion der Labels in der Zieldomäne ersetzt. Dabei werden die Pa-

rameter des neuronalen Netzes unter Verwendung von gelabelten Daten aus der Zieldomäne

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 Qualität der

Klassifikation beeinträchtigen, während das Umtrainieren mehrerer Schichten mehr Trainings-

daten in der Zieldomäne erfordert. Semi-überwachte Methoden zur deep da auf Basis von cnns,

in denen die gelabelten Daten nur in der Quelldomäne zur Verfügung stehen, kommen in der

Literatur auch vor [Goodfellow et al., 2014; Hoffman et al., 2018; Tzeng et al., 2017]. Allerdings

beschäftigen sich nur wenige Arbeiten mit der pixelweisen Klassifikation (semantische Segmen-

tierung) der Bilder [Wang und Deng, 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].

Schließlich gibt es im Bereich deep da Arbeiten, die sich mit den anderen Methoden als cnns

beschäftigen. Othman et al. [2016] schlagen z.B. ein dreischichtiges konvexes Netz (en: convex

network), das als 3cn bezeichnet wird, für multitemporale, sehr hochauflösenden (vhr) Ferner-

kundungsbilder vor. Dafür werden zuerst entsprechende Verknüpfungspunkte in den gelabelten

Bilddaten aus der Quelldomäne und ungelabelten Bilddaten aus der Zieldomäne extrahiert und

einander zugeordnet. Dann werden die gelabelten Pixel in die Zieldomäne 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

Quelldomäne auf die Zieldomäne ab. Die zweite Schicht dient der Klassifikation der Bildda-

ten aus der Zieldomäne. Die ersten beiden Schichten sind über ein einschichtiges feedforward-

neuronales-Netz (en: feedforward neural network) realisiert, das als Extreme Learning Machi-

ne (elm) bezeichnet wird. Schließlich dient die dritte Schicht der räumlichen 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-Ansätzen. Das Verfahren kann

jedoch nicht auf räumlich disjunkte Szenen angewendet werden, da es auf die Zuordnung der

Verknüpfungspunkte angewiesen ist.

Trotz der Überlegenheit der Methoden der deep da in Bezug auf Klassifikationsgenauigkeit

brauchen sie sehr viele Trainingsdaten in der Quelldomäne [Wang und Deng, 2018], welche in

dieser Arbeit nicht gegeben sind.

3.1.6 Umgang mit negativem Transfer

Die Leistungsfähigkeit der da hängt von der Ähnlichkeit der Quell- und Zieldomäne ab. Ei-

ne unzureichende Ähnlichkeit kann sich negativ auf die Übertragung vom Wissen auswirken
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[Rosenstein et al., 2005]. Die negativen Auswirkungen können 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 Quelldomäne zur Klassifikation auf die Zieldomäne angewendet wird,

führen. Man spricht dann von einem nt. In diesem Abschnitt werden einige der wenigen vorhan-

denen Arbeiten aus dem Bereich der Vermeidung bzw. Prädiktion von nt kurz vorgestellt. Die

Erkennung und Vermeidung von nt lässt sich beim induktiven tl unkompliziert gestalten. Hier

können die in der Zieldomäne verfügbaren gelabelten Daten direkt zur Validierung eingesetzt

werden. Rosenstein et al. [2005] zeigen, dass für einen hierarchischen Naiven Bayes-Klassifikator

die Gefahr vom nt mit einer zunehmenden Anzahl der gelabelten Daten in der Zieldomäne

abnimmt. Es ist jedoch schwierig, ein gutes Maß für die Ähnlichkeit zwischen Quell- und Ziel-

domäne zu finden oder eine robuste Methode zur Vorhersage eines nt für die semi-überwachte

da zu definieren.

Eine erste Gruppe von Verfahren versucht, die Ähnlichkeit zwischen den Domänen mit Hilfe

eines Maßes zu erfassen, dessen Wert zur weiteren Handlung, z.B. Vermeidung oder Prädiktion

von nt, verwendet wird. In [Persello und Bruzzone, 2016] (siehe auch Kapitel 3.1.2) wird ein

Ähnlichkeitsmaß im Rahmen der verwendeten Optimierungsfunktion verwendet. Persello und

Bruzzone [2016] stellen dabei für die da ein kernelbasiertes Merkmalsauswahlverfahren für hy-

perspektrale Daten vor. Die Optimierungsfunktion zur Auswahl der Merkmale beinhaltet einen

Term zur Invarianz zwischen den Domänen, der auf einem Distanzmaß für die Verteilungen der

Daten aus der Quell- und Zieldomäne im rkhs basiert. Damit könnte es zur Erkennung von

nt eingesetzt werden. Das Potential des Distanzmaßes wurde in [Persello und Bruzzone, 2016]

an einem einfachen synthetischen Beispiel gezeigt. Die Berechnung des Distanzmaßes erfordert

jedoch eine gewisse Menge an gelabelten Daten in der Zieldomäne [Persello und Bruzzone, 2016],

welche in der vorliegenden Arbeit nicht verfügbar sind.

Vogt et al. [2018] verwenden ein Ähnlichkeitsmaß zur Auswahl einer oder mehrerer Quell-

domänen, die zu der vorhandenen Zieldomäne ähnlich sind, um so den nt zu vermeiden. Die

Strategie zur Auswahl einer oder mehrerer der Zieldomäne ähnlichen Quelldomänen wird als

Quellenselektion bezeichnet. Bei dieser Strategie wird davon ausgegangen, dass unter den vor-

handenen Quellen bereits solche gibt, die der Zieldomäne relative ähnlich sind. Der Einsatz der

Quellenselektion knüpft damit an die Bedingung der Verfügbarkeit einer relativ umfangreichen

Datenbank mit gelabelten Daten aus mehreren Quellen an. Die Bereitstellung einer solchen Da-

tenbank kann jedoch für reale Anwendungen unmöglich sein. Quellenselektion wird in [Vogt

et al., 2018] im Rahmen der da auf Basis von Instanzentransfer vorgeschlagen. Dabei werden

keine gelabelten Daten in der Zieldomäne benötigt. Die Autoren schlagen ein Ähnlichkeitsmaß

zwischen den Merkmalsverteilungen verschiedener Domänen vor, das auf der mmd von Gretton

et al. [2012] basiert. Dieses Ähnlichkeitsmaß wird als Distanz zwischen zwei Domänen interpre-

tiert und dient der Aufgabe, jene Quelldomänen zu finden, die der untersuchten Zieldomäne

möglichst ähnlich sind. Aus den ähnlichsten Quellen wird eine bestimmte Anzahl der Quellen

zur Adaption ausgewählt, wobei das Zusammenspiel der Verteilungen der Daten aus den aus-

gewählten Quelldomänen berücksichtigt wird. Die Trainingsbeispiele der ausgewählten Quellen

werden entsprechend ihrem Ähnlichkeitsmaß gewichtet und zur semi-überwachten 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 über den gesamten Datensatz

mit der Quellenselektionsmethode erreicht werden kann. Das Potential des Ähnlichkeitsmaßes

wurde in [Vogt et al., 2018] allerdings nicht zur Prädiktion von nt ausgetestet. Außerdem wird

im Rahmen dieser Arbeit nur eine Quelldomäne für die da vorausgesetzt. Ein solcher Ansatz zur

Messung der Ähnlichkeit zwischen den Domänen auf Basis der zugehörigen Randverteilungen

der Daten kann für die Prädiktion von nt, insbesondere für semi-überwachte und unüberwachte

da, durchaus von Interesse sein. Allerdings können mit einem herkömmlichen Änlichkeitsmaß

auf Basis der mmd nur die Unterschiede zwischen den Randverteilungen der Daten aus der Quell-

und Zieldomäne berücksichtigt werden.

Bruzzone und Marconcini [2010] verzichten auf eine empirische Messung der Ähnlichkeit zwi-

schen der Quell- und Zieldomäne und schlagen eine heuristische Strategie zur zirkulären Vali-

dierung (en: circular validation strategy: cvs) vor. Dabei wird zunächst der an der Quelldomäne

angelernte Klassifikator in dem da-Prozess an die Verteilung der Daten in der Zieldomäne ange-

passt und zur Klassifikation der Zieldaten verwendet. Anschließend werden die Rollen getauscht

und die da findet in umgekehrter Richtung statt, wobei der Klassifikator dieses Mal an den

semi-gelabelten Daten aus der Zieldomäne angelernt wird und an die Verteilung der Daten in

der Quelldomäne angepasst wird. Die Idee dahinter ist, dass Fälle von nt identifiziert wer-

den können, indem die Klassifikationsgenauigkeit des resultierenden Klassifikators in der Quell-

domäne gemessen wird, in der die gelabelten Daten verfügbar sind. Dabei kann die Genauigkeit

des Klassifikators als ein Maß für die Ähnlichkeit interpretiert werden. Man wendet schließlich

einen Schwellwert auf die Klassifikationsgenauigkeit nach der inversen da an, um Fälle von nt

vorherzusagen und auszuschließen. Ein Vorteil der cvs ist, dass sie nur Labels in der Quell-

domäne erfordert. Es wird in den Experimenten gezeigt, dass die Methode den nt bis zu einem

gewissen Grad vermeiden kann. Allerdings können auch die Fälle, die ursprünglich zu positivem

Transfer geführt hätten, als nt ausgeschlossen werden, wenn z.B. nun der Transfer von der Ziel-

zur Quelldomäne scheitert, der für die cvs nötig ist.

Ähnlich zu der Quellenselektion schlagen einige Autoren vor, geeignete Trainingsdaten aus meh-

reren vorhandenen Quelldomänen simultan auf die Zieldomäne zu übertragen. Auch hier wird

von mehreren Quelldomänen ausgegangen, in denen gelabelte Daten vorliegen. Im Unterschied

zur Quellenselektion wird hier das Vorhandensein einer ähnlichen Quelle nicht vorausgesetzt.

Stattdessen wird nach Trainingsbeispielen gesucht, die ein Transfer auf die Zieldomäne hin

unterstützen. Auf diese Weise wird versucht, den nt zu vermeiden, der beim Transfer unter

Verwendung von Trainingsdaten aus einer einzigen und eventuell unähnlichen Quelle auftreten

kann. Im Unterschied zu der üblichen da wird hier die Ähnlichkeit der Verteilung der Trai-

ningsbeispiele aus vorhandenen Quelldomänen zu der Verteilung der Daten in der Zieldomäne

einbezogen. Die ausgewählten Trainingsbeispiele bilden dann sozusagen eine synthetische Quelle,

deren Daten eine zu den Daten aus der Zieldomäne möglichst ähnliche Verteilung haben sollen.

Yao und Doretto [2010] erweitern beispielsweise das Boosting-basierte tl-Framework von [Dai

et al., 2007], um solche relevanten Trainingsbeispiele auszuwählen. Die Autoren schlagen eine

iterative Methode vor, die jedoch eine gewisse Menge an gelabelten Daten aus der Zieldomäne
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erfordert. In jeder Iteration wird zunächst ein schwacher Klassifikator für jedes Ziel-Quelle-Paar

gefunden und dann wird daraus ein resultierender schwacher Klassifikator bestimmt, der die

Fehlerrate der Klassifikation in der Zieldomäne minimiert. Anschließend folgt eine Umgewich-

tung der Trainingsbeispiele, wobei das Gewicht der Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne,

die in der aktuellen Iteration falsch klassifiziert wurden, reduziert und jenes der Trainingsbei-

spiele aus der Zieldomäne, die falsch klassifiziert wurden, vergrößert wird. Die Schritte werden

bis zur Konvergenz wiederholt. Ein ähnlicher Ansatz wurde in [Eaton und desJardins, 2011]

vorgeschlagen. Der wesentliche Unterschied besteht darin, dass vor dem Boosting alle Trainings-

beispiele aus den vorhandenen Quelldomänen und der Zieldomäne zu einem Trainingsdatensatz

zusammengeführt werden. Auch Ge et al. [2014] gehen ähnlich vor, verwenden jedoch dafür einen

Ansatz auf Basis eines Clustering-Algorithmus. Die Gewichtung der relevanten Trainingsbeispie-

le aus jeder Quelldomäne erfolgt hier somit clusterweise entsprechend der lokalen Ähnlichkeit

der Quell- und Zieldomäne 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 zunächst die Daten aus der Ziel- und

der jeweiligen Quelldomäne separat geclustert, wobei jedem Cluster ein Label zugeordnet wird.

Die Zuordnung der Labels zu den Clustern der Zieldomäne erfolgt durch Propagieren der vor-

handenen Labels in der Zieldomäne auf das gesamte jeweilige Cluster. Anschließend werden

durch Vergleich von korrekten und falschen Zuordnungen in den entsprechenden Clustern aus

der Quell- und Zieldomäne die Gewichte für jeden Cluster der Quelldomänen ermittelt. Die

Experimente wurden für Anwendungen aus der Medizin und der Spam-Filterung durchgeführt.

Alle soeben diskutierten Methoden erfordern eine gewisse Menge an gelabelten Daten in der

Zieldomäne, die im Rahmen dieser Arbeit nicht zur Verfügung stehen.

Ein anderer Ansatz, der von mehreren verfügbaren Quellen ausgeht, wird in [Seah et al., 2013]

vorgestellt. Die Autoren gehen davon aus, dass die Ursache für nt auf ein Ungleichgewicht der

Klassen (en: class imbalance) zwischen den Domänen zurückzuführen 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 Zieldomäne

auf einander abzustimmen. Das wird erreicht, indem nur bestimmte Trainingsbeispiele aus den

Quelldomänen im Adaptionsprozess verwendet werden, während 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 für die Zieldomäne verwendet. Grundsätzlich sind hier keine

gelabelten Daten in der Zieldomäne erforderlich. Das Framework wurde mit svm und lr als Ba-

sisklassifikator auf Testdatensätzen zur Textklassifikation getestet. Im Rahmen der vorliegenden

Arbeit wird jedoch jeweils nur eine Quelldomäne für die da vorausgesetzt, was das Auffinden ei-

ner ausreichenden Menge an geeigneten Trainingsbeispielen erschweren kann. Außerdem werden

in dieser Arbeit keine expliziten Annahmen über den Grund für einen nt gemacht.
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3.2 Diskussion

Domänenadaption. In der Literatur findet sich eine Vielzahl von Ansätzen, die sich mit da

beschäftigen [Weiss et al., 2016]. Angesichts der Vielzahl von Einsatzmöglichkeiten und poten-

tiellen Einsparungen wird der da in der Fernerkundung viel Aufmerksamkeit geschenkt [Tuia

et al., 2016]. Die meisten der in Kapitel 3.1 vorgestellten Ansätze 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 räumlich disjunkten Gebieten stattfindet, oft vernachlässigt. Neben den in beiden Sze-

narios auftretenden Unterschieden der Beleuchtung bzw. der Sensorcharakteristik können 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 räumlich und/oder zeitlich disjunkten Gebieten erlaubt,

wobei die Gebiete sich in Bezug auf veränderte Sensorcharakteristik, Lichtverhältnisse, saisonale

Effekte, aber auch Bodenbedeckung unterscheiden dürfen. Somit unterscheiden sich die Daten

der Quelldomäne (Trainingsdaten) von den Daten der Zieldomäne (zu klassifizierende Testda-

ten) aus der Sicht der Klassifikation in Bezug auf die Verteilung der Merkmalsrepräsentationen

(Rand- bzw. bedingte Klassenverteilung). Ein verbreitetes Problem bei der Klassifikation von

Fernerkundungsdaten liegt darin, dass die gelabelten Daten nur für die Quelldomäne aus einem

früheren Projekt vorliegen, jedoch nicht für die zu klassifizierende Bilddaten aus der Zieldomäne.

Auf dieses Problem wird im Rahmen der vorliegenden Arbeit eingegangen. Dies schließt Ver-

fahren aus, die sich mit der Auswahl der invarianten Merkmale (Persello und Bruzzone [2016]),

Adaption der Datenverteilungen (Tuia [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 überwachten da beschäftigen. Weiterhin können auch die Methoden

der unüberwachten da hier nicht zur Klassifikation angewendet werden, da keine Interaktion

des Benutzers vorausgesetzt wird und kein a-Priori Wissen über die Verteilung der Merkmals-

ausprägungen der jeweiligen Klassen vorliegt. Aus dem selben Grund können 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 Quelldomäne im Rahmen

der semi-überwachten da), deren Anzahl in dieser Arbeit zu reduzieren ist.

Im Rahmen dieser Arbeit wird lr (siehe Kapitel 2.1.1) als Basisklassifikator eingesetzt. lr ist

ein generativer probabilistischer Klassifikator mit geringerer Rechenkomplexität, der auf einfache

Weise auf Mehrklassenprobleme erweitert werden kann. Die meisten zitierten Arbeiten zu der

semi-überwachten da mit dem Transfers von Instanzen integrieren gmm als Modell für die

Verteilung der Daten zur Lösung des Problems [Bruzzone und Prieto, 2001; Rajan et al., 2006;

Bahirat et al., 2012]. Im Gegensatz dazu erfordert die lr keine Annahmen über 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-

svm zur Lösung von Zweiklassenproblemen konzipiert. Eine Erweiterung auf mehrere Klassen

erfordert dabei spezielle Strategien zur Aufteilung des Klassifikationsproblems in mehrere binäre

Klassifikatoren, wodurch die Komplexität und die Rechenzeit weiter steigen. Ein Ensemble von

Entscheidungsbäumen wurde z.B. in [Rajan et al., 2006] zur Lösung 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 Bäume, von denen das Ergebnis stark abhängig

ist. Solche Algorithmen können selbst von der Verschiebung der Verteilungen betroffen sein.

Für die Anwendung eines probabilistischen Klassifikators, wie lr, spricht außerdem, 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 Rechenkomplexität auf und kann

auf einfache Weise auf Mehrklassenprobleme angewandt werden. Aufgrund der unterschiedlichen

Vorgehensweisen der Klassifikatoren müssen die Strategien zur Auswahl der auszutauschenden

Trainingsbeispiele und der Prozess der Schätzung der aktuellen Parameter in jedem Iterations-

schritt anders durchgeführt werden. Es ist außerdem festzuhalten, dass die da auf Basis der lr

nach bestem Wissen des Autors für 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] beschäftigen sich ebenso mit Transfer von

Instanzen im Kontext der semi-überwachten Adaption und setzt lr als Basisklassifikator ein,

wobei der Transfer ausgehend von mehreren Quelldomänen stattfindet. Diese Arbeit unterschei-

det sich von [Zhang et al., 2010] auch darin, dass Zhang et al. [2010] nur von unterschiedlichen

Randverteilungen zwischen den Domänen ausgehen. Außerdem verfolgen sie eine andere, nicht

iterative Strategie zur Anpassung des Klassifikators, die Umgewichtung der Trainingsbeispiele

aus allen Quelldomänen vorsieht, und diese Methode geht von sehr einfachen binären 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 Verfügung stehen. Deren iterative Strate-

gie zur Anpassung des Klassifikators basiert darauf, dass nur bestimmte Trainingsbeispiele aus

den Quelldomänen zum Training des Klassifikators auf die Zieldomäne hin verwendet werden,

während die restlichen davon ausgeschlossen bleiben. Diese Strategie unterscheidet sich somit

von der iterativen Anpassungsstrategie in dieser Arbeit. Außerdem beschäftigen sich Autoren

mit dem Ungleichgewicht der Klassen (class imbalance) als wesentliche Ursache für die Un-

terschiede zwischen den Domänen, während in dieser Arbeit keine solche Annahmen getroffen

werden.

Prädiktion von negativem Transfer. Viele der in Kapitel 3.1.6 vorgestellten Ansätze zum Um-

gang mit nt bauen auf der Verfügbarkeit vom mehreren gelabelten Quelldomänen auf [Yao und

Doretto, 2010; Vogt et al., 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 Zieldomäne ähnlich genug sind. Im Rahmen der vorliegenden
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Arbeit wird jedoch jeweils nur eine Quelldomäne für die da vorausgesetzt, was das Auffinden

einer ausreichenden Menge an geeigneten Trainingsbeispielen stark beeinträchtigt. Andere vor-

gestellte Ansätze zielen auf eine Vermeidungsstrategie, z.B. durch eine geschickte Auswahl von

Trainingsdaten, die die beiden Domänen näher aneinander bringen sollen [Seah et al., 2013;

Persello und Bruzzone, 2016]. Oft kommen dabei auch gelabelte Daten aus der Zieldomäne zum

Einsatz [Shi und Malik, 2000; Ge et al., 2014]. Da das Ziel dieser Arbeit darin besteht, eine

geeignete Strategie zur Prädiktion von nt für den Fall der semi-überwachten da zu erarbeiten,

können solche Ansätze nicht angewendet werden. Eine Strategie zur Prädiktion von nt, die keine

Labels in der Zieldomäne voraussetzt, wurde in den zitierten Arbeiten nur von [Bruzzone und

Marconcini, 2010] untersucht. Diese Methode kann nt bis zu einem gewissen Grad vermeiden,

sie schließt jedoch auch Fälle aus, die ursprünglich zum positiven Transfer geführt hätten, da die

dem Verfahren zugrunde liegende Heuristik nicht immer zutrifft. Es ist damit festzuhalten, dass

die Prädiktion von nt für den Fall, in dem keine gelabelten Daten in der Zieldomäne vorliegen,

noch nicht ausreichend untersucht wurde. Die Leistungsfähigkeit der da wird oft in Verbindung

mit der Ähnlichkeit der Domänen gebracht, wobei eine unzureichende Ähnlichkeit sich negativ

auf die Übertragung vom Wissen auswirken kann [Rosenstein et al., 2005]. Es ist jedoch schwie-

rig, ein aussagekräftiges Maß für die Ähnlichkeit zwischen der Quell- und Zieldomäne zu finden.

In diesem Kontext können nichtparametrische Funktionen, wie mmd, Abhilfe schaffen. Die mmd

liefert ein generisches Maß für die Ähnlichkeit zweier Verteilungen und kommt völlig 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 Prädiktion 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 Quelldomäne in die Berechnung der Distanzmetrik einzubeziehen. Nach

bestem Wissen des Autors wurde das in der Literatur bisher nicht untersucht.
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4 Methodik

Dieses Kapitel stellt den Kern der Arbeit dar und beschreibt den entwickelten Ansatz für

die Domänenadaption zur Klassifikation von Luftbildern. Das Kapitel 4.1 gibt einen allge-

meinen Überblick über den Ansatz und das Konzept der iterativen Anpassung. Die für die

Domänenadaption methodisch relevanten Aspekte in Bezug auf den Basisklassifikator werden

in Kapitel 4.2 beschrieben. Das Kapitel 4.3 beschäftigt sich mit dem iterativen Algorithmus

zur Anpassung des Klassifikators im Prozess der Domänenadaption, während Kapitel 4.4 ein

Ansatz zur Erkennung und Vermeidung von negativem Transfer beschreibt. Abschließend findet

im Kapitel 4.5 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 Domänen aus: einer Quelldomäne, in der eine relativ große Menge an

Trainingsdaten aus früheren Projekten vorhanden ist, und einer Zieldomäne mit neuen zu klas-

sifizierenden Testdaten, in der nur wenige oder gar keine Trainingsdaten zur Verfügung stehen.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein semi-überwachter da-Ansatz verfolgt, der davon ausgeht,

dass gelabelte Daten nur in der Quelldomäne vorliegen. Der Klassifikator wird also auf Bildda-

ten aus der Quelldomäne angelernt, für die gelabelte Trainingsdaten vorliegen, und auf die zu

klassifizierende Szene aus der Zieldomäne übertragen, in der keine Labels zur Verfügung stehen.

Bilddaten aus der Quell- und Zieldomäne können dabei untereinander räumlich und/oder zeit-

lich disjunkt sein, sich in Bezug auf Beleuchtungsverhältnisse und saisonale Effekte unterschei-

den und den Gebieten angehören, die unterschiedliche Bebauungsstruktur und unterschiedlichen

Grad der Urbanisierung aufweisen. Ziel der da ist ein verbessertes Lernen in der Zieldomäne

unter Verwendung vom Wissen aus der Quelldomäne. Der Klassifikator soll also mittels da an

die Verteilung der neuen Daten angepasst werden, wobei der Genauigkeitsverlust gegenüber ei-

nem anhand einer Trainingsstichprobe aus der Zieldomäne angelernten Klassifikator möglichst

klein gehalten werden soll.

Die Quell- und Zieldomäne unterscheiden sich im Rahmen dieser Arbeit gemäß der Annahme aus

Kapitel 2.2.2 durch die gemeinsame Verteilung der Merkmalsvektoren x und der Klassenlabels y

der Stichproben, d.h. p(xS , yS) 6= p(xT , yT ) [Tuia et al., 2016]. Wegen p(x, y) = p(y|x)·p(x) kann

man das auf Unterschiede in p(xS) 6= p(xT ) und/oder p(yS |xS) 6= p(yT |xT ) aufspalten (siehe

Abbildung 2.2). Das Konzept der iterativen Anpassung des Klassifikators geht dabei davon aus,



54 4 Methodik

Gelabelte Daten
aus der

Quelldomäne

Ungelabelte Daten
aus der

Zieldomäne

Klassifizierte
Daten aus der
Zieldomäne

KlassifikatorInitiales
Training

Domänenadaption

Adaptierter
Klassifikator

Quelle Ziel

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 Quelldomäne beinhaltet. Danach wird
der Klassifikator durch sukzessive Veränderung des Trainingsdatensatzes an die Ver-
teilung der Daten in der Zieldomäne angepasst (weiß). Dabei werden die Instanzen
der Quelldomäne (grüne Kreise und Quadrate) schrittweise durch Instanzen der
Zieldomäne im Trainingsdatensatz ausgetauscht. Beim Austausch erhalten die un-
gelabelten Instanzen der Zieldomäne (graue Kreise) ihre Semi-Labels (blaue Kreise
und Quadrate) zugewiesen. Anschließend 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 Zieldomäne. Auf
diese Weise erfolgt die iterative Anpassung des Klassifikators und somit der Ent-
scheidungsgrenze (rote Linie) an die Verteilung der Daten aus der Zieldomäne. Der
adaptierte Klassifikator (cyan) wird dann genutzt, um die Daten der Zieldomäne
zu klassifizieren.

dass der Klassifikator sukzessive an die Verteilung der Daten in der Zieldomäne angepasst wer-

den kann. Voraussetzung dabei ist, dass die Domänen die Ähnlichkeitsbedingung erfüllen. Ein

Ablaufdiagramm aus Abbildung 4.1 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 Quelldomäne, der inkrementellen da und der anschließenden Klassifikation der

Daten aus der Zieldomäne. Der entwickelte Ansatz zur Prädiktion von nt ist von dem Ablauf

der da unabhängig und wird deswegen in Kapitel 4.4 separat betrachtet.

Der vorliegende da-Ansatz (siehe Abbildung 4.1) wurde für Bilddaten entwickelt. Die einzel-

nen Spektralinformationen können dabei direkt als Pixelmerkmale dienen oder zur Berechnung

von sekundären Merkmalen für jedes Pixel eingesetzt werden (siehe Kapitel 5). Die primären

und sekundären Merkmale spannen den Merkmalsraum für den entwickelten Ansatz auf, der

identisch für die Quell- und Zieldomäne ist. Die gelabelten Trainingsdaten aus der Quelldomäne

bilden den Ausgangspunkt für den folgenden Wissenstransfer mit Hilfe der da. Als Basisklas-

sifikator wird hier die bereits in Kapitel 2.1.1 beschriebene lr eingesetzt, die zu da-Zwecken
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speziell modifiziert wurde. Der Basisklassifikator wird zunächst anhand von Trainingsdaten aus

der Quelldomäne angelernt. Danach findet die eigentliche Adaption mit dem Transfer von In-

stanzen statt. Ausgehend vom initialen Trainingsdatensatz werden die gelabelten Trainingsbei-

spiele aus der Quelldomäne sukzessive gelöscht und durch semi-gelabelte Trainingsbeispiele aus

der Zieldomäne ersetzt. Dadurch entsteht ein hybrider Trainingsdatensatz auf Basis der Trai-

ningsbeispiele aus beiden Domänen. In jedem Schritt wird der Klassifikator verändert, 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 hängt dabei wesentlich von der Auswahl der Trai-

ningsbeispiele für den hybriden Trainingsdatensatz ab. Am Ende besteht der Trainingsdatensatz

nur aus den semi-gelabelten Trainingsbeispielen aus der Zieldomäne. Der daraus resultierende

angepasste Klassifikator wird zur Klassifikation der Bilddaten aus der Zieldomäne 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 Rechenkomplexität auf,

sie kann unmittelbar auf Mehrklassenprobleme angewandt werden und liefert dabei direkt einen

probabilistischen Output. Aufgrund der unterschiedlichen Vorgehensweisen der Klassifikatoren

müssen die Strategien zur Auswahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele und der Prozess

der Schätzung der aktuellen Parameter in jedem Iterationsschritt anders durchgeführt werden.

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

4.2 Basisklassifikator: Logistische Regression

Das da-Verfahren mit dem Transfer von Instanzen soll möglichst unempfindlich gegenüber ab-

rupten Veränderungen der Entscheidungsgrenze während der Adaption sein, um eine kontinuier-

liche Anpassung des Klassifikators zu ermöglichen. 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 für die Zwecke der da modifiziert. Die Grundlagen

der lr wurden bereits in Kapitel 2.1.1 vorgestellt. Die einzelnen Modifikationen stellen eine Er-

weiterung dieses Verfahrens zur Klassifikation dar und betreffen die Einführung von Gewichten

in den Trainingsprozess sowie eine verbesserte Regularisierung zur Vermeidung einer abrupten

Veränderung der Parameter des Klassifikators und somit der Entscheidungsgrenze.

4.2.1 Gewichtung der Trainingsbeispiele

Jedes Trainingsbeispiel in dem aktuellen Trainingsdatensatz übt 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 können.
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Die im Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagenen Gewichte werden bei der Berechnung der Like-

lihood p
(
TDh|w

)
aus Gleichung 2.7 berücksichtigt:

p
(
w|TDh

)
∝ p (w) ·

N∏
n=1

K∏
κ=1

p (yn = Cκ|xn,w)gn·tnκ . (4.1)

Dabei steht der Term gn ∈ R+ für ein Gewicht des n-ten Trainingsbeispiels aus dem aktuel-

len hybriden Trainingsdatensatz TDh. Der Term p (yn = Cκ|xn,w) bezeichnet die a-posteriori

Wahrscheinlichkeit auf Basis der Softmax-Funktion aus Gleichung 2.3. Dabei werden in der

Softmax-Funktion statt den ursprünglichen Merkmalsvektoren xn transformierte Merkmalsvek-

toren Φ(xn) gemäß der Beschreibung aus Kapitel 2.1.1 verwendet, um nicht linear separierbare

Klassen trennen zu können. Der Term tnκ in Gleichung 4.1 ist eine Indikatorvariable, die den

Wert 1 annimmt, wenn das Klassenlabel yn des Trainingsbeispiels n aus TDh das Label Cκ

aufweist und sonst null ist. Schließlich beschreibt der Faktor p(w) ein a-priori Wissen über die

Verteilung der Modellparameter und wird zur Regularisierung verwendet.

Aus der Gleichung 4.1 ergibt sich für die zu minimierende Kostenfunktion E(w) der folgende

Ausdruck:

E(w) = − ln
(
p(w|TDh)

)
= −

(
N∑
n=1

K∑
κ=1

gn · tnκ · ln(ynκ) + ln (p(w))

)
, (4.2)

wobei ynκ der a-posteriori Wahrscheinlichkeit ynκ = p (yn = Cκ|xn,w) entspricht. Der Parame-

tervektor w für die lr wird durch Minimierung der Kostenfunktion E(w) aus Gleichung 4.2

bestimmt. Die Konkavität der Kostenfunktion E(w) bleibt bei der Multiplikation jedes Sum-

manden mit einer positiven reellen Zahl gn erhalten. Somit besitzt diese Funktion ein einziges

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

tel 2.1.1).

Die Bestimmung des Parametervektors w für die lr mit dem Verfahren nach Newton-Raphson

gemäß Gleichung 2.9 erfolgt iterativ und erfordert die Berechnung des Gradienten ∇E(w) und

der Hesse-Matrix H der Kostenfunktion E(w). Dabei wird der Regularisierungsterm p(w) aus

der Kostenfunktion in Gleichung 4.2 im nächsten Abschnitt detailliert betrachtet und wird

hier deswegen nicht näher spezifiziert. Der Gradient ∇E(w) besteht aus partiellen Ableitungen

von E(w) aus Gleichung 4.2 nach dem jeweiligen Parametervektor wκ der Klasse Cκ, wobei

κ ∈ [2, . . . ,K], d.h. ∇E(w) =
[
∇w2E(w)T , . . . ,∇wKE(w)T

]T
, mit:

∇wκE(w) =

N∑
n=1

gn · (ynκ − tnκ) · Φ(xn) +∇wκ ln (p(w)) . (4.3)

Die Hesse-Matrix H besteht aus (K − 1) × (K − 1) Blöcken Hjκ der Größe M ×M , wobei K

die Anzahl der Klassen und M die Dimension der transformierten Merkmalsvektoren Φ(xn) ist.

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

Hjκ = ∇wj∇wκE(w) = −
N∑
n=1

(
gn · ynj · (Ijκ − ynκ) · Φ(xn) · Φ(xn)T

)
+∇wj∇wκ ln (p(w)) ,

(4.4)

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

Die Gewichte aus Gleichung 4.1 drücken das Vertrauen in die Korrektheit des Klassenlabels eines

Trainingsbeispiels aus. Der Einsatz der Gewichte an dieser Stelle kann auf intuitive Weise als

Indikator für mehrere Instanzen des gleichen Trainingsbeispiels interpretiert werden. Je größer

das Gewicht eines Trainingsbeispiels ist, desto größer ist der Einfluss dieses Trainingsbeispiels auf

die Position der Entscheidungsgrenze. Wird dagegen das Gewicht gn = 1 für alle Instanzen des

Trainingsdatensatzes verwendet, entspricht die beim Training zu minimierende Kostenfunktion

aus Gleichung 4.2 der ursprünglichen Kostenfunktion aus Gleichung 2.8. Dies ist z.B. beim

initialen Training auf den Daten aus der Quelldomäne der Fall. Mit dem Modell aus Gleichung 4.1

lassen sich die Gewichte je nach Kontext anpassen: für einzelne Trainingsbeispiele, für einzelne

Klassen oder für ganze Domänen. Die genaue Vorgehensweise bei der Definition der individuellen

Gewichte in dieser Arbeit wird in Kapitel 4.3.3 vorgestellt.

4.2.2 Regularisierung

Das Problem der Überanpassung wurde bereits in Kapitel 2.1.1 in Bezug auf die lr beschrieben.

Bei der Überanpassung wird der Klassifikator an die Verteilung der Trainingsdaten so gut ange-

passt, dass seine Generalisierungseigenschaft gegenüber den Testdaten beeinträchtigt wird. Um

eine Überanpassung zu vermeiden, kommt ein Regularisierungsterm bei der Minimierung der

Kostenfunktion zum Einsatz. In dieser Arbeit wird die Gauß- oder L2-Regularisierung gemäß

Gleichung 2.8 für das initiale Training auf den Daten aus der Quelldomäne verwendet. Dabei ist

quadratische Regularisierungsfunktion stetig und lässt 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 2.1.1 (Gleichung 2.10 und

2.11) eingeführt.

Um das mögliche Problem der plötzlichen, abrupten Änderung des Parametervektors w während

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 σ wird für den Parametervektor w ein Gauß’scher a-priori-Term mit Erwartungswert w

und Standardabweichung σ verwendet:

p(w) ∝ exp

(
−(w −w)T · (w −w)

2 · σ2

)
. (4.5)

Daher resultiert für den Term ln(p(w)) folgende Gleichung:

ln(p(w)) = −(w −w)T · (w −w)

2 · σ2 + const. (4.6)
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Damit ergibt sich für die Gleichung 4.2 folgende Kostenfunktion E(w), die zu minimieren ist:

E(w) = − ln
(
p(w|TDh)

)
= −

N∑
n=1

K∑
κ=1

gn · tnκ · ln(ynκ) +
(w −w)T · (w −w)

2 · σ2 . (4.7)

Dabei wurde in der Gleichung 4.7 der konstante Term aus Gleichung 4.6 weggelassen, da er für

die Minimierung irrelevant ist. Der Parameter σ in der Gleichung 4.2 steuert damit im Allge-

meinen die Stärke der Bestrafung von Modellen, deren Parametervektor w von dem erwarteten

Modell mit w abweicht: bei kleineren Werten von σ werden solche Modelle stärker bestraft und

umgekehrt. Diese Erweiterung wird während des da-Prozesses eingesetzt, um dem Verfahren eine

zusätzliche Stabilität gegenüber abrupten Veränderungen der Entscheidungsgrenze zu verleihen.

Für 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 für die lr erfolgt durch Minimierung der Kosten-

funktion E(w) aus Gleichung 4.7. Da die modifizierte Funktion weiterhin konkav bleibt, kann

hier das Verfahren nach Newton-Raphson gemäß Gleichung 2.9 eingesetzt werden. Für den Gra-

dienten ∇E(w) und die Hesse-Matrix H der Kostenfunktion E(w) aus Gleichungen 4.3 und 4.4

ergeben sich durch die vorgeschlagene Modifikation folgende Gleichungen:

∇wκE(w) =

N∑
n=1

gn · (ynκ − tnκ) · Φ(xn) +
1

σ2 · (wκ −wκ) (4.8)

und

Hjκ = −
N∑
n=1

(
gn · ynj · (Ijκ − ynκ) · Φ(xn) · Φ(xn)T

)
+
1[j = κ]

σ2 · I, (4.9)

wobei I die Einheitsmatrix ist, die aus einzelnen Elementen Ijκ 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 für die Blöcke 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 ∇E(w) numerisch gleich null ist.

4.3 Domänenadaption

Einen methodischen Schwerpunkt dieser Arbeit stellt der Ansatz zur Anpassung des Klassifi-

kators an die Verteilung der Daten in der Zieldomäne dar. In diesem Kapitel werden zunächst

die Hauptschritte des Algorithmus beschrieben. Danach werden die Strategien zur Auswahl der

auszutauschenden Trainingsbeispiele vorgestellt. Schließlich wird der Ansatz zur Modellierung

der Gewichte im Anpassungsprozess ausführlich erörtert.
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4.3.1 Ablauf der Domänenadaption

Es wird hier davon ausgegangen, dass ein Quellbild (S), für welches gelabelte Daten vorliegen,

und ein ungelabeltes Zielbild (T ), das zu klassifizieren ist, zur Verfügung stehen. Für jedes Pixel

n des jeweiligen Bildes ist ein Vektor xn mit charakteristischen Merkmalen vorhanden. Aus

diesen Daten werden dann Stichproben xS,l bzw. xT,q gezogen, wobei l und q die Laufindizes der

Merkmalsvektoren aus der Menge der Stichproben der Quell- bzw. Zieldomäne sind. Die Größe

der jeweiligen Stichprobenmenge, die zum Zwecke der Adaption aus der Quell- und Zieldomäne

gezogen wird, wird mit N0
S bzw. N0

T bezeichnet. Es können dann nur diese Stichproben an dem

initialen Training und der Anpassung des Klassifikators teilnehmen. Gemäß den Annahmen

dieser Arbeit stehen für die Daten aus der Quelldomäne die Labels zur Verfügung. Folglich

ist für jede Stichprobe l aus den Daten der Quelldomäne das entsprechende Klassenlabel yS,l

vorhanden. Damit werden die Menge der gelabelten Trainingsdaten aus der Quelldomäne als

D
0
S = {(xS,l, yS,l)}

N0
S

l=1 und die Menge der ungelabelten Trainingsdaten aus der Zieldomäne als

D
0
T = {(xT,q)}

N0
T

q=1 definiert.

Ein Trainingsbeispiel im Sinne der Gleichung 4.7 besteht jedoch aus einem Tripel (xn, yn, gn)

mit einem Merkmalsvektor xn, seinem Klassenlabel yn und einem zugehörigen individuellen

Gewicht gn. In jeder Iteration i 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-

domäne, dann werden Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne sukzessive durch Trainingsbei-

spiele aus der Zieldomäne ersetzt, sodass der Trainingsdatensatz am Ende nur Trainingsbeispiele

aus der Zieldomäne enthält. Er wird er hier als hybrider Trainingsdatensatz TDh bezeichnet,

da er Trainingsbeispiele aus beiden Domänen beinhalten kann. Der hybride Trainingsdaten-

satz TDh
i
, an dem der Klassifikator in einer Iteration i trainiert wird, ist wie folgt definiert:

TDh
i

=
{

(xTDh,n, yTDh,n, gTDh,n)
}N i

TDh

n=1
, wobei N i

TDh
die Größe des Trainingsdatensatzes in

der Iteration i bezeichnet. Andererseits besteht TDh
i

in einer Iteration i des da-Verfahrens aus

einer Menge TD
i
S = {(xS,l, yS,l, gS,l)}

N i
S

l=1 von N i
S Trainingsbeispielen aus der Quelldomäne und

TD
i
T = {(xT,q, ỹT,q, gT,q)}

N i
T

q=1 von N i
T Trainingsbeispielen aus der Zieldomäne, wobei N i

S ≤ N0
S

und N i
T ≤ N0

T mit N i
S +N i

T = N i
TDh

gilt. Für die Stichproben xS,l und xT,q aus der Quell- bzw.

Zieldomäne beschreiben gS,l und gT,q dabei die jeweiligen zugeteilten Gewichte, während die

Bezeichnung ỹT,q für ein der Stichprobe xT,q aus der Zieldomäne zugewiesenes Semi-Label steht.

In jeder Iteration i des Verfahrens wird der lr-Klassifikator verändert, indem die Parameter w

der lr anhand der Trainingsbeispiele aus dem aktuellen Trainingsdatensatz TDh
i

neu bestimmt

werden. Dabei erfolgt eine sukzessive Veränderung 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 TD
i
S und TD

i
T und somit durch Veränderung

von TDh
i
. Die Vorgehensweise des entwickelten Algorithmus zur Anpassung des Klassifikators

mit dem Transfer von gewichteten Instanzen besteht aus vier Schritten, die im Folgenden näher

beschrieben werden. Ein exemplarisches Beispiel für den Ablauf der da ist in Abbildung 4.2

dargestellt.
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Abbildung 4.2: Beispiel für 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 zugehörigen
hybriden Trainingsdatensatz (untere Reihe): (a) Training des initialen Klassifikators
an gelabelten Daten aus der Quelldomäne; (b) Aktualisierung des Trainingsdaten-
satzes durch Auswahl der auszutauschenden Instanzen; (c) Anpassung des Klassi-
fikators; (d) Resultierender Klassifikator. Legende: Plus- und Minuszeichen stehen
für zwei Klassen; Grüne Zeichen markieren gelabelte Daten aus der Quelldomäne;
Gelbe Zeichen markieren semi-gelabelte Daten aus der Zieldomäne; Graue Kreise
stellen ungelabelte Daten aus der Zieldomäne dar; Graue Plus- und Minuszeichen
sind zu eliminierende Instanzen aus der Quelldomäne; Rote Plus- und Minuszeichen
sind aktuell hinzugefügte Instanzen der Zieldomäne; die rote durchgezogene Linie
stellt die aktuelle Entscheidungsgrenze nach dem Training auf dem aktualisierten
Satz von Trainingsdaten dar, während die gestrichelte Linie die Entscheidungsgren-
ze vor dem Training darstellt.

Schritt 1: Initialisierung.

Bei der Initialisierung erfolgt die Bestimmung des Parametervektors w0 des Ausgangsklassifika-

tors ausschließlich anhand von Trainingsbeispielen aus der Quelldomäne. Daher wird in dieser

Iteration 0 (i = 0) der Trainingsdatensatz TD
0
h mit allen für das Training ausgewählten Trai-

ningsbeispielen aus der Quelldomäne initialisiert, während TD
0
T mit der leeren Menge initialisiert

wird, weil noch keine Semi-Labels verfügbar sind. Es gilt also TD
0
h = TD

0
S und TD

0
T = ∅ mit

N0
TDh

= N0
S . Die Gewichte für alle Trainingsbeispiele in der Kostenfunktion aus Gleichung 4.2

werden auf 1 gesetzt, also g0
TDh,n

= 1 ∀n. Der Erwartungswert w des Regularisierungsterms in

der Gleichung 4.7 wird auf 0 gesetzt, da es noch kein Wissen über den Parametervektor w aus

einer früheren Iteration existiert: w0 = 0. Der Parameter σ zur Steuerung der Regularisierung

aus Gleichung 4.7 wird als Parameter auf einen vorgegebenen Wert σ0 gesetzt, d.h. σ0 = σ0.

Das Ziel der Regularisierung liegt in diesem Fall in einer guten Generalisierung des Klassifika-

tors auf ungesehene Daten, um die Ausgangslage für die Adaption zu verbessern. Es wird dabei

angenommen, dass ein Ausgangsklassifikator mit guten Generalisierungseigenschaften größere

Ähnlichkeit zu dem Klassifikator aufweisen würde, der an den gelabelten Trainingsdaten aus der

Zieldomäne antrainiert wird.

Schritt 2: Aktualisierung des Trainingsdatensatzes.

Nach dem Training des Ausgangsklassifikators im Initialisierungsschritt wird in jeder weiteren

Iteration i (i ≥ 1) eine bestimmte Anzahl an Trainingsbeispielen aus der Menge TD
i−1
S und
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somit aus dem hybriden Trainingsdatensatz TDh
i−1

entfernt. Dabei werden jedes Mal ρS Trai-

ningsbeispiele pro Klasse Cκ, wobei yS,l = Cκ und Cκ ∈ Y, die in TD
i−1
S aktuell vorhanden

sind, entfernt. Die gelöschten Trainingsbeispiele sind für das Training in den darauf folgenden

Iterationen nicht mehr zugänglich. Analog dazu wird die Menge der Trainingsbeispiele TD
i−1
T

aus der Iteration (i − 1) für jede Klasse Cκ, wobei ỹT,q = Cκ und Cκ ∈ Y, um ρT Trainings-

beispiele erweitert, was zu einer neuen erweiterten Menge TD
i
T führt. Die Erweiterung erfolgt

dabei durch Verschiebung der Trainingsbeispiele aus D
0
T unter Zuweisung der entsprechenden

Semi-Labels und Gewichte, wobei die Gewichte in jeder Iteration in Abhängigkeit von der Lage

der aktuellen Entscheidungsgrenze neu bestimmt werden. Damit besteht der aktuelle hybride

Trainingsdatensatz in der Iteration i aus einer Mischung von N i
S Trainingsbeispielen aus TD

i
S

und N i
T Trainingsbeispielen aus TD

i
T :

TDh
i

=
{

(xTDh,n, yTDh,n, gTDh,n)
}N i

TDh

n=1

=
{
{(xS,l, yS,l, gS,l)}

N i
S

l=1 ∪ {(xT,q, ỹT,q, gT,q)}
N i
T

q=1

}
, (4.10)

mit N i
S ≤ N i−1

S und N i
T ≥ N i−1

T ∀ i ≥ 1. Die Semi-Labels ỹT,q für alle Trainingsdaten xT,q aus

der Zieldomäne in dem Trainingsdatensatz werden dabei im Gegensatz zu den Klassenlabels der

Quelldomäne automatisch auf Basis des aktuellen Klassifikators ermittelt bzw. aktualisiert. Dies

ermöglicht den Trainingsbeispielen aus der Zieldomäne, ihre ursprünglich vorhergesagte Klasse

in Abhängigkeit von der aktuellen Position der Entscheidungsgrenze zu ändern. Um jedoch eine

abrupte Änderung der Parameter des Klassifikators zu vermeiden, wird eine solche Änderung des

Semi-Labels durch Verringerung des Gewichts des betroffenen Trainingsbeispiels berücksichtigt,

da die Veränderung auf eine steigende Unsicherheit des prädizierten Semi-Labels hindeutet.

Eine detaillierte Beschreibung der Zuteilung der Semi-Labels findet in Kapitel 4.3.2 statt. Auf

die erforderlichen Gewichte gTDh,n in dem aktuellen Trainingsdatensatz TDh
i
, deren Vergabe

und Anpassung wird in Kapitel 4.3.3 explizit eingegangen.

Schritt 3: Anpassung des Klassifikators.

Nach der Veränderung des hybriden Trainingsdatensatzes TDh
i

im vorhergehenden Schritt er-

folgt in jeder Iteration i ein erneutes Training der lr basierend auf dem aktuellen Satz von Trai-

ningsbeispielen in TDh
i
. Damit wird ein modifizierter Parametervektor wi der Entscheidungs-

funktion ermittelt. Das bewirkt eine sukzessive Verschiebung der Entscheidungsgrenze zwischen

den Trainingsbeispielen einzelner Klassen im Merkmalsraum und führt zu einer schrittweisen

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

Für die Regularisierung gemäß der Gleichung 4.7 liefert der Parametervektor wi−1 aus der

vorherigen Iteration (i − 1) bessere a-priori Information als das generische Modell mit wi =

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 plötzliche starke Änderungen des Parametervektors w während der Adaption ein

ernst zu nehmendes Problem darstellen. In [Paul et al., 2016] wurde gezeigt, dass mit Hilfe

der Regularisierung auf Basis von Gleichung 4.7 solche abrupte Änderungen vermieden werden
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können. Das Ziel dabei ist, starke Abweichung des Parametervektors wi in der aktuellen Iteration

i von dem Parametervektor wi−1 aus der vorherigen Iteration (i−1) zu vermeiden. Dafür wird der

Parametervektor wi−1 dem Erwartungswert wi beim Anlernen des Klassifikators in der nächsten

Iteration i zugewiesen, d.h. wi = wi−1. Der Parameter σ aus Gleichung 4.7 zur Steuerung der

Regularisierung wird auf einen vordefinierten Wert σDA gesetzt, der während der gesamten

Anpassung konstant bleibt, d.h. σi = σDA ∀ i > 0. Dieser Parameterwert σDA steuert somit die

Stärke der Bestrafung von solchen Modellen, deren Parametervektor wi von dem erwarteten

Modell mit wi = wi−1 abweicht: bei kleineren Werten von σDA werden solche Modelle stärker

bestraft und umgekehrt. Kleine Werte von σDA führen dabei zu einer langsameren Änderung

der Entscheidungsgrenze als große.

Schritt 4: Konvergenz.

Der Endzustand im iterativen Ablauf der DA (i = iend) wird erreicht, wenn der hybride Trai-

ningsdatensatz TDh sich nicht mehr ändert. Für den Trainingsdatensatz bedeutet dies, dass

keine Trainingsbeispiele aus dem Quelldatensatz in TDh
iend vorhanden sind und auch keine

neuen Trainingsbeispiele aus dem Zieldatensatz zu TDh
iend hinzugefügt werden können (sie-

he Abschnitt zur Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Zieldomäne in Kapitel 4.3.2), d.h.

TD
iend
S = ∅ und TDh

iend = TD
iend
T = {(xT,q, ỹT,q, gT,q)}

N
iend
T

q=1 mit N iend
T ≤ NT . Der endgültige

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 endgültigen 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 TD
i
h angelernt.

Damit führt eine Modifikation des hybriden Trainingsdatensatzes zu einer Änderung des ange-

lernten Parametervektors w. Solche Modifikationen können schnell zu abrupten Veränderungen

der Entscheidungsgrenze führen. Werden z.B. Instanzen der Quelldomäne, die (je nach verwen-

detem Klassifikator) einen größeren Einfluss auf die Änderung der Entscheidungsgrenze ausüben,

aus TDh zu schnell oder an falschen Positionen im Merkmalsraum eliminiert, kann das zu einer

starken, plötzlichen Verschiebung der Entscheidungsgrenze von ihrer aktuellen Position führen.

Ein solche starke Verschiebung kann ihrerseits zu Inklusion von vielen Instanzen der Zieldomäne

führen, deren Semi-Labels anhand des aktuellen Klassifikators und damit anhand der aktuellen

Entscheidungsgrenze fehlerhaft sind, wodurch die da zu einer suboptimalen Lösung konvergieren

kann. Als Konsequenz würde das in einem nt resultieren. Die Strategien zur Veränderung des

Trainingsdatensatzes sollen es dem Klassifikator erlauben, sich ausgehend von der Verteilung der

Quelldaten an die Verteilung der Daten aus der Zieldomäne schrittweise anzupassen. Die Aus-

wahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele hat somit einen großen Einfluss auf die Qualität

der da und soll auf den Klassifikator und auf die Verteilung der Daten abgestimmt sein.



4.3 Domänenadaption 63

Einfluss der Trainingsbeispiele auf die Änderung der Entscheidungsgrenze. Bei den Stra-

tegien zur Auswahl der Instanzen wird zunächst der Einfluss der einzelnen Trainingsbeispie-

le auf die aktuelle Entscheidungsgrenze des Basisklassifikators näher betrachtet. Nachdem die

Entscheidungsgrenze in einer Iteration des da-Prozesses für den aktuellen Trainingsdatensatz

optimiert wurde, übt jedes dem Trainingsdatensatz neu hinzugefügte bzw. entfernte Trainings-

beispiel einen gewissen Einfluss auf die Änderung deren Lage aus. Vor diesem Hintergrund wird

hier die Änderung der Entscheidungsgrenze in Abhängigkeit von der Lage der Trainingsbeispie-

le analysiert, um die Strategien zur Auswahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele auf den

Klassifikator abzustimmen.

Betrachtet man die Gleichung 2.10 bzw. die Gleichung 4.8, so stellt man fest, dass der Gradient

der Kostenfunktion E(w) beim Training der lr von dem Term (ynκ − tnκ) abhängig ist. Damit

hat jedes neue Trainingsbeispiel xn, das noch nicht gut klassifiziert wurde, einen höheren Ein-

fluss auf die Änderung der Entscheidungsgrenze beim Training der lr auf dem aktualisierten

Trainingsdatensatz. Da die a-posteriori Wahrscheinlichkeit ynκ mit der Distanz zur Entschei-

dungsgrenze steigt (folgt aus der Softmax-Funktion in Gleichung 2.3), wird die Änderung der

Entscheidungsgrenze vor allem von Trainingsbeispielen in der Nähe der aktuellen Grenze beein-

flusst. Daraus folgt: je näher ein neu hinzugefügtes Trainingsbeispiel an die Entscheidungsgrenze

liegt, desto größeren Einfluss übt es auf deren Änderung aus und eine desto größere Verschiebung

der Grenze wird es verursachen. Dies wird in der Abbildung 4.3 veranschaulicht.

Analog zu der oben gemachten Betrachtung führt auch das Entfernen eines Trainingsbeispiels

xn aus dem aktuellen Trainingsdatensatz zu einer Änderung der Entscheidungsgrenze. Dabei

gerät der optimierte Klassifikator und somit die Entscheidungsgrenze ins Ungleichgewicht. Die

Änderung der Entscheidungsgrenze fällt umso stärker aus, je größer der Wert (ynκ − tnκ) des

entfernten Trainingsbeispiels ausfällt, d.h. je näher er an der Entscheidungsgrenze lag. Diese

Tatsachen werden im Weiteren bei den entwickelten Strategien berücksichtigt.

Abstand zur Entscheidungsgrenze. Eine geeignete Auswahl von auszutauschenden Trainings-

beispielen in Abhängigkeit von deren Einfluss auf die Entscheidungsgrenze erlaubt es dem Klas-

sifikator, sich schrittweise an die Verteilung der Daten aus der Zieldomäne anzupassen. Da der

Einfluss von Trainingsbeispielen auf die Änderung der Entscheidungsgrenze vom Abstand von

der Entscheidungsgrenze abhängt, ist ein Ansatz zur Messung dieser Distanz notwendig. Das

Ziel ist also, die Trainingsbeispiele xTDh,n in Hinblick auf deren Entfernung zur aktuellen Ent-

scheidungsgrenze Bi einordnen zu können. Die Bedingung dabei ist, dass die Distanz oder das

Distanzmaß monoton mit dem Abstand von der Entscheidungsgrenze wächst.

Eine Distanz kann zum einen als euklidischer Abstand de im erweiterten Merkmalsraum Φ(·)
zwischen dem jeweiligen Trainingsbeispiel mit dem Merkmalsvektor Φ(xTDh,n) und dem Punkt

auf der aktuellen Entscheidungsgrenze Bi mit der kürzesten Entfernung zu diesem Merkmals-

vektor gemessen werden. Allerdings muss dann bei der Berechnung die komplexe Abhängigkeit

der resultierenden Entscheidungsgrenze von den einzelnen Hyperebenen, die eine Klasse von

allen anderen Klassen im erweiterten Merkmalsraum Φ(·) trennt, berücksichtigt werden. Um

die Berechnung des euklidischen Abstandes zu vermeiden, wird stattdessen auf die a-posteriori
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Wahrscheinlichkeit p(y|x) gemäß Gleichung 2.3 als Abstandsmaß dBi(xTDh,n) := p(y|xTDh,n)

zurückgegriffen. Sie steigt monoton mit der Distanz zur Entscheidungsgrenze und ist somit

zum Ordnen von Stichproben auf Basis der Distanz geeignet. Zusätzlich folgt aus der Softmax-

Funktion, dass solche Überlegungen sowohl für den Zweiklassen- als auch für den Mehrklassenfall

gelten. Je größer dB(·), desto weiter entfernt ist ein Trainingsbeispiel von der Entscheidungs-

grenze und einen umso kleineren Einfluss hat dieses auf die Änderung der Parameter wi der

aktuellen Entscheidungsgrenze Bi. Dabei gilt gemäß der Definition dB(·) ∈ R+
0 . Damit sind die

notwendigen Bedingungen an ein Distanzmaß vollständig erfüllt. Darauf basieren die im Rah-

men dieser Arbeit entwickelten Kriterien zur Auswahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele

in den folgenden Abschnitten.

Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne. Bei der Strategie für die Auswahl

der auszutauschenden Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne soll von deren Einfluss auf die

Änderung der Entscheidungsgrenzen ausgegangen werden, um durch die Veränderung des Trai-

ningsdatensatzes eine schrittweise Anpassung ohne abrupte Änderungen der Grenzen im da-

Prozess zu ermöglichen. Bei der Veränderung des Trainingsdatensatzes werden die Trainings-

beispiele aus der Quelldomäne in dem hybriden Trainingsdatensatz TDh sukzessive durch die

Trainingsbeispiele aus der Zieldomäne ersetzt. Die Auswahl der zu eliminierenden Stichproben

aus der Quelldomäne erfolgt auf Basis eines Kriteriums, welches über das Abstandmaß dBi(·)
mit der Distanz zur Entscheidungsgrenze zusammenhängt. Das Kriterium wird auf Basis der

Bewertungsfunktion QS definiert:

QS(xS,l) =

dBi(xS,l) falls yS,l = ỹLRS,l

2− dBi(xS,l) falls yS,l 6= ỹLRS,l

. (4.11)

In Gleichung 4.11 ist ỹLRS,l das durch den lr-Klassifikator in der vorherigen Iteration (i − 1)

ermittelte Klassenlabel. Die Gleichung 4.11 kann mit Hilfe der Indikatorfunktion wie folgt um-

geschrieben werden:

QS(xS,l) = 1[yS,l = ỹLRS,l ] · (2 · dBi(xS,l)− 2) + 2− dBi(xS,l). (4.12)

Zur Umsetzung des Kriteriums auf Basis der Bewertungsfunktion QS werden zunächst alle Trai-

ningsbeispiele xS,l aus der Quelldomäne TD
i−1
S , die im hybriden Trainingsdatensatz TDh

i−1
in

der Iteration (i − 1) noch verblieben waren, pro Klasse yS,l = Cκ nach dem QS-Wert abstei-

gend sortiert. Dann werden die ρS Trainingsbeispiele pro Klasse mit den höchsten QS-Werten

aus der Menge TD
i−1
S und somit aus TDh

i−1
entfernt, um eine aktualisierte Menge TD

i
S im

hybriden Trainingsdatensatz zu erhalten. Wegen 0 ≤ dBi(x) ≤ 1 führt diese Formulierung da-

zu, dass Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne, die auf der falschen Seite der Entscheidungs-

grenze liegen (Trainingsbeispiele mit yS,l 6= ỹLRS,l ) bevorzugt eliminiert werden. Erst danach

werden die Trainingsbeispiele entfernt, die auf der richtigen Seite der Entscheidungsgrenze lie-

gen (Trainingsbeispiele mit yS,l = ỹLRS,l ). In den beiden Fällen wird mit den am weitesten

von der Entscheidungsgrenze entfernten Trainingsbeispielen begonnen. Die Strategie zur Aus-

wahl der Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne ist in Abbildung 4.4 vereinfacht
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dargestellt. Der Grundgedanke hinter dieser Strategie liegt darin, dass nach der vorrangigen

Eliminierung von Trainingsfehlern (yS,l 6= ỹLRS,l ) die einflussreichsten Trainingsbeispiele, die in

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

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

Dadurch werden kritische abrupte Änderungen des Klassifikators durch frühzeitige Eliminierung

von Trainingsbeispielen in der Nähe der Entscheidungsgrenze vermieden.

(a) (b) (c) (d)

Abbildung 4.3: Einfluss eines neu hinzugefügten Trainingsbeispiels auf Änderung der Entschei-
dungsgrenze an drei realen Beispielen für 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 Änderung der Entscheidungsgrenze (rote durchgezo-
gene Linie) in Relation zu der ursprünglichen Entscheidungsgrenze im Bild (a) (rote
gestrichelte Linie). Neu hinzugefügte Instanzen sind durch rote Kreise markiert.

Fall 1 Fall 2 Fall 3

Abbildung 4.4: Drei vereinfachte Beispiele zur Veranschaulichung der Strategie zur Auswahl der zu
eliminierenden Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne auf Basis des Kriteriums aus
Gleichung 4.12 für ρS = 3. Damit werden in jeder Iteration 3 Trainingsbeispiele aus
der Quelldomäne 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 Grün bzw. Rot
markiert sind. Zur Vereinfachung werden nur die Trainingsbeispiele aus der Quell-
domäne und nur für eine der Klassen, also Pluszeichen, gezeigt. Dabei entsprechen
die Trainingsbeispiele, die im roten Bereich liegen, Trainingsfehlern (yS,l 6= ỹLRS,l ).
Die anhand des Kriteriums in dem jeweiligen Fall zu eliminierenden Trainingsbei-
spiele sind grau markiert. Mit der Strategie werden zunächst die Trainingsbeispiele
entfernt, die auf der falschen Seite der Entscheidungsgrenze liegen. Danach werden
die Trainingsbeispiele auf der richtigen Seite entfernt, wobei in beiden Fällen mit
den am weitesten von der Entscheidungsgrenze liegenden Instanzen begonnen wird.
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Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Zieldomäne. Bei der Auswahl der Trainingsbeispiele

aus der Zieldomäne hat sich in der Untersuchung aus [Paul et al., 2015] im Rahmen dieser Arbeit

ergeben, dass die Lage der ausgewählten Instanzen im Merkmalsraum in Bezug zu der aktuellen

Verteilung der Daten im Trainingsdatensatz und zu der Entscheidungsgrenze von entscheidender

Bedeutung für die Qualität 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 dafür liegt in den Semi-Labels solcher Trainingsbeispiele, die aufgrund

der Unterschiede zwischen den Verteilungen der Daten aus der Quell- und Zieldomäne unsi-

cher sind. Bei den Experimenten mit realen Datensätzen haben sich dabei die Fälle mit starken

Überlappungen der Verteilungen der Daten unterschiedlicher Klassen als besonders schwierig für

die Adaption erwiesen [Paul et al., 2015], in denen die Unsicherheit der Semi-Labels besonders

hoch war. Andererseits üben die Trainingsbeispiele, die weit von der Entscheidungsgrenze liegen,

weniger Einfluss auf die Änderung der Entscheidungsgrenze aus. Es wird hier unter der Annah-

me, dass die Verteilungen der entsprechenden Klassen aus der Quell- und Zieldomäne größere

Überschneidung wegen der Ähnlichkeitsbedingung aufweisen, das Ziel verfolgt, als erstes die

Trainingsbeispiele aus den Bereichen der größten Instanzendichte (nahe an den Clusterzentren)

im Merkmalsraum in den Trainingsdatensatz zu verschieben. Solche Bereiche im Merkmalsraum

sind in Bezug auf die zu den jeweiligen Merkmalsausprägungen zugewiesenen Semi-Labels si-

cherer als Stichproben, die z.B. nah an die Entscheidungsgrenze liegen, und können zugleich die

aktuelle Entscheidungsgrenze besser unterstützen. Damit wird die Wahrscheinlichkeit für eine

starke Änderung der Entscheidungsgrenze zu Beginn der Adaption reduziert, welche die da zu

einer suboptimalen Lösung führen kann. Erst nachdem die neuen Clusterzentren aufgebaut sind,

sollen die restlichen Stichproben hinzugefügt werden, die die Lage der Grenze in Abhängigkeit

von der Verteilung der Daten stärker justieren.

Um das anvisierte Ziel zu erreichen, sollen in jeder Iteration die am besten geeigneten Instanzen

transferiert werden. Es wird daher jedes Trainingsbeispiel in TD
i−1
T (für i > 0) in der aktuellen

Iteration i als potentieller Kandidat betrachtet. Bei der Auswahl der Trainingsbeispiele aus der

Zieldomäne wird die Entfernung zu anderen Trainingsbeispielen in dem hybriden Trainingsda-

tensatz berücksichtigt. Da die Klassifikation im erweiterten Merkmalsraum Φ(·) stattfindet, soll

auch die Entfernung dort analysiert werden. Zu diesem Zweck werden für jeden neuen Kan-

didaten für die Inklusion aus der Zieldomäne seine k-nächsten-Nachbarn (kurz: k-nn) in dem

erweiterten Merkmalsraum Φ(·) unter den Trainingsbeispielen aus dem hybriden Trainingsda-

tensatz TDh
i−1

ermittelt. Für eine effiziente Suche nach den nn wird ein KD-Baum [Bentley,

1975] angewandt. Nachdem die Nachbarn bestimmt sind, wird der mittlere euklidische Abstand

dk-NN des Kandidaten von seinen k nächsten Nachbarn ermittelt. Das Kriterium zur Auswahl

der Trainingsbeispiele wird dann mit Hilfe des für jeden Trainingsbeispiel ermittelten Abstandes

dk-NN wie folgt definiert:

QT (xT,q) = dk-NN + 1[ỹLRT,q 6= ỹk-NN
T,q ] · ζP , (4.13)

wobei ỹk-NN
T,q ein Semi-Label beschreibt, das für den Merkmalsvektor xT,q mit k-nn-Analyse er-
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mittelt wurde, und ζP ein (sehr großer) Bestrafungsterm ist. Das Semi-Label ỹk-NN
T,q entspricht

der am häufigsten auftretenden Klasse für den Merkmalsvektor xT,q unter den k nächsten Nach-

barn in TDh
i−1

. Zugleich wird auch das Semi-Label ỹLRT,q für den Merkmalsvektor xT,q durch

den lr-Klassifikator basierend auf der aktuellen Menge der Trainingsdaten TDh
i−1

ermittelt.

Sind die beiden Semi-Labels unterschiedlich (ỹLRT,q 6= ỹk-NN
T,q ), 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 TDh
i−1

eine starke

Überlappung aufweisen. Dann können die Instanzen aus der Quelldomäne in TDh
i−1

, die auf

der falschen Seite der Entscheidungsgrenze und im Grenzübergangsbereich liegen, zu einem un-

sicheren Semi-Label für einen Kandidaten xT,q für die Inklusion verleiten. Solche unsicheren

Kandidaten sollen von der Inklusion in TDh
i

ausgeschlossen werden. Dafür wird der Bestra-

fungsterm ζP in Gleichung 4.13 verwendet. Wenn der Wert von QT für einen Kandidaten für die

InklusionQT (xT,q) > ζP ist, dann wird diese Stichprobe in der aktuellen Iteration verworfen. Da-

mit werden nur Stichproben mit konsistenten Klassenlabels in den hybriden Trainingsdatensatz

übernommen. Die Strategie zur Auswahl der Instanzen aus der Zieldomäne ist in Abbildung 4.5

veranschaulicht.

Zur Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Zieldomäne für die Inklusion in TDh
i

werden in jeder

Iteration i zunächst die QT (xT,q)-Werte für jeden Kandidaten in TD
i−1
T ermittelt. Dann werden

alle Kandidaten xT,q nach dem QT -Wert pro Klasse yT,q = Cκ aufsteigend sortiert. Anschließend

werden aus den pro Klasse sortierten Listen jeweils ρT Trainingsbeispiele für jede Klasse mit den

kleinsten QT -Werten aus TD
i−1
T in den hybriden Trainingsdatensatz TDh

i
mit dem Semi-Label

ỹT,q = ỹLRT,q = ỹk-NN
T,q und nur unter der Bedingung ỹLRT,q = ỹk-NN

T,q aufgenommen. Wegen dieser

Bedingung kann es zu einer Situation kommen, dass noch Kandidaten in TD
i−1
T vorhanden

sind, jedoch keine von Ihnen mehr in TDh
i

übernommen werden dürfen. Der Adaptionsprozess

konvergiert, sobald alle Stichproben der Quelldomäne aus dem TDh
i−1

entfernt wurden und

keine Stichproben der Zieldomäne in den TDh
i

übernommen werden können, weil TD
i−1
T leer

ist oder keiner der restlichen Stichproben in TD
i−1
T übernommen werden darf.

Durch die Formulierung der Bewertungsfunktion aus Gleichung 4.13 werden in erster Linie jene

Trainingsbeispiele bevorzugt, die in den Bereichen der größeren 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

dürfen.

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 für Trainingsbeispiele bei der lr

aus Kapitel 4.2.1 auf. Die Strategie zur Gewichtung der Trainingsbeispiele verfolgt hier zwei Ziele.

Erstens soll der Einfluss auf die Entscheidungsgrenze von Trainingsbeispielen, die möglicherweise

von Fehlern betroffen sind, reduziert werden, und zweitens soll der Einfluss von unerwarteten

Veränderungen der Semi-Labels in Verlauf der Adaption, z.B. aufgrund einer Veränderung der
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C2

C3

C1

xT,q
d3-NN3

d3-NN2
d3-NN1

(a)

C2

C3

C1

1

3

2

(b)

Abbildung 4.5: Beispiel zur Veranschaulichung der Strategie zur Auswahl der Trainingsbeispiele
aus der Zieldomäne auf Basis des Kriteriums aus Gleichung 4.13. Im Rahmen der
k-nn-Analyse mit k = 3 werden jeweils 3 Nachbarn für 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 repräsentiert. Das Beispiel in (a) veranschaulicht die Stra-
tegie zunächst für einen Kandidaten xT,q. Die Ermittlung von d3-NN erfolgt als
Mittelwert aus den Abständen zu den 3-nn d3-NN1

bis d3-NN3
. Die prädizierten

Semi-Labels (häufigste Klasse unter den nn) sind konsistent ỹLRT,q = ỹ3-NNT,q = C2,

deswegen darf xT,q mit dem Semi-Label C2 in TDh
i

übernommen werden. Das Bei-
spiel aus (b) zeigt drei mögliche Kandidaten (durchnummerierte Kreise), von denen
nur die Instanzen

”
2“ und

”
3“ transferiert werden können, 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 (ỹLRT,1 = C3

und ỹ3-NNT,1 = C1) nicht übernommen werden.

Entscheidungsgrenze, reduziert werden, um eine stabile Adaption zu gewährleisten. Damit wird

im Allgemeinen versucht, plötzliche Änderungen der Modellparameter der lr während der ge-

samten da zu vermeiden. Um die aufgestellten Ziele zu erreichen, werden zwei unterschiedliche

Ansätze 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 gTDh,n ∈ [0, 1] des n-ten Trainings-

beispiels in TDh
i

zeigt dabei das Vertrauen des Verfahrens in die Korrektheit des Klassenlabels

dieses Trainingsbeispiels an. Aus diesem Grund erhalten die gelabelten Instanzen aus der Quell-

domäne, deren Labels relativ sicher sind, größere Gewichte als die Instanzen aus der Zieldomäne,

deren Semi-Labels als mit einer größeren Unsicherheit behaftet betrachtet werden. Das Gewicht

gi
TDh,n

(xTDh,n) = gixn für ein Trainingsbeispiel xTDh,n in jeder Iteration i der da wird wie folgt

ermittelt:

gixn =


1 falls xTDh,n ∈ TD

i
S ∧ yS,n = ỹLRS,n

g(pn, γ) falls xTDh,n ∈ TD
i
S ∧ yS,n 6= ỹLRS,n

g(pn, γ) falls xTDh,n ∈ TD
i
T

. (4.14)

Der Term g(pn, γ) beschreibt dabei eine monoton steigende Gewichtsfunktion, welche auf [Klein

und Förstner, 1984] beruht:
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g(pn, γ) = 1− 1

1 +
(
pn
γ

)4 , (4.15)

wobei pn = p(yTDh,n|xTDh,n) und γ ein Parameter ist, und zwar jener Wert von pn, für den

g(pn = γ, γ) = 0.5 gilt. Der Parameter γ muss zur Berechnung vorgegeben werden. Der Verlauf

der Gewichtsfunktion g(pn, γ) ist in Abbildung 4.6a dargestellt.

Es wird gemäß der Definition aus Gleichung 4.14 zwischen drei Fällen unterschieden. Für Trai-

ningsbeispiele aus der Quelldomäne mit konsistenten Klassenlabels (yS,n = ỹLRS,n) wird der ma-

ximale Wert von 1 für ein Gewicht gesetzt, der das größte Vertrauen in diese Trainingsbeispiele

ausdrückt. Es wird hier davon ausgegangen, dass solche Trainingsbeispiele maßgeblich zu der

Entscheidungsgrenze des initialen Klassifikators beitragen und eine Grundlage für die Adaption

bilden. Im zweiten und dritten Fall wird das initiale Gewicht mit Hilfe einer Gewichtsfunktion

g(pn, γ) ermittelt, die die a-posteriori Wahrscheinlichkeit pn = p(yTDh,n|xTDh,n) als Abstands-

maß für die Entfernung des Trainingsbeispiels xTDh,n von der Entscheidungsgrenze verwendet.

Der Unterschied zwischen den beiden Fällen liegt darin, ob das Trainingsbeispiel xTDh,n aus

der Quell- oder Zieldomäne kommt. Allerding handelt es sich bei den Instanzen aus der Quell-

domäne um Trainingsbeispiele mit inkonsistenten Klassenlabels, die also auf der falschen Seite

der Entscheidungsgrenze liegen. Deswegen reduziert sich die a-posteriori Wahrscheinlichkeit pn

und somit das initiale Gewicht gixn solcher Trainingsbeispiele mit steigenden Entfernung zur Ent-

scheidungsgrenze. Der Grund für diese Gewichtungstrategie liegt darin, dass Trainingsbeispiele

der einzelnen Klassen aus der Quelldomäne, die auf der falschen Seite der Entscheidungsgrenze

liegen, als potentielle Ausreißer 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 Zieldomäne entsprechen

können. Diese Annahme folgt aus der Ähnlichkeitsbedingung der Domänen. Im Gegensatz dazu

gibt es für die ungelabelten Instanzen der Zieldomäne keine richtige und falsche Seite von der

Entscheidungsgrenze, es wird lediglich versucht, bei der Auswahl der Trainingsbeispiele das Label

möglichst gut vorherzusagen. Wie im vorherigen Kapitel bereits erläutert, ist die Wahrschein-

lichkeit für eine richtige Prädiktion des Labels in der Nähe der Entscheidungsgrenze niedriger

als in einem weiter entfernten Bereich. Aus diesem Grund erhöht sich das Gewicht eines Trai-

ningsbeispiels aus der Zieldomäne mit wachsendem Abstand von der Entscheidungsgrenze im

dritten Fall in Gleichung 4.14, weil das Vertrauen in sein Label wächst. Mit der Definition der

Gewichte in Gleichung 4.14 wird es daher weniger wahrscheinlich, dass ein Trainingsbeispiel

eine allzu große Änderung der Entscheidungsgrenze verursacht, welche z.B. durch Inklusion in

bzw. Eliminierung aus dem aktuellen Trainingsdatensatz oder Veränderung eines Semi-Labels

hervorgerufen werden könnte.

Iterative Anpassung der Gewichte im Rahmen der Domänenadaption. Während des da-

Prozesses kann es aufgrund von Verschiebung der Entscheidungsgrenze dazu kommen, dass eini-

ge Trainingsbeispiele aus der Zieldomäne ihr Semi-Label ändern oder Trainingsbeispiele aus der

Quelldomäne, deren Labels früher konsistent waren, fortan Inkonsistenz der Labels aufweisen.

Das Modell der Gewichte aus Gleichung 4.14 berücksichtigt zunächst nicht, dass dies auch als ein
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Abbildung 4.6: Gewichtsfunktionen: (a) Gewichtsfunktion in Abhängigkeit von der Distanz zur
Entscheidungsgrenze gemäß Gleichung 4.15; (b) Iterative Anpassung der Gewichts-
funktion während der da gemäß Gleichung 4.16.

Kriterium für die Unsicherheit des Labels eines Trainingsbeispiels angesehen werden kann. In-

stanzen, die ihr Label seit vielen Iterationen nicht geändert 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 Zieldomäne, auf die Entscheidungs-

grenze sukzessive erhöht wird. Das Ziel dieser Gewichtsanpassung ist, die schrittweise Adaption

des Klassifikators an die Verteilung der Daten aus der Zieldomäne zu unterstützen. Dafür wird

die Definition der Gewichte aus Gleichung 4.14 entsprechend [Chang et al., 2002; Bruzzone und

Marconcini, 2009] wie folgt erweitert (Abbildung 4.6b):

gi
TDh,n

(xTDh,n) = min

(
gixn +

(gmax − gixn) · j2

(imax − 1)2
, gmax

)
, (4.16)

In Gleichung 4.16 ist j die Anzahl der Iterationen, für die das Semi-Label eines Trainingsbeispiels

aus der Zieldomäne unverändert geblieben ist bzw. für die die Labels eines Trainingsbeispiels aus

der Quelldomäne Konsistenz im Sinne der Gleichung 4.12 aufweisen. Dabei ist gixn das Gewicht

des Trainingsbeispiels n in der aktuellen Iteration i der da aus Gleichung 4.14. Der Parameter

imax in Gleichung 4.16 bezeichnet die Anzahl der Iterationen, für die es dem Gewicht erlaubt ist,

quadratisch mit j zu wachsen. Der Parameter gmax legt dabei das maximal mögliche Gewicht

für ein Trainingsbeispiel fest, welches nach imax Iterationen erreicht wird. Das Gewicht des

Trainingsbeispiels xTDh,n in der Iteration i aus Gleichung 4.16 entspricht dem Gewicht dieses

Trainingsbeispiels in dem hybriden Trainingsdatensatz TDh
i
, an dem der Klassifikator in der

aktuellen Iteration neu trainiert wird.

4.4 Prädiktion von negativem Transfer

Die Verteilungen der Daten aus der Quell- und Zieldomäne können sich bei der da unterschei-

den, müssen aber trotzdem eine gewisse Ähnlichkeit haben, damit ein Wissenstransfer möglich

ist. Eine unzureichende Ähnlichkeit der Domänen wirkt sich negativ auf die Zielfunktion fT (·)
aus und kann zu nt (siehe Kapitel 2.2.3) führen [Rosenstein et al., 2005]. Zur Prädiktion von

nt wird hier eine neue Methode zur Bestimmung der Ähnlichkeit der Verteilungen der Da-
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ten aus beiden Domänen auf Basis der mmd, die in Kapitel 2.3 beschrieben wurde, entwickelt.

Die mmd aus [Gretton et al., 2012] misst die Ähnlichkeit zweier Verteilungen als Abstand zwi-

schen den Mittelwerten von deren Wahrscheinlichkeitsverteilungen in einem rkhs. Damit ist

die mmd-Metrik sensitiv gegenüber den Differenzen in den Randverteilungen der Daten, z.B.

aus der Quell- und Zieldomäne. Die beiden Domänen können sich allerdings auch in der a-

posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Klassen bei gegebene Daten unterscheiden. Eine

Berücksichtigung dieser Unterschiede könnte die Prädiktion von nt verbessern. Da jedoch keine

gelabelten Daten in der Zieldomäne vorliegen, muss dieser Unterschied zwischen den a-posteriori

Wahrscheinlichkeitsverteilungen anders berücksichtigt werden. Es wird hier vorgeschlagen, eine

Modifikation der Verteilungen aus beiden Domänen unter Berücksichtigung der Verteilung der

jeweiligen Klassen in der Quelldomäne vor der Schätzung der mmd zu diesem Zweck vorzu-

nehmen. Die Hypothese hinter der vorgeschlagenen Methode ist, dass eine Modifikation der

Verteilungen aus beiden Domänen nach einem gleichen Muster unter Verwendung von a-priori

Wissen aus der Quelldomäne (Klassenlabels) die darauf folgende Schätzung der Diskrepanz zwi-

schen den Domänen verbessern kann und somit zu einem besseren Merkmal zur Prädiktion von

nt führt. Unter Nutzung der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten p0 aus dem initialen Klassifikator

in Iteration i = 0 werden zunächst jeweils Ǹ Stichproben xS und xT (Merkmalsvektoren), die

zufällig gemäß der Beschreibung in Kapitel 2.3 aus der Quell- und Zieldomäne gezogen wurden,

entsprechend folgender Vorschrift verschoben:

xnew = x + λ · ∂p
0

∂x
. (4.17)

Nach dieser gleichen Vorschrift werden sowohl Stichproben aus der Quell- als auch der Ziel-

domäne verschoben. Dabei ist xnew der modifizierte Merkmalsvektor aus der jeweiligen Domäne.

Die Verschiebung erfolgt relativ zur Entscheidungsgrenze des Klassifikators in Richtung des

Gradienten ∂p0/∂x. Der Parameter λ > 0 modelliert die Stärke dieser Verschiebung von der

Entscheidungsgrenze weg. Die Stärke der Verschiebung hängt außerdem von dem Gradienten

∂p0/∂x ab. Das bedeutet, dass einzelne Stichproben unterschiedlich stark verschoben werden: je

weiter von der Entscheidungsgrenze, desto kleiner die Stärke der Verschiebung. Die vorgeschla-

gene Modifikation ist in Abbildung 4.7 veranschaulicht. Durch die Modifikation der Verteilungen

aus der Quell- und Zieldomäne gemäß der Vorschrift aus Gleichung 4.17 soll die mmd sensitiver

auf Differenzen in der Verteilung der entsprechenden Klassen aus der Quell- und Zieldomäne

gemacht werden. Es wird dabei von der folgenden Annahme ausgegangen: Wenn a-posteriori

Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Klassen in den beiden Domänen unterschiedlich sind, wer-

den sich deren Randverteilungen durch die vorgeschlagene Modifikation stärker unterscheiden,

wobei die Unterschiede in den Randverteilungen mit Hilfe der mmd gemessen werden können.

Zwischen den beiden geänderten Verteilungen von Daten aus der Quell- und Zieldomäne, die

entsprechend der Gleichung 4.17 modifiziert wurden, wird anschließend die neue mmd-Distanz

dmmdm berechnet (siehe Abbildung 4.7).

Bevor dmmdm für die jeweilige Quell- und Zieldomäne berechnet wird, muss der Parameter λ für

die Verschiebung der Daten bestimmt werden. Dafür wird zunächst der allgemeine Funktionsver-

lauf dmmdm in Abhängigkeit von λ 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 Zieldomäne. Die Abbildung zeigt ex-
emplarisch die Verteilung der Daten aus der Quell- und Zieldomäne vor und nach
der Modifikation gemäß Gleichung 4.17 in einem 2d-Merkmalsraum für 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 Quelldomäne angelernt wurde, in
zwei Teile aufgeteilt. Die Verschiebung erfolgt in Richtung des Gradienten der a-
posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilung weg von der Entscheidungsgrenze (λ > 0).
Die Stärke der Verschiebung hängt dabei von dem Wert des Gradienten ab, welcher
in der Abbildung durch die Helligkeit repräsentiert wird: je heller die Farbe, desto
größer der Wert.

realen Daten haben ergeben, dass die Funktion dmmdm(λ) allgemeinen Verlauf aus Abbildung 4.8

aufweist. Die Verläufe der Funktion in den Experimenten unterscheiden sich nur darin, wie stark

sie gegenüber dem Verlauf aus Abbildung 4.8 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 λopt. Eine effiziente Lösung zur Bestimmung der

Stelle von Maximum in unimodalen Funktionen bietet die Methode des Goldenen Schnittes, die

bereits in Kapitel 2.3 bei der Schätzung der Bandbreite für die mmd beschrieben wurde. Dabei

wird nach dem Wert von λopt gesucht, der die Schätzung der mmdm maximiert. Da der Verlauf

von dmmdm(λ) in Abbildung 4.8 unimodal ist, wird der Algorithmus aus Tabelle 2.1 hier zur Suche

nach λopt entsprechend vereinfacht. Der vollständige Algorithmus zur Bestimmung von λopt wird

in Tabelle 4.1 vorgestellt. Zu Beginn der Bestimmung des Parameters λopt stehen am Eingang

jeweils zwei unabhängige Stichproben aus der Quell- und Zieldomäne xS,new, x′S,new, xT,new und

x′T,new zur Verfügung, die gemäß der Vorschrift aus Gleichung 4.17 bereits modifiziert wurden.

Die Schätzung des Parameters λopt erfolgt dabei in mehreren Iterationsschritten analog zu der

Beschreibung aus Kapitel 2.3. Die Anzahl der Iterationen ist durch die Variable MaxIter festge-

legt und ist bei der Bestimmung von λopt überall auf 10 Iterationen begrenzt. Die Bestimmung

von dMMDm erfolgt gemäß Gleichung 2.12 aus Kapitel 2.3. Dabei muss in jeder Iteration für jede

neue Verschiebung (λA und λB) die Bandbreite σMMD gemäß dem Algorithmus aus Tabelle 2.1

neu geschätzt werden. Am Ende des Algorithmus zur Ermittlung von λopt wird dieser Parameter
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Abbildung 4.8: Allgemeine Form der mmdm-Distanz (dmmdm
(λ)) in Abhängigkeit von dem Wert des

Parameters λ.

zur Berechnug von dMMDm(λopt) verwendet. Die Bestimmung von dMMDm auf Basis der zufällig

ausgewählten Stichproben unterliegt einer gewissen Variabilität der Ergebnisse. Deswegen wird

hier die bagging-Methode eingesetzt, um die Robustheit der Berechnung zu verbessern. Dabei

wird die Schätzung der mmd mehrmals unter Verwendung von unterschiedlichen, unabhängigen

Ziehungen der zufälligen Bootstrap Stichproben aus der jeweiligen Verteilung wiederholt. Die

Anzahl der Bootstrap-Iterationen ist sowohl zur Schätzung der Bandbreite σMMD als auch zur

Bestimmung des Parameters λopt in dieser Arbeit auf 10 begrenzt. Die resultierende Distanz

dMMDm wird als Mittelwert aus den unabhängigen Berechnungen berechnet.

Auf die berechnete modifizierte Distanz dmmdm zwischen zwei Domänen wird dann ein Schwell-

wert τmmdm angewendet, um die Fälle von nt vorherzusagen. Ist nt zu erwarten, wird der Klassi-

fikator aus der Quelldomäne unmittelbar auf die Zieldomäne angewandt (fT = fS). 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 Verfügung. Der Klassifikator wird an Daten

aus einer ähnlichen Szene (der Quelldomäne) 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 Zieldomäne verwenden, wird ein ein-

facher lr-Klassifikator für diese Aufgabe verwendet. Die lr ist ein Klassifikator mit geringer

Rechenkomplexität 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

Schätzung vs. Maximum-Margin-Training) müssen die Strategien zur Auswahl der auszutau-

schenden Trainingsbeispiele und der Prozess der Schätzung der aktuellen Parameter anders

definiert werden.
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Tabelle 4.1: Ermittlung des Parameters für die Stärke der Verschiebung λopt aus Gleichung 4.17 mit
der Methode des Goldenen Schnittes.

Algorithmus: Ermittlung des Parameters λopt

Eingabe: xS,new, x′S,new, xT,new, x′T,new, MaxIter

Ausgabe: λopt

ϕ := 1.61803398875

L := 0

R := π
2

for i = 1 : MaxIter do

A = R− R−L
ϕ

B = L+ R−L
ϕ

fA = d2MMDm
(S, T ) für λA = tan(A)

fB = d2MMDm
(S, T ) für λB = tan(B)

if fB < fA < 0 then

R = B

else

L = A

end if

end for

return λopt = tan
(
L+R
2

)
Die Modifikation der Verteilungen aus Kapitel 4.4 zur darauffolgenden Berechnung der mmd-

Metrik im Kontext von nt ist ein Versuch, die a-posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilung der

Klassen p(y|x) aus der Quelldomäne in die auf der Randverteilung p(x) basierende mmd-Metrik

einzubeziehen. Es wird erwartet, dass dadurch besseres Merkmal zur Prädiktion von nt erzeugt

wird. Eine Schwachstelle der vorgeschlagenen Modifikation liegt in der Abhängigkeit von einem

Parameter λ, welcher von der jeweiligen Verteilung der Daten in der Quell- und Zieldomäne

abhängig ist und für 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 2.3) nach jenem Wert von λ gesucht, der die Schätzung der vorgeschlagenen

mmdm-Distanz maximiert.

Im Rahmen der vorgestellten Ansätze zur da und Prädiktion von nt wird eine Reihe von Hy-

perparametern verwendet, die eingestellt werden müssen. Eine Übersicht über diese Parameter

bietet Tabelle 4.2.
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Tabelle 4.2: Übersicht über die in der Methodik beschriebenen Parametern des entwickelten Ansat-
zes zur da und zur Prädiktion von nt, die vom Benutzer vorgegeben werden müssen.
Die Einstellung der Parameter 1−9 ist zur Durchführung der da erforderlich, wobei der
Parameter 1 (σ0) für das initiale Training des Klassifikators an den Daten der Quell-
domäne verwendet wird und die Parameter 2−9 unmittelbar zur da eingesetzt werden.
Der Schwellwertparameter τmmdm

(Nummer 10) wird zur Erkennung von nt benötigt.

Nr. Parameter Beschreibung

1 σ0 Parameter zur Steuerung der Regularisierung während des initialen
Trainings des Klassifikators (Kapitel 4.3.1, Gleichung 4.7)

2 σDA Parameter zur Steuerung der Regularisierung während der
Domänenadaption (Kapitel 4.3.1, Gleichung 4.7)

3 ρS Anzahl der pro Klasse auszutauschenden Trainingsbeispiele aus der
Quelldomäne in einer Iteration der Domänenadaption (Kapitel 4.3.1)

4 ρT Anzahl der pro Klasse auszutauschenden Trainingsbeispiele aus der
Zieldomäne in einer Iteration der Domänenadaption (Kapitel 4.3.1)

5 k Anzahl der Nachbarn k bei der k-nn Analyse fürs Kriterium zur Aus-
wahl der Trainingsbeispiele aus der Zieldomäne (Kapitel 4.3.2)

6 γ Parameter der Gewichtsfunktion g(pn, γ) (Kapitel 4.3.3, Glei-
chung 4.15)

7 imax Parameter für die Anzahl der Iterationen aus der Funktion zur An-
passung des Gewichtes (Kapitel 4.3.3, Gleichung 4.16)

8 gS,max Maximal mögliches Gewicht eines Trainingsbeispiels aus der Quell-
domäne in der Funktion zur Anpassung des Gewichtes (Kapitel 4.3.3,
Gleichung 4.16)

9 gT,max Maximal mögliches Gewicht eines Trainingsbeispiels aus der Ziel-
domäne in der Funktion zur Anpassung des Gewichtes (Kapitel 4.3.3,
Gleichung 4.16)

10 τmmdm Schwellwertparameter, der auf die mmdm Distanz zwischen den mo-
difizierten Verteilungen aus Quell- und Zieldomäne zur Prädiktion
von nt angewendet wird (Kapitel 4.4)
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5 Aufbau der Experimente

In diesem Kapitel wird das Vorgehen zur Evaluierung des entwickelten Ansatzes zur Domänen-

adaption vorgestellt. Zuerst werden in Kapitel 5.1 die Testdaten beschrieben, welche bei den

Experimenten verwendet wurden. In Kapitel 5.2 wird der allgemeine Untersuchungsablauf der

Experimente beschrieben. Kapitel 5.3 gibt ein Überblick über die verwendeten Bewertungskri-

terien, während Kapitel 5.4 sich speziel mit der Evaluierung der da beschaftigt. Anschließend

erfolgt in Kapitel 5.5 eine Beschreibung der Merkmale bis hin zu Definition der Merkmalsräume

für die da.

5.1 Testgebiete

Zur Evaluierung des entwickelten Ansatzes stehen Luftbilder aus fünf unterschiedlichen Test-

gebieten T zur Verfügung, die eine ausgiebige Analyse des Ansatzes ermöglichen. Diese umfas-

sen die deutschen Städte Vaihingen (TV aihingen), Potsdam (TPotsdam), Buxtehude (TBuxtehude),

Hannover (THannover) und Nienburg (TNienburg). Die Bilder der Testgebiete zeigen typische

städtische Landschaften, wobei die Städte sich hinsichtlich der Größe, Grad der Urbanisierung

und Architektur unterscheiden: von kleinen, niedrigen und freistehenden Häusern und Gebäuden

wie bei V aihingen oder Buxtehude bis hin zu großen Gebäudeblöcken und langen, schmalen

Straßen wie bei Potsdam oder Hannover. Die Bilder weisen außerdem verschiedene saisonale

Effekte aufgrund der unterschiedlichen Jahreszeiten während der Aufnahme auf. Dies führt z.B.

zu einer unterschiedlichen Ausprägung der Vegetation zwischen den Testgebieten: angefangen

mit Vegetation in der Revitalisierungsphase im Frühjahr wie bei Nienburg über die Sommer-

phase bei V aihingen, während der die Vegetation am vitalsten ist, bis hin zur Rückbildung

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

Abbildung 5.1.

(a) Vaihingen (b) Potsdam (c) Buxtehude (d) Hannover (e) Nienburg

Abbildung 5.1: Bildausschnitte aus den fünf Testgebieten in Farbinfrarotdarstellung (cir).
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Bildmaterial. Das Bildmaterial für die Testgebiete Vaihingen und Potsdam wurde von der

International Society for Photogrammetry and Remote Sensing (isprs) aus dem 2d Semantic

Labeling Contest zur Verfügung gestellt [Wegner et al., 2016]. Das Bildmaterial für die Test-

gebiete Buxtehude, Hannover und Nienburg wurde aus der Kooperation mit dem Institut für

Informationsverarbeitung (TNT) an der Leibniz Universität Hannover bezogen und stammt vom

Landesamt für Geoinformation und Landesvermessung Niedersachsen2 (lgln).

Das Testgebiet V aihingen ist in 33 rechteckige Bildkacheln aufgeteilt, die ohne Überschneidung

nebeneinander liegen. Die Kacheln haben unterschiedliche Ausdehnung von ca. 100 m bis 300

m in Breite bzw. Höhe. Die Bodenpixelgröße (en: ground sampling distance: gsd) beträgt 8 cm.

Beim Testgebiet Potsdam ist eine größere Region in 38 nebeneinander liegende quadratische Ka-

cheln unterteilt. Jede Kachel ist gleichgroß und bildet ein 300m×300m großes Areal ab. Die gsd

beträgt hier 5 cm. Alle Bilder wurden jedoch für die nachfolgende Tests im Rahmen der Evalu-

ierung mit Hilfe der bilinearen Interpolation mit dem Faktor 5/8 skaliert, um die zu V aihingen

gleiche gsd von 8 cm zu erhalten. Die Testgebiete Buxtehude, Hannover und Nienburg umfas-

sen jeweils 9 Bildkacheln (3×3) der Größe von etwa 667×667 m2. Die Bodenpixelgröße beträgt

jeweils 20 cm und blieb während der Evaluierung unverändert. Zu jeder Kachel ist ein Digitales

Oberflächenmodell (dom), ein Labelbild mit Referenzdaten, in dem jedem Pixel der jeweiligen

Bildkachel ein numerischer Schlüssel des zugehörigen Objektes (Klassenlabel) zugewiesen wurde,

und je nach Testgebiet ein Digitales Orthophoto (dop) oder ein True Orhophoto (top) gegeben.

Dabei liegen top für die Testgebiete Vaihingen und Potsdam und dop für die Testgebiete Buxte-

hude, Hannover und Nienburg vor. Ein dom beschreibt dabei pixelweise die Höhe des Geländes

inklusive Objekten auf dem Gelände. Ein digitales Geländemodell dgm beschreibt im Unter-

schied zu dom nur die Höhe des Geländes selbst. Die dop bzw. top stehen im TIFF Format

mit einer radiometrischen Auflösung von 8 Bit zur Verfügung und bestehen mit Ausnahme von

V aihingen aus den vier Bändern: Rot (r), Grün (g), Blau (b) und nahes Infrarot (nir); im Fall

von Vaihingen fehlt der Blaukanal. Um gemäß 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 Kanäle für 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 Gebäude 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 Höhen in [m] entsprechen.

Die vorgestellten Testgebiete stellen eine gute Grundlage zur nachfolgenden Evaluierung der da

dar. Die Testgebiete sind untereinander räumlich disjunkt und haben unterschiedliche Aufnah-

mezeiten, die Städte haben unterschiedliche Bebauungsstruktur und Grad der Urbanisierung,

die Aufnahmen der Testgebiete weisen unterschiedliche Beleuchtungsverhältnisse und saisonale

Effekte (z.B. Ausprägung der Vegetation und Belaubung der Bäume) auf. Die Bildkacheln in-

nerhalb der jeweiligen Testgebiete sind ebenso disjunkt. Die Informationen zu den Testgebieten

sind in Tabelle 5.1 kurz zusammengefasst.

2 c© 2013
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Tabelle 5.1: Allgemeine Informationen zum Bildmaterial einzelner Testgebiete für Experimente. Die
Abkürzung dom steht für Digitales Oberflächenmodell ; top für True Orthophoto; dop
für Digitales Orthophoto; gsd für Bodenpixelgröße; nir für Nahes Infrarot ; isprs für
Internationale Gesellschaft für Photogrammetrie und Fernerkundung ; TNT für Institut
für Informationsverarbetung an der Leibniz Universität Hannover.

Testgebiet
Bildmaterial

Kanäle dom Orthophoto gsd Kacheln Klassen Referenzdaten Bildflug

Vaihingen nir-r-g X top 8 cm 33 6 manuell, isprs Jul./Aug. 2008

Potsdam r-g-b-nir X top 5 cm 38 6 manuell, isprs Oktober 2012

Buxtehude r-g-b-nir X dop 20 cm 9 10 manuell, TNT Mai 2012

Hannover r-g-b-nir X dop 20 cm 9 10 manuell, TNT April 2010

Nienburg r-g-b-nir X 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 ursprünglich 10

Objektkategorien, von denen einige die Landnutzung beschreiben. Aus den Grundannahmen der

da folgt die Anforderung nach einer identischen Klassenstruktur für die Quell- und Zieldomäne

YS = YT (siehe Kapitel 2.2.1). 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 für alle Testgebiete unterschieden: Versiegelte Fläche, Gebäude,

Niedrige Vegetation, Baum und restliche nicht einzuordnende Daten als Klasse Sonstiges. Die

relativ kleine, ursprünglich vorhandene Klasse Auto wird der Klasse Versiegelte Fläche zuge-

ordnet. Einerseits ist die Klasse Auto keine relevante Objektkategorie bei der Erstellung von

Karten. Andererseits ist ein Auto meist ein Indiz für die Objektkategorie Versiegelte Fläche.

5.2 Allgemeiner Untersuchungsablauf

Die durchzuführenden Experimente dienen dem Zweck, die Leistungsfähigkeit 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 Prädiktion von nt ein. Das

Hauptziel der zweiten Gruppe der Untersuchungen liegt in der empirischen Überprüfung der in

der Einleitung aufgestellten Forschungsfragen. Die experimentelle Untersuchungen U lassen sich

also nach deren Zielsetzung thematisch wie folgt aufzuteilen:

• U1: Untersuchung der Parameter der da

• U2: Analyse der Prädiktion von nt

• U3: Evaluierung der Leistungsfähigkeit der da
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• U4: Evaluierung der Prädiktion von nt

• U5: Vergleich mit einem Standardverfahren

Die Untersuchungen erfolgen auf 5 verschiedenen Datensätzen D, die aus Bildkacheln der zur

Verfügung stehenden Testgebiete (siehe Abbildung 5.2) gebildet wurden. Diese werden wie folgt

bezeichnet: V aihingen, Potsdam, 3CityDS, Pool2 und Pool5. Die Datensätze V aihingen

und Potsdam beinhalten jeweils nur die Bilddaten der gleichnamigen Testgebiete. Die restli-

chen Datensätze 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 Bodenpixelgröße (siehe Kapitel 5.1), eva-

luieren zu können. Die Datensätze 3CityDS oder Pool2 beinhalten zunächst nur Bilddaten

der Testgebiete mit derselben Bodenpixelgröße von 20cm bzw. 8cm. Dabei werden die Städte

(Testgebiete) Buxtehude, Hannover und Nienburg in dem Datensatz 3CityDS und die Städte

Vaihingen und Potsdam in dem Datensatz Pool2 zusammengefasst. Der Datensatz Pool5 bein-

haltet hingegen Bilddaten aus allen 5 Testgebieten. Folglich weisen die gebildeten Datensätze

Unterschiede in Bezug auf die Aufnahmesensorik, Lichtverhältnisse, saisonale Effekte sowie auf

die Bodenpixelgröße auf, die je nach Datensatz unterschiedlich stark ausgeprägt sind. Sie stellen

damit eine solide Grundlage für die Untersuchungen dar. In jeder Untersuchung wird nur ein

Teil der Bilddaten eines Testgebietes verwendet, deren exakte Zusammensetzung in dem jewei-

ligen Experiment erläutert wird. Insbesondere überschneiden sich die verwendete Bildkacheln

aus den Untersuchungen U1 und U2 mit denen aus den Untersuchungen U3 bis U4 nicht. Damit

wird die Unabhängigkeit 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 benötigt 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 Quelldomäne und die Daten einer anderen Kachel eine

Zieldomäne. Alle möglichen Kombinationen der Quell und Zielddomänen in einem Datensatz

bilden eine Testreihe zu einem Experiment. Durch Verwendung aller möglichen 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 ν Domänen, die in einem Datensatz zur Verfügung stehen, für ein Test ausgewählt

werden. Damit ist die Anzahl der einzelnen Tests in einem Experiment von der Große des

jeweiligen Datensatzes abhängig und beträgt ν2.

Die Auswahl der Daten (Stichproben) sowohl aus der Quell- als auch aus der Zieldomäne 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. Für Stichproben aus der Quelldomäne stehen Labels zur Verfügung, welche zusam-

men einen Trainingsdatensatz bilden. Für Stichproben aus der Zieldomäne sind dagegen keine

Labels verfügbar. Die Anzahl der Stichproben ist über einen Parameter für die Rasterweite RW
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Abbildung 5.2: Konstellation der Bildkacheln in dem jeweiligen Testgebiet mit der zugehörigen
numerischen Kodierung.

justierbar: je größer RW , desto weniger Stichproben werden extrahiert. Eine reduzierte Stich-

probenmenge für die Quelldomäne heißt in diesem Fall, dass weniger gelabelte Trainingsdaten

zur Verfügung gestellt werden müssen. Zugleich wird durch eine kleinere Trainingsdatenmenge

die Prozessierungszeit des Trainings und der da reduziert. Das Grid Sampling ist sehr effizient,

kann allerdings manchmal nicht repräsentative Stichproben liefern. Außerdem ist es nicht in Be-

zug auf die einzelnen Klassen balanciert. Durch die systematische Stichprobenentnahme ist aber

eine Verteilung der Trainingsdaten über das ganze Bild gegeben, sodass das komplette Spektrum

der Merkmalsverteilung der Klassen abgebildet werden kann. Außerdem sind die Ergebnisse bei

dieser Art der Stichprobenentnahme reproduzierbar.

5.3 Kriterien für die Bewertung

Zur quantitativen Auswertung der Ergebnisse eines Experiments (z.B. der Genauigkeit der da)

werden verschiedene Bewertungskriterien verwendet, die im Folgenden erläutert werden. Die-

jenigen Kriterien, welche zur Bewertung einer spezifischen Serie von Experimenten eingesetzt

werden, werden in den entsprechenden Abschnitten aufgeführt.

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

sen Klassifikationsergebnisse erfolgt auf Basis der Konfusionsmatrix M. Die Konfusionsmatrix
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ergibt sich aus dem Vergleich der Labels für 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 für die Labels aus dem

Ergebnisbild und Klassen aus dem Referenzbild werden je nach Label und Klasse gezählt und

in die Konfusionsmatrix eingetragen. Dabei entspricht die Anzahl der Zeilen und Spalten in

der Matrix der Anzahl der Klassen im Referenzbild. Die Einträge in den Zeilen beschreiben

die Korrespondenzen für das Klassifikationsergebnis und die Einträge in den Spalten die Kor-

respondenzen für Referenzklassen. Somit ergibt sich ein Matrixeintrag Mlc in der Zeile l und

Spalte c aus Anzahl der Pixelkorrespondenzen für das Ergebnis l und die Referenzklasse c (siehe

Beispiel in Tabelle 5.2). Demzufolge steht auf der Hauptiagonale (l = c) 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

Genauigkeitmaße einer Klassifikation, z.B. nach der da, ableiten. Die Gesamtgenauigkeit (en:

Overall Accuracy, oa) erlaubt eine allgemeine Aussage über die durchschnittliche Güte der Klas-

sifikation. Sie ergibt sich aus dem Quotienten der Anzahl der korrekt klassifizierte Pixel und der

Gesamtzahl aller Pixel [Hänsch und Hellwich, 2017]:

Gesamtgenauigkeit oa =

∑
c Mcc∑

l

∑
c Mlc

· 100% . (5.1)

Die OA erlaubt jedoch keine Aussagen in Bezug auf die einzelne Klassen. Für eine vollständige

Analyse kommen deswegen hier klassenspezifische Genauigkeitsmaße wie Korrektheit (en: Cor-

rectness) und Vollständigkeit (en: Completeness) sowie das F1-Maß zum Einsatz [Rutzinger et

al., 2009; Powers, 2011]:

Korrektheit [%] Corrc =
Mcc∑
c Mlc

· 100% , (5.2)

Vollständigkeit [%] Compc =
Mcc∑
l Mlc

· 100% , (5.3)

F1-Maß [%] F1c =
2 · Compc · Corrc
Compc + Corrc

. (5.4)

Die Korrektheit Corrc beschreibt den prozentualen Anteil der korrekt klassifizierten Bildpri-

mitiven einer Klasse c unter allen Bildprimitiven, für die die Klasse c prädiziert wurde. Die

Vollständigkeit Compc bewertet den prozentualen Anteil der vom Klassifikator richtig erkann-

ten Pixel einer Klasse c unter allen Bildprimitiven dieser Klasse aus der Referenz. Bei einer

guten Klassifikation sollen die beiden Maße Corr und Comp hohe Werte aufweisen. Eine Kom-

bination der beiden Werte liefert das F1-Maß aus Gleichung 5.4, das als harmonisches Mittel

aus Korrektheit und Vollständigkeit 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

P
rä

d
iz

ie
rt

e

K
la

ss
en

Objektklasse 1 M11 M12 M13

Objektklasse 2 M21 M22 M23

Objektklasse 3 M31 M32 M33

erlauben eine vereinfachte Analyse der Daten (siehe Abbildung 5.3). 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 Q25 und Q75 bildet den Interquartilsabstand (en: interquartile range, iqr), welcher zur

Analyse der Streuung verwendet wird. Die horizontale Linien außerhalb der Box, Whisker ge-

nannt, sind hier gemäß Velleman und Hoaglin [1981] auf einen maximalen Abstand zur Box von

1.5 · iqr beschränkt. Datenpunkte, deren Werte außerhalb des Bereichs von Q25 − 1.5 · iqr bis

Q75 + 1.5 · iqr liegen, werden als Ausreißer angesehen; diese werden als rote Kreuze dargestellt

(siehe Abbildung 5.3). Sind jedoch keine Ausreißer 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 Größe η zu erstellen, werden zunächst deren Werte x aufsteigend

sortiert. Dann wird das empirische q-Quantil von x1, ..., xη wie folgt berechnet [Henze, 2013]:

xq =

x(bη·q+1c) falls (η · q) /∈ N
1
2 · (x(η·q) + x(η·q+1)) falls (η · q) ∈ N

, (5.5)

wobei b∗c einer Abrundung auf die nächst 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 q ∈ [0.01, ..., 0.99]

in Schritten von ∆q = 0.01, bezeichnet, die den Wertebereich der Stichprobe in 100 gleich

große Intervalle aufteilen. Beim Perzentil-Plot werden die Perzentile in Prozent auf der Ordinate

und die zugehörigen empirischen q-Quantile von x1, ..., xη (xq) auf der Abszisse eingetragen.

Das Ergebnis entspricht etwa der relativen Summenhäufigkeit der Werte der Datenstichprobe

(siehe Abbildung 5.4). Die Formel aus Gleichung 5.5 bewirkt, dass mindestens q · 100% der

Stichprobenwerte kleiner oder gleich xq und mindestens (1 − q) · 100% der Stichprobenwerte

größer xq sind [Henze, 2013]. So lässt sich aus dem Perzentil-Plot in Abbildung 5.4 ablesen,

dass 29% der Stichprobenwerte aus Abbildung 5.4 kleiner oder gleich 0 und 71% größer 0 sind.

Außerdem lässt 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 5.4 ewta bei dem Wert 7.
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Abbildung 5.3: Aufbau von Box-Plot Diagramm (iqr steht für Interquartilsabstand).
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Abbildung 5.4: Aufbau des Perzentil-Plots. Die Abbildung zeigt das Histogramm der relativen
Häufigkeiten (links) für eine zufällige Datenmenge und den zugehörigen Perzentil-
Plot (rechts). Die 150 Werte der gestreuten Daten sind normalverteilt mit Mittel-
wert µ = 5 und Standardabweichung σ = 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 Qualität eines binären Klassifikati-

onsproblems für verschiedene Parameterwerte. Dabei wird für jeden untersuchten Parameter der

Wert True-Positive-Rate (tpr) und False-Positive-Rate (fpr) ermittelt, wobei für tpr und fpr

gilt:

TPR =
#TP

#TP + #FN
und FPR =

#FP

#FP + #TN
. (5.6)

Dabei entspricht die tpr der Vollständigkeit der Vordergrundklasse bei einem binären Klas-

sifikationssproblem. Die tpr wird manchmal auch als Detektionsrate und fpr als Fehlerrate

bezeichnet. Die roc-Kurve wird gebildet, indem die Werte von tpr in Abhängigkeit von fpr

für 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 nächsten zum Punkt mit tpr = 1 und fpr = 0 liegt,
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einem optimalen Parameterwert für das vorliegende binäre Klassifikationsproblem [Davis und

Goadrich, 2006]. Die roc-Kurve wird im Rahmen dieser Arbeit verwendet, um einen möglichst

guten Schwellwert zur Prädiktion von nt zu ermitteln.

Regressionsanalyse und Bestimmheitsmaß. Die Regressionsanalyse wird verwendet, um die

Abhängigkeiten zwischen Variablen zu modellieren und über einen funktionalen Zusammenhang

beschreiben zu können. 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 Qualität einer Adaption (abhängige

Ausgangsvariable) von der Diskrepanz zwischen zwei Domänen abhängig ist, welche durch ein

Distanzmaß (unabhängige Eingangsvariable) beschrieben wird. Diese Abhängigkeit zwischen

zwei Variablen wird im Rahmen der Analyse durch eine Regressionsgerade modelliert. Ausge-

hend von der ermittelten Regressionsgeraden wird der Grad der zu analysierenden Abhängigkeit

mit Hilfe des Bestimmtheitsmaßes R2 festgestellt. Das Bestimmtheitsmaß R2 (R2 ∈ [0..1]) gibt

an, wie groß der Anteil der Streuung in den Daten ist, der durch ein vorliegendes Regressions-

modell erklärt werden kann: je größer der Wert desto besser. Es wird in Prozent angegeben. Das

Bestimmtheitsmaß R2 steht im Zusammenhang mit dem empirischen Korrelationskoeffizienten

nach Bravais-Pearson r [Fahrmeir et al., 2016]: r2 = R2.

5.4 Evaluierung der Domänenadaption

In dieser Arbeit liegt in jedem Test zur da ein Quell- und ein Zieldatensatz vor. Im Rahmen

der experimentellen Untersuchungen der da werden die Genauigkeitsmaße auf Basis der Kon-

fusionsmatrizen für vier verschiedene Varianten ermittelt. In der ersten Variante VSS wird der

Klassifikator (lr) auf Basis der Trainingsdaten aus der Quelldomäne angelernt und auf den nicht

zum Training genutzten Daten der Quelldomäne evaluiert. Die Variante VST erhält man, indem

der Klassifikator, der auf den Trainingsdaten aus der Quelldomäne angelernt wurde, auf den

Daten der Zieldomäne ohne da evaluiert wird. Damit entspricht diese Variante dem traditio-

nellen überwachten maschinellen Lernen ohne da. Bei der Variante VTT wird der Klassifikator

unter Einbeziehen von Labels aus der Referenz aus der Zieldomäne trainiert und auf den nicht

zum Training genutzten Daten der Zieldomäne evaluiert. Die Ergebnisse in dieser Variante wer-

den als obere Schranke für die auf Daten der Zieldomäne mit dem Basisklassifikator erreichbare

Genauigkeit interpretiert. Schließlich wird in der Variante VDA der Basisklassifikator anhand

von Trainingsdaten der Quelldomäne angelernt und auf den gesamten Daten der Zieldomäne

nach der da evaluiert. Die vorhandenen Referenzdaten werden im Verlauf der da in der Vari-

ante VDA gemäß den Annahmen dieser Arbeit dem Klassifikator ausschließlich zum Trainieren

an der Quelldomäne zugänglich gemacht. Zur quantitativen Auswertung des in der jeweiligen

Variante zu evaluierenden Klassifikators werden die Gesamtgenauigkeit (OA), sowie die klassen-

spezifischen Genauigkeitsmaße Korrektheit (Corr), Vollständigkeit (Comp) und F1-Maß (F1)

ermittelt.
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Auf Basis der in der jeweiligen Variante ermittelten Gesamtgenauigkeiten werden anschließend

zwei weitere Qualitätsmaße für die da definiert. Das Qualitätsmaß ∆OADA zur Beurteilung der

Güte einer Adaption wird aus Differenz der Gesamtgenauigkeiten der Varianten VDA und VST

abgeleitet:

∆OADA = OADA −OAST mit (5.7)

∆OADA ≥ 0 positiver Transfer

∆OADA < 0 negativer Transfer .

Dabei entspricht OAST und OADA der Gesamtgenauigkeit, die für den Klassifikator in der Va-

riante VST bzw. in der Variante VDA nach der da auf Daten der Zieldomäne erreicht wurde.

Das Genauigkeitmaß ∆OADA erlaubt eine einfache Beurteilung von nt. Ein Wert von ∆OADA

kleiner als Null (∆OADA < 0) zeigt eine Verschlechterung der Klassifikationsgenauigkeit nach

der da, es fand also nt statt; andernfalls (∆OADA ≥ 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 Qualitätsmaß ∆OATD wird wie folgt

definiert:

∆OATD = OATT −OADA, (5.8)

wobei OATT der Gesamtgenauigkeit entspricht, die für den Klassifikator in der Variante VTT

auf Daten der Zieldomäne erreicht wurde. Somit misst ∆OATD den Verlust in der Gesamtge-

nauigkeit nach da aufgrund den fehlenden Trainingsdaten in der Zieldomäne (Variante VDA) im

Vergleich zu dem Ergebnis der oberen Schranke (Variante VTT ). Dabei gilt: je kleiner der Wert

∆OATD, desto besser. Demzufolge entspricht ein negativer Wert von ∆OATD einer Verbesse-

rung der Klassifikationsgenauigkeit auf Daten der Zieldomäne gegenüber der Variante VTT , in

der der Klassifikator an gelabelten Daten ebendieser Zieldomäne angelernt wurde.

5.5 Merkmale

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

Extrahierte Merkmale. Das vorhandene Bildmaterial für 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

für das gesamte Testgebiet. Zur Evaluierung wird gemäß der Anforderungen an die da jeweils

der gleiche Satz von Merkmalen für jedes Testgebiet extrahiert. Die extrahierten Merkmale

können in folgende vier Gruppen aufgegliedert werden: spektrale, texturelle, kontextuelle und

3d-Merkmale. Eine Übersicht über die Merkmale ist in Tabelle 5.3 gegeben. Merkmale der

ersten Gruppe, spektrale Merkmale, entsprechen den originalen Spektralwerten der jeweiligen

Farbkanäle Rot r, Grün g oder Nahes Infrarot nir bzw. lassen sich direkt aus diesen berechnen,

wie z.B. ndvi, Farbton, Sättigung oder Intensität. Die Werte der 3d-Merkmalen beschreiben

die Höhe der zugehörigen Pixel in der Aufnahme relativ zu einer Bezugshöhe. Sie können z.B.



5.5 Merkmale 87

als dom, dgm oder ndom erfasst werden, wobei ein normalisiertes digitales Oberflächenmodell

ndom die Höhe der Objekte über den Grund beschreibt. Die texturellen Merkmale beschrei-

ben charakteristische Muster in einer lokalen Region. Eine Analyse der Textur wird häufig auf

Basis der Co-Occurrence Matrix von Haralick [Haralick et al., 1973] durchgeführt. Aus dieser

Matrix lassen sich die Texturmerkmale, wie z.B. Homogenität, 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: Gauß-Filter, Mittelwert

bzw. Varianz mit einer vorgegebenen Fenstergröße. Zusätzlich werden für die Intensität, 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

S
p

ek
tr

al

Spektralwert: Rot r

Spektralvert: Grün g

Spektralwert: Nahes Infrarot nir

Farbton (Hue)

Sättigung (Saturation)

Intensität (Intensity)

ndvi

3
d dom dom (dsm)

ndom (ndsm)

T
ex

tu
r

Grauwertmatrix (glcm) Haralick Homogenität (Haralick Homogenity)

Haralick Kontrast (Haralick Contrast)

Haralick Entropie (Haralick Entropy)

Haralick Energie (Haralick Energy)

K
on

te
x
t

Spektralwert: Rot Mittelwert (Mean)

Spektralvert: Grün Gauß-Filter (Gauss)

Spektralwert: Nahes Infrarot Varianz (Variance)

Sättigung

Intensität

ndvi

dom

ndom

Intensität Gradienten-Betrag (Gradient Magnitude)

dom Gradienten-Richtung (Gradient Orientation)

ndom

Auswahl diskriminativer Merkmale. In diesem Abschnitt wird die Vorgehensweise bei der Aus-

wahl der Merkmale zur Evaluierung der da beschrieben. Das Ergebnis der da hängt stark von

den verwendeten Merkmalen ab. Sinnvoll ausgewählte Merkmale können zum einen die Klassifi-

kationsgenauigkeit des initialen Klassifikators verbessern und zu einer besseren Ausgangslage für

die da verhelfen. Zum anderen können diskriminative Merkmale für die Genauigkeit der Zuwei-



88 5 Aufbau der Experimente

sung von Semi-Labels während der Adaption von Vorteil sein. Der intuitive Gedanke, möglichst

viele Merkmale einzubeziehen, um durch zusätzliche Informationen die Klassifikationsgenauig-

keit zu erhöhen, stimmt nur bedingt. Das Hughes-Phänomen [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 führt, danach fällt die Genauigkeit wieder ab. Es wird in dieser Arbeit jedoch angestrebt,

die Menge der Trainingsdaten möglichst klein zu halten. Außerdem erhöht eine unkontrollierte

Ergänzung durch neue Merkmale die Dimension des Merkmalsraumes und beeinträchtigt 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 Wichtigkeitsmaßes von rf

[Breiman, 2001]. Mit Hilfe des Wichtigkeitsmaßes 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 tatsächlichen Training eingesetzt wird. Die Werte des zu analysieren-

den Merkmals werden in dieser Teilmenge zufällig vertauscht. Die Wichtigkeit eines Merkmals

ergibt sich dann aus der Differenz zwischen der originalen und der nach dem Vertauschen re-

sultierenden Genauigkeit: je größer die Differenz, desto höher ist der Einfluss des untersuchten

Merkmals und desto größer 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 DPot
M statt, der 12 Bildkacheln aus dem Testgebiet Potsdam beinhaltet (siehe Ta-

belle 5.4). Es fanden also 12 einzelne Experimente statt, in denen das Wichtigkeitsmaß für den

gleichen Satz von Merkmalen separat pro Kachel ausgewertet wurde. Die Verwendung der Daten

nur aus einem der Testgebiete soll eine Annäherung an reale Bedingungen im Kontext der Evalu-

ierung des entwickelten Ansatzes zur da abbilden. So stünden im Falle einer realen Anwendung

des Ansatzes die gelabelten Daten zur Untersuchung der Merkmale nur für den Trainingsdaten-

satz (Quelldomäne) zur Verfügung. Die in den Experimenten ermittelten Wichtigkeiten wurden

weiterhin pro Merkmal gemittelt und nach der Wichtigkeit absteigend sortiert. Die Ergebnisse

sind in Abbildung 5.5 präsentiert. Aus der gesamten Menge der Merkmale wurde eine moderate

Anzahl von 10 Merkmalen zur Evaluierung ausgewählt, deren Wichtigkeit größer oder gleich 2%

beträgt.

Tabelle 5.4: Übersicht über 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.

DPot
M 12 Potsdam 02 11, 03 10, 03 12, 04 11, 05 10, 05 12, 06 07, 06 09, 06 11, 07 08, 07 10,

07 12

Beschreibung der ausgewählten Merkmale. Eine Übersicht über die ausgewählten Merkmale

ist in der Tabelle 5.5 ersichtlich. Zunächst wird ein normalisiertes digitales Oberflächenmodell

ndom gewählt, welches den Höhen der Objekte über Grund entspricht. Dieses Merkmal weist

mit Abstand den größten Wert des Wichtigkeitmaßes auf. Zu dessen Bestimmung ist ein digi-

tales Geländemodell 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 ausgewählte Merkmale sind durch das rote Rechteck
markiert. Für die Merkmale wurden die englischen Bezeichnungen aus der Program-
mausgabe verwendet (vgl. mit Tabelle 5.3).

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

Ausgewählte Merkmale

1. ndom

2. ndvi nach Faltung mit Gauß-Filter

3. ndvi nach Faltung mit Mittelwertfilter

4. ndvi

5. Mittelwert des Gradientenbetrages des ndom

6. Betrag des Gradienten des dom

7. Sättigung nach Faltung mit Gauß-Filter

8. Sättigung nach Faltung mit Mittelwertfilter

9. Spektralwert Grün nach Faltung mit Gauß-Filter

10. Intensität nach Faltung mit Gauß-Filter

generiert werden. Dafür kommt oft die Methode aus [Weidner und Förstner, 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 Größe und Form des Strukturelementes Artefakte, die das dgm und somit das ndom

stark verfälschen können. Um das dgm-Ergebnis zu verbessern, wird in dieser Arbeit vorge-

schlagen, zusätzlich einen Medianfilter im Vorfeld der Opening-Operationen anzuwenden und

eine Glättung mit dem Gaußfilter am Ende durchzuführen, um die Artefakte nach den morpho-

logischen Operationen herauszufiltern.

Der gesamte Ablauf der vorgeschlagenen Extraktion inklusive Fenstergrößen der verwendeten

Filter ist in Tabelle 5.6 vorgestellt. Das Algorithmus braucht das dom selbst sowie die gsd,

Parameter θhigh, θlow und ein Schwellwert τdgm (in [m]) als Eingangsdaten. Die Parameter θhigh

und θlow steuern in erster Linien die Größen der jeweiligen verwendeten Filtermasken, die sich je

nach Testgebiet unterscheiden. Der Parameter θhigh wird an das größte künstliche 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], θhigh [m], θlow [m], τdgm [m]

Ausgabe: dgm

Filtergrößen:

Whigh
SE = 2 · b 12 ·

θhigh

gsd c+ 1 , wobei 2 · b 12∗c+ 1 eine ungerade Filtergröße bewirkt

W low
SE = 2 · b 12 ·

θlow

gsd c+ 1

WMed = 2 · b 12 ·
Whigh

SE

10 c+ 1

WGauss = 2 · (2 · σdgm) + 1 mit σdgm = 2 · b 12 ·
Whigh

SE −1
2·4 c+ 1

Vorgehensweise:

1. Anwendung eines Medianfilters der Größe WMed auf das dom

domMed = Median(dom,WMed)

2. Morphologisches Opening mit einem quadratischen Strukturelement der Größe W low
SE und Whigh

SE

dgmlowOpen = Opening(domMed,W
low
SE )

dgmhighOpen = Opening(domMed,W
high
SE )

3. Kombination der dgm-Werte für jeden Pixel n des dgm-Bildes

dgmComb(n) =

dgmlowOpen(n) falls
(
dgmlowOpen(n)− dgmhighOpen(n)

)
≤ τdgm

dgmhighOpen(n) falls
(
dgmlowOpen(n)− dgmhighOpen(n)

)
> τdgm

4. Faltung des Ergebnisses mit dem Gauß-Filter der Größe WGauss

dgm = Gauss(dgmComb,WGauss(σdgm))

rende Objekt in dom angepasst, welches in dgm nicht enthalten werden soll. θhigh wird für den

Testgebiet V aihingen auf 40m, für Potsdam auf 80m und für Buxtehude, Hannover, Nienburg

jeweils auf 120m gesetzt, wobei der Wert sich aus der maximalen Größe der zusammenhängender

Gebäudeblöcke in dem jeweiligen Testgebiet ergibt. Der Wert von θlow beschreibt dagegen die

minimale Größe der Objekte, die zu eliminieren sind. Für θlow wird hier für alle Testgebiete

θlow = 1m angenommen. Im ersten Schritt des Algorithmus aus Tabelle 5.6 wird ein Median-

filter auf das dom angewendet, um Ausreißer zu eliminieren. Die Annahme über die Größe des

Filters orientiert sich nach θhigh (siehe Tabelle 5.6), womit sich die Störungen bis zu einer Größe

von 1
10 · θ

high (in [m]) beseitigen lassen. Das anschließende Opening mit unterschiedlich großen

Filtermasken in Abhängigkeit von θhigh und θlow resultiert vorerst in zwei unterschiedlichen

Höhenmodellen im zweiten Schritt des Algorithmus. Das Opening mit θlow dient dabei zur Kor-

rektur des Ergebnisses nach dem Opening mit θhigh im nächsten Schritt. Die Kombination der

beiden Ergebnisse im Schritt 3 soll die Genauigkeit des resultierenden dgm verbessern. Die Idee

dahinter ist folgende: falls die Differenz (dgmlowOpen(n)−dgmhighOpen(n)) größer als Schwellwert τdgm

(hier τdgm = 1m) ist, dann handelt es sich wahrscheinlich um eine große Struktur, die eliminiert

werden soll (Zuweisungswert: dgmhighOpen(n)); falls jedoch die Differenz kleiner oder gleich 1m ist,

dann wird von einer zu starken Filterung beim Opening mit dem größeren Strukturelement

ausgegangen, die korrigiert werden soll (Zuweisungswert: dgmlowOpen(n)). Eine anschließende Fil-

terung mit dem Gauß-Filter glättet die Sprungstellen in dem kombinierten dgm und reduziert

die restlichen Artefakte der morphologischen Operation. Die Größe der Standardabweichung
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σdgm orientiert sich dabei an θhigh (siehe Tabelle 5.6). Es lassen sich damit kleine Störungen bis

zu einer Größe von etwa 1
8 ·θ

high (in [m]) reduzieren. Nachdem das dgm generiert wurde, erfolgt

die Berechnung von ndom:

ndom = dom− dgm. (5.9)

Es wurden außerdem zwei Kontextmerkmale auf Basis des dom bzw. ndom ausgewählt: 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 Gauß-Filter mit

der Standardabweichung σKontext = 2 (Filtergröße: WG = 2 · 3 · σKontext + 1). Dann werden, um

den Gradient zu bestimmen, zwei partiellen Ableitungen des gefilterten Ergebnises I (je eine

Ableitung pro Dimension des Bildes) ermittelt und anschließend der Gradientenbetrag für jedes

Pixel ausgerechnet:

Gradient: ∇I(x, y) =

(
Ix

Iy

)
=

(
∂I
∂x
∂I
∂y

)
(5.10)

Gradientenbetrag: |∇I(x, y)| =
√
I2
x + I2

y . (5.11)

Zur Berechnung des Mittelwertes des Gradientenbetrages des ndom wird zunächst der Gra-

dientenbetrag des ndom analog zu der Beschreibung oben ermittelt. Anschließend findet zur

Berechnung des Mittelwertes eine Faltung mit dem Mittelwertfilter der Größe WM = 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

Gauß-Filter mit der Standardabweichung σKontext = 5 (Filtergröße: WG = 2 · 3 · σKontext + 1)

bzw. mit dem Mittelwertfilter der Größe WM = 13. Der Normalised Difference Vegetation Index

(ndvi) ist dabei ein Indikator für die Vegetation. Seine Berechnung basiert auf der Kombination

der Werte der Kanälen nir und r, da das Licht im nir-Bereich von Vegetation stark reflektiert

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

ndvi =
nir− r

nir + r
. (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 ausgewählten Merkmale bilden vier Kontextmerkmale auf Basis von

Intensität, Sättigung und dem grünen Farbkanal: Faltung der Intensität, der Sättigung und

des grünen Farbkanals mit einem Gauß-Filter mit der Standardabweichung σKontext = 5 (Filter-

größe: WG = 2 · 3 · σKontext + 1), sowie Faltung der Sättigung mit dem Mittelwertfilter der Größe

WM = 13. Die Bestimmung der Intensität und Sättigung findet auf Grundlage der Bänder nir-

r-g für alle Testgebiete statt, da der Blaukanal in den Bilddaten fehlt bzw. nicht genutzt wird

(siehe Abschnitt 5.1). Die Berechnung von Intensität und Sättigung erfolgt analog zu Beschrei-
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bung aus [Burger und Burge, 2005]:

Intensität fI = max(gNIR, gR, gG) , (5.13)

Sättigung fS =


fI−min(gNIR, gR, gG)

fI
falls fI > 0

0 sonst
. (5.14)

Merkmalsraum. Die Extraktion der Merkmale erfolgt in einem Durchlauf für alle Kacheln des

jeweiligen Testgebietes. Die entsprechenden Merkmale werden anschließend linear in den Bereich

[0, 1] abgebildet. Dabei erfolgt die Skalierung des jeweiligen Merkmals mit 1%- bzw. 99%-Quantil

über das gesamte Testgebiet, d.h. dass jeweils ein Prozent der Pixel mit den kleinsten bzw.

größten Werten auf 0 bzw. auf 1 gesetzt wird. Dadurch wird der Einfluss von Ausreißern mit

Extremwerten in den Daten gemildert. Gemäß den Anforderungen der da soll der Merkmalsraum

für Quell- und die Zieldomäne gleich sein. Aus diesem Grund wird zur Evaluierung der da jeweils

der gleiche Satz von 10 ausgewählten Merkmalen für alle Testgebiete extrahiert. Weiterhin findet

in den Experimenten zu da eine polynomiale Erweiterung des Merkmalsraumes Φ(x) vom Grad

2 statt, um nicht lineare Entscheidungsgrenzen zu erhalten (siehe Kapitel 2.1.1). Damit entsteht

im Endeffekt ein Merkmalsraum der Dimension 66.
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In diesem Kapitel wird der entwickelte Ansatz zur Domänenadaption anhand einer experimen-

tellen Untersuchung mit realen Daten evaluiert. In Kapitel 6.1 werden zunächst die optimalen

Einstellungen für den entwickelten Ansatz zur da untersucht, die im Weiteren bei der Evalu-

ierung des Ansatzes eingesetzt werden. Das Kapitel 6.2 beschäftigt sich mit der Analyse der

Prädiktion von negativem Transfer mit der vorgeschlagenen Methode auf Basis der mmd Me-

trik. Die anschließenden Kapitel 6.3 und 6.4 untersuchen die Leistungsfähigkeit des entwickelten

Ansatzes zur Adaption des Klassifikators auf die Zieldomäne sowie bei der Prädiktion von ne-

gativem Transfer. In Kapitel 6.5 wird die entwickelte Methode zur da mit einem generativen

Ansatz verglichen.

6.1 Parameter

Zur da mit dem entwickelten Ansatz müssen verschiedene Parameter vom Nutzer gesetzt werden

(siehe Tabelle 4.2). Diese Parameter haben einen Einfluss auf das Ergebnis und werden im

Folgenden untersucht. Die zu untersuchenden Parameter können in zwei Gruppen aufgeteilt

werden: Parameter der ersten Gruppe beeinflussen in erster Linie den initialen Klassifikator,

während Parameter der zweiten Gruppe über 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 für 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) σ0 σDA ρ k γ imax gS,max gT,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 TD in Abhängigkeit von dem Parameter RW für die Rasterwei-

te und dem Parameter σ0 zur Steuerung der Regularisierung während 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 für den jeweiligen Parameter variiert in Abhängigkeit von

der Anzahl der untersuchten Einstellungsmöglichkeiten. Im Rahmen eines Experiments werden

mehrere Tests durchgeführt. Die Auswertung der Ergebnisse für die jeweilige Parametereinstel-

lung erfolgt auf Basis der für die Einstellung erzielten Gesamtgenauigkeiten oa in den Tests

der entsprechenden Testreihe bzw. des Experiments. Eine möglichst gute Qualität des initialen

Trainings des Klassifikators stellt eine gute Ausgangslage für die darauf folgende da dar. Die

Rechenzeit ist ein wichtiges Kriterium bei der Durchführung der Experimente und wird bei der

Auswahl der geeigneten Parametereinstellungen mitberücksichtigt. Das Ziel der Experimente ist

hier also, die optimalen Parameter auszuwählen, die einen Kompromiss zwischen der Genauigkeit

der Klassifikation und dem Zeitaufwand (Rechenzeit) darstellen.

6.1.1.2 Durchführung 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 Lösungsansatz, der

schrittweise eine lokal optimale Wahl der Parameter durchführt, um ein globales Optimum zu

finden. Dabei kann die Reihenfolge bei der Wahl der Parameter einen Einfluss auf das Ender-

gebnis haben. Damit führt dieser Ansatz in der Realität nicht immer zu einer global optimalen

Lösung des Problems, aber er liefert immerhin eine lokal optimale Lösung 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 ausgewählt, welcher den Bewertungskriterien entspricht.

Danach wird die Einstellung für 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 DPot
U1

. 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 5.2b) ausgewählt, um das ganze Testgebiet erfassen zu können und gleichzeitig die

Ähnlichkeit zwischen den direkt benachbarten Bildkacheln durch eine solche Auswahl möglichst

gering zu halten. Die Auswahl eines der 5 Testgebiete zur Untersuchung der optimalen Para-

meter soll eine Annäherung 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 können, für eine relativ begrenzte Datenmenge

in der Quelldomäne zur Verfügung, deren Verteilung sich von der Verteilung der Daten in der

Zieldomäne unterscheidet. Die Bilddaten aus dem Potsdam Datensatz weisen eine Verteilung im

Merkmalsraum auf, die sich von den Verteilungen der Daten aus den anderen Datensätzen unter-
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Tabelle 6.2: Übersicht über den Datensatz DPot
U1

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 5.2b aufgelistet sind. Die
komplette Testreihe für ein Experiment, in dem eine Parametereinstellung untersucht
wird, besteht je nach Bewertungskriterium aus 19 (OASS) oder 361 (OAST , OADA)
einzelnen Tests.

Datensatz #Kacheln #Tests Testgebiet Kachel-Nrn.

DPot
U1

19 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, 06 07, 06 09, 06 11, 06 13, 06 15, 07 08, 07 10, 07 12

scheidet. Nichtsdestotrotz weist das Testgebiet Potsdam mit unterschiedlich großen Gebäuden

und unterschiedlich ausgeprägter Vegetation eine relativ hohe Variabilität der Erscheinungsfor-

men verschiedener Klassen auf und ist damit repräsentativ genug, um für die Optimierung der

Parameter verwendet werden zu können.

Bei jedem Test in diesem Abschnitt wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz DPot
U1

als Quelldomäne und eine Kachel als Zieldomäne gewählt. Alle möglichen Kombinationen von

Kacheln bilden eine Testreihe, wobei auch die Verwendung einer und derselben Kachel für Quell-

und Zieldomäne möglich 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 für den jeweiligen Parameter

mit dem Greedy Search Ansatz werden mehrere Einstellungsmöglichkeiten getestet. Dabei wird

pro Experiment eine Parametereinstellung geprüft. Zur Einstellung der Parameter RW und

σ0 werden 6 bzw. 10 Parameterwerte getestet, es finden also 6 bzw. 10 Experimente statt. In

Rahmen eines Experiments wird eine Reihe von einzelnen Tests durchgeführt.

Bewertungskriterien. Die Auswertung einer Parametereinstellung erfolgt auf Basis der Ge-

samtgenauigkeit oa für die Varianten VSS und VST über eine Testreihe. Eine solche Testreihe

besteht somit aus 19 Tests bei der Auswertung in der Variante VSS bzw. aus 361 Tests bei der

Auswertung in der Variante VST (siehe Tabelle 6.2). Die Variante VDA wird zur Auswertung

der Tests in diesem Abschnitt zunächst 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 für die Rasterweite RW steuert die Gesamtmen-

ge der Trainingsbeispiele in dem Trainingsdatensatz der Quelldomäne. Stichproben der Merk-

malsvektoren mit zugehörigen Klassenlabels, die mit Hilfe von Grid Sampling aus den Da-

ten einer Quelldomäne extrahiert wurden, bilden dabei ein Trainingsdatensatz. Alle restlichen

Stichproben und Referenzdaten der Quelldomäne, die nicht für das Training verwendet wurden,

werden zur Ermittlung der Gesamtgenauigkeit OASS eingesetzt. Die Ermittlung der Gesamtge-

nauigkeit OAST erfolgt auf der Gesamtmenge der Stichproben mit zugehörigen Referenzlabels

der Daten der Zieldomäne.
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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 möglichst kleine Menge der Trainingsbeispiele ausgewählt werden,

die einen Kompromiss zwischen der Genauigkeit der Klassifikation und der Rechenzeit darstellt.

Zur Analyse des Einflusses von RW auf die Qualität des initialen Klassifikators wurden 6 Expe-

rimente durchgeführt, in denen 6 unterschiedliche Einstellungsmöglichkeiten von RW = 15 bis

RW = 40 untersucht wurden. Die Ergebnisse sind in Abbildung 6.1 vorgestellt. Für RW = 15

beträgt die Anzahl der gezogenen Trainingsbeispiele 62500 (ca. 0.5% der Gesamtmenge der Pixel

in einer Domäne), für RW = 25 sind es 22500 Trainingsbeispiele (ca. 0.2% der Gesamtmenge)

und für RW = 40 nur 8836 Trainingsbeispiele (weniger als 0.1% der Gesamtmenge). Die Werte

oaSS für die Rasterweite RW zeigen einen systematischen Abfall der Genauigkeit mit steigender

Rasterweite: der Median der Genauigkeit über die Testreihe fällt um 1% von 80.5% bis 79.5% für

RW von 15 bis 40. Auch die minimalen und maximalen Werte von oaSS zeichnen einen Abfall

der Genauigkeit mit steigender Rasterweite bei steigender Standardabweichung der Ergebnisse

ab. Die Medianwerte von oaST fallen von 75.6% bis 75.0% mit steigender Rasterweite. Die mi-

nimalen Werte von oaST 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 oaST

und damit auf den initialen Klassifikator (bei der Klassifikation der Daten aus der Zieldomäne),

der die Ausgangslage für die da darstellt. Zugleich steigt mit der Anzahl der Trainingsbeispie-

le (umgekehrt proportional zu RW ) die Rechenzeit pro Test (die Laufzeitkomplexität wächst

quadratisch mit der Rasterweite RW ). Von diesem Hintergrund und unter Berücksichtigung

der Rechenzeit wird die Gesamtanzahl der Trainingsdaten von ca. 22000 (entspricht hier der

Rasterweite von RW = 25) ausgewählt.

Parameter σ0. Als Nächstes wird der Parameter σ0 zur Steuerung der Regularisierung während

des initialen Trainings des Klassifikators untersucht (siehe Kapitel 4.2.2). Kleine Werte von σ0

führen zu einer stärkeren Regularisierung und umgekehrt wird die Überanpassung des Klassifi-

kators bei größeren Werten von σ0 weniger bestraft. Es fanden insgesamt 10 Experimente statt,

in denen 10 unterschiedliche Werte von σ0 = 0.2 bis σ0 = 50.0 getestet wurden. Die Rechenzeit

wird durch eine Änderung des Parameters σ0 nicht beeinflusst. Die Ergebnisse der oa sind in

Abbildung 6.2 vorgestellt. Die Medianwerte der oaSS steigen von 76.6% bis 81.1% für σ0 = 0.2

bis σ0 = 50.0 an und weisen eine Sättigung für größere Werte von σ0 auf. Der optimale Wert des

Parameters wird auf Basis der Auswertung auf der Zieldomäne (Variante VST ) ermittelt. Die

Charakteristika der oaST Werte verbessern sich zuerst bis zu σ0 = 1.5, dann werden sie wieder

geringfügig schlechter. Die Medianwerte steigen noch leicht von oaST = 75.3% bei σ0 = 1.5

bis oaST = 75.5% bei σ0 = 2.9 und stagnieren dann auf diesem Wert für größere σ0. Jedoch

verschlechtern sich der untere Whisker, die minimalen Werte sowie die Standardabweichung

deutlich für σ0 > 1.5 (siehe Abbildung 6.2b). Der Wert des Parameters für die Regularisierung

des initialen Klassifikators wird hier auf σ0 = 1.5 gesetzt. Dieser scheint eine gute Alternative

zwischen den relativ hohen Genauigkeitswerten und angemessener Regularisierung zu sein, um

eine Überanpassung des Klassifikators an die Daten der Quelldomäne zu vermeiden.
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Abbildung 6.1: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten oaSS (a) und oaST (b)
bei der Untersuchung der Rasterweite RW für die Erzeugung der Trainingsdaten.
Exakte Werte sind in Tabelle 6.3 zusammengefasst.

Tabelle 6.3: Genauigkeitswerte für oaSS (a) und oaST (b) aus Abbildung 6.1 bei der Untersuchung
der Rasterweite RW (#TB: Anzahl der Trainingsbeispiele aus der Quelldomäne; Med.:
Median; Std: Standardabweichung).

RW 15 20 25 30 35 40

#TB 62500 35344 22500 15625 11664 8836

Med. 80.5 80.2 79.9 79.8 79.7 79.5

Min 77.1 76.8 76.2 76.1 75.5 74.9

Max 87.8 87.7 87.5 87.5 87.5 87.3

Std 3.3 3.3 3.4 3.4 3.5 3.5

(a) oaSS [%]

RW 15 20 25 30 35 40

#TB 62500 35344 22500 15625 11664 8836

Med. 75.6 75.5 75.3 75.3 75.0 75.0

Min 43.1 43.8 44.5 45.0 44.0 45.0

Max 87.8 87.7 87.5 87.5 87.5 87.3

Std 7.6 7.6 7.6 7.6 7.7 7.7

(b) oaST [%]

6.1.2 Parameter der Domänenadaption

6.1.2.1 Zielsetzung

Die zweite Gruppe umfasst 7 Parameter, die vom Benutzer manuell gesetzt werden müssen. Zu

diesen Parametern zählen der Parameter σDA zur Steuerung der Regularisierung während der

da, der Parameter ρ für die Anzahl der in einer da Iteration auszutauschenden Trainingsbei-

spiele (ρ = ρS = ρT ), die Anzahl k der Nachbarn bei der k-nn Analyse, der Parameter γ der

Gewichtsfunktion g(pn, γ) aus Gleichung 4.15 sowie drei Parameter von der Funktion zur An-

passung des Gewichts imax, gS,max und gT,max aus Gleichung 4.16. Eine Zusammenfassung der

Parameter ist in Tabelle 4.2 zu finden. Diese Parameter haben einen direkten Einfluss auf die

Qualität der da, welcher hier untersucht werden soll. Darüber hinaus soll die Sensitivität des

Verfahrens gegenüber den Parametereinstellungen analysiert werden. Im Rahmen der Untersu-

chung sollen optimale Parametereinstellungen bestimmt werden. Dabei ist neben der Qualität

der da die Rechenzeit ein wichtiges Kriterium bei der Auswahl einer optimalen Einstellung. Das

Ziel der Experimente ist es also, die optimalen Einstellungen für die oben genannte Parameter

unter Berücksichtigung der Genauigkeit der da und der Rechenzeit zu ermitteln.
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Abbildung 6.2: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten oaSS (a) und oaST (b) bei
der Untersuchung des Parameters σ0 zur Steuerung der Regularisierung des Klassi-
fikators beim initialen Training. Exakte Werte sind in Tabelle 6.4 zusammengefasst.

Tabelle 6.4: Genauigkeitswerte für oaSS (a) und oaST (b) aus Abbildung 6.2 bei der Untersuchung
des Parameters σ0 (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

σ0 0.2 0.5 0.7 1.0 1.3 1.5 1.9 2.9 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 77.9

Max 84.7 86.4 86.8 87.2 87.4 87.5 87.6 87.7 87.9 87.9

Std 4.2 4.0 3.8 3.6 3.5 3.4 3.4 3.3 3.2 3.1

(a) oaSS [%]

σ0 0.2 0.5 0.7 1.0 1.3 1.5 1.9 2.9 5.6 50.0

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 42.4 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 9.0 8.3 8.1 7.8 7.7 7.6 7.6 7.5 7.6 7.8

(b) oaST [%]

6.1.2.2 Durchführung der Experimente

Vorgehensweise zur Bestimmung der Parametereinstellungen. Die im vorherigen Abschnitt

ermittelten Werte für RW und σ0 werden hier fürs 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 DPot
U1

, der

mit dem Datensatz aus der vorherigen Untersuchung identisch ist (siehe Tabelle 6.2).

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

Klassifikator trainiert wird. Als ein Ziel T wird die Kachel bezeichnet, die zum Testen der da

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

als Daten der Quell- bzw. Zieldomäne bezeichnet.

Experimentenreihe. Zur Ermittlung einer Parametereinstellungen werden mehrere Experimen-

te durchgeführt. Pro Experiment kann eine Parametereinstellung getestet werden. Dabei wird

im Rahmen eines Experiments eine Reihe von einzelnen Tests durchgeführt. Bei jedem Test der

Testreihe wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz DPot
U1

als Quelldomäne und eine Ka-

chel als Zieldomäne gewählt. Alle möglichen Kombinationen von Kacheln bilden eine Testreihe,

wobei die Verwendung einer und derselben Kachel für Quell- und Zieldomäne möglich ist. Damit

besteht die Testreihe von einem Experiment aus 361 einzelnen Tests (siehe Tabelle 6.2).
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Bewertungskriterien. Die Auswertung einer Parametereinstellung erfolgt auf Basis der Ge-

samtgenauigkeit oa für die Variante VDA, 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 Quelldomäne, an denen der initiale Klassifikator angelernt

wird. Mit Hilfe der Rasterweite wird hier gleiche Anzahl der Merkmalsvektoren aus der Ziel-

domäne (ohne Labels) extrahiert, die zur Anpassung des Klassifikators mittels da verwendet

werden. Die Ermittlung der Gesamtgenauigkeit der Klassifikation nach der da erfolgt anschlie-

ßend auf der Gesamtmenge der Stichproben und den zugehörigen Referenzlabels der Daten aus

der Zieldomäne.

6.1.2.3 Ergebnisse

Parameter σDA. Zunächst wird der Parameter zur Steuerung der Regularisierung σDA beim

Anpassen des Klassifikators während der da untersucht. In einer Reihe von Experimenten wur-

den 13 unterschiedliche Werte zwischen σDA = 0.2 und σDA = 50.0 getestet. Die Ergebnisse

sind in Abbildung 6.3 zu sehen. Die Medianwerte der oaDA steigen von 72.2% bei σDA = 0.2 bis

74.8% bei σDA = 10.0 und fallen langsam wieder bis zu 73.2% bei σDA = 50.0. Die Rechenzeit

wird durch eine Änderung des Parameters σDA nicht beeinflusst. Im Vergleich zu σ0 liefert da

bessere Ergebnisse für relative große Werte des Regularisierungsparameters σDA. Mit größerem

Wert von σDA werden die Abweichungen von den aktuellen Parameterwerten weniger stark be-

straft. Dadurch wird die Anpassung an die neue Verteilung erleichtert. Als optimaler Wert für

den Parameter wird σDA = 20.0 ausgewählt. Bei diesem Wert liefert die da lediglich einen ge-

ringfügig schlechteren Medianwert der Gesamtgenauigkeit über die Testreihe als bei σDA = 10.0

(74.8% gegenüber 74.6%). Dafür erreicht die da bei σDA = 20.0 den besten oberen und unteren

Whisker (zwischen 53% und 88%) unter den untersuchten Fällen und einen relativ kleinen Wert

der Standardabweichung von 8.5% (siehe Abbildung 6.3).

Parameter ρ. Als Nächstes wird der Parameter ρ untersucht. Dieser definiert, gemäß der

Beschreibung aus Kapitel 4.3.1, die Anzahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele pro Klasse

in einer da Iteration, wobei ρ = ρS = ρT gilt. Es wurden insgesamt 9 Einstellungen zwischen

ρ = 30 und ρ = 400 getestet. Die Ergebnisse sind in Abbildung 6.4 vorgestellt. Die Medianwerte

der oaDA variieren kaum; sie steigen leicht von 74.6% bei ρ = 30 bis 75.7% bei ρ = 400. Die

Streuung der Ergebnisse verbessert sich mit zunehmenden Werten von ρ von 8.5% auf 7.8%. Die

relativ ähnlichen Charakteristika ab ρ = 200 könnten auf eine Sättigung 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

ρ = 250 weist den besten Median- und Minimumwert sowie einen sehr guten Maximumwert

der oaDA und spart gegenüber einer kleineren Einstellung zusätzlich Rechenzeit. Unter diesen

Bedingungen wird ρ = 250 als optimaler Parameter ausgewählt. Mit ρ = 250 konvergiert die da

nach ca. 30 bis 50 Iterationen gegenüber etwa 200 Iterationen bei ρ = 30.
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Abbildung 6.3: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten oaDA [%] bei der Unter-
suchung des Parameters σDA zur Steuerung der Regularisierung des Klassifikators
während der da. Exakte Werte sind in Tabelle 6.5 zusammengefasst.

Tabelle 6.5: Genauigkeitswerte für oaDA [%] aus Abbildung 6.3 bei der Untersuchung des Parame-
ters σDA (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

σDA 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 nächsten Schritt wird die Anzahl der Nachbarn k bei der k-nn Analyse

für das Kriterium zur Auswahl der Trainingsbeispiele aus der Zieldomäne (Kapitel 4.3.2) ana-

lysiert. Es wurden insgesamt 11 unterschiedlich große Nachbarschaften zwischen k = 5 und

k = 150 untersucht. Die Ergebnisse sind in Abbildung 6.5 präsentiert. Die resultierenden Ge-

samtgenauigkeiten weisen mit wenigen Ausnahmen einen langsamen Abfall mit steigender Größe

der Nachbarschaft auf. Die Medianwerte der oaDA fallen beispielsweise von 75.9% bei k = 5 bis

74.9% bei k = 150 (siehe Tabelle 6.7). Eine mögliche Erklärung für dieses Verhalten könnte sein,

dass die Trainingsbeispiele in der Nähe einer Entscheidungsgrenze bei einer großen zu unter-

suchenden Nachbarschaft aufgrund der Überprüfung der Klassenlabels auf Konsistenz erst viel

später in den Trainingsdatensatz übernommen werden. Dies hat vor allem für Klassen mit weni-

gen Trainingsbeispielen negative Auswirkungen, die im Merkmalsraum eine starke Überlappung

mit Verteilungen anderer Klassen aufweisen, wie z.B. die stark unterrepräsentierte und hete-

rogene Klasse Sonstiges (siehe klassenspezifische Qualitätskriterien in Tabelle 6.8). Trotz des

Abfalls der Genauigkeiten für größere Werte von k weisen die Genauigkeitscharakteristika der

Experimente mit k = 5 und k = 10 kaum Unterschiede auf (vgl. Tabelle 6.7). Zugleich liefern

die größeren Werte von k eine größere Sicherheit bei der Entscheidung für 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 binären KD-Baum eingespart. Aus den oben

genannten Gründen wird wird die Anzahl der Nachbarn k von dem initialen Wert k = 19 auf

den Wert k = 10 reduziert. Die ausgewählte Parametereinstellung k = 10 stellt ein Kompro-

miss zwischen Genauigkeit oaDA, Sicherheit bei der Entscheidung für ein Semi-Label und der

Rechenzeit dar.
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Abbildung 6.4: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten oaDA [%] bei der Untersu-

chung des Parameters ρ, mit dessen Hilfe die Anzahl der auszutauschenden Trai-
ningsbeispiele pro Klasse in einer da Iteration definiert wird. Exakte Werte sind in
Tabelle 6.6 zusammengefasst.

Tabelle 6.6: Genauigkeitswerte für oaDA [%] aus Abbildung 6.4 bei der Untersuchung des Parame-
ters ρ (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

ρ 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 γ. Die weiteren Untersuchungen beschäftigen sich mit den Parametern, mit deren

Hilfe die Gewichte von Trainingsbeispielen definiert bzw. iterativ angepasst werden: γ, imax,

gS,max, gT,max. Die Rechenzeit wird durch eine Änderung dieser Parameter kaum beeinflusst.

Aus diesem Grund wird sie im Weiteren kein Kriterium zur Auswahl einer Parametereinstellung

sein. Zuerst wird der Parameter γ zur Definition der Gewichte mit Hilfe der Funktion g(pn, γ) für

jedes Trainingsbeispiel gemäß der Gleichung 4.15 untersucht. Es wurden insgesamt 9 mögliche

Einstellungen für den Wert des Parameters γ zwischen γ = 0.1 und γ = 0.9 untersucht. Die

Ergebnisse sind in Abbildung 6.6 präsentiert. Die Medianwerte der oaDA ändern sich nur leicht,

sie steigen um 0.7% von 75.3% bei γ = 0.1 bis 75.9% bei γ = 0.5 und fallen dann wieder auf 75.8%

bei γ = 0.9. Ebenso steigt der Wert der unteren Whisker in den einzelnen Testreihen von etwa

54% bei γ = 0.1 bis auf ca. 59% bei γ = 0.6 an und dann verharrt er auf einem etwas kleineren

Niveau von ca. 58% für die restlichen Werte von γ. Die maximalen Werte ändern sich für alle

untersuchten Einstellungen kaum. Sie pendeln zwischen 87.5% und 87.9%, wobei der erreichte

maximaler Wert von oaDA für γ = 0.5 bei 87.9% liegt. Die Werte der Standardabweichung

verbessern sich kontinuierlich von 7.9% bis 7.6% mit steigenden Werten von γ. Es wird hier

deswegen die Einstellung γ = 0.5 mit den besten erreichten Genauigkeitswerten ausgewählt.

Parameter imax. Als Nächstes wird Parameter imax für die Anzahl der Iterationen in der

Funktion zur Anpassung des Gewichtes gemäß Gleichung 4.16 näher betrachtet. Es wurden

insgesamt 6 unterschiedliche Experimente durchgeführt und die Ergebnisse für imax zwischen

imax = 10 und imax = 100 analysiert. Die Ergebnisse sind in Abbildung 6.7 zu sehen. Die

statistischen Parameterwerte für alle Einstellungen weisen mit Ausnahme von imax = 100 sehr

ähnliche Werte auf. Die Werte oaDA liegen für die Einstellungen imax = 10 bis imax = 50
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Abbildung 6.5: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten oaDA [%] bei der Untersu-
chung des Parameters k für die k-nn Analyse bei der Auswahl der Trainingsbeispile
aus der Zieldomäne. Exakte Werte sind in Tabelle 6.7 zusammengefasst.

Tabelle 6.7: Genauigkeitswerte für oaDA [%] 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 Genauigkeitsmaße Vollständigkeit (Comp), Korrektheit
(Corr) und F1-Maß (F1) für die Variante VDA mit drei unterschiedlichen Einstellungen
des Parameters k (Vers.: Versiegelte Fläche, Geb.: Gebäude, N.Veg.: Niedrige Vegetati-
on, Baum: Baum, Sons.: Sonstiges; MW: Mittelwert).

Variante VDA Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.

k
=

1
0 Comp [%] 83.3 89.3 70.4 56.2 8.5

Corr [%] 78.7 88.9 65.0 56.5 21.9

F1 [%] 79.4 88.8 66.0 55.2 9.7

k
=

3
5 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

k
=

1
5
0 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%, während der Minimum bei imax = 100 auf 36.3% fällt. Eine

mögliche Begründung für größere Ausreißer nach unten bei imax = 100 liegt in der Strategie

zur Gewichtung der Trainingsbeispiele. Die Anpassung des Gewichts während der da gemäß der

Gleichung 4.16 erfolgt hier aufgrund der quadratischen Abhängigkeit wesentlich langsamer als

bei einem kleineren Wert von imax. Außerdem wird das maximale Gewicht gS,max bzw. gT,max

bei imax = 100 bedingt durch die ausgewählte Einstellung für den Parameter ρ für keines der

Trainingsbeispiele erreicht, weil die da damit weniger als 50 Iterationen zur Konvergenz in allen

Tests braucht. Trotz dem Verhalten bei imax = 100 zeigen die Medianwerte für alle Experimente

nur geringfügige Unterschiede von 75.8% bis 76.0%, wobei der maximale Wert von 76.0% bei

der Parametereinstellung imax = 20, 50 und 100 Iterationen auftritt. Als optimaler Parameter

wird die Anzahl der Iterationen von imax = 20 ausgewählt, die außer 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 oaDA [%] bei der Untersu-

chung des Parameters γ zur Definition der Gewichte mithilfe der Gewichtsfunktion
g(pn, γ). Exakte Werte sind in Tabelle 6.9 zusammengefasst.

Tabelle 6.9: Genauigkeitswerte für oaDA [%] aus Abbildung 6.6 bei der Untersuchung des Parame-
ters γ (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

γ 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 oaDA [%] bei der Untersu-
chung des Parameters imax zur iterativen Anpassung des Gewichtes eines Trainings-
beispiels während der da. Exakte Werte sind in Tabelle 6.10 zusammengefasst.

Tabelle 6.10: Genauigkeitswerte für oaDA [%] aus Abbildung 6.7 bei der Untersuchung des Para-
meters imax (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

imax 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 oaDA [%] bei der Untersu-
chung des maximalen Wertes gS,max eines Gewichtes aus der Quelldomäne während
seiner iterativen Anpassung im da Prozess. Exakte Werte sind in Tabelle 6.11 zu-
sammengefasst.

Tabelle 6.11: Genauigkeitswerte für oaDA [%] aus Abbildung 6.8 bei der Untersuchung des Para-
meters gS,max (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

gS,max 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 gS,max, gT,max. Die beiden letzten Parameter gS,max und gT,max für das maximal

mögliche Gewicht eines Trainingsbeispiels der Quell- bzw. Zieldomäne in Rahmen der Anpassung

eines Gewichts gemäß der Gleichung 4.16 weisen kaum einen Einfluss auf das Ergebniss der da

auf. Die Ergebnisse der Untersuchung der beiden Parameter sind in Abbildungen 6.8 und 6.9

präsentiert. Die geringfügigen Unterschiede der Klassifikationsgenauigkeit über die untersuchten

Werte weisen auf eine geringe Bedeutung dieser Parameter hin. Hier werden die Parameterwerte

gS,max = 1.4 und gT,max = 0.9 ausgewählt, weil diese Einstellungen etwas bessere Medianwerte

sowie gute minimale und maximale Werte aufweisen. Diese Einstellungen werden für die darauf

folgende Evaluierung fixiert.

Optimale Einstellung und Sensitivität der Parameter. Die optimalen Einstellungen für alle

Parameter nach dem Greedy Search Ansatz sind in der Tabelle 6.13 zusammengefasst. In Bezug

auf die Sensitivität gegenüber der Parametereinstellungen für die da verhält sich das Modell re-

lativ stabil, wie es aus den Abbildungen 6.3 bis 6.9 ersichtlich ist. Es treten in den untersuchten

Bereichen der Parameter, mit Ausnahme von einzelnen Ausreißern nach unten, keine unerwarte-

ten Sprünge auf. Die Variabilität der Ergebnisse in der Testreihe (Standardabweichung) wird vor

allem durch die Einstellung der Parameter σda und ρ reduziert. Bei deren Einstellung verbes-

serte sich der Wertebereich der Gesamtgenauigkeit oaDA 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 lässt sich schließen, dass im

Falle einer Anpassung der Parameter (z.B. für eine andere Aufgabe) mit dem gleichen Prozedere

der Einstellung dieser beiden Parameter die höchste Aufmerksamkeit geschenkt werden sollte.
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Abbildung 6.9: Box-Plots mit den resultierenden Gesamtgenauigkeiten oaDA [%] bei der Untersu-
chung des maximalen Wertes gT,max eines Gewichtes aus der Zieldomäne während
seiner iterativen Anpassung im da Prozess. Exakte Werte sind in Tabelle 6.12 zu-
sammengefasst.

Tabelle 6.12: Genauigkeitswerte für oaDA [%] aus Abbildung 6.9 bei der Untersuchung des Para-
meters gT,max (Med.: Median; Std: Standardabweichung).

gT,max 0.8 0.9 1.0 1.1 1.3 1.5 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 7.7 7.7 7.7 7.7 7.7 7.7 7.7 7.8 7.8

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

Optimale Parameter

RW (#Trainingsdaten) σ0 σDA ρ k γ imax gS,max gT,max

25 (ca. 22000) 1.5 20.0 250 10 0.5 20 1.4 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 DPot
U1

(siehe Tabelle 6.2). Die Testreihe besteht jeweils aus 361

einzelnen Tests. Die Qualität der da vor Optimierung wird mit den Parameterwerten aus der

Tabelle 6.1 und nach der Optimierung mit den Einstellungen aus der Tabelle 6.13 ermittelt.

Die Auswertung der Ergebnisse der Gesamtgenauigkeiten über die komplette Testreihe vor und

nach der Optimierung ist in der Tabelle 6.14 vorgestellt. Die Genauigkeitswerte für die OASS

und OAST haben sich nach der Optimierung im Vergleich zu dem Ausgangszustand nur wenig

verbessert. Im Unterschied dazu stiegen die Werte von Median und Mittelwert von OADA um

2.0% bzw. 2.3% auf 76.0% bzw. 74.0 nach der Optimierung. Der Median und Mittelwert von

∆OADA signalisieren mit den entsprechenden Werten von −0.8% bzw. −2.2% einen negativen

Transfer über 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 Fälle 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 für die gesamte Testreihe
des Potsdam Datensatzes DPot

U1
basierend auf der Analyse der Gesamtgenauigkeiten

(Med.: Median; MW: Mittelwert; Min: Minimum; Max: Maximum; Std: Standardab-
weichung).

OA[%]
Ausgangsparameter Optimale Parameter

OASS OAST OADA ∆OADA OASS OAST OADA ∆OADA
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 ∆OADA Werte über die gesamte Testreihe vor und nach der Optimierung

ist dem Perzentil-Plot aus Abbildung 6.10 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 ∆OADA besser als −1.0%. Das ergibt sich aus dem Perzentil-Wert an der

Stelle ∆OADA = −1% und Subtraktion dieses Wertes von 100% aller Tests. Analog erhält man,

dass für ca. 25% der Tests eine Verbesserung in ∆OADA von mehr als 1% erreicht wird. Die

Differenzkurve in Abbildung 6.10 zeigt, dass die Verbesserung der Werte über die Testreihe nach

der Optimierung vor allem durch die Verringerung der Anzahl von Tests erreicht wurde, welche

früher zu nt geführt haben. In dem Bereich von ∆OADA ∈ [−2%..0%] fiel der Anteil der Tests

am stärksten um bis zu 25%.

Eine Analyse der da Ergebnisse für einzelne Klassen mit den Genauigkeitsmaßen Vollständig-

keit, Korrektheit und F1-Maß vor und nach der Optimierung gemittelt über die Testreihe ist in

Abbildung 6.11 vorgestellt. Klassenspezifische Qualitätkriterien mit Ausnahme der Korrektheit

für die Klasse Versiegelte Fläche haben ihre Werte für alle Klassen nach der Optimierung verbes-

sert. Für die Klasse Versiegelte Fläche hat ein geringer Abfall der Korrektheit von 79.3% vor der

Optimierung auf 79.0% nach der Optimierung stattgefunden (siehe Tabelle 6.15). Im Vergleich

zu den Klassen Versiegelte Fläche und Gebäude, deren klassenspezifischen Genauigkeitswerte bei

optimalen Parametern alle über 79% bzw. 88% liegen, zeigen die Klassen Niedrige Vegetation

und Baum mit Ergebnissen über 65% bzw. 55% etwas schlechtere klassenspezifische Genauig-

keiten. Ein mögliche Begründung dafür liegt in der Ausprägung der Vegetation. Bedingt durch

die Bildflugzeit in der Herbstmitte (Tabelle 5.1) weisen die Bilder lückenhafte oder fehlende Be-

laubung der Bäume bzw. geringe Vitalität von Grasflächen auf (siehe Abbildung 5.1). Das führt

unter anderem dazu, dass das vegationsspezifische Merkmal ndvi dort schlechter ausgeprägt ist.

Außerdem kommt es z.B. vor, dass die Stellen der fehlenden Belaubung der Bäume in Bilddaten

charakteristische Merkmale der darunter liegenden Objekten aufweisen. Am schlechtesten wird

die Klasse Sonstiges erkannt. Die Korrektheit liegt bei 22.9%, wohingegen die Vollständigkeit

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 überlappen. Frühere Untersuchungen haben gezeigt [Paul et al., 2016],

dass die Trainingsbeispiele von kleineren Klassen durch die größeren Klassen komplett oder teil-

weise übernommen werden, falls sich ihre Verteilung mit der Verteilung einer anderen Klasse

stark überlappt (siehe auch Kapitel 4.5). Als Folge leidet die Qualität der Erkennung dieser

Klasse. Andererseits ist diese Objektklasse in vielen Bildkacheln stark unterrepräsentiert. Bei 6
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von 19 Kacheln in dem verwendeten Datensatz DPot
U1

liegt der Anteil der Pixel aus der Klasse

Sonstiges bei unter 2.5% der Gesamtzahl aller Pixel im Bild. In manchen Fällen werden die

Stichproben aus der Klasse Sonstiges nicht in die Trainingsdaten übernommen. Damit kann

der Klassifikator die Verteilung dieser Klasse gar nicht (Verletzung der Annahme eines gleichen

Labelraums) oder nicht gut genug anlernen. Das Problem könnte z.B. mit einem kleineren Wert

der Rasterweite RW umgegangen werden.
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Abbildung 6.10: Perzentil-Plot mit den ∆OADA Ergebnissen der da über die ganze Testreihe auf
dem DPot

U1
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 Genauigkeitsmaße Vollständigkeit (Comp), Korrektheit
(Corr) und F1-Maß (F1) ermittelt auf dem DPot

U1
Datensatz nach der da für al-

le Klassen vor und nach Optimierung der Parameter (Vers.: Versiegelte Fläche,
Geb.: Gebäude, N.Veg.: Niedrige Vegetation, Baum: Baum, Sons.: Sonstiges; MW:
Mittelwert). Exakte Werte sind in Tabelle 6.15 zusammengefasst.

Tabelle 6.15: Genauigkeitswerte für Vollständigkeit (Comp), Korrektheit (Corr) und F1-Maß (F1)
für alle Klassen vor und nach Optimierung der Parameter aus Abbildung 6.11 (Vers.:
Versiegelte Fläche, Geb.: Gebäude, N.Veg.: Niedrige Vegetation, Baum: Baum, Sons.:
Sonstiges; MW: Mittelwert).

Variante VDA Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons. MW

v
o
r

Comp [%] 79.5 88.2 67.7 56.9 8.9 60.2

Corr [%] 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

n
a
ch

Comp [%] 82.6 89.5 69.6 57.7 9.6 61.8

Corr [%] 79.0 88.7 65.4 55.8 22.9 62.4

F1 [%] 79.3 88.8 65.8 55.6 10.5 60.0
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6.2 Analyse der Prädiktion von negativem Transfer

In diesem Abschnitt wird die vorgeschlagene Methode zur Modifikation der Verteilungen der

Quell- und Zieldomäne nach einem gleichen Muster unter Verwendung von a-priori Wissen aus

der Quelldomäne zum Zweck der Prädiktion von nt analysiert. Die Analyse ist in Abhängigkeit

von den verfolgten Zielen in drei Abschnitte unterteilt. Zunächst soll hier gezeigt werden, dass

eine solche Modifikation der Verteilungen zu einer besseren Prädiktion von nt führt. Als Nächstes

wird die vorgeschlagene Methode mit zwei weiteren alternativen Methoden verglichen. Zum

Schluss wird ein Schwellwert zur Prädiktion von nt für die Experimente zur Evaluierung der

vorgeschlagenen Methode zur da ermittelt.

6.2.1 Verbesserung der Qualität der Prädiktion

6.2.1.1 Zielsetzung

Zunächst wird hier die vorgeschlagene Methode zur Prädiktion von nt aus Kapitel 4.4 überprüft,

die auf einer Modifikation der Verteilungen aus Quell- und Zieldomäne nach dem gleichen Muster

unter Verwendung von a-priori Wissen aus der Quelldomäne basiert. Das Ziel der Experimente ist

zu zeigen, dass die Modifikation der Verteilungen die darauf folgende Schätzung der Diskrepanz

zwischen den Domänen verbessern kann und somit zu einem besseren Merkmal zur Prädiktion

von nt führt.

6.2.1.2 Durchführung der Experimente

Vorgehensweise bei der Untersuchung. Die Untersuchung des vorgeschlagenen Merkmals zur

Prädiktion von nt basiert auf dem Vergleich zweier Szenarien auf demselben Datensatz (ohne

bzw. mit der Modifikation der Verteilung). Zur Analyse der Qualität der Prädiktion von nt in

jedem Szenario wird eine lineare Regression verwendet, um die lineare Abhängigkeit der Adap-

tionsgüte ∆OADA (Gleichung 5.7) von den ermittelten MMD-Werten ohne (dMMD) bzw. mit

(dMMDm) der Modifikation der Verteilung zu untersuchen. Die Berechnung von ∆OADA basiert

auf Subtraktion OAST von OADA (Gleichung 5.7). Die Genauigkeiten OAST und OADA werden

während der da mit den optimierten Parametereinstellungen aus Tabelle 6.13 ermittelt. Zur Be-

stimmung der Genauigkeiten OAST und OADA wird die Gesamtmenge der Pixel mit zugehörigen

Referenzlabels aus den Daten der Zieldomäne verwendet. Das Vorzeichen von ∆OADA weist da-

bei, gemäß der getroffenen Definition, auf einen positiven bzw. negativen Transfer hin. Zugleich

liefern die MMD-Werte ein Distanzmaß d zwischen den Verteilungen der Daten der Quell- und

Zieldomäne. Ausgehend von dem Distanzmaß wird ein Rückschluss auf den nt getroffen. Die Be-

ziehung zwischen der abhängigen Variable ∆OADA und der unabhängigen Variable MMD bzw.

MMDm einer Testreihe wird im Rahmen der Analyse durch eine Regressionsgerade modeliert.

Die Anpassungsgüte der ermittelten Regressionsgerade an die jeweiligen Datenpaare wird mit-

tels des Bestimmtheitsmaßes R2 (siehe Kapitel 5.3) bewertet. Das Szenario mit einem größeren
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Tabelle 6.16: Übersicht über die Datensätze DV ai
U2

, DPot
U2

und D3CityDS
U2

, die im Rahmen der Analyse
der Prädiktion von negativem Transfer in Kapitel 6.2 verwendet werden. Für die Da-
tensätze wurden bestimmte Kacheln aus dem jeweiligen Testgebiet ausgewählt, deren
Anzahl in Spalte #Kacheln zu finden ist. Die ausgewählten Kacheln sind hier entspre-
chend der numerischen Kodierung aus Abbildung 5.2 aufgelistet. Die Gesamtmenge
der Tests für den zugehörigen Datensatz steht in Spalte #Tests.

Datensatz #Kacheln #Tests Testgebiet Kachel-Nrn.

DV ai
U2

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

DPot
U2

= DPot
U1

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, 06 07, 06 09, 06 11, 06 13, 06 15, 07 08, 07 10, 07 12

D3CityDS
U2

12 144 Buxtehude 112, 121, 123, 132

Hannover 212, 221, 223, 232

Nienburg 312, 321, 323, 332

Wert von R2 weist auf einen stärkeren linearen Zusammenhang der untersuchten Datenpaare

(empirischer Korrelationskoeffizient r: r2 = R2) und soll somit zu einer besseren Prädiktion von

nt führen.

Datensatz. Die experimentelle Untersuchung erfolgt auf dem Potsdam Datensatz DPot
U2

, der

identisch zu DPot
U1

aus Abschnitt 6.1.1.2 ist (siehe Tabelle 6.16).

Jedes Szenario wird mittels der Regressionsanalyse an einer Testreihe untersucht. Bei jedem

Test aus der Testreihe wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz DPot
U2

als Quelldomäne

und eine Kachel als Zieldomäne gewählt. Alle möglichen Kombinationen von Kacheln bilden

eine Testreihe, wobei die Verwendung ein und derselben Kachel für Quell- und Zieldomäne

möglich ist. Damit besteht die Testreihe für 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 Quelldomäne liefert

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

von dMMDm .

Bewertungskriterium. Die Bewertung der beiden Szenarien erfolgt mittels des Bestimmtheits-

maßes R2 und des empirischen Korrelationskoeffizienten r. Diese werden aus der Regression von

∆OADA in Bezug auf dMMD bzw. dMMDm ermittelt. Die Modifikation der Verteilung (inklusive

der automatischen Bestimmung von λ) wird gemäß der Beschreibung aus Kapitel 4.4 durch-

geführt. Die Berechnung der MMD-Werte erfolgt für beide Szenarien gemäß der Beschreibung

in Kapitel 2.3.

6.2.1.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse zur Überprüfung der Hypothese, dass die vorgeschlagene Modifikation der Ver-

teilung ein besseres Merkmal zur Prädiktion von nt liefern kann, sind in Abbildung 6.12 vorge-

stellt. Die Abbildung zeigt die Datenpaare von ∆OADA mit den entsprechenden MMD-Werten
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für das jeweilige Szenario. Die ermittelten Regressionsgeraden sind als schwarze Linien einge-

zeichnet. Das Bestimmtheitsmaß für das Szenario ohne Modifikation der Verteilungen beträgt

R2 = 0.177 (|r| = 42.1%). Für das Szenario mit Modifikation der Verteilungen steigt der Wert

vom Bestimmtheitsmaß um 0.012 auf R2 = 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 erklärt werden kann. Nichtsdestotrotz weist

der größere Wert von R2 bei der vorgeschlagenen Methode auf einen stärkeren linearen Zusam-

menhang zwischen ∆OADA und dMMDm hin. Daraus lässt sich schließen, dass die Methode auf

Basis von MMD mit Modifikation der Verteilungen zu einer etwas besseren Prädiktion von nt

führen sollte, was die aufgestellte Hypothese bestätigen würde. Nun soll im nächsten Abschnitt

die Qualität der Prädiktion von nt mittels der vorgeschlagenen Methode mit der Qualität von

alternativen Verfahren verglichen werden.
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Abbildung 6.12: Ergebnisse der linearen Regressionsanalyse zwischen ∆OADA und einem Distanz-
maß d auf dem DPot

U2
Datensatz bei der Untersuchung der Verbesserung der Dis-

krepanzschätzung für zwei Szenarien: (a) ohne und (b) mit Modifikation der Ver-
teilungen. Die ermittelten Regressionsgeraden sind als schwarze Linien eingezeich-
net. Die Anpassungsgüte der Daten an die jeweilige Regressionsgerade wird durch
das Bestimmtheitsmaß R2 ausgedrückt. Der größere Wert von R2 bei der vorge-
schlagenen Methode mit Modifikation der Verteilungen weist auf einen stärkeren
Zusammenhang zwischen ∆OADA und dMMDm

Werten hin. Diese Methode sollte
damit zu einer besseren Prädiktion von nt führen.

6.2.2 Vergleich mit alternativen Verfahren

6.2.2.1 Zielsetzung

In diesem Abschnitt wird die im Kapitel 4.4 vorgeschlagene Methode zur Prädiktion von nt mit

zwei alternativen Verfahren verglichen: mit der Methode auf Basis der ursprünglichen MMD-

Metrik [Gretton et al., 2012] und mit der cvs [Bruzzone und Marconcini, 2010] (siehe Kapi-

tel 3.1.6), die auf der Gesamtgenauigkeit OACSV nach der Rückwärtsadaption als Distanzmetrik

basiert. Das Ziel der Experimente ist also, die Verbesserung der Prädiktion mit der vorgeschla-

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

Vorgehensweise bei der Untersuchung. Die experimentelle Untersuchung besteht aus zwei Tei-

len. Um die Experimente beschreiben zu können, wird zunächst auf die verwendeten Distanzmaße

formal eingegangen. Als Distanzmaß dS wird der Wert einer Metrik bezeichnet, der mit einer der

folgenden Strategien S ∈ {CV S, MMD, MMDm} ermittelt wurde. Die Distanz für cvs wird

mittels der Gesamtgenauigkeit OACV S nach Rückwärtsadaption durch dCV S = 100% − OACV S
definiert und kann als Differenz zu einer perfekten Klassifikation mit der Genauigkeit von 100%

interpretiert werden. Die beiden restlichen Distanzen dMMD und dMMDm werden gleich dem

Diskrepanzwert der MMD-Schätzung nach der Anwendung der entsprechenden Strategie ohne

und mit Modifikation der Verteilungen gesetzt. Dabei erfolgt die Modifikation der Verteilung

(inklusive der automatischen Bestimmung von λ) gemäß der Beschreibung aus Kapitel 4.4 und

die Berechnung der MMD-Werte gemäß Kapitel 2.3. Die ermittelten Distanzwerte dS werden

anschließend zur Beurteilung der Ähnlichkeit zweier Domänen verwendet: je kleiner der Wert,

desto höher die Ähnlichkeit.

Im ersten Teil der Untersuchung findet dann die Regressionsanalyse statt, bei der die empirische

Korrelation r zwischen der Qualität der Adaption ∆OADA und den Werten dS 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 Prädiktion von

nt verglichen. Um die Prädiktion von nt durchzuführen, wird zuerst ein optimaler Schwellwert

τS mit Hilfe der roc-Kurve für jede Strategie S bestimmt. Dieser Schwellwert wird auf jede

ermittelte Distanz dS angewendet, um die Fälle von nt vorherzusagen. Ist nt nicht zu erwarten,

wird die da eingeleitet; andernfalls wird der Klassifikator aus der Quelldomäne unmittelbar auf

die Zieldomäne angewandt (OADA = OAST ). Damit gilt für ∆OAS
DA nach der Prädiktion von

nt mit der Strategie S ∈ {CV S, MMD, MMDm}:

∆OAS
DA =

OADA −OAST falls dS < τS (positiver Transfer erwartet)

0 sonst (negativer Transfer erwartet)
. (6.1)

Bewertungskriterien. Zum Vergleich der Methoden mit Hilfe der Regressionsanalyse im ersten

Teil der Untersuchung wird die Korrelation zwischen den Werten von ∆OADA und dem entspre-

chenden Distanzmaß dS einer der Metriken verwendet. Zur Bewertung der Ergebnisse werden

das Bestimmtheitsmaß R2 und der zugehörige empirische Korrelationskoeffizient r eingesetzt.

Beim Vergleich der Ergebnisse der da nach Prädiktion von nt im zweiten Teil der Untersuchung

kommt die Genauigkeit OADA der Klassifikation der Zieldaten zum Einsatz.

Datensatz. Die experimentelle Untersuchung findet auf dem Potsdam Datensatz DPot
U2

statt.

Detaillierte Informationen zu dem Datensatz sind in der Tabelle 6.16 vorgestellt.

In dem Experiment findet die Untersuchung an einer Testreihe statt. Bei jedem Test aus der

Testreihe wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz DPot
U2

als Quelldomäne und eine

als Zieldomäne gewählt. Wie schon in Kapitel 6.1.1.2 erwähnt, bilden auch hier alle möglichen
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Kombinationen von Kacheln eine Testreihe, wobei die Verwendung derselben Kachel für Quell-

und Zieldomäne möglich ist.

6.2.2.3 Ergebnisse

Regressionsanalyse. Hier wird der vorgeschlagene Ansatz mit den Ergebnissen der ursprüng-

lichen mmd und mit der Distanzmetrik auf Basis der Gesamtgenauigkeit OACV S nach der Rück-

wärtsadaption gemäß cvs verglichen. Die Ergebnisse sind in Abbildung 6.13 vorgestellt. Das

Bestimmtheitsmaß für die cvs beträgt nur R2 = 0.012. Das heißt, dass nur etwa 1% der Streu-

ung in den Daten durch das Regressionsmodel erklärt werden kann. Für die beiden auf MMD

basierenden Strategien steigt der Wert vom Bestimmtheitsmaß auf R2 = 0.177 für S = MMD

und R2 = 0.189 für S = MMDm. Damit können etwa 18% bzw. 19% der Streuung in den

Daten durch das jeweilige Regressionsmodell erklärt werden. Der zugehörige empirische Korre-

lationskoeffizient liegt bei |r| = 10.9% für S = CV S, bei |r| = 42.1% für S = MMD und bei

|r| = 43.5% für S = MMDm. Somit sind die erzielten Korrelationen für alle Strategien nied-

rig (cvs) bis mittelmäßig (mmd, mmdm) zu bewerten. Nichtsdestotrotz zeigt die Distanzmetrik

auf Basis der vorgeschlagenen Modifikation der Verteilungen die höchste Korrelation unter den

untersuchten alternativen Verfahren.

Vergleich der Ergebnisse nach Prädiktion von negativem Transfer. Zum Vergleich der Ergeb-

nisse nach Prädiktion von nt mit der jeweiligen Strategie S ∈ {CV S, MMD, MMDm} werden

zunächst die Schwellwerte τS bestimmt. Die Bestimmung eines optimalen Schwellwerts erfolgt

in diesem Experiment unter Berücksichtigung der Klassenlabels sowohl in Quell- als auch in

Zieldomäne, um die volle Prädiktionsleistung der jeweiligen Strategie ausnutzen zu können. Für

jeden möglichen Schwellwert τ werden die Fälle von positivem bzw. negativem Transfer anhand

der jeweiligen Distanz dS bestimmt und durch die Fälle vom tatsächlichen positiven bzw. negati-

ven Transfer (anhand des Vorzeichens von ∆OADA) validiert. Jeder möglicher Schwellwert führt

somit zu einer binären Klassifikationsentscheidung, für 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 dS und somit durch die Anzahl der

Tests (361) in der Testreihe beschränkt. 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 τS eingesetzt. Als optimal wird ein Schwellwert mit einer möglichst

hohen tpr und möglichst niedrigen fpr eingesehen. Die roc-Kurven inklusive Optima für die je-

weilige Strategie sind in Abbildung 6.14a vorgestellt. Die beiden mmd-basierten Metriken zeigen

einen ähnlichen Verlauf und eine ähnliche Lage der Optima bei tpr = 63% und fpr = 29% für

mmd und bei tpr = 71% und fpr = 34% für mmdm. Das Ergebnis der cvs ist sichtbar schlech-

ter. Die anhand der roc-Kurve ermittelten Schwellwerte sind: τrocmmd = 0.169, τrocmmdm = 0.191 und

τroccvs = 20.05%. Die Ergebnisse der Prädiktion von nt mit der jeweiligen Strategie gemäß der

Gleichung 6.1 sind in Abbildung 6.14b präsentiert. Anhand der entsprechenden Distanzmetrik

wurde für 44%, 52% bzw. 45% der Tests ein nt mit der cvs, mmd bzw. mmdm Strategie vor-

hergesagt, davon hätten 16% (von 44%), 31% (von 52%) bzw. 28% (von 45%) tatsächlich zum



6.2 Analyse der Prädiktion von negativem Transfer 113

nt und 28%, 21% bzw. 17% zu positivem Transfer geführt. Eine Verbesserung der ∆OADA von

mehr als 2% wurde in etwa 12% der Fälle mit der mmd und der mmdm Strategie erzielt. Mit

den beiden Strategien mmd und mmdm wurde ein positiver Transfer über die ganze Testreihe

von ∆OAMMD
DA = 0.2% bzw. ∆OAMMDm

DA = 0.3% erreicht, welcher einer Verbesserung von 0.3%

bzw. 0.4% im Vergleich zu dem Wert ∆OADA = −0.1% vor der Prädiktion entspricht. Die vor-

geschlagene mmdm-basierende Strategie ist somit bei der Genauigkeit der Vorhersage gegenüber

den alternativen Verfahren leicht im Vorteil. Trotzdem liefert auch die vorgeschlagene Methode

mit der Korrelation von nur |r| = 43.4% zwischen ∆OADA und dMMDm und der leichten Ver-

besserung der Genauigkeit um 0.4% keine zufriedenstellenden Ergebnisse zur Prädiktion von nt

für den untersuchten Datensatz.

6.2.3 Schwellwert zur Prädiktion von negativem Transfer

6.2.3.1 Zielsetzung

In diesem Abschnitt wird ein Schwellwert für die vorgeschlagene Methode zur Prädiktion von

nt ermittelt und anschließend zur Bewertung der Prädiktion verwendet. Es wird im Rahmen

dieser Arbeit für einen realen da Einsatz vorausgesetzt, dass keine gelabelten Daten in der Ziel-

domäne zur Verfügung stehen. Aus diesem Grund kann die Bestimmung eines Schwellwerts zur

Prädiktion von nt mit Hilfe der roc-Kurve auf die Weise aus dem vorherigen Abschnitt 6.2.2

für die nachfolgende Evaluierung nicht angewendet werden. Das Ziel dieser Untersuchung ist

also, einen optimalen globalen Schwellwert τPredmmdm zur Prädiktion von nt mit der vorgeschla-

genen Methode ohne Berücksichtigung der Labels aus der zu klassifizierenden Zieldomäne zu

bestimmen.

6.2.3.2 Durchführung der Experimente

Vorgehensweise bei der Untersuchung. Zur Prädiktion von nt mit der vorgeschlagenen Me-

thode wird ein globaler Schwellwert τPredmmdm auf die jeweilige ermittelte MMD-Distanz gemäß

Gleichung 6.1 angewendet. Die Verwendung eines globalen Schwellwerts setzt keine Verfügbarkeit

der Labels in der Zieldomäne voraus. Zur Bestimmung des Schwellwerts τPredmmdm werden optima-

le Schwellwerte von drei Datensätzen untersucht, die analog zu Kapitel 6.2.2.2 mit Hilfe der

roc-Kurven ermittelt werden. Der globale Schwellwert τPredmmdm wird dann als Mittelwert aus den

drei mit Hilfe der roc-Kurve für den jeweiligen Datensatz ermittelten optimalen Schwellwerten

bestimmt. Damit weist τPredmmdm die kleinste mittlere quadratische Abweichung in Relation zu dem

optimalen Schwellwert aus dem jeweiligen Datensatz auf. Die im Rahmen dieser Untersuchung

verwendeten Datensätze unterscheiden sich dabei von den Datensätzen, die in Kapitel 6.3 und

Kapitel 6.4 zur Evaluierung der da verwendet werden. Für einen praktischen Einsatz der da mit

der vorgeschlagenen Methode zur Prädiktion von nt kann der Schwellwert auf ähnliche Weise

mit Hilfe der verfügbaren Trainingsdaten (aus früheren Projekten bzw. der Quelle) ermittelt

werden.
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Abbildung 6.13: Ergebnisse der linearen Regression auf dem Datensatz DPot
U2

(siehe Tabelle 6.16)
mit 3 unterschiedlichen Strategien: CV S (a), MMD (b) und MMDm (c); (b)
und (c) sind identisch zu Abbildung 6.12. Die ermittelten Regressionsgeraden sind
als schwarze Linien eingezeichnet. Anpassungsgüte der Daten an die jeweilige Re-
gressionsgerade wird durch das Bestimmtheitsmaß R2 ausgedrückt. Das Bestimmt-
heitsmaß weist auf die Stärke der Korrelation zwischen den untersuchten Variablen
hin: je größer R2, desto stärker der linearer Zusammenhang.
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Abbildung 6.14: Ergebnisse des Vergleichs von drei Strategien zur Prädiktion von nt auf dem Pots-
dam Datensatz DPot

U2
: (a) roc-Kurven zur Ermittlung des optimalen Schwellwertes

τrocS ; (b) Perzentil-Plots der Ergebnisse von ∆OADA vor (Original) und nach der
Prädiktion von nt (vgl. Tabelle 6.17).

Tabelle 6.17: Mittelwerte der Genauigkeiten OADA, ∆OADA vor und nach der Prädiktion von nt
sowie Verbesserung von ∆OADA durch die Prädiktion von nt für die jeweilige Strate-
gie. Die Genauigkeitswerte vor der Prädiktion von nt entsprechen den Ergebnissen der
da (siehe Tabelle 6.14) auf demselben Satz von Bildkacheln des Testgebiets Potsdam.

Vor Prädiktion Nach Prädiktion Verbesserung

τrocS OADA[%] ∆OADA[%] OAS
DA[%] ∆OAS

DA[%] (∆OAS
DA −∆OADA)[%]

S
tr

a
te

g
ie S = CV S 20.05% 74.0 -0.1 73.9 -0.1 0.0

S = MMD 0.169 74.0 -0.1 74.3 0.2 0.3

S = MMDm 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 für τPredmmdm

werden die Datensätze DV ai
U2

, DPot
U2

und D3CityDS
U2

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 Quelldomäne und eine Kachel als Zieldomäne gewählt. Alle mögliche Kombinationen von

Kacheln bilden eine Testreihe, wobei wie auch schon in Kapitel 6.2.1 und 6.2.2 die Verwendung

derselben Kachel für Quell- und Zieldomäne möglich ist.

6.2.3.3 Ergebnisse

Vor der Ermittlung des globalen Schwellwerts werden zunächst die Ergebnisse der Regressions-

analyse zwischen der ∆OADA und dem Distanzmaß mmdm für alle drei Datensätze analysiert

(siehe Abbildung 6.15). Das Bestimmtheitsmaß beträgt R2 = 0.025 für V aihingen (DV ai
U2

),

R2 = 0.188 für Potsdam (DPot
U2

) und R2 = 0.042 für den 3CityDS (D3CityDS
U2

) Datensatz. Der

zugehörige Korrelationskoeffizient liegt bei |r| = 15.8%, 43.4% bzw. bei 20.5% für den jeweiligen

Datensatz. Damit ist der Zusammenhang zwischen den Variablen ∆OADA und dMMDm nur als

gering bis mittelhoch zu bewerten.
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Abbildung 6.15: Ergebnisse der linearen Regressionsanalyse für ∆OADA und mmdm auf den Da-
tensätzen DV ai

U2
, DPot

U2
und D3CityDS

U2
. Die ∆OADA Werte wurden nach der da mit

den optimalen Parametern aus Tabelle 6.13 ermittelt.

Anschließend wurde mit Hilfe der roc-Kurve ein optimaler Schwellwert für den jeweiligen Da-

tensatz ermittelt. Der jeweilige optimale Schwellwert τROC liegt bei 0.241 für den Vaihingen,

0.191 für den Potsdam und bei 0.273 für den 3CityDS Datensatz. Als Mittelwert daraus ergibt

sich τPredmmdm = 0.235. Dieser Wert repräsentiert den gesuchten globalen Schwellwert zur Prädiktion

von nt. Der ermittelte Schwellwert τPredmmdm weist somit die kleinste mittlere quadratische Abwei-

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

Ergebnisse der Prädiktion von nt mit dem ermittelten globalen Schwellwert τPredmmdm = 0.235 für

dieselben Datensätze (d.h. für die Datensätze, mit deren Hilfe τPredmmdm ermittelt wurde) sind in

Tabelle 6.18 vorgestellt. Durch die Anwendung der vorgeschlagenen Strategie zur Prädiktion von

nt und des Schwellwerts τPredmmdm hat sich der Mittelwert über die Genauigkeiten OADA, die für

die Tests einer Testreihe erzielt wurden, gegenüber dem Mittelert vor der Prädiktion überall ge-

ringfügig verbessert: um 0.3% für den V aihingen und jeweils um 0.4% für den Potsdam und den
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3CityDS Datensatz. Damit wurde für den Potsdam Datensatz im Durchschnitt ein positiver

Transfer von 0.3% erreicht. Für den 3CityDS Datensatz ergab sich im Mittel kein Unterschied

(∆OAPredDA = 0.0%). Für den V aihingen Datensatz blieb der Durchschnitt von ∆OADA trotz

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

Tabelle 6.18: Ergebnisse der Prädiktion von nt mit dem ermittelten globalen Schwellwert τPredmmdm
=

0.235 für drei Datensätze: DV ai
U2

, DPot
U2

und D3CityDS
U2

. Die Tabelle zeigt Mittelwerte
der Genauigkeiten über die Testreihe sowie die Verbesserung von ∆OADA vor und
nach der Prädiktion. Die Genauigkeitswerte vor der Prädiktion von nt wurden nach
der da mit den optimalen Parametern aus Tabelle 6.13 ermittelt.

Vor Prädiktion Nach Prädiktion mit τPredmmdm
Verbesserung

Datensatz OADA[%] ∆OADA[%] OAPredDA [%] ∆OAPredDA [%] (∆OAPredDA −∆OADA)[%]

V aihingen DV aiU2
80.5 -0.4 80.8 -0.1 0.3

Potsdam DPotU2
74.0 -0.1 74.3 0.3 0.4

3CityDS D3CityDS
U2

69.1 -0.4 69.5 0.0 0.4

6.2.4 Diskussion

Die vorgestellten Ergebnisse belegen die in Kapitel 4.4 aufgestellte Hypothese, nach der die

vorgeschlagene Modifikation der Verteilung die darauf folgende Schätzung der Diskrepanz zwi-

schen den Domänen mit Hilfe der MMD-Metrik verbessern kann und somit zu einem besseren

Merkmal zur Prädiktion von nt im Vergleich zu den alternativen Verfahren führt. Bei der

Regressionsanalyse von ∆OADA auf ein Distanzmaß dS stieg das Bestimmtheitsmaß mit der

vorgeschlagenen Methode um 0.177 bzw. um 0.012 auf R2 = 0.189 gegenüber der cvs bzw.

der ursprünglichen MMD-Methode ohne Modifikation der Verteilung. Es ergibt sich daraus

für die vorgeschlagene Methode der höchste Wert für den empirischen Korrelationskoeffizienten

zwischen ∆OADA und MMDm von |r| = 43.5%. Allerdings deutet dieser Wert nur auf einen

mittelgroßen linearen Zusammenhang zwischen den beiden Variablen hin, der keine zufrieden-

stellende Prädiktionsleistung für nt erwarten lässt.

Bei dem Vergleich der vorgeschlagenen Methode zur Prädiktion von nt mit zwei alternativen

Verfahren auf Basis der cvs und der ursprünglichen 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% für MMD bzw. 0.3% für MMDm über die Testrei-

he erreicht. Damit ist die Genauigkeit der Vorhersage von nt mit der vorgeschlagenen Methode

leicht im Vorteil. Die Anwendung der vorgeschlagenen Methode führt zu einer durchschnittlichen

Verbesserung der ∆OADA gegenüber dem Wert von −0.1% vor der Prädiktion um 0.4% auf 0.3%

nach Prädiktion. Dabei liegt die Erkennungsrate (Vollständigkeit) tpr der Prädiktion von nt auf

Basis eines optimalen Schwellwerts, der nur unter der Kenntnis der Labels aus der Zieldomäne

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 τPredmmdm muss dieser nicht erneut für jeden

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

mögliche Reduktion der Qualität der Entscheidung in Kauf genommen werden.

Der globale Schwellwert zur Prädiktion von nt mit der vorgeschlagenen Methode wurde als

Mittelwert der optimalen Schwellwerte auf Basis von drei Testdatensätzen ermittelt und beträgt

τPredmmdm = 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 Prädiktion von nt und dem ermittelten

Schwellwert eine Verbesserung der Genauigkeit erzielt werden kann: für alle drei Testdatensätze

wurde die durchschnittliche Genauigkeit ∆OADA um mindestens 0.3% nach der Prädiktion

verbessert. Der ermittelte Schwellwert τPredmmdm = 0.235 wird nachfolgend zur Prädiktion von nt

im Rahmen der da eingesetzt.

6.3 Evaluierung der Domänenadaption

6.3.1 Zielsetzung

Die Experimente in diesem Kapitel haben zum Ziel, die Leistungsfähigkeit des entwickelten

Ansatzes zur da, d.h. die Qualität der Anpassung an neue Szenen, unter realen Bedingungen

zu evaluieren. Dabei wird die Prädiktion von nt hier nicht angewandt. Der Hintergrund die-

ser Untersuchung liegt in der Überprüfung der in der Einleitung aufgestellten Forschungsfrage,

ob nämlich ein Transfer zwischen den unterschiedlichen Gebieten unter der Anwendung von

da möglich ist und ob der Genauigkeitsverlust gegenüber einem erneut anhand von gelabelten

Trainingsdaten angelernten Modell dank dem entwickelten da Ansatz klein gehalten werden

kann.

6.3.2 Durchführung der Experimente

Vorgehensweise bei der Evaluierung. Zum Zwecke der Evaluierung der da werden alle fünf

Testgebiete (V aihingen, Potsdam, Buxtehude,Hannover undNienburg) verwendet, aus denen

verschiedene Datensätze gebildet werden. Folglich weisen diese Datensätze Unterschiede in Bezug

auf die Aufnahmesensorik, Lichtverhältnisse, saisonale Effekte und Bodenpixelgröße auf, die je

nach Datensatz unterschiedlich stark ausgeprägt sind. Sie stellen damit eine solide Grundlage

zur Evaluierung der da dar.

Zur Evaluierung werden die im Abschnitt 6.1 ermittelten optimierten Parametereinstellungen

verwendet, welche in der Tabelle 6.13 zusammengefasst sind. Die Bildkacheln aus dem Testge-

biet V aihingen weisen im Vergleich zu den andren Testgebieten eine kleinere Größe auf. Um

die Anzahl der extrahierten Stichproben (Trainings- sowie Testdaten) aus den Bildkacheln des



118 6 Experimente

Tabelle 6.19: Übersicht über die Datensätze DV ai
U3

, DPot
U3

, D3CityDS
U3

, DPool2
U3

, DPool5
U3

, die bei der
Evaluierung der da verwendet werden. Für die Datensätze wurden bestimmte Kacheln
aus dem jeweiligen Testgebiet ausgewählt, deren Anzahl in Spalte #Kacheln zu finden
ist. Die ausgewählten Kacheln sind hier entsprechend der Kodierung aus Abbildung 5.2
aufgelistet. Die Gesamtmenge der Tests für den zugehörigen Datensatz steht in Spalte
#Tests.

Datensatz #Kacheln #Tests Testgebiet Kachel-Nrn.

DV ai
U3

18 324 Vaihingen 01, 03, 05, 07, 11, 13, 14, 16, 17, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 35, 38

DPot
U3

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, 06 10, 06 12, 06 14, 07 07, 07 09, 07 11, 07 13

D3CityDS
U3

15 225 Buxtehude 111, 113, 122, 131, 133

Hannover 211, 213, 222, 231, 233

Nienburg 311, 313, 322, 331, 333

DPool2
U3

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

DPool5
U3

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 V aihingen an die Anzahl der Stichproben aus den anderen Testgebieten anzupas-

sen, wird der Parameter der Rasterweite für V aihingen auf RW = 20 reduziert. Die restlichen

Parameter werden ohne Änderung für alle Testgebiete übernommen.

Datensätze. Die Evaluierung der da erfolgt auf den fünf folgenden Datensätzen: DV ai
U3

, DPot
U3

,

D3CityDS
U3

, DPool2
U3

, DPool5
U3

. Dabei ist die Menge der verwendeten Bildkacheln aus dem Testgebiet

Potsdam, die im Datensatz DPot
U1

zur Optimierung der Parametereinstellungen verwendet wurde

(siehe Kapitel 6.1), zu der Menge der Bildkacheln D∗U3
in dem jeweiligen Evaluierungsdatensatz

in diesem Abschnitt disjunkt (DPot
U1
∩D∗U3

= ∅). Detaillierte Informationen zu den Datensätzen

sind in der Tabelle 6.19 zu finden.

In dem jeweiligen Experiment findet die Untersuchung an einer Testreihe statt. Bei jedem Test

der Testreihe wird eine Kachel aus dem verwendeten Datensatz als Quelldomäne und eine Kachel

als Zieldomäne gewählt. Alle möglichen Kombinationen von Kacheln bilden eine Testreihe, wobei

auch die Verwendung derselben Kachel für Quell- und Zieldomäne möglich 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 Testreihen stehen Labels nur für die

Daten aus der Quelldomäne zur Verfügung. Die Klassenlabels für die Daten aus der Zieldomäne

werden nur zur Auswertung der Genauigkeiten verwendet.

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

proben aus der Quelldomäne und der Zieldomäne extrahiert. Die extrahierten Stichproben der
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jeweiligen Quelldomäne (Merkmalsvektoren und zugehörige Klassenlabels) bilden ein Trainings-

datensatz, an dem der initiale Klassifikator antrainiert wird. Die extrahierten Stichproben und

die zugehörigen Labels der Zieldomäne werden zum Training der lr in der Variante VTT ver-

wendet, während dieselben Stichproben ohne Labels zur Anpassung des Klassifikators mittels

der da eingesetzt werden. Zur Ermittlung der Gesamtgenauigkeit OATT wird die Menge der

Stichproben der Zieldomäne (Merkmalsvektoren und zugehörige Klassenlabels) genommen, die

nicht fürs Training der lr verwendet werden. Im Fegensatz dazu erfolgt die Ermittlung der

Genauigkeiten OAST und OADA auf der Gesamtmenge der Stichproben und Referenzlabels der

Zieldomäne.

Auswertung. Der Fokus bei der Auswertung der Ergebnisse liegt auf der Genauigkeit der

Adaption, die durch die Werte von OADA, ∆OADA und ∆OATD ausgedrückt wird (siehe

Kapitel 5.3). Dabei beschreibt der Wert von OADA die allgemeine Genauigkeit des adaptier-

ten Klassifikators. Der Qualitätsmaß ∆OADA stellt eine Änderung der Genauigkeit aufgrund

der Anwendung von da als Differenz der Genauigkeiten vor (OAST ) und nach der Adaption

(OADA) dar: ∆OADA = OADA − OAST . Das Vorzeichen von ∆OADA weist bei ∆OADA < 0

auf den nt hin. Der Wert von ∆OATD zeigt einen Verlust der Genauigkeit aufgrund der feh-

lenden Trainingsdaten in der Zieldomäne an: ∆OATD = OATT − OADA. In der Evaluierung

werden zusätzlich die Tests, die zu positivem bzw. negativem Transfer führen, getrennt analy-

siert. Dabei werden die beiden Maße ∆OADA und ∆OATD für diese Tests ausgewertet. Das

Superskript
”
+“ steht beim jeweiligen Maß für das Resultat der Auswertung der Tests, die zu

positivem Transfer führen, und das Superskript
”
−“ für das Resultat der Auswertung der Tests,

die zu negativem Transfer führen (z.B. ∆OA+
DA bzw. ∆OA−DA). Außerdem werden klassenspezi-

fische Qualitätsmaße Korrektheit, Vollständigkeit und F1-Maß zur Analyse der Genauigkeiten

einzelner Klassen verwendet. Weiterhin werden die Fälle mit besonders negativer Entwicklung

der Genauigkeit (∆OADA � 0) auf deren Ursache analysiert. Die Stärken und Schwächen des

entwickelten Ansatzes werden darüber hinaus durch ausgewählte Beispiele veranschaulicht und

diskutiert.

6.3.3 Allgemeine Darstellung der Ergebnisse

Die Ergebnisse der Klassifikation nach der da sind in Abbildungen 6.16 und 6.17 für die komplet-

te Testreihe für alle Datensätze dargestellt. Die Abbildung 6.16 zeigt mithilfe der Perzentil-Plots

für ∆OADA und ∆OATD die Änderung der Genauigkeit aufgrund der Anwendung von da bzw.

den Verlust der Genauigkeit nach der da aufgrund der fehlenden Labels in der Zieldomäne. Ab-

bildung 6.17 zeigt die Qualität der Adaption anhand von klassenspezifischen Qualitätsmaßen.

Die zugehörigen Zahlen zur Beurteilung des Verfahrens sind in Tabelle 6.20 präsentiert.

Gemäß ∆OADA aus der Abbildung 6.16a wird ein positiver Transfer in 42% (135 von 324)

aller Tests aus der Testreihe für den V aihingen, in 56% (200 von 361) für Potsdam, in 49%

(109 von 225) für 3CityDS, in 45% (606 von 1369) für Pool2 und in 46% (1231 von 2704)

für den Pool5 Datensatz erzielt. Damit überwiegt der Anteil von positivem Transfer nur für

den Potsdam Datensatz. Die präsentierten Werte entsprechen der Differenz aus 100% und dem
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Abbildung 6.16: Perzentil-Plots mit der da Performance für die Datensätze V aihingen, Potsdam,
3CityDS, Pool2, Pool5: (a) ∆OADA; (b) ∆OATD.
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Abbildung 6.17: Mittlere klassenspezifische Qualitätskriterien Vollständigkeit, Korrektheit und F1-
Maß für die Datensätze V aihingen, Potsdam, 3CityDS, Pool2, Pool5 (Vers.:
Versiegelte Fläche, Geb.: Gebäude, N.Veg.: Niedrige Vegetation, Baum: Baum,
Sons.: Sonstiges).
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Tabelle 6.20: Ergebnisse der Evaluierung des da Ansatzes für die Datensätze V aihingen, Potsdam,
3CityDS, Pool2, Pool5. Klassenspezifische Qualitätsmaße: Vollständigkeit
(Comp), Korrektheit (Corr), F1-Maß (F1). Genauigkeitsmaße: Gesamtgenauigkeit
(OA), Änderung der Genauigkeit aufgrund der Anwendung der da (∆OADA), Verlust
der Genauigkeit aufgrund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldomäne gegenüber
der da (∆OATD), auf positiven bzw. negativen Transfer bezogene Genauigkeitsmaße

(∆OA
+/−
∗ ). Klassen: Versiegelte Fläche (Vers.), Gebäude (Geb.), Niedrige Vegetation

(N.Veg.), Baum (Baum), Sonstiges (Sons.). Statistische Kennwerte: Median (Med.),
Mittelwert (MW), Standardabweichung (Std).

VTT VST VDA

Comp Corr F1 Comp Corr F1 Comp Corr F1

[%] [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%]

V
a
ih

in
g
e
n

Vers. 86.2 84.7 85.4 83.9 80.5 81.7 80.3 82.9 80.8

∆
O
A

+ D
A

∆
O
A
− D
A

∆
O
A

+ T
D

∆
O
A
− T
D

∆
O
A
D
A

∆
O
A
T
DGeb. 91.4 91.1 91.3 87.9 89.7 88.5 90.2 88.0 88.9

N.Veg. 71.9 71.9 71.9 68.4 65.8 66.1 67.0 65.6 64.8

Baum 80.3 84.5 82.3 78.0 81.3 78.9 81.5 77.8 78.9

Sons 9.1 16.1 9.9 0.7 1.3 0.8 0.8 0.7 0.7

O
A

[%
] 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 2.9 6.0 -0.7 4.7

Std 3.5 4.5 4.7 1.1 2.5 2.4 4.1 2.4 3.8

P
o
ts
d
a
m

Vers. 89.3 82.8 85.9 86.6 77.1 80.5 83.9 79.2 80.4

∆
O
A

+ D
A

∆
O
A
− D
A

∆
O
A

+ T
D

∆
O
A
− T
D

∆
O
A
D
A

∆
O
A
T
DGeb. 93.4 94.0 93.7 89.7 91.6 90.4 91.9 90.6 90.9

N.Veg. 79.8 70.1 74.6 75.2 65.9 69.1 71.8 67.3 68.1

Baum 53.3 70.5 60.3 49.6 61.3 53.3 56.8 56.9 55.4

Sons 20.4 53.9 25.1 5.6 19.4 6.5 7.1 16.9 7.4

O
A

[%
] Med. 81.4 76.4 76.3 0.8 -1.1 2.8 6.7 0.2 4.7

MW 81.7 75.5 75.2 1.2 -2.2 4.4 9.0 -0.4 6.5

Std 3.2 6.7 7.2 1.3 2.6 4.7 6.9 2.6 6.2

3
C
it
y
D
S

Vers. 79.5 79.1 79.2 72.3 67.9 67.6 69.5 71.1 68.0

∆
O
A

+ D
A

∆
O
A
− D
A

∆
O
A

+ T
D

∆
O
A
− T
D

∆
O
A
D
A

∆
O
A
T
DGeb. 86.1 86.7 86.4 80.5 79.6 79.2 82.6 78.0 79.7

N.Veg. 73.2 74.9 73.5 54.2 61.5 52.1 54.7 60.9 53.9

Baum 76.1 81.1 78.4 66.6 68.0 64.2 72.8 61.7 64.1

Sons 24.6 45.3 28.0 7.7 14.6 8.2 8.5 13.4 8.6

O
A

[%
] 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 3.1 4.4 12.0 11.1 5.0 11.9

P
o
o
l
2

Vers. 87.8 83.7 85.7 83.0 75.6 78.0 77.1 78.2 76.3

∆
O
A

+ D
A

∆
O
A
− D
A

∆
O
A

+ T
D

∆
O
A
− T
D

∆
O
A
D
A

∆
O
A
T
DGeb. 92.5 92.6 92.5 88.0 88.8 88.0 90.4 87.7 88.6

N.Veg. 76.0 71.0 73.3 67.1 62.6 63.4 61.6 62.4 60.1

Baum 66.5 77.3 71.0 57.7 68.4 60.9 68.2 62.6 63.9

Sons 14.9 35.5 17.7 2.6 6.4 2.5 3.1 5.2 2.7

O
A

[%
] Med. 81.9 75.9 75.0 1.2 -2.2 4.7 10.2 -0.3 7.1

MW 82.8 74.7 73.5 2.0 -3.8 5.9 12.1 -1.2 9.3

Std 3.5 7.5 8.4 2.3 4.1 5.3 8.0 4.5 7.6

P
o
o
l
5

Vers. 85.4 82.4 83.8 79.5 72.0 73.6 73.6 75.6 72.8

∆
O
A

+ D
A

∆
O
A
− D
A

∆
O
A

+ T
D

∆
O
A
− T
D

∆
O
A
D
A

∆
O
A
T
DGeb. 90.6 90.9 90.8 84.8 85.4 84.4 87.3 83.9 85.0

N.Veg. 75.2 72.1 73.4 59.8 60.6 56.5 57.0 60.1 55.1

Baum 69.2 78.4 73.2 57.4 65.7 58.2 66.7 59.9 60.6

Sons 17.7 38.3 20.7 3.1 6.1 2.8 3.7 5.1 3.0

O
A

[%
] Med. 81.8 71.4 70.5 1.6 -2.7 7.9 14.5 -0.3 11.2

MW 82.6 71.0 69.9 2.6 -4.2 9.7 15.2 -1.0 12.7

Std 3.5 8.8 9.1 2.9 4.3 7.9 8.6 5.0 8.7
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Schnittpunkt der jeweiligen Kurve mit der vertikalen Achse im Perzentil-Plot. In ähnlicher Weise

liest man aus der Abbildung ab, dass für ca. 95% der Tests aus V aihingen und Potsdam und

für 85% der Tests aus 3CityDS, Pool2 und Pool5 der Verlust weniger als 5% in OA mit dem

entwickelten da Ansatz beträgt. Eine Verbesserung von mindestens 2% in OA wird nach der da

in 5%, 9%, 20%, 15% bzw. 21% der Tests aus den Datensätzen V aihingen, Potsdam, 3CityDS,

Pool2 bzw. Pool5 erreicht. Die Abbildung 6.16b zeigt mit ∆OATD dagegen den Verlust in der

Gesamtgenauigkeit nach der da aufgrund der fehlenden Labels in der Zieldomäne. Bei 50% der

Tests aus dem jeweiligen Datensatz, was ungefähr dem Anteil an positivem Transfer entspricht,

geht weniger als < 4.0% in OA für V aihingen, < 4.7% in OA für Potsdam, < 10.4% in OA für

3CityDS, < 7.1% in OA für Pool2 und < 11.2% in OA für Pool5 verloren. Den kleinsten

Verlust der Genauigkeit aufgrund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldomäne zeigen die

Datensätze V aihingen und Potsdam. Für eine kleine Anzahl der Tests übersteigt die Gesamt-

genauigkeit nach der da das Ergebnis der Klassifikation mit dem Basisklassifikator, der direkt

an der Zieldomäne unter Verwendung der gelabelten Daten angelernt wurde (∆OATD < 0%).

Die Verbesserung gegenüber OATT nach der da wurde in fast allen Tests erreicht, in denen

Quell- und Zieldomäne identisch waren; die Ausnahme bildet nur die Kachel 05 vom Testge-

biet V aihingen und die Kachel 231 vom Testgebiet Hannover. Dabei liegt die Verbesserung

bei ca. 0.4% für den V aihingen, bei 1.0% für den Potsdam, bei 0.6% für den 3CityDS und

bei 0.7% sowohl für den Pool2 als auch für den Pool5 Datensatz. Damit ist es der da unter

Verwendung der identischen Domänen gelungen, die Genauigkeit der Klassifikation auf der Ziel-

domäne gegenüber dem lr-Klassifikator zu verbessern. Ein Beispiel für solche Verbesserung ist

in Abbildung 6.18 präsentiert.
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Abbildung 6.18: Beispiel für die Verbesserung der Qualität nach der da gegenüber der Variante
TT , in dem die Quell- und Zieldomäne gleich sind (Kachel 233 aus dem Testgebiet
Hannover). In der Variante TT wird der Klassifikator direkt an der Zieldomäne
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 Qualität der da sind in Tabelle 6.21 zusammengefasst.

Tabelle 6.21: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitätsmaße, Genauigkeiten für die Varianten VTT ,
VST und VDA sowie Qualitätsmaße der Adaption für Beispiel aus Abbildung 6.18.

F1 [%]
OA [%] ∆OADA [%] ∆OATD [%]

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.
VTT 82.0 86.1 49.7 75.9 0.0 78.9

2.6 -2.6VST 82.0 86.1 49.7 75.9 0.0 78.9
VDA 83.2 88.7 62.0 76.0 0.0 81.5

Die Abbildung 6.17 veranschaulicht klassenspezifische Qualitätsmaße Vollständigkeit, Korrekt-

heit und F1-Maß nach der da. Am besten sind die Ergebnisse für die Klassen Versiegelte Fläche
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und Gebäude. Für die Klasse Gebäude liegen die Ergebnisse für fast alle Qualitätsmaße über 80%;

die Ausnahme ist die Korrektheit mit 78.0% und als Folge das F1-Maß (harmonisches Mittel aus

Korrektheit und Vollständigkeit) mit 79.7% für den 3CityDS Datensatz. Die Klassen Niedrige

Vegetation und Baum liegen bei den drei Qualitätsmaßen über 55% für alle Datensätze bzw.

kommen diesem Wert nahe (Ausnahmen: 54.7% und 53.9% für Vollständigkeit bzw. F1-Maß für

den 3CityDS Datensatz). Am schlechtesten sind die Werte für die relativ seltene Klasse Sons-

tiges. Die Qualitätsmaße dieser Klasse erreichen für V aihingen Werte von nur etwa 0.7%. Die

besten Ergebnisse erreicht die Klasse Sonstiges bei dem Potsdam bzw. dem 3CityDS Datensatz

mit den zugehörigen Werten für das F1-Maß von 7.4% bzw. 8.6%.

Die erzielten klassenspezifischen Qualitätsmaße (Vollständigkeit, Korrektheit und F1-Maß) so-

wie die Gesamtgenauigkeiten OA für die Varianten VTT , VST , VDA und die daraus abgeleitete

Genauigkeitsmaße ∆OADA bzw. ∆OATD sind in der Tabelle 6.20 zu finden. Bei dem V aihingen

Datensatz wird z.B. eine mittlere Gesamtgenauigkeit von etwa 84.0% mit der lr als Basisklassi-

fikator erreicht, wenn gelabelte Daten in der Zieldomäne vorliegen würden (VTT ). Wendet man

einen Klassifikator, der an der Quelldomäne antrainiert wurde, direkt auf die Zieldomäne an,

erzielt man eine mittlere Gesamtgenauigkeit von 79.9% (VST ). Die mittlere Gesamtgenauigkeit

nach der Adaption liegt demgegenüber bei 79.2% (VDA). Dies entspricht einem Verlust von etwa

0.7% (∆OADA) gegenüber der Variante VST bzw. ist im Mittel um ca. 4.7% (∆OATD) schlechter

im Vergleich zu dem Fall, bei dem die Labels in der Zieldomäne zur Verfügung stehen. Im Allge-

meinen fallen die Werte ∆OADA bzw. ∆OATD für gemischte Datensätze 3CityDS, Pool2 und

Pool5, die mehrere Testgebiete beinhalten, etwas schlechter aus. Vor allem liegt der Verlust der

Genauigkeit ∆OATD aufgrund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldomäne um mindestens

2.4% über den entsprechenden Werten für den V aihingen und Potsdam Datensatz. Dies deutet

auf größere 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 führen zu einer steigenden Diskrepanz zwischen den Domänen.

Zur tieferen Analyse der Adaption zwischen unterschiedlichen Testgebieten werden die Ergeb-

nisse der Datensätze 3CityDS, Pool2 und Pool5 betrachtet. Dabei werden nur die Tests

berücksichtigt, in denen die da zwischen den Kacheln aus unterschiedlichen Testgebieten stattfin-

det. Die zugehörigen durchschnittlichen Werte ∆OADA liegen bei −0.8% (Med. −0.3%), −2.0%

(Med. −1.3%) bzw. −1.3% (Med. −0.7%) für den 3CityDS, Pool2 bzw. Pool5 Datensatz.

Nichtsdestotrotz wird ein positiver Transfer in 67 aus 150 (44.7%) Tests für den 3CityDS Daten-

satz, in 271 aus 684 (39.6%) Tests für den Pool2 Datensatz und in 854 aus 1944 (43.9%) Tests

für den Pool5 Datensatz erreicht. Damit ist mit dem entwickelten Ansatz ein positiver Trans-

fer auch zwischen verschiedenen Gebieten möglich, deren Bilddaten sich in Bezug auf die Auf-

nahmesensorik, Lichtverhältnisse und saisonale Effekte unterscheiden. Eine weitere interessante

Untersuchung in Bezug auf Skaleninvarianz stellt die Adaption zwischen den Testgebieten mit

unterschiedlicher gsd. Dafür werden ausschließlich die Tests aus dem Pool5 Datensatz analy-

siert, in denen die Bildkacheln der Quell- und Zieldomäne den Testgebieten mit unterschiedlicher

gsd gehören. Der positive Transfer wird dabei in 516 aus 1110 (46.5%) Tests erreicht. Damit ist

der positive Transfer auch zwischen verschiedenen Gebieten möglich, die zudem in der Auflösung
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der Daten (Bodenpixelgröße) unterschiedlich sind. Der zugehörige Mittelwert von ∆OADA für

die 1110 Tests liegt bei −0.9% (Med. −0.5%).

Die Werte von ∆OADA im Bereich von −0.4% (Potsdam) bis −1.2% (Pool2) zeigen einen nt

über die Testreihen hinweg, wenn man die Mittelwerte betrachtet (siehe Tabelle 6.20). Die Werte

des Medians sind im Allgemeinen für alle Datensätze besser. Damit wird anhand vom Median

beim Potsdam Datensatz ein leicht positiver Transfer von 0.2% über 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

Genauigkeitsmaße beeinflusst wird, deutet ein deutlich niedrigerer Mittelwert von ∆OADA im

Vergleich zu Median in dem jeweiligen Datensatz auf einige Ausreißer mit sehr starkem nt hin.

Betrachtet man die Tests mit positivem Transfer separat, stellt man fest, dass die durchschnitt-

liche Verbesserung ∆OA+
DA von 1.0% bei dem V aihingen bis zu 2.6% bei dem 3CityDS und

Pool5 erreicht wird. Der durchschnittliche Genauigkeitsverlust ∆OA+
TD gegenüber einem er-

neut anhand der gelabelten Trainingsdaten angelernten Klassifikator liegt im Bereich von 10.5%

bei dem 3CityDS bis 2.9% bei dem V aihingen Datensatz. Dabei sind die Werte des Medians

meist wesentlich besser, so liegt der Median von ∆OA+
TD für den 3CityDS bei 5.7%. Damit deu-

tet dieser Unterschied auf einzelne Ausreißer innerhalb der Tests mit einem positiven Transfer

hin. Einzelne Ausreißer sowie Ursachen für den nt werden im nächsten Abschnitt untersucht.

6.3.4 Datensatzspezifische Ergebnisse

Nachfolgend wird auf die Testergebnisse der da in einzelnen Datensätzen im Detail eingegangen.

Der Schwerpunkt liegt auf den schwierigen Fällen, um die Grenzen des Verfahrens zu analysieren

und das Verhalten der da besser zu verstehen.

Vaihingen. Bei der Analyse der klassenspezifischen Qualitätsmaße für den V aihingen Daten-

satz (siehe Tabelle 6.20) fallen relativ schlechte Werte für die Klasse Sonstiges auf. Das F1-Maß

fällt von 9.9% in der Variante VTT auf 0.8% in VST und verringert sich geringfügig um 0.1%

auf 0.7% in der Variante VDA nach der da, während es für andere Datensätze ein Zuwachs der

Qualität mit dem F1-Maß nach der da festgestellt werden kann. Ganz allgemein betrachtet

resultieren solche niedrigen Durchschnittswerte des F1-Maßes daraus, dass die Klasse Sonstiges

in nur 4 aus 18 Bildkacheln vorkommt. Folglich wird für 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 Zieldomäne in nur 16 aus 324 Tests eingehalten, in denen also ein

F1-Wert größer als Null nach der da erreicht werden kann. Betrachtet man nur diese 16 Tests, so

erhält man mittlere F1-Werte für die Klasse Sonstiges von 44.5%, 15.8%, 14.4% für die Varian-

ten VTT , VST bzw. VDA. In Bezug auf die da ist die Verschlechterung des F1-Maßes der Klasse

Sonstiges in der Variante VDA gegenüber der VST auf eine mäßige Ähnlichkeit zwischen den

bedingten Verteilungen dieser Klasse in Quell- und Zieldomäne zurückzuführen. Bedingt durch

die Definition weist die Klasse Sonstiges in Abhängigkeit von der Beschaffenheit des jeweiligen

referenzierten Objektes im Bild Merkmalsausprägungen auf, die sich in Quell- und Zieldomäne

stark unterscheiden können (siehe Abbildung 6.19). Damit wird die Annahme nach ähnlichen
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Domänen verletzt, was folglich zu Fehlern im Adaptionsprozess und einem nt führen kann.

Darüber hinaus ist diese Klasse sehr heterogen und weist oft die Merkmalsausprägungen auf,

die auch für andere Klassen typisch sind. So beinhaltet sie in der Kachel mit der Nummer 20

aus Abbildung 6.19 einen Sportplatz, dessen Merkmalsausprägungen jenen der Klasse Niedrige

Vegetation oder Versiegelte Fläche mit kleinen ndom und relativ kleinen ndvi-Werten ähneln.

In der Kachel 26 wurde hingegen Wasser und eine kleine Lagerfläche der Klasse Sonstiges zu-

gewiesen. Die Merkmale sind in diesem Fall über den gesamten Merkmalsraum verteilt, wobei

sich eine Anhäufung im Koordinatenursprung bildet, die wegen der niedrigen ndom- und nd-

vi-Werte eher für die Klasse Versiegelte Fläche typisch ist. Solche unterrepräsentierte und stark

streuende Merkmalsausprägungen in der Zieldomäne können während der da zu einer Zuweisung

zur falschen Klasse führen, da die Semi-Labels auf Basis einer lokalen Analyse (von K-nn und

aus dem aktuellen Zustand des Klassifikators) zugewiesen werden. Aus diesen Gründen fällt der

F1-Maß 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 VST auf 60.1% in der Variante VDA. Dies entspricht

einer Reduktion des F1-Wertes um 17.3% gegenüber dem Wert von 77.4% in der Variante VTT .

Die Adaption schlägt in diesem Fall fehl und führt zu nt (OAST = 82.1%, OADA = 78.3%,

∆OADA = −3.8%).

Bei der Analyse der Fälle, die zu einem nt führen, fallen jene mit Kachel 17 als Quelldomäne be-

sonders auf. Es gibt insgesamt 18 Tests mit einer solchen Konstellation in der gesamten Testreihe,

die bei dem V aihingen Datensatz aus 324 Tests besteht. Diese Tests weisen den größten Verlust

der Genauigkeit nach der da auf. Ein nt wird in 12 aus 18 Tests erreicht. Im Mittel über 18

Tests reduziert sich das Qualitätsmaß ∆OADA um −3.8% pro Test. Der Mittelwert von ∆OA+
DA

liegt bei 2.1%, während der Mittelwert von ∆OA−DA bei −6.7% liegt. Dabei geht die Qualität

der Adaption im Mittel bei den Klassen Niedrige Vegetation und Baum am stärksten verlo-

ren. Der Verlust im F1-Maß in der Variante VDA gegenüber der Variante VST liegt bei −4.8%

für die Klasse Niedrige Vegetation bzw. bei −4.1% für Baum. Für die Klasse Gebäude konn-

te es hingegen um 2.3% verbessert werden. Bei einer näheren Untersuchung wurde festgestellt,

dass für einen Bereich mit Weingarten als Referenzklasse Niedrige Vegetation festlegt wurde,

wobei die Höhe basierend auf Daten des ndom eher jenen der Klasse Baum entspricht (siehe

Abbildung 6.20). Dies führt dazu, dass im Merkmalsraum ein Überlappungsbereich zwischen

den Verteilungen der Klasse Niedrige Vegetation und Baum entsteht. Durch diese Überlappung

können die Verteilungen der beiden Klassen sogar in der Variante VSS , in der der Klassifikator

an den Daten derselben Domäne trainiert wurde, nicht sicher von einander getrennt werden.

Dabei liegt der ermittelte Wert der Vollständigkeit für Baum bei nur 59.3% (F1-Maß: 66.3%).

Die Qualität der Klassifikation der Klasse Gebäude, deren Merkmalsausprägungen deutlich un-

terschiedliche Charakteristika aufweisen, ist in der Variante VSS kaum betroffen; der F1-Maß

beträgt hier 94.3%. Dennoch scheint es so zu sein, dass für die Anwendung der da die Verteilung

der Merkmale in dieser Kachel zu unterschiedlich zu den Verteilungen aus anderen Kacheln ist,

also die Ähnlichkeitsbedingung ist nicht erfüllt, wodurch die Adaption in den meisten Fällen zu

nt mit einem großen Verlust der Genauigkeit führt. Dabei ist 17 die einzige Kachel mit Weingar-

ten in dem Datensatz DV ai
U3

. Ein Beispiel für die Adaption mit der Bildkachel 17 als Quelle wird

in Abbildung 6.21 präsentiert. Als Zieldomäne fungiert dabei die Kachel 11. Durch zusätzliche



126 6 Experimente

Stichproben aus dem Weingarten in der Kachel 17 wird ein Teil des Merkmalsraums, der eher

typisch für die Klasse Baum ist, beim Training des initialen Klassifikators der Klasse Niedrige

Vegetation zugewiesen. Dadurch steigt die Vollständigkeit für Niedrige Vegetation in der Vari-

ante VST gegenüber VTT um 15.3% auf 76.7%, zugleich fällt aber die Korrektheit um 16.0% auf

49.7% (siehe Abbildung 6.21). Aufgrund der Nichteinhaltung der Ähnlichkeitsbedingung schlägt

weiterhin die Adaption mit ∆OADA = −6.0% fehl. Wäre eine fehlerfreie Erkennung vom nt in

diesem Fall möglich, wodurch die 12 Tests mit der Kachel 17 in der Quelldomäne erkannt und

ausgeschlossen wären, würde dies zu einer mittleren Verbesserung des Qualitätsmaßes ∆OADA

von −0.7% auf −0.4% (im Median auf −0.1%) über die gesamte Testreihe führen.

Weiterhin fallen bei der Analyse der da-Ergebnisse jene mit Kachel 35 als Zieldomäne positiv

auf. Es wird für 16 aus 18 Tests mit dieser Kachel in der Zieldomäne ein positiver Transfer

erreicht, deren Qualitätsmaß ∆OADA im Mittel über alle 18 Tests einen Wert von 2.1% pro

Test erreicht. Der Mittelwert von ∆OA+
DA liegt bei 2.3%, während der Mittelwert von ∆OA−DA

bei −0.1% liegt. In den 18 Tests verbessert sich die Qualität der Adaption für die Klasse Gebäude

in der Variante VDA gegenüber VST am meisten: im Mittel um 5.1% (F1-Differenz). Die Klasse

Niedrige Vegetation verliert mit −0.5% (F1-Differenz) als einzige Klasse an der Qualität nach

der da gegenüber der Qualität vor der da. Die Abbildung 6.22 zeigt die Kachel 35 aus dem

V aihingen Datensatz. Sie beinhaltet mit Ausnahme der Klasse Sonstiges einen relativ gleichen

Anteil der Gesamtstichproben pro Klasse: jeweils 26% für die Klassen Versiegelte Fläche und

Gebäude, 25% für Niedrige Vegetation, 23% für Baum und 0% für Sonstiges. Außerdem weist

sie eine gute Variation ohne starke Überlappungen in den Merkmalsausprägungen der einzelnen

Klassen auf (siehe Abbildung 6.22). Die beiden Faktoren scheinen die Kachel 35 zu der optimalen

Zieldomäne innerhalb vom V aihingen Datensatz zu machen. Ein exemplarisches Ergebnis für

die da mit der Kachel 05 als Quell- und der Kachel 35 als Zieldomäne ist in Abbildung 6.23

vorgestellt. In diesem Fall wurde ein positiver Transfer mit ∆OADA von 6.6% erreicht. Obwohl

der Anteil der beiden Vegetationsklassen in dem Quellbild sehr gering ist, hat sich die Qualität

der Erkennung der Klasse Niedrige Vegetation (F1-Maß) nach der da nur geringfügig um 0.1%

verschlechtert; zugleich stieg die Qualität der Erkennung der Klasse Baum fast um 12%.

Potsdam. Die Genauigkeitswerte der da auf dem Potsdam Datensatz sind in vielen Punkten

mit denen von V aihingen vergleichbar. Basierend auf dem Median von ∆OADA wird auf diesem

Datensatz ein leicht positiver Transfer von 0.2% erreicht. Das heißt, 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 Überanpassung

an Potsdam Datensatz nicht auszuschließen.

Die Auswertung der klassenspezifischen Qualitätsmaße aus Tabelle 6.20 zeigt im Vergleich zu den

anderen Datensätzen fast überall die besten Erkennungsraten sowie vor als auch nach der da.

Die Klasse Baum stellt jedoch eine Ausnahme dar. Ein stark reduzierter Laubwerk der Bäume

ist charakteristisch für 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 Fläche oder Niedrige Vegetation). In der Referenz dagegen
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Abbildung 6.19: 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 Merkmalsausprägungen bilden hier einen zusammenhängenden Cluster. In der
Kachel 26 wird Wasser und eine kleine Lagerfläche als Sonstiges festgelegt. Die
Merkmale streuen in diesem Fall über den gesamten Merkmalsraum. Die Tabelle
unten zeigt die im Verlauf der da erzielten Genauigkeiten. Exakte Werte zur Beur-
teilung der Qualität der da für das Beispiel sind in Tabelle 6.22 zusammengefasst.

Tabelle 6.22: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitätsmaße, Genauigkeiten für die Varianten VTT ,
VST und VDA sowie Qualitätsmaße der Adaption für Beispiel aus Abbildung 6.19.

F1 [%]
OA [%] ∆OADA [%] ∆OATD [%]

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.
VTT 84.3 91.1 67.1 90.9 77.4 85.5

-3.8 7.2VST 80.7 88.6 58.4 90.2 70.1 82.1
VDA 72.6 89.6 59.9 89.9 60.1 78.3
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Abbildung 6.20: Ausschnitt einer Region aus der top, ndom und der Referenz sowie der zugehörige
Merkmalsraum (zur Visualisierung reduziert auf zwei Merkmale ndom und ndvi)
für die Kachel 17 des V aihingen 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 enthält. Der rote Kreis im Merkmalsraum markiert die da-
durch entstandene Überlappung der Verteilungen der Klassen Niedrige Vegetation
und Baum.
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Abbildung 6.21: Exemplarisches Ergebnis der da für den V aihingen Datensatz mit der Kachel
17 (Abbildung 6.20) als Quell- und der Kachel 11 als Zieldomäne. Exakte Werte
zur Beurteilung der Qualität der Adaption für das Beispiel sind in Tabelle 6.23
zusammengefasst.

Tabelle 6.23: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitätsmaße, Genauigkeiten für die Varianten VTT ,
VST und VDA sowie Qualitätsmaße der Adaption für Beispiel aus Abbildung 6.21.
Der große Unterschied in den Verteilungen der Merkmalsausprägungen zwischen der
Quell- und Zieldomäne führt zum nt mit ∆OADA von −6.0%.

F1 [%]
OA [%] ∆OADA [%] ∆OATD [%]

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.
VTT 88.3 91.2 63.5 87.2 0.0 84.5

-6.0 13.3VST 83.6 84.8 60.3 77.6 0.0 77.2
VDA 69.5 90.3 53.0 76.2 0.0 71.2
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Abbildung 6.22: Orthophoto, ndom und Referenzdatei sowie der zugehörige Merkmalsraum (zur
Visualisierung reduziert auf zwei Merkmale ndom und ndvi) für die Kachel 35
des V aihingen Datensatzes. Die Kachel 35 weist einen relativ gleichen Anteil der
Stichproben pro Klasse und eine gute Variation in den Merkmalsausprägungen
der einzelnen Klassen ohne starke Überschneidungen deren Verteilungen im Merk-
malsraum auf. Das scheint sie zu der optimalen Zieldomäne zu machen, sodass es
für 16 aus 18 da Tests mit dieser Kachel in der Zieldomäne ein positiver Transfer
erreicht wird.
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Abbildung 6.23: Exemplarisches Ergebnis der da für den V aihingen Datensatz mit der Kachel
05 als Quell- und der Kachel 35 (Abbildung 6.22) als Zieldomäne. Exakte Werte
zur Beurteilung der Qualität der Adaption für das Beispiel sind in Tabelle 6.24
zusammengefasst.

Tabelle 6.24: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitätsmaße, Genauigkeiten für die Varianten VTT ,
VST und VDA sowie Qualitätsmaße der Adaption für Beispiel aus Abbildung 6.23.
Dabei wird nach der da ein positiver Transfer mit ∆OADA von 6.6% erreicht.

F1 [%]
OA [%] ∆OADA [%] ∆OATD [%]

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.
VTT 84.3 91.9 70.2 76.9 0.0 81.1

6.6 3.3VST 75.3 77.2 67.5 63.3 0.0 71.2
VDA 80.4 87.9 67.4 75.0 0.0 77.6

wurden Baumkronen durch ihr Umrisspolygon erfasst. Dies resultiert in der Verfälschung der

spektralen sowie 3D-basierten Merkmale der Klasse Baum über das gesamte Testgebiet. Ein re-

präsentatives Beispiel zur Veranschaulichung des Problems wird in Abbildung 6.24 vorgestellt.

Durch solche verfälschte Merkmalsausprägungen entstehen im Merkmalsraum Überlappungen

der Verteilung von Baum mit den anderen Klassenverteilungen. Eine Überlappung mit der Ver-

teilung der Klasse Niedrige Vegetation entsteht z.B., falls der ir-Wert des Baumes richtig erfasst

wurde (ndvi-Wert relativ groß) und der ndom-Wert jenen des Bodens entspricht (ndom-Wert

klein). Anderes Beispiel ist die Überlappung mit der Verteilung der Klasse Gebäude, welche ent-

steht, falls der ir-Kanal an der Stelle kleine Werte aufweist (ndvi-Wert klein) und der ndom-

Wert jenen der Gebäuden entspricht (ndom-Wert relativ groß). Auch ist eine Überlappung mit

der Klasse Versiegelte Fläche möglich, falls sowohl ir als auch ndom relativ kleine Werte auf-

weisen. Während der da kann dies dazu führen, dass Stichproben im Überlappungsbereich ein

falsches Semi-Label zugewiesen wird. Dieser Sachverhalt ist in Abbildung 6.25 unter Variante

VST veranschaulicht (vgl. markierte Bereiche in Abbildung 6.24). Durch direkte Anwendung des

initialen Klassifikators in der Variante VST , der an der Quelldomäne antrainiert wurde, werden

der Klasse Baum falsche Labels von allen restlichen Klassen zugewiesen. Dies spiegelt sich unter

anderem in dem Abfall des F1-Maßes in der Variante VST gegenüber der Variante VTT wieder

(siehe Tabelle 6.25). Anschließende Anwendung der da kann das Problem nur teilweise lösen

(vgl. Varianten VST und VDA aus Abbildung 6.25), wobei das Gesamtergebnis der Adaption für

die Kachel 03 13 mit ∆OADA = −0.3% zu einem nt führt. Damit stellen die abweichenden oder

gar untypischen Werte der Merkmalsausprägungen der Klassen eine Herausforderung für den

entwickelten Ansatz zur da dar.
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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 6.20).
Aufgrund der fehlenden Belaubung in den markierten Bereichen werden spektrale
sowie 3D Merkmale auf Basis des ndom verfälscht: 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.
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Abbildung 6.25: Exemplarisches Ergebnis der da für den Potsdam Datensatz mit der Kachel 05 11
als Quell- und der Kachel 03 13 (vgl. Abbildung 6.24) als Zieldomäne. Exakte Wer-
te zur Beurteilung der Qualität der Adaption für das Beispiel sind in Tabelle 6.25
zusammengefasst.

Tabelle 6.25: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitätsmaße, Genauigkeiten für die Varianten VTT ,
VST und VDA sowie Qualitätsmaße der Adaption für Beispiel aus Abbildung 6.25.
Dabei wird nach der da ein nt mit ∆OADA von −0.3% erreicht.

F1 [%]
OA [%] ∆OADA [%] ∆OATD [%]

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.
VTT 84.8 93.3 72.2 71.7 0.9 79.9

-0.3 1.7VST 84.4 92.9 69.0 69.1 0.8 78.5
VDA 84.3 93.0 67.7 68.9 0.1 78.2

In Bezug auf nt fällt die Kachel 07 07 in der Rolle der Quelldomäne auf (siehe Abbildung 6.26).

Es gibt insgesamt 19 Tests mit dieser Kachel als Quelldomäne in der Testreihe. In diesen Tests

führt die da zum größten Genauigkeitsverlust durch nt. Ein positiver Transfer wird in nur 4

von 19 Tests erreicht, in einem davon sind Quell- und Zieldomäne identisch. Es verringert sich

dabei im Durchschnitt über alle 19 Tests das Qualitätsmaß ∆OADA um −4.3%. Der Mittelwert

von ∆OA+
DA liegt bei 0.9%, während der Mittelwert von ∆OA−DA bei −5.7% liegt. Dabei geht

die Qualität der Adaption im Mittel bei den Klassen Versiegelte Fläche am stärksten verlo-

ren: Der Verlust im F1-Maß in der Variante VDA gegenüber der Variante VST liegt bei −7.9%.

Zugleich konnte für die Klassen Gebäude und Sonstiges der F1-Wert um 1.0 bzw. 7.9% verbes-

sert werden. Eine nähere Untersuchung der Verteilungen der Merkmalsausprägungen aus Abbil-

dung 6.27 offenbart eine starke Überlappung der Merkmalsausprägungen der einzelnen Klassen
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untereinander, insbesondere der Merkmalsausprägungen der Klasse Baum mit der Klasse Nied-

rige Vegetation und der Klasse Versiegelte Fläche mit der Klasse Sonstiges. Das Problem der

Überlappung der Klasse Baum mit der Klasse Niedrige Vegetation wurde bereits diskutiert. Die

Überlappung der Klasse Versiegelte Fläche mit der Klasse Sonstiges ist im Grunde auf die zu der

Klasse Sonstiges zugewiesene Objekte bzw. deren Merkmalsausprägungen zurückzuführen: z.B.

Bürgersteige, Fußgängerwege oder Baustellen, die Merkmalsausprägungen der Klasse Versiegel-

te Fläche aufweisen, jedoch der Klasse Sonstiges gehören (siehe Abbildung 6.26). Aufgrund der

Überlappung können die Verteilungen der betroffenen Klassen sogar in der Variante VSS , in wel-

cher der Klassifikator an den Daten derselben Domäne trainiert wurde, nicht sicher von einander

getrennt werden. Die Vollständigkeit der Klasse Baum liegt bei nur 54.0% (F1-Maß bei 59.4%)

und der Klasse Sonstiges bei 12.0% (F1-Maß bei 19.3%). Die starke Überlappung der Merkmals-

ausprägungen einzelner Klassen in der Quelldomäne führt damit zu einer Verschlechterung der

Adaption auf der Zieldomäne und einem nt. Die Merkmalsausprägungen der Klasse Gebäude

in Abbildung 6.27 zeigen keine starke Überlappung mit den anderen Klassen. Allerdings weist

diese Klasse in den Bilddaten der Kachel 07 07 große Gebäudeblöcke mit einer relativ ähnlichen

Höhe auf, die in einer relativ starken und kompakten Konzentration der Merkmalsausprägungen

bei größeren ndom-Werten und kleinen ndvi-Werten resultieren (siehe Abbildung 6.27). Dabei

ist eine solche Verteilung der Merkmalsausprägungen der Klasse Gebäude für viele andere Bild-

kacheln in dem Datensatz untypisch. Der da-Algorithmus scheint damit relativ gut umgehen

zu können (evtl. auch unter Zuhilfenahme der anderen Merkmale): der F1-Wert steigt im Mit-

tel über die 19 Tests von 90.5% in der Variante VST auf 91.5% in der Variante VDA, wobei die

Vollständigkeit und Korrektheit im Mittel bei 90.3% bzw. 92.9% liegen. Ein Ausschluss der Tests

mit dieser Kachel in der Quelldomäne aus der Testreihe würde zu einer mittleren Verbesserung

der OADA von 75.2% auf 75.5% bzw. Verbesserung der ∆OADA von −0.2% auf −0.1% (der

Median bleibt unverändert bei 0.2%) über die gesamte Testreihe führen.

3CityDS. Die Analyse der Ergebnisse für den 3CityDS Datensatz ist insofern interessant, als

dieser gleich 3 Testgebiete beinhaltet. Die Aufnahmen selbst unterscheiden sich aufgrund der

verschieden Bildflugzeiten in den Beleuchtungsverhältnissen, wobei die Bodenpixelgröße (gsd)

der Aufnahmen mit 20 cm sich von den Testgebieten V aihingen und Potsdam unterscheidet.

Die Städte Buxtehude, Hannover und Nienburg weisen außerdem unterschiedliche Bebauungs-

struktur und Grad der Urbanisierung auf. Die Auswertung der Daten aus Tabelle 6.20 zeigt mit

dem Median und Mittelwert ∆OADA von −0.1% bzw. −0.7% ähnliche Werte zu dem V aihingen

Datensatz. Allerdings liegen die Werte für ∆OATD mit 10.4% und 13.6% für Median bzw. Mit-

telwert deutlich über jenen vom V aihingen. Dieses Verhalten von ∆OADA und ∆OATD ist

auf eine größere Varianz in den Daten selbst (größere Unterschiede zwischen den Domänen)

zurückzuführen. Es ist allerdings nicht auszuschließen, dass die Auswahl der Merkmale sowie

Optimierung der Parameter speziell für diesen Datensatz zu einer signifikanten Verbesserung

der Werte führen könnten.

Die klassenspezifische Qualitätsmaße nach der da fallen durch vergleichsweise etwas schlechtere

Werte für die Klassen Versiegelte Fläche (F1 von 68.0%), Gebäude (F1 von 79.7.0%) und Niedri-

ge Vegetation (F1 von 53.9%) auf (siehe Tabelle 6.20). Außer der größeren Diskrepanz zwischen
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den Domänen liegt einer der Gründe dafür in der Qualität der Trainingsdaten selbst, wodurch

dieser Datensatz auch in der Variante VTT , in der der Klassifikator an denselben Daten unter

Verwendung der Labels trainiert wird, schlechter als die anderen Datensätze abschneidet. So sind

in den Orthophoto-Daten der drei Testgebiete die Fassaden der Gebäude deutlich zu erkennen

(siehe Abbildung 6.28); Hier wurde zur Entzerrung der Orthophotos das dgm 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-

ausprägungen mit verfälschten dom- und damit auch ndom-Werten, wie Abbildung 6.29 zeigt.

Solche Merkmalsausprägungen streuen verstärkt in Bereiche der anderen Klassen im Merkmals-

raum und verhindern somit eine erfolgreiche Adaption durch die Überlappungen der jeweiligen

Klassenverteilungen, wie es bereits für V aihingen und Potsdam erläutert wurde. Es soll in

diesem Kontext besonders die Qualität der Daten aus dem Testgebiet Hannover angesprochen

werden. Außer der lokalen Verschiebung des dom gegenüber der Referenzdaten zeigt das dom

in allen Bildkacheln des Testgebietes stufenartige Segmentartefakte; vermutlich wegen einer zu

starken Regularisierung bei der Erzeugung (siehe Abbildung 6.30). Damit ist die reale Ober-

fläche nicht korrekt wiedergeben. Darüber 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 führt bei der Berechnung von ndvi zu einer untypischen Verteilung der Werte.

Das Problem wird durch die Normierung der ndvi-Werte gemildert, jedoch nicht gelöst. So liegt

der Mittelwert der normierten ndvi-Werte im Testgebiet Hannover mit 0.27 für Versiegelte

Fläche und 0.22 für Gebäude immer noch deutlich über 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 Merkmalsausprägungen der Klassen Versiegelte Fläche und Gebäude im Testgebiet

Hannover ungewöhnlich hohe ndvi-Werte auf. Dadurch streuen die Merkmalsausprägungen der

beiden Klassen verstärkt in Bereiche der Vegetationsklassen im Merkmalsraum (siehe Abbil-

dung 6.31). Es entstehen größere Überlappungsbereiche im Merkmalsraum, die eine erfolgreiche

Adaption verhindern können.

Bei der Analyse der Fälle, die zu einem nt führen, fallen jene mit Kachel 131 des Testgebiets

Buxtehude als Zieldomäne besonders auf. Es gibt insgesamt 15 Tests mit einer solchen Konstel-

lation in der gesamten Testreihe. In diesen Tests ist der Rückgang der Genauigkeit durch da

am höchsten. Positiver Transfer wird in nur 3 von 15 Tests erreicht, wobei für einen davon die

Quell- und Zieldomäne identisch sind. Der Schnitt über alle 15 Tests des Genauigkeitsverlusts

∆OADA liegt bei −5.0%. Der Mittelwert von ∆OA−DA über 12 Tests mit nt liegt bei −7.8%

und von ∆OA+
DA über 3 Tests mit positivem Transfer bei 6.1%. Eine Analyse des Datensatzes

D3CityDS
U3

zeigt, dass Kachel 131 als einzige überwiegend aus Grünland besteht. Dementspre-

chend liegt der Anteil der Pixel der Klasse Niedrige Vegetation in der Kachel 131 bei 66%. Nach

der da reduziert sich die Qualität für die Trennung der Klasse Baum und Niedrige Vegetation

in den Tests mit der Kachel 131 als Zieldomäne am meisten. Der F1-Wert fiel im Mittel um

8.2% auf 59.6% für Baum und um 3.9% auf 72.8% für Niedrige Vegetation. Die einzige Klasse,

für die das F1-Maß sich verbessert hat, ist die Klasse Gebäude. Deren F1-Wert stieg im Mittel

um 2.6% auf 84.1%. Eine nähere Untersuchung hat ergeben, dass die Klasse Niedrige Vegetation
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Abbildung 6.26: Orthophoto, ndom und Referenz der Kachel 07 07 aus dem Potsdam Datensatz.
Bei den Tests mit dieser Kachel als Quelldomäne führt die da zum höchsten Ge-
nauigkeitsverlust.
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Abbildung 6.27: Merkmalsausprägungen der Kachel 07 07 (vgl. Abbildung 6.26) aus dem Potsdam
Datensatz für die Klassen Versiegelte Fläche (Vers.), Gebäude (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 Überlappung der einzelnen Merkmalsausprägungen,
insbesondere zwischen den Klassen Baum und Niedrige Vegetation sowie zwischen
den Klassen Versiegelte Fläche und Sonstiges.

Buxtehude Hannover Nienburg

Abbildung 6.28: Verwendung der dop statt top bei dem 3CityDS Datensatz. Die Bilder zeigen je
ein Ausschnitt aus dem Orthophoto der Testgebiete Buxtehude, Hannover bzw.
Nienburg.
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Abbildung 6.29: Gegenseitige lokale Verschiebung der dom- und Bilddaten am Beispiel der Ka-
chel 133 des Testgebiets Buxtehude. Die Abbildung zeigt einen Ausschnitt der
Referenzdaten und deren Überlagerung (als Kontur der Referenz) mit dem Ortho-
photo und dem dom. Eine lokale Verschiebung ist bei der Überlagerung mit dem
dom an Klassengrenzen deutlich zu erkennen, während die Überlagerung mit dem
Orthophoto exakt übereinstimmt.
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Abbildung 6.30: Beispiel für die Qualität der Daten aus dem Testgebiet Hannover des 3CityDS
Datensatzes. Die Abbildung zeigt für je ein Ausschnitt aus der Kachel 213 bzw.
231 die Überlagerung der Referenz (als Kontur) mit dem Orthophoto und dem
dom sowie das dom separat. Eine lokale Verschiebung des dom gegenüber den
Referenzdaten an den Klassengrenzen ist erkennbar. Außerdem sind in den dom-
Daten stufenartige Artefakte vorhanden, wodurch die reale Oberfläche und damit
auch die Höhen nicht korrekt wiedergeben werden.
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eine große Streuung in Bereich der großen ndom-Werte aufweist, während die Klasse Baum viele

Merkmalsausprägungen im Bereich der kleinen ndom-Werte hat. Dadurch entsteht eine starke

Überlappung der Ausprägungen der beiden Klassen im Merkmalsraum (siehe Abbildung 6.32),

die bei der semi-überwachten Adaption ohne Labels in der Zieldomäne nicht aufgelöst werden

kann. Es kann damit vermutet werden, dass für die Anwendung der da die Verteilung der Merk-

male in dieser Kachel zu unterschiedlich zu den Verteilungen aus anderen Kacheln ist und die

Ähnlichkeitsbedingung nicht erfüllt ist. All dies führt dazu, dass die Adaption hier in den meisten

Fällen zu nt mit einem großen Verlust der Genauigkeit führt. Wäre eine fehlerfreie Erkennung

vom nt in diesem Fall möglich, wodurch die 12 Tests mit der Kachel 131 in der Zieldomäne

erkannt und ausgeschlossen wären, würde dies zu einer mittleren Verbesserung der ∆OADA von

−0.7% auf −0.3% über die gesamte Testreihe führen. Die Ergebnisse der meisten Tests würden

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

Weiterhin schneiden die Kacheln 211 und 222 des Testgebietes Hannover als Zieldomänen mit

einem großen Verlust in der Genauigkeit ab. Ein nt wird in 11 bzw. 12 von 15 Tests für die

Kacheln 211 und 222 erreicht, dabei geht nach der da die Genauigkeit ∆OADA von je 3.7%

bzw. 4.4% im Mittel verloren. Der Mittelwert von ∆OA−DA liegt jeweils bei −5.6% bzw. −6.0%

und von ∆OA+
DA jeweils bei 1.5% bzw. 2.1% für die Kacheln 211 und 222. Ein Ausschluss der

Tests, die in einem nt resultieren, mit den beiden Kacheln in der Zieldomäne aus der Testreihe

würde zu einer Verbesserung von ∆OADA von −0.7% auf −0.2% über die gesamte Testrei-

he führen. Auch in diesem Fall würden danach die meisten Tests in einem positiven Transfer

mit dem Median ∆OADA von 0.1% resultieren. Während der Untersuchung wurde festgestellt,

dass außer der schlechten Qualität der Bilddaten der Interpretationsschlüssel in den Referenz-

daten mitverantwortlich ist. Dieser Fall ist sehr ähnlich zu jenem mit der Kachel 17 aus dem

V aihingen Datensatz. Statt Weingarten wurde hier in den Referenzdaten das Schienennetz der

Bahn der Klasse Niedrige Vegetation zugeordnet (siehe Abbildung 6.33), wobei die Merkmals-

ausprägungen dieser Klasse eher die Eigenschaften der Klasse Versiegelte Fläche oder Gebäude

aufweisen. Dies zeigt die Verteilung der Merkmalsausprägungen der Klasse Niedrige Vegetation

aus Abbildung 6.31 am Beispiel der Kachel 222. Dabei gehören die Merkmalsausprägungen 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 Fläche und Gebäude liegt. Dadurch entsteht eine Überlappung der

Verteilungen im Merkmalsraum. Sogar bei einem Training des Klassifikators an gelabelten Daten

derselben Kachel 222 kommt man für Niedrige Vegetation nur auf einen Wert der Vollständigkeit

von 58.4% (64.3% für F1-Maß). Bei der da mit einer der Kacheln 211 oder 222 als Zieldomäne

werden nach der Adaption die klassenspezifische Qualitätsmaße der beiden überlappenden Klas-

sen Versiegelte Fläche und Gebäude beeinträchtigt; 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 Zieldomäne.

Pool2. Der Pool2 ist nach dem 3CityDS ein weiterer Datensatz, in dem der Transfer zwi-

schen zwei Gebieten (hier: V aihingen und Potsdam) getestet wurde. Die beiden Testgebiete

unterscheiden sich hinsichtlich des Grades der Urbanisierung sowie Bebauungsstruktur: kleine,

niedrige und freistehende Häuser und Gebäude bei V aihingen oder große Gebäudeblöcke und
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Abbildung 6.31: Merkmalsausprägungen von der Kachel 222 aus dem Testgebiet Hannover aufge-
teilt nach den Klassen Versiegelte Fläche (Vers.), Gebäude (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-
ausprägungen der Klassen Versiegelte Fläche und Gebäude offenbaren eine Streu-
ung in Bereiche hoher ndvi-Werte. Dies resultiert in einer starken Überlappung der
Merkmalsausprägungen obiger Klassen mit jenen der Klassen Niedrige Vegetation
und Baum.
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Abbildung 6.32: Merkmalsraum mit Merkmalsausprägungen von der Kachel 131 aus dem Test-
gebiet Buxtehude. Die Abbildung zeigt je eine Verteilung der Merkmals-
ausprägungen pro Klasse sowie eine gemeinsame Verteilung der Klassen: Versie-
gelte Fläche (Vers.), Gebäude (Geb.), Niedrige Vegetation (N.Veg.) und Baum
(Baum). Der Merkmalsraum ist zur Visualisierung auf zwei Merkmale ndom und
ndvi reduziert. Die Verteilung der Klasse Niedrige Vegetation weist eine große
Streuung in Bereich der großen ndom-Werte auf, während die Klasse Baum viele
Merkmalsausprägungen im Bereich der kleinen ndom-Werte hat. Dadurch ent-
steht eine starke Überlappung der Merkmalsausprägungen der beiden Klassen im
markierten Bereich der gemeinsamen Verteilung.

(a) Kachel 211: Orthophoto & Referenz (b) Kachel 222: Orthophoto & Referenz
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Abbildung 6.33: Das Orthophoto und die Referenz der Kacheln 211 (a) und 222 (b) des Testgebiets
Hannover. Der Interpretationschlüssel der Referenz legt für das Schienennetz der
Bahn die Klasse Niedrige Vegetation fest. Diese Interpretation führt zu Fehlern im
Verlauf der Adaption, da das Schienennetz die Eigenschaften anderen Klassen in
den Bilddaten vorweist.
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lange, schmale Straßen bei Potsdam. Die Bilder weisen außerdem verschiedene saisonale Effek-

te auf: vitale Vegetation bei V aihingen im Hochsommer und fortschreitendes Verwelken der

Vegetation in der Herbstmitte bei Potsdam. Die allgemeine Darstellung der Ergebnisse aus Ka-

pitel 6.3.3 hat bereits gezeigt, dass auch für diesen Datensatz ein positiver Transfer möglich ist.

Die Auswertung der Ergebnisse von ∆OADA für Pool2 aus Tabelle 6.20 weist einen relativ

starken Abfall der Genauigkeit nach der da auf. Dabei liegt der Mittelwert von ∆OADA über

die gesamte Testreihe bei −1.2%, während der Median von ∆OADA −0.3% beträgt. Ein großer

Unterschied zwischen dem Mittelwert und Median weist auf einige Ausreißer in der Testreihe mit

einem starken Verlust der Genauigkeit ∆OADA nach der da hin. Der Pool2 Datensatz weist

im Vergleich zu 3CityDS stärkere Ausprägung der saisonalen Effekte auf, da die Aufnahmen

für alle Testgebiete beim 3CityDS Datensatz im Unterschied zu Pool2 zur selben Jahreszeit

(Frühling), wenn auch nicht im selben Jahr, gemacht wurden. Ein schlechteres Ergebnis von

∆OADA beim Pool2 Datensatz im Vergleich zum 3CityDS Datensatz deutet darauf hin, dass

stärkere saisonale Effekte eine größere negative Auswirkung auf das Ergebnis der da haben

(siehe Tabelle 6.20).

Bei der Analyse der Fälle, die zu einem nt führen, fallen wieder jene mit der Kachel 17 aus dem

Testgebiet V aihingen als Quelldomäne auf; das Problem mit Weingarten in der Kachel 17 wurde

bereits im Abschnitt über V aihingen ausführlich erläutert. Es gibt hier insgesamt 37 Tests mit

dieser Kachel in der Rolle der Quelldomäne in der Testreihe, welche beim Pool2 Datensatz

aus 1369 Tests besteht. Ein positiver Transfer wird in nur 9 Tests erreicht. Im Mittel über

37 Test reduziert sich das Genauigkeitsmaß ∆OADA um −4.9% pro Test und der Mittelwert

von ∆OATD beträgt 17.2% pro Test. Der Mittelwert von ∆OA+
DA liegt bei 2.6%, während

der Mittelwert von ∆OA−DA bei −7.3% liegt. Dabei wird die Qualität der Adaption im Mittel

bei den Klassen Versiegelte Fläche und Niedrige Vegetation am meisten beeinträchtigt. Der

Rückgang des F1-Wertes in der Variante VDA gegenüber der Variante VST liegt bei −7.5% für

die Klasse Versiegelte Fläche bzw. bei −5.7% für die Klasse Niedrige Vegetation. Dieser Verlust

ist (abgesehen von der Problemstelle mit dem Weingarten in Kachel 17) auf saisonale Effekte

zurückzuführen, wenn die Zieldomäne aus dem Testgebiet Potsdam kommt. So verschiebt sich

die Verteilung der Merkmalsausprägungen der Klasse Niedrige Vegetation bzw. der Klasse Baum

im Merkmalsraum in Richtung kleinerer ndvi-Werte aufgrund der abnehmenden Vitalität der

Vegetation bei Potsdam (Aufnahmen im Herbst). Dadurch nimmt die Überlappung zwischen den

Verteilungen der Klassen Versiegelte Fläche und Niedrige Vegetation stark zu; diese Überlappung

kann dann während der da nicht kompensiert werden.

Weiterhin fällt auch die Kachel 07 13 des Testgebiets Potsdam in der Rolle der Zieldomäne

negativ auf. Ein positiver Transfer mit dieser Kachel als Zieldomäne wird nur in 3 von 37

Tests erreicht, und zwar nur in den Tests, in denen die Quelldomäne auch aus dem Testgebiet

Potsdam stammt. Dabei beträgt ∆OADA im Mittel über 37 Tests −7.8%, wobei der Mittelwert

von ∆OATD bei 18.5% liegt. Der Mittelwert von ∆OA+
DA liegt bei 0.9%, während der Mittel-

wert von ∆OA−DA bei −8.6% liegt. Der F1-Wert nach der Adaption fällt gegenüber der Variante

VST vor der Adaption für die Klasse Versiegelte Fläche um 9.2%, für Gebäude um 3.3% und

für Niedrige Vegetation um 10.9%. Für die Klassen Baum und Sonstiges steigt der F1-Wert
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leicht um 1.7%. Die Untersuchung der Klassenverteilungen aus Abbildung 6.34 zeigt eine star-

ke Überlappung der einzelnen Merkmalsausprägungen, insbesondere zwischen der Klasse Baum

und der Klasse Niedrige Vegetation, bzw. zwischen der Klasse Versiegelte Fläche und der Klasse

Sonstiges sowie der Klasse Gebäude. Die klassenspezifischen Qualitätsmaße 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 (F1-Wert: 71.3%)

hin. Das und die Auswirkungen der Unterschiede zwischen den Domänen, wie gegenseitige Ver-

schiebung der einzelnen Klassenverteilungen im Merkmalsraum (vgl. Abbildung 6.22 und 6.34),

z.B. aufgrund von saisonalen Effekten, sind die wesentlichen Gründe für einen nt in diesem Fall.

Hätte man den nt in den beiden Fällen erkennen und ausschließen können, so würde das zu

einer mittleren Verbesserung der OADA von 73.5% auf 73.9% bzw. Verbesserung der ∆OADA

von −1.2% auf −0.9% (Median: −0.2%) für die restlichen 1308 Tests führen. Der Mittelwert der

∆OATD würde sich um 0.5% auf 8.9% verbessern.

nDOM

NDVI

Vers.

nDOM

NDVI

Geb.

nDOM

NDVI

N.Veg.

nDOM

NDVI
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NDVI

Sons.

Abbildung 6.34: Merkmalsausprägungen für Kachel 07 13 aus dem Testgebiet Potsdam für die
Klassen Versiegelte Fläche (Vers.), Gebäude (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 Überlappung der einzelnen Merkmalsausprägungen untereinander, ins-
besondere zwischen Baum und Niedrige Vegetation, bzw. Versiegelte Fläche und
Sonstiges sowie Gebäude.

Zugleich und ungeachtet dessen, dass die Kachel 07 13 aus dem Testgebiet Potsdam in der

Zieldomäne fast ausschließlich zu einem nt führt, verhilft sie in der Rolle der Quelldomäne zu

einem positiven Transfer in 35 aus 37 Tests. Diese Tatsache bestätigt die These, dass die Sym-

metrie der Wissensübertragung in realen Anwendungen nicht immer eingehalten werden kann

[Eaton et al., 2008]. Es wird dabei über die 37 Tests eine positive Entwicklung der Genauig-

keit nach da mit ∆OADA von 3.2% im Mittel pro Test erreicht. Der Mittelwert von ∆OA+
DA

über 35 Tests liegt bei 3.5%, während der von ∆OA−DA über 2 Tests bei −1.5% liegt. Auf die

klassenspezifischen Qualitätsmaße für die Kachel 07 13 wurde bereits im vorherigen Abschnitt

detailliert eingegangen; der zugehörige 2d-Merkmalsraum ist in Abbildung 6.34 zu finden. Die

beiden Ziel-Kacheln 02 12 und 02 14, mit denen die da zu einem nt führt, kommen ebenso

aus dem Testgebiet Potsdam. Die Verteilungen der Merkmalsausprägungen der Quelldomäne

07 13 sowie der beiden Ziel-Kacheln 02 12 und 02 14 sind in Abbildung 6.35 dargestellt. In der

Variante mit 02 12 in der Zeildomäne wurde ein leichter nt mit ∆OADA von −0.7% erzielt. Da-

bei wurde fast ausschließlich die Qualität der Klasse Niedrige Vegetation beeinträchtigt, deren

F1-Wert in der Variante VDA gegenüber der VST um 2.2% fiel. Der Grund liegt in einer starken
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Überlappung der Merkmalsausprägungen im Merkmalsraum der Zieldomäne der Klasse Niedri-

ge Vegetation mit der Klasse Baum, die im Bereich der niedrigen ndom-Werte untypische viele

Merkmalsausprägungen aufweist. Die Merkmalsausprägungen der Klasse Baum bilden dabei

im rechten oberen Quadranten des Merkmalsraums einen leicht zu erkennenden Cluster (siehe

Abbildung 6.35, Kachel 02 12). Ausgehend von der Verteilung der Merkmalsausprägungen der

Klasse Baum, wird der Bereich um diesen Cluster im Merkmalsraum während der da offensicht-

lich der Klasse Baum zugeteilt, wodurch ihr F1-Wert nach der da stark um 12.7% auf 54.1%

steigt. Der Zuwachs wird in erster Linie durch Verbesserung der Vollständigkeit von 29.9% auf

51.1% erzielt. Einzelne Häuser weisen außerdem Vegetation auf den Dächern auf, welche sich

in der ungewöhnlichen Verteilung der Merkmale der Klasse Gebäude widerspiegelt. Trotz der

Unterschiede in den Verteilungen der Klasse Gebäude ist es der da gelungen, den F1-Wert für

diese Klasse um 8.2% auf 78.6% zu verbessern. In der Variante mit 02 14 in der Zeildomäne

wurde ein nt mit ∆OADA von −2.2% erzielt. Dabei fiel der F1-Wert der Klasse Versiegelte

Fläche um −18.7% auf 48.6% und jener der Klasse Gebäude um −13.3% auf 57.2% nach der da,

während das F1-Maß der Klassen Niedrige Vegetation um 4.2% auf 50.8% und Baum um 1.5%

auf 68.8% zugenommen hat. Der Verlust der Qualität kann durch die Unterschiede in den Ver-

teilungen der Merkmalsausprägungen der Klassen Versiegelte Fläche und Gebäude zwischen der

Quell- zu Zieldomäne begründet werden (siehe Abbildung 6.35). So beinhaltet die Kachel 02 14

im Unterschied zur Kachel 07 13 überwiegend niedrige Häuser. Zugleich weisen untypisch viele

Merkmalsausprägungen der Klasse Versiegelte Fläche in der Kachel 07 13 relativ große ndom-

Werte auf. Es ist zu vermuten, dass die Ähnlichkeitsbedingung hier nicht erfüllt ist, weil die Ver-

teilungen der Merkmalsausprägungen der Klassen Versiegelte Fläche und Gebäude zwischen der

Quell- zu Zieldomäne zu unterschiedlich sind. Der relativ große Verlust der klassenspezifischen

Qualitätsmaße der Klassen Versiegelte Fläche und Gebäude ist unter anderem auf die Anzahl

der Stichproben in der jeweiligen Klasse zurückzuführen. Der Anteil der Gesamtstichproben aus

der Klasse Versiegelte Fläche in der Kachel 07 13 liegt bei 16% und aus der Klasse Gebäude bei

nur 7%. Solche unterrepräsentierte Merkmalsausprägungen in der Zieldomäne können aufgrund

der Unterschiede zwischen der Quell- und Zieldomäne einfacher einer falschen Klasse während

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 Zieldomänen, scheint die Verteilung der Daten der Kachel 07 13

und der darauf angelernte initiale Klassifikator eine optimale Ausgangslage für die nachfolgende

da darzustellen. Ein exemplarisches Ergebnis für die da mit der Kachel 07 13 des Testgebiets

Potsdam als Quelldomäne und der Kachel 30 des Testgebiets V aihingen als Zieldomäne ist in

Abbildung 6.36 dargestellt. In diesem Fall wurde ein positiver Transfer mit ∆OADA von 9.4%

erreicht. Trotz der Unterschiede aufgrund der saisonalen Effekte, in der Bebauungsstruktur bei-

der Städte und in der Aufnahmesensorik hat sich die Qualität der Trennung der Klassen nach

der da in diesem Beispiel relativ zu der Variante VST verbessert.

Weiterhin wird auch für die Kachel 35 aus dem Testgebiet V aihingen in der Rolle als Zieldomäne

überwiegend ein positivem Transfer erreicht. Diese Kachel ist bereits positiv bei der Analyse der

Ergebnisse für den V aihingen Datensatz aufgefallen und wurde dort ausführlich beschrieben.

Hier wird in 29 aus 37 Tests mit dieser Kachel in der Zieldomäne ein positiver Transfer erzielt.
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Abbildung 6.35: Verteilung der Merkmalsausprägungen 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 Merkmalsausprägungen der
Kachel 07 13 unterscheiden. Eine Adaption ausgehend von der Kachel 07 13 als
Quelldomäne auf die Kachel 02 12 oder 02 14 als Zieldomäne schlägt aufgrund der
Unterschiede fehl und führt zum nt.

Orthophoto (S: 07 13) Orthophoto (T: 30) Variante VST Variante VDA

Vers.
Geb.
N.Veg.
Baum
Sons.

Abbildung 6.36: Exemplarisches Ergebnis der da für den Pool2 Datensatz mit der Kachel 07 13
aus dem Testgebiet Potsdam (siehe Abbildung 6.35) als Quelle und der Kachel
30 des Testgebiets V aihingen als Zieldomäne. Exakte Werte zur Beurteilung der
Qualität der Adaption für das Beispiel sind in Tabelle 6.26 zusammengefasst.

Tabelle 6.26: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitätsmaße, Genauigkeiten für die Varianten VTT ,
VST und VDA sowie Qualitätsmaße der Adaption für Beispiel aus Abbildung 6.36.
Dabei wird hier nach der da ein positiver Transfer mit ∆OADA = 9.4% erreicht.

F1 [%]
OA [%] ∆OADA [%] ∆OATD [%]

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.
VTT 87.0 92.8 71.9 84.9 0.0 84.6

9.4 7.9VST 70.3 66.6 53.6 76.0 0.0 67.3
VDA 78.6 84.3 61.0 79.6 0.0 76.7
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Der Mittelwert von ∆OADA über die 37 Tests liegt dabei bei 2.5%. Der Mittelwert von ∆OA+
DA

über 29 Tests mit positivem Transfer liegt bei 3.4%, während der von ∆OA−DA über 2 Tests

bei −0.6% liegt. Die klassenspezifischen Qualitätsmaße verhalten sich zu der Beschreibung aus

dem Abschnitt über V aihingen Datensatz relativ ähnlich. Der F1-Wert fiel nur für die Klasse

Niedrige Vegetation, und zwar um −1.2% auf 62.7%. Zugleich stieg er für die Klasse Gebäude

am meisten, nämlich um 6.5% auf 87.1%.

Pool5. Der Pool5 Datensatz beinhaltet alle 5 Testgebiete: V aihingen, Potsdam, Buxtehude,

Hannover und Nienburg. Die Testgebiete sind räumlich disjunkt und haben unterschiedliche

Aufnahmezeiten, die Städte haben unterschiedliche Bebauungsstruktur und Grad der Urbani-

sierung, die Aufnahmen haben teilweise verschiedene Bodenpixelgröße und weisen aufgrund der

verschieden Bildflugzeiten unterschiedliche Beleuchtungsverhältnisse und saisonale Effekte (z.B.

bei Ausprägung der Vegetation und Belaubung der Bäume) auf. Die allgemeine Darstellung der

Ergebnisse aus Kapitel 6.3.3 hat bereits gezeigt, dass auch für diesen Datensatz ein positiver

Transfer möglich ist. Die Auswertung der Ergebnisse von ∆OADA für Pool5 aus Tabelle 6.20

weist dennoch einen relativ starken Abfall der Genauigkeit nach der da. Dabei liegt der Mittel-

wert von ∆OADA mit −1.0% leicht über dem Wert vom Pool2 Datensatz, während der Median

mit −0.3% nur leicht unter dem Niveau von 3CityDS (−0.1%) und V aihingen (−0.2%) liegt.

Ein Unterschied zwischen dem Mittelwert und Median weist auf einige Ausreißer in der Testsreihe

mit einem starken Verlust der Genauigkeit ∆OADA nach der da hin. Der Verlust der Genauig-

keit aufgrund der fehlenden Labels in der Zieldomäne ∆OATD erreicht mit einem Median von

11.2% den größten Wert unter allen Datensätzen, wobei der Mittelwert mit 12.7% leicht besser

als der Mittelwert von 13.6% für den 3CityDS Datensatz ist. Wegen der unterschiedlichen gsd

innerhalb des Pool5 Datensatzes deutet ein schlechteres Ergebnis für ∆OATD im Vergleich zu

Pool2 und 3CityDS darauf hin, dass die Unterschiede in der Bodenpixelgröße sich negativ auf

das Ergebnis der da auswirken.

Bei der Analyse der Fälle, die zu einem nt führen, fallen wieder die Kacheln 07 13 des Test-

gebiets Potsdam in der Rolle der Zieldomäne und die Kachel 17 des Testgebiets V aihingen in

der Rolle der Quelldomäne auf. Auf die Eigenschaften dieser Kacheln wurde bereits in den vor-

herigen Abschnitten detailliert eingegangen, deswegen wird hier nur die entsprechende Statistik

für den Pool5 Datensatz kurz vorgestellt. In 52 Tests, die mit der jeweiligen Kachel möglich

sind, wird ein nt in 49 Fällen mit der Kachel 07 13 in der Zieldomäne und in 37 Tests mit der

Kachel 17 in der Quelldomäne erreicht. Dabei beträgt im Mittel über 52 Tests ∆OADA = −8.1%

(∆OA−DA: −8.7%) mit der Kachel 07 13 als Zieldomäne bzw. ∆OADA = −4.2% (∆OA−DA: 7.1%)

mit der Kachel 17 als Quelldomäne. Weiterhin ist in den Tests mit der Kachel 131 des Testge-

biets Buxtehude in der Rolle der Zieldomäne der Genauigkeitsverlust nach der da am höchsten.

Ein positiver Transfer wird in nur 7 von 52 Tests mit einer solchen Konstellation erreicht. Im

Mittel über die 52 Tests beträgt ∆OADA = −10.8%. Der Mittelwert von ∆OATD über die 52

Tests beträgt 28.9%. Der Mittelwert von ∆OA+
DA über 7 positive Tests liegt bei 4.7% und von

∆OA−DA über 45 Tests mit einem nt bei −13.2%. Dabei geht die Qualität der Adaption im

Mittel bei den Klassen Niedrige Vegetation und Baum am meisten verloren. Der F1-Wert sinkt

um 11.7% auf 63.8% in der Variante VDA gegenüber der Variante VST für die Klasse Niedrige

Vegetation bzw. um 15.1% auf 46.1% für Baum. Der F1-Wert der Klasse Versiegelte Fläche
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sinkt nur um 2.4% auf 60.3, F1-Wert steigt sogar um 0.6% auf 80.7% für die Klasse Gebäude.

Zur einer tiefergehenden Analyse der Ursachen wurden die Bilddaten untersucht (siehe Abbil-

dung 6.37). Kachel 131 zeigt als einzige ein ländliches Gebiet mit kleinen alleinstehenden Häusern

und großen landwirtschaftlich genutzten Flächen. Weiterhin weisen die Merkmalsausprägungen

der Klasse Niedrige Vegetation eine relativ starke Überlappung mit den Ausprägungen der Klas-

sen Versiegelte Fläche und Baum. Bei einer näheren Betrachtung kann hier zudem beobachtet

werden, dass ein positiver Transfer überwiegend in den Fällen erreicht wurde, in denen das

Orthophoto der Quelldomäne zu dem aus der Zieldomäne ähnliche Charakteristika aufweist. Ei-

nige exemplarische Kacheln, die als Quelldomäne zu einer positiven Adaption auf die Kachel 131

als Zieldomäne führen, sind in Abbildung 6.38 zu finden. Darunter sind auch die Kacheln aus

anderen Testgebieten, die unterschiedliche Charakteristika der Aufnahmen (auch in der Boden-

pixelgröße) aufweisen. Dies alles deutet darauf hin, das der Grund für einen starken nt mit der

Kachel 131 als Zieldomäne auf die Unähnlichkeit in der Verteilung der Klassen zu den meisten

anderen Kacheln in dem Datensatz zurückzuführen ist. Wäre eine fehlerfreie Erkennung vom

nt allein in diesen drei beschriebenen Fällen möglich, wodurch 131 Tests mit nt erkannt und

ausgeschlossen wären, würde dies zu einer mittleren Verbesserung der ∆OADA von −1.0% auf

−0.6% (Median bei −0.1) über die gesamte Testreihe führen. Der Mittelwert von ∆OATD würde

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 Zieldomäne sowie die Kachel 35 aus V aihingen in der Rolle der

Quelldomäne auf, da mit ihnen ∆OADA am größten ist und somit den höchsten Genauigkeits-

zuwachs durch die da erzielt wird. Diese Kacheln wurden bereits ausführlich in den zugehörigen

Abschnitten beschrieben. Aus diesem Grund wird hier nur auf die aktuelle Statistik für diese

Kacheln eingegangen. Es wird für 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 für die Kachel 07 13, 231 und 35 eine Verbesserung des Genauigkeitsmaßes ∆OADA von

jeweils 3.4%, 4.1% bzw. 2.7% pro Test erzielt, wobei die entsprechenden Werte von ∆OA+
DA bei

3.9%, 6.3% bzw. 3.7% liegen. Der Mittelwert von ∆OATD beträgt hier für die Kacheln 07 13,

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 Zieldomäne

der Wert von ∆OATD hier am schlechtesten ausfällt. Das liegt vermutlich an der Verteilung der

Daten, die unähnlich zu den Verteilungen der Daten aus anderen Kacheln ist. Die Kachel 231

ist als einzige überwiegend Waldgebiet (siehe Abbildung 6.38). Außerdem haben die Artefakte

des dom sowie eine lokale Verschiebung des dom gegenüber der Referenz der Kachel 231 (siehe

Abschnitt zu 3CityDS) einen Einfluss auf die Qualität der da. Ein exemplarisches da-Ergebnis

mit der Kachel 231 als Quelldomäne ist in Abbildung 6.39 dargestellt. Dabei fand die Adaption

zwischen zwei Gebieten statt, deren Aufnahmen unter anderem eine unterschiedliche Bodenpi-

xelgröße aufweisen. Als Zieldomäne dient die Kachel 05 13 des Testgebiets Potsdam. In dem

Beispiel aus der Abbildung 6.39 wird nach der da ein positiver Transfer mit einem sehr guten

Wert für ∆OADA von 11.5% erreicht. Dabei bleibt ∆OATD mit 8.7% immer noch hoch. Trotz

der Unterschiede zwischen den beiden Domänen ist es der da gelungen, einen positiven Transfer

zu erreichen und den initialen Klassifikator deutlich zu verbessern.
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Abbildung 6.37: Orthophoto, ndom, ndvi und Referenzdatei sowie der zugehörige Merkmalsraum
(zur Visualisierung reduziert auf zwei Merkmale ndom und ndvi) für die Ka-
chel 131 aus dem Testgebiet Buxtehude. Die Kachel ist als einzige überwiegend
Grünland. Der Anteil der Pixel aus der Klasse Niedrige Vegetation beträgt gemäß
den Referenzdaten 66%. Zudem weist die Klasse Niedrige Vegetation eine rela-
tiv starke Überlappung ihrer Merkmalsausprägungen mit den Ausprägungen der
Klassen Versiegelte Fläche und Baum. Das führt dazu, dass eine Adaption auf die
Daten dieser Kachel in den meisten Fällen fehlschlägt.

Buxtehude (131) V aihingen (14) Potsdam (03 13) Hannover (231)

Abbildung 6.38: Orthophotos von 4 unterschiedlichen Kacheln aus Gebieten Buxtehude,
V aihingen (Ausschnitt), Potsdam und Hannover. Die Abbildung zeigt exempla-
risch Kacheln mit ähnlichen Charakteristika im Orthophoto, wie meist kleine und
alleinstehende Häuser oder großflächig angelegte Vegetation mit vielen Bäumen.
Mit den hier abgebildeten Kacheln 231, 03 13, 14 in der Quelldomäne wird ein po-
sitiver Transfer auf die Kachel 131 erzielt, während in den meisten anderen Fällen
die Adaption auf 131 fehlschlägt.

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 dafür 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 für die Adaption gut geeignet sind bzw. in welcher Rolle (als Quell- oder

Zieldomäne) sie sich für die Adaption besonders gut eignen. Im zweiten Teil der Analyse wird die

Transferierbarkeit zwischen den gesamten Testgebieten untersucht. Die Grundlage dafür bildet

wiederum der Pool5 Datensatz (Tabelle 6.19). Dafür werden die Stichproben aus allen Kacheln

des jeweiligen Testgebietes eine Quell- bzw. eine Zieldomäne 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 VTT Variante VST Variante VDA

Vers.
Geb.
N.Veg.
Baum
Sons.

Abbildung 6.39: Exemplarisches Ergebnis der da für den Pool5 Datensatz mit der Kachel 231 des
Testgebiets Hannover (siehe Abbildung 6.38) als Quelldomäne und der Kachel
05 13 des Testgebiets Potsdam als Zieldomäne. Exakte Werte zur Beurteilung der
Qualität der Adaption für das Beispiel sind in Tabelle 6.27 zusammengefasst.

Tabelle 6.27: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitätsmaße, Genauigkeiten für die Varianten VTT ,
VST und VDA sowie Qualitätsmaße der Adaption für Beispiel aus Abbildung 6.39.
Dabei wird nach der da ein positiver Transfer mit ∆OADA von 11.5% erreicht.

F1 [%]
OA [%] ∆OADA [%] ∆OATD [%]

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.
VTT 87.6 95.1 63.4 57.9 0.4 82.3

11.5 8.7VST 68.3 80.6 9.6 28.5 0.0 62.2
VDA 83.3 92.0 12.6 52.9 0.0 73.7

che Testgebiete in welcher Konstellation (als Quell- oder Zieldomäne) im Allgemeinen für die

Adaption am besten geeignet sind. Außerdem wird diese Analyse zeigen, wie der Umfang der

Stichproben das Ergebnis der Adaption beeinflusst. Im Rahmen dieser Untersuchung wird der

Parameter für die Anzahl der auszutauschenden Trainingsbeispiele unter Berücksichtigung der

Rechenzeit auf ρ = 2000 gesetzt. Durch die gewählte Parametereinstellung liegt die Anzahl der

Iterationen während der da zwischen 30 und 50 Iterationen.

Transferierbarkeit zwischen Kacheln der jeweiligen Testgebiete. Ergebnisse der Untersuchung

zur Transferierbarkeit zwischen den Kacheln aus den unterschiedlichen Testgebieten sind in den

Tabellen 6.28 und 6.29 präsentiert. Außerdem können die allgemeinen Genauigkeitswerte in die-

sem Fall den Ergebnissen für den Pool5 Datensatz aus der Tabelle 6.20 entnommen werden. Die

Tabellen 6.28 und 6.29 zeigen hier gemittelte Ergebnisse ∆OADA und ∆OATD sowie ∆OA+
DA

und ∆OA+
TD nur für positiven Transfer je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldomäne. Da-

bei kann ∆OADA je nach Vorzeichen als Gewinn bzw. Verlust in der Genauigkeit in Folge der

Anwendung der da gegenüber einer direkten Anwendung des an der Quelldomäne angelernten

Klassifikators auf die Zieldaten anzeigen. Außerdem zeigt Tabelle 6.30 den zugehörigen Anteil

an positivem Transfer für die jeweilige Konstellation. Es ist leicht zu erkennen, dass der Transfer

nicht symmetrisch ist: Während es beim Transfer von Buxtehude auf V aihingen durchschnitt-

lich pro Test −1.1% (∆OADA) verloren geht, fällt der Transfer von V aihingen 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 Wissensübertragung in realen Anwendung nicht immer

gegeben ist. Der höchste Gewinn in der Genauigkeit ∆OADA von 4.2% wird bei der Adaption

von Hannover auf Nienburg erreicht. Der Verlust in ∆OATD weist hier jedoch den zweit-

größten Wert von 24.9% auf. Dieser Wert deutet auf eine große Diskrepanz zwischen den beiden

Domänen hin. Eine der besten Wertekombination aus ∆OADA und ∆OATD zeigt die Adaption
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Tabelle 6.28: Transferierbarkeit zwischen Kacheln aus unterschiedlichen Testgebieten. Die Tabellen
zeigen gemittelte Ergebnisse der da für ∆OADA (links) und ∆OATD (rechts) aus
dem Pool5 Datensatz aufgeteilt je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldomäne.
Testgebiete: V aihingen (Vai), Potsdam (Pot), Buxtehude (Bux), Hannover (Han)
und Nienburg (Nie). MW steht für Mittelwert.

∆OADA Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai -0.7 -4.7 0.2 -2.4 0.1 -1.5

Pot 0.7 -0.4 -3.1 0.3 -1.0 -0.7

Bux -1.1 -5.6 -0.7 -3.5 1.2 -1.9

Han 1.8 1.7 -1.9 -1.3 4.2 0.9

Nie 0.7 -2.2 -1.2 -3.5 0.2 -1.2

MW 0.3 -2.2 -1.3 -2.1 0.9

∆OATD Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai 4.7 17.1 16.7 21.7 15.6 15.2

Pot 8.9 6.5 22.0 16.1 18.0 14.3

Bux 12.1 14.9 3.7 20.3 9.6 12.1

Han 16.9 17.4 27.2 6.9 24.9 18.6

Nie 13.3 13.9 5.6 23.3 1.1 11.4

MW 11.2 14.0 15.0 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 für ∆OA+

DA (links) und ∆OA+
TD (rechts) aus dem Pool5 Datensatz aufgeteilt

je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldomäne. Ergebnisse der Tests, die zu einem
nt führen, wurden hier aussortiert. Testgebiete: V aihingen (Vai), Potsdam (Pot),
Buxtehude (Bux), Hannover (Han) und Nienburg (Nie). MW steht für Mittelwert.

∆OA+
DA Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai 1.0 3.6 5.0 1.8 2.8 2.8

Pot 3.0 1.2 2.4 4.4 2.2 2.6

Bux 2.0 1.4 0.4 1.6 2.0 1.5

Han 3.6 6.1 5.5 1.6 7.1 4.8

Nie 2.7 1.4 0.9 0.8 0.4 1.2

MW 2.5 2.7 2.8 2.0 2.9

∆OA+
TD Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai 2.9 13.0 12.2 18.3 13.0 11.9

Pot 6.9 4.4 19.4 13.4 16.7 12.2

Bux 9.8 9.5 1.5 17.5 8.3 9.3

Han 16.2 17.3 24.0 1.7 26.8 17.2

Nie 10.7 10.6 4.5 15.8 0.9 8.5

MW 9.3 11.0 12.3 13.3 13.1

von Potsdam auf V aihingen, deren Kacheln die gleiche Bodenpixelgröße gsd haben. Dabei liegt

der Wert von ∆OADA bei 0.7% und von ∆OATD bei 8.9%. Unter den Testgebieten mit einer

unterschiedlichen gsd weist die Adaption von Nienburg auf V aihingen relativ gute Werte für

∆OADA und ∆OATD von 0.7% bzw. 13.3%. Im Allgemeinen fällt der Wert von ∆OATD in den

Tests, in denen Quell- und Zieldaten unterschiedliche Bodenpixelgröße haben, größer aus. Dies

deutet auf eine steigende Unähnlichkeit solcher Domänen hin, was Probleme bei der Adaption

verursacht. Mit Hilfe der Mittelwerte aus der Tabelle 6.29 kann ein optimaler Ausgangstestge-

biet für eine gelungene Adaption bestimmt werden. Betrachtet man allein die Verbesserung der

Genauigkeit nach der da, also den Wert von ∆OA+
DA, so bringen die Kacheln des Testgebiets

Hannover mit 4.8% unter den restlichen Testgebieten den größten Gewinn. Außerdem zeigen

diese Kacheln auch den besten Anteil an positivem Transfer von 61% (siehe Tabelle 6.30). Möchte

man dagegen am wenigsten Genauigkeit gegenüber einem anhand von gelabelten Trainingsda-

ten an der Zieldomäne angelernten Klassifikator verlieren (∆OA+
TD möglichst klein), so sind

die Kacheln des Testgebietes Nienburg in der Quelldomäne gut dafür geeignet. Der Wert von

∆OA+
TD liegt dabei bei 8.5%. Als Zieldomäne werden für die Kacheln vom Testgebiet Nienburg

der größte Gewinn ∆OA+
DA von 2.9% sowie mit 63% am meisten positiver Transfer erreicht. Der

beste Mittelwert für ∆OA+
TD von 9.3% resultiert für die Kacheln des Testgebiets Hannover in

der Zieldomäne.
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Tabelle 6.30: Anteil an positivem Transfer unter den da Ergebnissen für den Pool5 Datensatz
beim Transfer zwischen den verschiedenen Testgebieten. Testgebiete: V aihingen (Vai),
Potsdam (Pot), Buxtehude (Bux), Hannover (Han) und Nienburg (Nie). MW steht
für Mittelwert.

Anteil DA+ Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

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

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 Pool5 Datensatz bilden

eine Quell- und eine Zieldomäne, zwischen denen dann die da stattfindet. Die Ergebnisse sind

in der Tabelle 6.31 vorgestellt. Dabei wird ein positiver Transfer in 14 aus 25 Tests erreicht. Der

Mittelwert von ∆OADA über die 25 Tests liegt etwa bei 0% (−0.03%), der Median von ∆OADA

liegt im positiven Bereich bei 0.3%. Dies entspricht einer Verbesserung um 1.0% für den Mittel-

wert bzw. um 0.6% für den Median gegenüber dem Fall aus dem vorherigen Abschnitt, in dem

der Transfer zwischen einzelnen Kacheln der Testgebiete erfolgt (vgl. Tabelle 6.20). Der Mittel-

wert von ∆OATD über die 25 Tests liegt hier bei 10.4% (gegenüber 12.7% aus der vorherigen

Untersuchung). Damit sank der Verlust der Genauigkeit ∆OATD durch die Verwendung einer

umfangreicheren Stichprobenmenge deutlich. Die negativen Werte von ∆OATD in der Tabelle

bedeuten, dass die Klassifikationsgenauigkeit OADA nach der da gegenüber der Genauigkeit in

der Variante VTT verbessert werden konnte. Dies ist hier immer dann der Fall, wenn die Quell-

und Zieldaten gleich sind. Eine generell optimale Quelle für die Adaption wäre auch hier das

Testgebiet Hannover, wenn der Gewinn in ∆OADA als Kriterium verwendet wird. Setzt man

einen möglichst kleinen Verlust in ∆OATD als Kriterium fest, so soll das Testgebiet Nienburg

ausgewählt werden.

Die Werte von ∆OADA aus der Tabelle 6.31 haben sich hier durch die Verwendung einer um-

fangreicheren Stichprobenmenge im Vergleich zu den Werten aus der Tabelle 6.28 fast überall

verbessert. Dabei fällt auf, dass ein großer nt beim Transfer zwischen den gesamten Testgebieten

ausschließlich mit dem Testgebiet Potsdam in der Quell- und Zieldomäne erzielt wird. Es liegt

die Vermutung nahe, dass die Daten von Potsdam sich zu stark von den Daten der anderen

Testgebiete unterscheiden. Die Diskrepanzen können vor allem in den beiden Vegetationsklassen

Baum und NiedrigeV egetation ihre Ursache haben, denn die Bilder vom Potsdam als einzige

im Herbst aufgenommen wurden. Schließt man das Testgebiet Potsdam von dem Experiment

aus (siehe Tabelle 6.32), so erreicht man einen positiven Transfer von ∆OADA = 1.33% über die

Testreihe. Zusammenfassend lässt sich sagen, dass die Variabilität der Daten in den Datensätzen

generell eine Verbesserung der Genauigkeit bewirkt und zu einem positiven Transfer verhilft. Da-

bei sollen die Daten gewisse Ähnlichkeitsbedingungen erfüllen, 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 für ∆OADA (links) und ∆OATD (rechts) aus
dem Pool5 Datensatz aufgeteilt je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldomäne.
Testgebiete: V aihingen (Vai), Potsdam (Pot), Buxtehude (Bux), Hannover (Han)
und Nienburg (Nie). MW steht für Mittelwert.

∆OADA Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai 0.4 -8.2 6.0 -0.1 -0.5 -0.5

Pot 0.3 1.2 -6.3 2.4 -1.5 -0.8

Bux -1.9 -7.2 0.3 -1.2 2.6 -1.5

Han -1.0 -3.2 9.8 1.1 5.6 2.5

Nie 0.5 0.4 0.3 -0.6 0.0 0.1

MW -0.3 -3.4 2.0 0.3 1.3 -0.0

∆OATD Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai -0.4 17.8 16.6 16.2 13.9 12.8

Pot 3.2 -1.2 16.8 8.5 11.7 7.8

Bux 12.0 11.8 -0.3 14.2 7.5 9.0

Han 14.5 17.8 18.5 -1.1 22.9 14.5

Nie 10.9 7.1 2.8 16.9 -0.0 7.5

MW 8.1 10.7 10.9 10.9 11.2

Tabelle 6.32: Transferierbarkeit zwischen den gesamten Testgebieten unter Ausschluss vom Testge-
biet Potsdam (vgl. mit Tabelle 6.31). Die Tabellen zeigen gemittelte Ergebnisse der
da für ∆OADA aufgeteilt je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldomäne. Test-
gebiete: V aihingen (Vai), Buxtehude (Bux), Hannover (Han) und Nienburg (Nie).
MW steht für Mittelwert.

∆OADA Ziel

[%] Vai Bux Han Nie MW

Vai 0.4 6.0 -0.1 -0.5 1.5

Bux -1.9 0.3 -1.2 2.6 -0.1

Han -1.0 9.8 1.1 5.6 3.9

Nie 0.5 0.3 -0.6 0.0 0.1

MW -0.5 4.1 -0.2 1.9 +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 Qualität der Adaption. Die Einbeziehung von Kontext er-

folgt daher auf eine vereinfachte Weise, indem jede einzelne Stichprobe nicht nur durch ihre

eigene Merkmale sondern zusätzlich durch die Merkmale der Stichproben in der unmittelbaren

Nachbarschaft der Größe 3 × 3 um sie herum ähnlich zu [Wolf und Bileschi, 2006] beschrieben

wird. Dadurch vergrößert sich der ursprüngliche Merkmalsvektor um den Faktor 9 auf insge-

samt 90 Merkmale pro Stichprobe. Mit der verwendeten polynomialen Erweiterung würde die

Dimension des Merkmalsraumes auf über 4000 expandieren. Aus rechentechnischen Gründen

wird hier daher auf die Erweiterung des Merkmalsraumes verzichtet: Es sind somit nur lineare

Entscheidungsgrenzen möglich. Die Grundlage zur Untersuchung bildet der Pool5 Datensatz

(Tabelle 6.19). Die Ergebnisse dieser Untersuchung werden mit den entsprechenden Ergebnissen

für den Pool5 Datensatz aus den vorherigen Kapiteln verglichen.

Nach der Einbeziehung von lokalem Kontext wird ein positiver Transfer in 68% (1836 aus 2704

Tests) gegenüber 56% der Tests davor erreicht. Ein Vergleich der da-Ergebnisse ohne und mit

Einbeziehung vom Kontext ist in Tabelle 6.33 ersichtlich. Dabei liegt bei Verwendung vom Kon-

text der Wert von ∆OADA bei 1.3% (Median: 1.1%) im Bereich des positiven Transfers und von
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∆OATD bei 10.8% (Median: 8.8%); dies entspricht einer durchschnittlichen Verbesserung von

ca. 2% gegenüber 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 möglich sind. Solche Entscheidungsgren-

zen erlauben bei überlappenden Verteilungen weniger präzise Trennung der Klassen, wodurch

etwas schlechtere Ergebnisse von F1 und OA in den Varianten VTT und VST begründbar sind.

Trotzdem liegt der OA-Wert von 70.1% nach der da (Variante VDA) bei dem Fall mit Kontext

leicht über dem OA-Wert von 69.9% in dem Fall ohne Kontext. Im Durchschnitt hat sich die

Genauigkeit der Klassen Baum und Gebäude 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 6.40 als Perzentil-Plots dargestellt. Bei ca. 80% aller Tests ist der Wert von

∆OADA besser als −1.0% und für etwa Hälfte der Tests liegt ein Wert von mindestens 1.0%

vor. Die Tabelle 6.34 zeigt gemittelte Ergebnisse ∆OADA und ∆OATD nach Einbeziehung von

lokalem Kontext für unterschiedliche Testgebiete in der Quell- bzw. Zieldomäne. Außerdem zeigt

die Tabelle 6.35 den zugehörigen Anteil an positivem Transfer. Vergleicht man die Mittelwerte

in den Tabellen 6.28 und 6.34, so hat sich die Qualität der Adaption ∆OADA für die Kacheln

der Testgebiete V aihingen und Potsdam in der Quelldomäne am besten entwickelt (−1.5%

und −0.7% ohne Kontext gegenüber 1.2% und 2.0% mit Kontext). Den kleinsten durchschnitt-

lichen Verlust in ∆OATD konnten die Kacheln der Testgebiete Buxtehude und Nienburg als

Quelldaten mit jeweils 8.5% und 9.6% verzeichnen. Der größter Anteil von 91% an positivem

Transfer wurde dabei zwischen den Kacheln vom Testgebiet V aihingen und Nienburg erreicht.

Aber auch für 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 (gegenüber 8% im Fall ohne Kontext) erreicht. Ein exempla-

risches Ergebnis der da mit Einbeziehung vom Kontext ist in Abbildung 6.41 vorgestellt. Dabei

fand die Adaption zwischen zwei Gebieten mit unterschiedlicher gsd statt. Als Quelldomäne

dient die Kachel 07 aus dem Testgebiet V aihingen und als Zieldomäne die Kachel 113 aus dem

Testgebiet Buxtehunde. Es wird dabei ein positiver Transfer mit ∆OADA von 7.2% erreicht.

Der Verlust der Genauigkeit aufgrund der fehlenden Labels in der Zieldomäne ∆OATD beträgt

5.1%. Zusammenfassend lässt sich der Rückschluss 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
Pool5 Datensatz. In dem Fall ohne Kontext wurde eine polynomiale Erweiterung des
Merkmalsraumes von Grad 2 verwendet, während im Fall mit Kontext keine Erweite-
rung eingesetzt wurde. Klassen: Versiegelte Fläche (Vers.), Gebäude (Geb.), Niedrige
Vegetation (N.Veg.), Baum (Baum), Sonstiges (Sons.).

F1 [%]
OA [%] ∆OADA [%] ∆OATD [%]

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.

o
h
n
e VTT 83.8 90.8 73.4 73.2 20.7 82.6

-1.0 12.7VST 73.6 84.4 56.5 58.2 2.8 71.0

VDA 72.8 85.0 55.1 60.6 3.0 69.9

m
it

VTT 82.9 89.3 71.5 67.8 18.7 80.9

1.3 10.8VST 73.2 82.1 54.5 53.7 2.5 68.8

VDA 74.1 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 ∆OADA auf dem
Pool5 Datensatz für die ursprüngliche Variante ohne Einbeziehung von Kontext
und für 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 ∆OADA (links) und als ∆OATD (rechts) aus dem Pool5 Datensatz nach Ein-
beziehung von Kontext aufgeteilt je nach Testgebiet in der Quell- bzw. Zieldomäne.
Testgebiete: V aihingen (Vai), Potsdam (Pot), Buxtehude (Bux), Hannover (Han)
und Nienburg (Nie). MW steht für Mittelwert.

∆OADA Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai 0.4 -0.2 4.0 -1.7 3.4 1.2

Pot 3.5 0.8 2.0 1.3 2.4 2.0

Bux 0.3 -1.3 0.6 -2.9 1.7 -0.3

Han 5.1 3.7 4.9 -2.0 5.3 3.4

Nie 0.6 0.8 0.0 -1.1 0.6 0.2

MW 2.0 0.8 2.3 -1.3 2.7

∆OATD Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai 3.7 12.9 14.1 20.3 14.2 13.0

Pot 8.2 6.0 22.3 16.0 20.3 14.6

Bux 8.8 7.9 2.5 15.7 7.6 8.5

Han 13.7 14.2 19.4 6.6 24.4 15.7

Nie 12.5 10.0 4.7 19.9 0.9 9.6

MW 9.4 10.2 12.6 15.7 13.5

Tabelle 6.35: Anteil an positivem Transfer nach der da für den Pool5 Datensatz beim Transfer
zwischen den jeweiligen Testgebieten nach Einbeziehung von lokalem Kontext (vgl.
mit Tabelle 6.30). Testgebiete: V aihingen (Vai), Potsdam (Pot), Buxtehude (Bux),
Hannover (Han) und Nienburg (Nie). MW steht für Mittelwert.

Anteil DA+ Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai 69 51 83 27 91 64

Pot 86 72 71 57 77 73

Bux 56 43 84 24 84 58

Han 88 71 84 60 88 78

Nie 66 63 64 36 84 63

MW 73 60 77 41 85
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Orthophoto (S: 07) Orthophoto (T: 113) Variante VST Variante VDA

Vers.
Geb.
N.Veg.
Baum
Sons.

Abbildung 6.41: Exemplarisches Ergebnis der da ausgehend von der Kachel 07 (Quelldomäne) aus
dem Testgebiet V aihingen auf die Kachel 113 (Zieldomäne) aus dem Testgebiet
Buxtehude. Exakte Werte zur Beurteilung der Qualität der Adaption für das
Beispiel sind in Tabelle 6.36 zusammengefasst.

Tabelle 6.36: Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitätsmaße, Genauigkeiten für die Varianten VTT ,
VST und VDA sowie Qualitätsmaße der Adaption für Beispiel aus Abbildung 6.41.
Dabei wird nach der da ein positiver Transfer mit ∆OADA von 7.2% erreicht.

F1 [%]
OA [%] ∆OADA [%] ∆OATD [%]

Vers. Geb. N.Veg. Baum Sons.
VTT 79.9 84.7 72.9 87.1 63.7 80.9

7.2 5.1VST 65.8 56.3 63.6 85.1 0.0 68.6
VDA 73.0 75.7 69.9 86.4 0.0 75.8

6.3.7 Diskussion

Die Experimente in diesem Kapitel zeigen die Leistungsfähigkeit des entwickelten Ansatzes zur

da an unterschiedlichen Evaluierungsdatensätzen aus 5 Testgebieten: V aihingen, Potsdam,

Buxtehude, Hannover und Nienburg. Der Hintergrund dieser Untersuchung lag in der Über-

prüfung der in der Einleitung aufgestellten Forschungsfragen, dass ein Transfer zwischen den

unterschiedlichen Gebieten unter der Anwendung von da möglich ist und dass der Genauig-

keitsverlust gegenüber einem erneut anhand von gelabelten Trainingsdaten angelernten Klassifi-

kator dank dem entwickelten da Ansatz relativ klein gehalten werden kann. Es wurde auf Basis

der Datensätze V aihingen und Potsdam gezeigt, dass ein positiver Transfer (∆OADA ≥ 0%)

zwischen den Bilddaten eines Testgebietes in 42% bzw. 56% der Tests erreicht wird. Betrachtet

man ausschließlich die Ergebnisse der Tests für 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 für den jeweiligen Datensatz erreicht.

Außerdem resultiert für den Pool5 Datensatz ein positiver Transfer in rund 47% der Tests, in

denen die Bildkacheln der Quell- und Zieldomäne den Testgebieten mit unterschiedlicher gsd

gehören. Damit ist mit dem entwickelten Ansatz ein positiver Transfer zwischen verschiedenen

Gebieten möglich, deren Bilddaten sich in Bezug auf die Bebauungsstruktur der Städte, sowie

Aufnahmesensorik, Lichtverhältnisse, saisonale Effekte und Auflösung der Daten unterscheiden.

Dennoch entsteht in rund 50% der Tests ein nt (siehe Abbildung 6.17). Dabei liegt der Verlust

in ∆OADA für ca. 95% der Tests aus dem V aihingen und Potsdam und für 85% der Tests aus

dem 3CityDS, Pool2 und Pool5 Datensatz bei weniger als 5% in OA (∆OADA ≥ −5%).

Eine Verbesserung von mindestens 2% in OA (∆OADA ≥ 2%) wird nach der da in 5%, 9%,

20%, 15% bzw. 21% der Tests aus dem V aihingen, Potsdam, 3CityDS, Pool2 bzw. Pool5
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erreicht. Es geht im Median eine Genauigkeit ∆OATD gegenüber einem anhand von gelabelten

Trainingsdaten in der Zieldomäne angelernten Klassifikator von 4.0% für V aihingen, 4.7% für

Potsdam, 10.4% für 3CityDS, 7.1% für Pool2 und 11.2% für Pool5 verloren. Betrachtet

man die Tests mit positivem Transfer separat (Tabelle 6.20), stellt man fest, dass eine durch-

schnittliche Verbesserung ∆OA+
DA von 1.0% bei dem V aihingen bis zu 2.6% bei dem 3CityDS

und Pool5 erreicht wird. Der durchschnittliche Genauigkeitsverlust ∆OA+
TD gegenüber einem

erneut anhand gelabelten Trainingsdaten angelernten Klassifikator liegt in einem Bereich von

10.5% bei dem 3CityDS bis 2.9% bei dem V aihingen Datensatz. Dabei sind die Werte des

Medians meist deutlich besser (z.B. 5.7% für 3CityDS), dies deutet auf einzelne Ausreißer in

der Testreihe mit größeren ∆OATD-Werten hin. Eine Erweiterung der Menge an Trainingsdaten

(siehe Abschnitt 6.3.5) wirkt sich bei den Tests auf dem Pool5 Datensatz positiv auf auf die

Qualität der Adaption und führt zu einer Verbesserung der da-Ergebnisse. Dabei verbessert sich

der Mittelwert von ∆OADA von −1.0% um 1.0% auf 0.0%. Schließt man zusätzlich von dem

Test die Daten aus, die die Ähnlichkeitsbedingung nicht erfüllen, wird ein positiver Transfer

von ∆OADA = 1.3% über die Testreihe erreicht. Damit wirkt sich die Variabilität der Daten

unter Einhaltung der Ähnlichkeitsbedingung besonders positiv auf die Qualität der Adaption.

Der Mittelwert von ∆OATD reduziert sich weiterhin um 2.3% auf 10.4%. Eine Einbeziehung

vom Kontext (ohne Erweiterung der Trainingsdatenmenge) führt bei den Tests auf dem Pool5

Datensatz ebenso zu einer Verbesserung der da-Ergebnisse. Der Mittelwert von ∆OADA liegt

hier bei 1.3% und der Mittelwert von ∆OATD bei 10.8%. Dabei lag der Wert von ∆OATD für

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 möglich ist und dass der Genauigkeitsverlust gegenüber einem er-

neut anhand von gelabelten Trainingsdaten angelernten Klassifikator für viele Tests relativ klein

gehalten werden kann, wenn auch nicht für alle.

Eine Analyse der datenspezifischen Ergebnisse aus Kapitel 6.3.4 hat ergeben, dass eine Reihe

von Faktoren für die Qualität der da von entscheidender Bedeutung sind. Eine Gruppe sol-

cher Faktoren ist auf die Unterschiede zwischen den Domänen zurückzuführen, die dazu führen,

dass die Ähnlichkeitsbedingung der da nicht erfüllt ist. Manche Ursachen dafür sind nur schwer

vermeidbar, wie z.B. saisonale Unterschiede, während die anderen korrigiert werden können,

z.B. durch Änderung des Interpretationsschlüssels in den Trainingsdaten (siehe zum Beispiel

den Fall mit Weingarten in dem Testgebiet V aihingen in Abschnitt 6.3.4). Ein weiterer Faktor

ist eine starke Überlappung der Merkmalsausprägungen der einzelnen Klassen untereinander

sowohl in Quell- als auch in der Zieldomäne. In Folge können solche Klassenverteilungen (so-

gar unter Einbeziehung der Labels fürs Training) mit der lr nicht gut von einander getrennt

werden. Mögliche Ursachen dafür könnten wiederum die saisonale oder regionale Unterschie-

de, die Verwendung der unterschiedlichen Interpretationsschlüssel in der Quell- und Zieldomäne

oder die Qualität der Daten selbst sein (siehe z.B. Analyse für den 3CityDS Datensatz in

Abschnitt 6.3.4). Ein Lösungsansatz wäre z.B. Verwendung zusätzlicher (zu den bereits vor-

handenen) Merkmale, die diese Überlappungen besser auflösen können. Weiterhin stellen stark

unterrepräsentierte 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 Zieldomäne
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können z.B. aufgrund der Unterschiede zwischen Quell- und Zieldomäne einfacher einer falschen

Klasse während 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 (siehe Analyse für

den Pool2 Datensatz in Abschnitt 6.3.4). Hier könnten zusätzliche Informationen zu der jewei-

ligen Klassenverteilung, z.B. aus einem Clusterverfahren, eine Abhilfe schaffen. Schließlich war

die Verwendung unterschiedlicher Klassenstrukturen ein für die Qualität der da limitierender

Faktor. Das Problem hat sich in den Tests z.B. für 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 unterrepräsentiert ist. Eine mögliche Lösung für das Problem ist die

Zuweisung dieser Klasse zu einer übergeordneten Klasse mit ähnlichen Merkmalscharakteristi-

ka, wodurch sich die Anzahl der Klassen hier auf vier reduzieren würde. Ist diese Klasse jedoch

für eine bestimmte Aufgabe relevant, müssen hier die Methoden des tl angewandt werden,

die mit unterschiedlicher Anzahl der Klassen in der Quell- und Zieldomäne umgehen können

[Tuia et al., 2011a; Bahirat et al., 2012]. Es könnte außerdem in den Experimenten die Beob-

achtung aus [Eaton et al., 2008] bestätigt werden, dass die Symmetrie der Wissensübertragung

in realen Anwendung nicht immer eingehalten werden kann. Dabei führt das Vertauschen der

Domänen teilweise zu sehr unterschiedlichen Genauigkeiten nach der da. All dies verdeutlicht

die Notwendigkeit der geeigneten Strategien zur Prädiktion und Vermeidung von nt.

6.4 Klassifikationsergebnisse nach Prädiktion von

negativem Transfer

6.4.1 Zielsetzung

Die Experimente in diesem Kapitel haben zum Ziel, die entwickelte Strategie zur Prädiktion von

nt unter realen Bedingungen zu untersuchen. Der Hintergrund dieser Untersuchung liegt in der

Überprüfung der in der Einleitung aufgestellten Forschungsfrage, dass die Fälle von nt vorher-

gesagt und dadurch vermieden werden können, um die Qualität der Adaption zu verbessern.

6.4.2 Durchführung der Experimente

Vorgehensweise bei der Evaluierung. Zum Zweck der Untersuchung der Strategie zur Prä-

diktion von nt werden alle fünf Testgebiete (V aihingen, Potsdam, Buxtehude, Hannover und

Nienburg) verwendet, aus denen verschiedene Datensätze gebildet werden. Folglich weisen die

gebildeten Datensätze Unterschiede in Bezug auf die Aufnahmesensorik, Lichtverhältnisse, sai-

sonale Effekte und Bodenpixelgröße auf, die je nach Datensatz unterschiedlich stark ausgeprägt

sind. Bei der Durchführung der Experimente wird die gesamte Testreihe des jeweiligen Daten-

satzes getestet und ausgewertet. Die Klassenlabels für die Zieldomäne werden nur zum Zweck
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der Evaluierung verwendet. Die Vergleichswerte für die Genauigkeit vor der Prädiktion von nt

werden den Experimenten aus dem vorherigen Kapitel und insbesondere aus Tabelle 6.20 ent-

nommen. Die Prädiktion von nt mit dem Schwellwert τPredmmdm = 0.235, der im Kapitel 6.2.3

ermittelt wurde, erfolgt gemäß Gleichung 6.1.

Datensätze. Die Evaluierung der da erfolgt auf den fünf Datensätzen: DV ai
U4

, DPot
U4

, D3CityDS
U4

,

DPool2
U4

, DPool5
U4

. Diese sind identisch mit den jeweiligen Datensätzen U3 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 Quelldomäne und eine Kachel als

Zieldomäne gewählt. Alle möglichen Kombinationen von Kacheln bilden eine Testreihe, wobei

die Verwendung derselben Kachel als Quell- und Zieldomäne möglich 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 für die

Daten aus der Quelldomäne zur Verfügung. Die Klassenlabels für die Daten aus der Zieldomäne

werden nur zur Auswertung der Genauigkeiten verwendet.

Auswertung. Die Analyse der Korrelation zwischen den Werten von ∆OADA bzw. von ∆OATD

und der MMDm-Metrik erfolgt mittels der linearen Regression. Dabei wird zur Bewertung der

Ergebnisse das Bestimmtheitsmaß R2 und der zugehörige empirische Korrelationskoeffizient r

eingesetzt. Der Schwerpunkt bei der Auswertung der Ergebnisse nach der Prädiktion von nt im

Rahmen dieser Untersuchung liegt auf dem Vergleich der Gesamtgenauigkeit OADA sowie der

Genauigkeitsänderungen ∆OADA und ∆OATD vor und nach der Prädiktion. Außerdem werden

klassenspezifische Qualitätsmaße Korrektheit, Vollständigkeit und F1-Maß zur Auswertung der

Genauigkeiten einzelner Klassen verwendet.

6.4.3 Ergebnisse

Analyse der Korrelation mithilfe der linearen Regression. Zunächst werden die Ergebnisse

der linearen Regression für ∆OADA und mmdm analysiert (siehe Abbildung 6.42). Die Eva-

luierung der Regression bestätigt die Beobachtung aus dem Kapitel 6.2, dass die Korrelation

zwischen ∆OADA und der Distanzmetrik auf Basis der modifizierten mmd-Matrik, die unter

den untersuchten Ansätzen zur Prädiktion von nt die besten Ergebnisse gezeigt hat, keine zu-

friedenstellende Werte liefert. Dabei variiert der Bestimmtheitsmaß im Bereich von R2 = 0.028

(entspricht dem empirischen Korrelationswert von |r| = 16.7%) für den Pool5 Datensatz bis

R2 = 0.182 (|r| = 42.7%) für den V aihingen Datensatz. Die Ergebnisse der Analyse der linearen

Regression für ∆OATD und mmdm sind in Abbildung 6.43 präsentiert. Hier liegen die Werte des

Bestimmtheitsmaßes jeweils bei R2 = 0.376 (|r| = 61.3%), R2 = 0.116 (|r| = 34.1%), R2 = 0.352

(|r| = 59.3%), R2 = 0.212 (|r| = 46.0%) und R2 = 0.231 (|r| = 48.1%) für den V aihingen,

Potsdam, 3CityDS, Pool2 bzw. den Pool5 Datensatz. Das heißt, dass die Distanzmetrik
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mmdm mit dem Genauigkeitsmaß ∆OATD, welches einen Verlust in der Gesamtgenauigkeit

nach da aufgrund den fehlenden Trainingsdaten in der Zieldomäne repräsentiert, besser korre-

liert. Damit wäre die mmdm-Metrik zur Prädiktion des Genauigkeitsmaßes ∆OATD besser als

zur Prädiktion von ∆OADA, über welches der nt definiert ist, geeignet. Außerdem könnte man

die Ergebnisse aus Abbildung Abbildung 6.43 als Hinweis dafür sehen, dass bei einem größeren

Wert der mmdm-Metrik für eine Quell- und Zieldomäne keine Adaption stattfinden soll, weil

ein hoher Verlust in ∆OATD unabhängig vom Ausgang der da mit höher Wahrscheinlichkeit zu

erwarten ist. Stattdessen soll man in diesem Fall auf bessere Alternativen zugreifen, etwa indem

gelabelte Trainingsdaten für die Zieldomäne produziert werden.
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Abbildung 6.42: Ergebnisse der Regressionsanalyse für ∆OADA und mmdm auf den Datensätzen
DV ai

U4
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(e).

Analyse der Prädiktion von negativem Transfer. Als Nächstes werden Ergebnisse nach der

Prädiktion von nt näher betrachtet. Die Abbildung 6.44 zeigt ein Perzentil-Plot über ∆OADA

pro Datensatz mit je 3 Fällen: Originalverteilung der Ergebnisse ohne Prädiktion von nt, Ver-

teilung der Ergebnisse nach Prädiktion mit einem optimalen Schwellwert τrocmmdm , der mit Hilfe

der roc und unter Einbeziehung der Labels in der Zieldomäne ermittelt wurde, und Verteilung

nach Prädiktion von nt mit dem ausgewählten Schwellwert τPredmmdm = 0.235.

Nach der Prädiktion wird gemäß der Definition aus Gleichung 5.7 ein positiver Transfer in

72%, 76%, 89%, 82% bzw. 86% der Tests für den jeweiligen Datensatz V aihingen, Potsdam,

3CityDS, Pool2 bzw. Pool5 (gegenüber 42%, 56%, 49%, 45% bzw. 46% in den Tests davor)

erzielt. Es wird jedoch auch ein relativ großer Teil von positivem Transfer fälschlicherweise als

nt klassifiziert. So lässt sich aus dem jeweiligen Perzentil-Plot ablesen, dass nt auf Grundlage

des Schwellwertes τPredmmdm jeweils für 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 V aihingen,



6.4 Klassifikationsergebnisse nach Prädiktion von negativem Transfer 155
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Abbildung 6.43: Ergebnisse der linearen Regressionsanalyse für ∆OATD und mmdm auf den Da-
tensätzen DV ai
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Potsdam, 3CityDS, Pool2 bzw. Pool5 vorhergesagt wurde. Dabei hätten jeweils etwa 65%,

56%, 61%, 62% bzw. 59% dieser Tests tatsächlich zu einem nt geführt. Diese Zahlen entsprechen

der Korrektheit der Prädiktion von nt auf dem jeweiligen Datensatz. Die exakten Qualitätsmaße

der Prädiktion von nt sind in Tabelle 6.37 dargestellt.

Tabelle 6.37: Qualitätsmaße Vollständigkeit (Comp), Korrektheit (Corr) und F1-Maß (F1) der
Prädiktion von nt für die Datensätze DV ai

U4
, DPot

U4
, D3CityDS

U4
, DPool2

U4
und DPool5

U4
.

Abkürzung MW bezeichnet den Mittelwert über die Werte in der jeweiligen Spalte.

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

D
a
te

n
sa

tz

DV ai
U4

49.7 64.8 56.3

DPot
U4

43.5 55.6 48.8

D3CityDS
U4

76.7 60.5 67.7

DPool2
U4

66.3 62.3 64.3

DPool5
U4

73.8 58.8 65.4

MW 62.0 60.4 60.5

Der F1-Maß der Prädiktion von nt liegt jeweils bei 56.3%, 48.8%, 67.7%, 64.3% und 65.5%

für den DV ai
U4

, DPot
U4

, D3CityDS
U4

, DPool2
U4

bzw. DPool5
U4

Datensatz. Die relativ niedrigen F1-Werte

bestätigen nun praktisch die Schlussfolgerung aus der Analyse der Korrelation zwischen MMDm

und ∆OADA mithilfe der linearen Regression, dass auch die MMDm-Metrik den nt nicht aus-

reichend gut erkennen kann. Nichtsdestotrotz ist es damit möglich, ein Teil von nt zu erkennen

und das Ergebnis der Adaption über den jeweiligen Testdatensatz zu verbessern. Die exak-

ten Genauigkeiten für den jeweiligen Datensatz sind in der Tabelle 6.38 zusammengefasst. Die

Tabelle zeigt klassenspezifische Qualitätsmaße, die Genauigkeit der Adaption OADA, die Genau-

igkeitsänderungen ∆OADA und ∆OATD vor bzw. nach der Prädiktion von nt sowie die durch
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Abbildung 6.44: Perzentil-Plots als Funktion von ∆OADA für die Datensätze V aihingen, Potsdam,
3CityDS, Pool2, Pool5 vor und nach der Prädiktion von nt mit dem Schwell-
wert τPredmmdm

und τrocmmdm
zum Vergleich.
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Prädiktion erreichte Verbesserung in OA für den jeweiligen Datensatz. Durch die Prädiktion

von nt konnte im Mittel ein leicht positiver Transfer von 0.1% jeweils für den Potsdam und

den Pool5 Datensatz und positiver Transfer von 0.2% für den 3CityDS Datensatz erreicht

werden (siehe ∆OANTDA in der Tabelle 6.38). Bei den zwei restlichen Datensätzen 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 V aihingen, Potsdam, 3CityDS, Pool2 bzw. dem

Pool5 Datensatz gegenüber der Genauigkeit vor der Prädiktion. Es ist zu bemerken, dass der

Wert des Medians von ∆OANTDA nach der Prädiktion von nt hier immer bei 0.0% liegt (siehe

Abbildung 6.44). Damit ist der Median von ∆OANTDA für eine Analyse hier nicht geeignet und

wird daher nicht betrachtet.

Entsprechend der oben erwähnten Verbesserung reduziert sich auch der mittlerer Verlust ∆OANTTD
gegenüber dem Wert ohne Prädiktion ∆OAUTD (siehe Tabelle 6.38). Der neue Wert von ∆OANTTD
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%) für den V aihingen, Potsdam, 3CityDS, Pool2 bzw. den

Pool5 Datensatz. Der Median von ∆OANTTD erlaubt den Rückschluss, dass für die Hälfte der

Tests aus dem jeweiligen Datensatz V aihingen, Potsdam, 3CityDS, Pool2 bzw. Pool5 ein

Verlust in der Genauigkeit von weniger als 3.9%, 4.5%, 9.3%, 6.6% bzw. 10.4% gegenüber dem

an den gelabelten Zieldaten angelernten Klassifikator nach der da mit der Prädiktion von nt

erreicht wird. Eine separate Analyse der Fälle, für die ein positiver bzw. negativer Transfer

vorhergesagt wurde, zeigt keine bemerkenswerten Ergebnisse und wird aus diesem Grund nicht

detailliert vorgestellt. Es lässt sich aus dieser Analyse nur erkennen, dass der Verlust ∆OATD

in den Fällen, für die ein positiver Transfer vorhergesagt wurde, deutlich kleiner (etwa um

den Faktor 2) als für die Tests ist, in denen basierend auf der vorgeschlagenen Strategie ein

nt erwartet wird. Allerdings war ein gutes Abschneiden von ∆OATD aufgrund der Prädiktion

mittels MMDm aus der Analyse der Korrelation mithilfe der linearen Regression im vorheri-

gen Abschnitt zu erwarten, denn ∆OATD korreliert mit der MMDm-Metrik wesentlich besser

als ∆OADA. Die klassenspezifische Qualitätsmaße aus der Tabelle 6.38 lassen keine besondere

Auffälligkeiten erkennen. Am meisten profitieren durch den Einsatz der Prädiktion die Klassen

Versiegelte Fläche und Niedrige Vegetation, deren F1-Maß nach der Prädiktion von nt entwe-

der steigt oder zumindest auf dem selben Niveau bleibt; für die anderen Klassen reduziert sich

das F1-Maß überwiegend. Die einzige Ausnahme stellt der 3CityDS Datensatz, bei dem das

F1-Maß sich für die Klasse Niedrige Vegetation nach der Prädiktion um 0.9% auf 53.0% redu-

ziert. Im Mittel steigt die Qualität der Erkennung der Klassen Versiegelte Fläche und Niedrige

Vegetation um 0.6% bzw. 0.8% nach der Prädiktion von nt.

Prädiktion zwischen Kacheln unterschiedlicher Testgebiete. Die Analyse der Prädiktion

von nt zwischen den Kacheln unterschiedlicher Testgebiete findet auf dem Pool5 Datensatz

statt, der alle möglichen Kombinationen der Bildkacheln aus allen Testgebieten beinhaltet. Die

Ergebnisse der Analyse sind in Tabelle 6.39 präsentiert. Die Tabelle zeigt die Qualitätsmaße

Vollständigkeit, Korrektheit und F1-Maß der Prädiktion von nt. Die beste Korrektheit von

80.1% im Mittel über alle Testgebiete wird für Kacheln des Testgebietes Hannover in der Ziel-

domäne erreicht. Die schlechteste Korrektheit im Mittel über alle Testgebiete liegt dabei bei
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Tabelle 6.38: Ergebnisse der da unter Berücksichtigung der Prädiktion von nt. Die Tabelle zeigt
klassenspezifische Qualitätsmaße, Genauigkeitswerte OADA, ∆OADA und ∆OATD
vor und nach der Prädiktion von nt sowie die durch Prädiktion erreichte Verbes-
serung in OA für den jeweiligen Datensatz. Die ursprünglichen Genauigkeitswerte
und klassenspezifische Qualitätsmaße (ohne Prädiktion) V UDA sind der Tabelle 6.20
entnommen. Klassenspezifische Qualitätsmaße: Vollständigkeit (Comp), Korrektheit
(Corr), F1-Maß (F1). Genauigkeitsmaße: Gesamtgenauigkeit (OA), Änderung der Ge-
nauigkeit aufgrund der Anwendung der da (∆OADA), Verlust der Genauigkeit auf-
grund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldomäne gegenüber der da (∆OATD).
Klassen: Versiegelte Fläche (Vers.), Gebäude (Geb.), Niedrige Vegetation (N.Veg.),
Baum (Baum), Sonstiges (Sons.). Statistischen Kennwerte: Median (Med.), Mittel-
wert (MW), Standardabweichung (Std).

Ursprünglich Nach Prädiktion von nt

V UDA V NTDA

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

V
a
ih

in
g
en

Vers. 80.3 82.9 80.8 82.5 81.7 81.6

∆
O
A
U D
A

∆
O
A
U T
D

∆
O
A
N
T

D
A

∆
O
A
N
T

T
D

V
e
r
b
e
ss
e
r
u
n
g

V
N
T

D
A
−
V
U D
A

Geb. 90.2 88.0 88.9 88.8 88.9 88.7

N.Veg. 67.0 65.6 64.8 67.8 66.0 65.8

Baum 81.5 77.8 78.9 79.6 79.9 79.0

Sons. 0.8 0.7 0.7 0.7 1.0 0.7

O
A

[%
] Med. 79.5 79.8 -0.2 4.0 − 3.9 -

MW 79.2 79.9 -0.7 4.7 0.0 4.2 0.6

Std. 4.7 4.4 2.4 3.8 0.9 2.7 -

P
o
ts

d
a
m

Vers. 83.9 79.2 80.4 85.0 78.4 80.4

∆
O
A
U D
A

∆
O
A
U T
D

∆
O
A
N
T

D
A

∆
O
A
N
T

T
D

V
e
r
b
e
ss
e
r
u
n
g

V
N
T

D
A
−
V
U D
A

Geb. 91.9 90.6 90.9 90.9 91.2 90.8

N.Veg. 71.8 67.3 68.1 73.4 66.9 68.7

Baum 56.8 56.9 55.4 54.1 58.8 54.8

Sons. 7.1 16.9 7.4 6.4 18.2 7.1

O
A

[%
] Med. 76.3 76.4 0.2 4.7 − 4.5 -

MW 75.2 75.6 -0.4 6.5 0.1 6.1 0.4

Std. 7.2 6.8 2.6 6.2 1.5 5.6 -

3
C
it
y
D
S

Vers. 69.5 71.1 68.0 71.6 69.1 68.0

∆
O
A
U D
A

∆
O
A
U T
D

∆
O
A
N
T

D
A

∆
O
A
N
T

T
D

V
e
r
b
e
ss
e
r
u
n
g

V
N
T

D
A
−
V
U D
A

Geb. 82.6 78.0 79.7 80.8 79.4 79.2

N.Veg. 54.7 60.9 53.9 54.9 61.8 53.0

Baum 72.8 61.7 64.1 68.0 66.6 64.3

Sons. 8.5 13.4 8.6 7.9 13.7 8.4

O
A

[%
] Med. 71.3 71.4 -0.1 10.4 − 9.3 -

MW 68.4 69.3 -0.7 13.6 0.2 12.7 0.9

Std. 11.7 12.0 5.0 11.9 1.1 11.8 -

P
o
o
l
2

Vers. 77.1 78.2 76.3 81.4 76.8 77.8

∆
O
A
U D
A

∆
O
A
U T
D

∆
O
A
N
T

D
A

∆
O
A
N
T

T
D

V
e
r
b
e
ss
e
r
u
n
g

V
N
T

D
A
−
V
U D
A

Geb. 90.4 87.7 88.6 88.9 88.5 88.2

N.Veg. 61.6 62.4 60.1 65.7 62.8 62.7

Baum 68.2 62.6 63.9 60.8 66.5 61.8

Sons. 3.1 5.2 2.7 2.8 6.0 2.6

O
A

[%
] Med. 75.0 75.6 -0.3 7.1 − 6.6 -

MW 73.5 74.7 -1.2 9.3 0.0 8.2 1.1

Std. 8.4 7.6 4.5 7.6 1.9 6.3 -

P
o
o
l
5

Vers. 73.6 75.6 72.8 78.1 73.2 73.6

∆
O
A
U D
A

∆
O
A
U T
D

∆
O
A
N
T

D
A

∆
O
A
N
T

T
D

V
e
r
b
e
ss
e
r
u
n
g

V
N
T

D
A
−
V
U D
A

Geb. 87.3 83.9 85.0 85.4 85.1 84.6

N.Veg. 57.0 60.1 55.1 59.2 60.7 56.3

Baum 66.7 59.9 60.6 60.3 64.2 59.1

Sons. 3.7 5.1 3.0 3.2 5.7 2.9

O
A

[%
] Med. 70.5 71.4 -0.3 11.2 − 10.4 -

MW 69.9 71.0 -1.0 12.7 0.1 11.6 1.0

Std. 9.1 8.8 5.0 8.7 1.9 8.1 -
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36.4% für Kacheln des Testgebietes Nienburg in der Zieldomäne. Die Vollständigkeit über alle

Testgebiete ist am besten bei Nutzung der Kacheln der Testgebiete Buxtehude als Quelldomäne.

Dabei liegt der Mittelwert der Vollständigkeit bei 88.9%. Die beste Qualität der Prädiktion von

nt auf Basis des F1-Maßes von 79.9% im Mittel über alle Testgebiete wird damit für Ka-

cheln des Testgebietes Hannover in der Zieldomäne erzielt. Dabei liegt das F1-Maß für die

Kacheln aller Testgebiete außer Potsdam in der Quelldomäne über 84%. Eine hohe Qualität der

Prädiktion auf Basis des F1-Maßes von 71.6% im Mittel über alle Testgebiete wird außerdem

für Kacheln des Testgebietes Buxtehude in der Quelldomäne erreicht. Der Wert des F1-Maßes

ist am schlechtesten bei Nutzung der Kacheln des Testgebietes Nienburg (Mittelwert bei 44.1%)

als Zieldomäne, wobei dies in erster Linie an schlechter Korrektheit der Prädiktion von nt liegt.

Ein guter F1-Wert der Prädiktion von nt von 83.4% wird außerdem zwischen den Kacheln

aus dem Testgebiet V aihingen als Quelldomäne und Kacheln aus dem Testgebiet Potsdam als

Zieldomäne erreicht. Dagegen liegt der F1-Wert der Prädiktion von nt zwischen den Kacheln

aus dem Testgebiet Potsdam als Quelldomäne und Kacheln aus dem Testgebiet V aihingen als

Zieldomäne nur bei 53.7%. Die entwickelte Strategie zur Prädiktion von nt stellt gewisse An-

forderungen an die Qualität der Referenzdaten in der Quelldomäne, auf deren Basis der initiale

Klassifikator angelernt wird, der seinerseits eine Grundlage für die Verschiebung der Merkmals-

ausprägungen in den beiden Domänen darstellt. Gibt es zum Beispiel starke Überlappungen

der Klassenverteilungen, die beim Training auf gelabelten Quelldaten nicht aufgelöst werden

können, kann dies die Schätzung des MMDm-Wertes verfälschen. Solche Überlappungen der

Klassen Baum und Niedrige Vegetation wurden im Kapitel 6.3.4 für den Potsdam Datensatz

diskutiert. Eine Bestätigung für diese Behauptung stellt der schlechteste F1-Wert der Prädiktion

von nur 56.1% für die Kacheln des Testgebietes Hannover in der Quelldomäne, der aufgrund der

Qualität der Daten auch starke Überlappungen aufweist (siehe Kapitel 6.3.4). Vergleicht man

weiterhin die F1-Werte der Prädiktion von nt und die Ergebnisse für ∆OADA nach der Adap-

tion, so erkennt man, dass für die Testgebietkombinationen mit einem nt über 2% in ∆OADA

(siehe ∆OADA aus Tabelle 6.28) meist sehr gute F1-Werte von etwa 80% (vgl. mit F1-Wert aus

Tabelle 6.39) mit der vorgeschlagenen Strategie erzielt werden. Damit scheint die Strategie bei

größeren Diskrepanzen zwischen den Verteilungen der Daten aus der Quell- und Zieldomäne, die

in einem größeren negativen Wert von ∆OADA resultieren, effektiver zu sein. Zwei Beispiele für

eine falsche und eine richtige Prädiktion von nt sind in den Abbildungen 6.45 und 6.46 vorge-

stellt. Die zugehörigen Merkmalsräume wurden zur Veranschaulichung auf die zwei wichtigsten

Merkmale ndom und ndvi reduziert. In dem ersten Fall in Abbildung 6.45 ist der Unterschied

zwischen Quell- und Zieldomäne in den Verteilungen im Merkmalsraum deutlich zu erkennen.

Dieser Unterschied wurde auch mit einem relativ großen Wert der mmdm von 0.589 abgeschätzt,

der gemäß dem ausgewählten Schwellwert τPredmmdm = 0.235 auf einen nt hinweist. Es ist jedoch

dem da Ansatz gelungen diesen Unterschied auszugleichen und eine Verbesserung der Qualität

in der Zieldomäne zu erreichen. Dieses Ergebnis entspricht aus der der Sicht der Prädiktion von

nt einem FP. In der Abbildung 6.46 sind die Verteilungen der Quell- und Zieldomäne rela-

tiv ähnlich. Die Schätzung der mmdm führt zu einem Wert von 0.170, der auf einen positiven

Transfer hindeutet und letztendlich eine richtige (entspricht TP) Prädiktion aufweist.
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Tabelle 6.39: Qualität der Prädiktion von nt. Die Tabelle zeigt die Qualitätsmaße Vollständigkeit,
Korrektheit und F1-Maß bei der Prädiktion von nt. Testgebiete: V aihingen (Vai),
Potsdam (Pot), Buxtehude (Bux), Hannover (Han) und Nienburg (Nie). MW steht
für Mittelwert.

Comp Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai 49.7 83.3 96.2 90.3 65.0 76.9

Pot 79.7 44.1 84.9 63.8 92.9 73.1

Bux 93.4 79.8 71.4 100.0 100.0 88.9

Han 91.3 65.8 84.6 72.7 75.0 77.9

Nie 72.7 93.4 68.8 82.6 12.5 66.0

MW 77.4 73.3 81.2 81.9 69.1 76.6

Vollständigkeit

Corr Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

Vai 64.5 83.6 35.2 81.3 47.3 62.4

Pot 40.4 54.6 52.3 48.4 59.8 51.1

Bux 66.3 88.2 83.3 76.0 20.0 66.8

Han 26.9 39.1 50.0 100.0 30.0 49.2

Nie 46.2 67.9 73.3 95.0 25.0 61.5

MW 48.9 66.7 58.8 80.1 36.4 58.2

Korrektheit

F1-Maß Ziel

[%] Vai Pot Bux Han Nie MW

Q
u
e
ll
e

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 62.9 84.2 42.9 56.1

Nie 56.5 78.6 71.0 88.4 16.7 62.2

MW 57.1 68.7 65.4 79.9 44.1 63.0

F1-Maß

6.4.4 Diskussion

Die Experimente in diesem Kapitel zeigen, dass es möglich ist, die Fälle von nt mit der vorge-

schlagenen Strategie vorherzusagen. Die Strategie basiert auf einer Schätzung der Unterschiede

zwischen den Verteilungen der Merkmalsvektoren zweier Domänen und erfordert keine Labels

in der Zieldomäne. Die entwickelte Strategie auf Basis der modifizierten MMDm-Metrik zur

Prädiktion von nt hatte bereits die beste Korrelation unter den alternativen in Kapitel 6.2.2

untersuchten Strategien gezeigt. Die in der Tabelle 6.37 gezeigten klassenspezifischen Qua-

litätsmaße der Prädiktion 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 MMDm-Metrik zu ∆OATD gezeigt. Damit ist die MMDm-Metrik ein besserer

Prädiktor für den Verlust ∆OATD aufgrund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldomäne.

So liegt z.B. der Mittelwert von ∆OATD für die Tests anhand des Pool5 Datensatzes, die

MMDm-Werte größer als 0.4 (371 Tests) aufweisen, bei 18.7%. Hingegen liegt der Mittelwert

von ∆OATD für die Tests, deren MMDm-Werte kleiner als 0.2 (459 Tests) sind, bei nur 4.8%.

Die Definition von nt auf Basis von ∆OADA ist jedoch von ∆OATD unabhängig und erlaubt

keine Verwendung dieser Tatsache in Rahmen dieser Arbeit. Man könnte jedoch diese Tatsache

in zukünftigen Arbeiten als Hinweis darauf verwenden, dass man bei größeren MMDm-Werten

gelabelte Trainingsdaten für die Zieldomäne produzieren soll, um den Klassifikator direkt darauf

anzulernen.
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Abbildung 6.45: Exemplarisches Ergebnis der Prädiktion von nt mit Kachel 231 aus dem Testgebiet
Hannover als Quelldomäne und die Kachel 05 11 aus dem Testgebiet Potsdam als
Zieldomäne. Die zugehörigen Merkmalsräume sind zur Veranschaulichung auf zwei
Merkmale ndom und ndvi reduziert. Exakte Werte zur Beurteilung der Qualität
der Prädiktion für das Beispiel sind in Tabelle 6.40 zusammengefasst.

Tabelle 6.40: Tabelle zeigt Distanzmaß mmdm sowie Genauigkeitswerte vor (links) und nach der
Prädiktion von nt (rechts) für Beispiel aus Abbildung 6.45. Das Distanzmaß zwischen
den Verteilungen der Quell- und Zieldomäne wurde mit einem relativ großen Wert
der mmdm von 0.589 abgeschätzt, der gemäß dem ausgewählten Schwellwert τPredmmdm

=
0.235 auf einen nt hinweist. Es ist jedoch dem da Ansatz gelungen diesen Unterschied
auszugleichen und eine Verbesserung der Qualität in der Zieldomäne zu erreichen.
Damit ist die Prädiktion in diesem Fall fehlgeschlagen.

Original Nach Prädiktion von nt mit τPredmmdm
= 0.235

OATT OAST OADA ∆OADA ∆OATD mmdm OAmmdm
DA ∆OAmmdm

DA ∆OAmmdm
TD

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 großer Teil der Fälle von nt

erkannt und eine kleine Verbesserung auch in dem ∆OADA-Wert nach der Prädiktion für jeden

der untersuchten Datensätze erreicht. Bei einer separaten Betrachtung der unterschiedlichen

Testgebiete lag der F1-Wert der Prädiktion von nt gleich für mehrere Testgebiete nah bei

und über 80% (vgl. Tabelle 6.39). Durch die Prädiktion von nt konnte im Mittel ein leicht

positiver Transfer von 0.1% jeweils für den Potsdam und den Pool5 Datensatz und positiver

Transfer von 0.2% für den 3CityDS Datensatz erreicht werden. Die erzielten Werte von ∆OADA

entsprechen einer Verbesserung der Genauigkeit von 0.6%, 0.4%, 0.9%, 1.1% bzw. 1.0% auf dem

V aihingen, Potsdam, 3CityDS, Pool2 bzw. dem Pool5 Datensatz gegenüber der Genauigkeit

ohne Prädiktion (vgl. Tabelle 6.38). Dementsprechend haben sich nach der Prädiktion auch

die mittleren Werte von ∆OATD verbessert: auf 4.2%, 6.1%, 12.7%, 8.2% bzw. 11.4% für den

V aihingen, Potsdam, 3CityDS, Pool2 bzw. den Pool5 Datensatz (vgl. Tabelle 6.38).
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Abbildung 6.46: Exemplarisches Ergebnis der Prädiktion von nt mit Kachel 07 aus dem Testgebiet
V aihingen als Quelldomäne und Kachel 311 aus dem Testgebiet Nienburg als
Zieldomäne. Die zugehörigen Merkmalsräume sind zur Veranschaulichung auf zwei
Merkmale ndom und ndvi reduziert. Exakte Werte zur Beurteilung der Qualität
der Prädiktion für das Beispiel sind in Tabelle 6.41 zusammengefasst.

Tabelle 6.41: Tabelle zeigt Distanzmaß mmdm sowie Genauigkeitswerte vor (links) und nach der
Prädiktion von nt (rechts) für Beispiel aus Abbildung 6.46. Das Distanzmaß zwischen
den Verteilungen der Quell- und Zieldomäne wurde mit einem mmdm-Wert von 0.170
abgeschätzt, der gemäß dem Schwellwert τPredmmdm

= 0.235 auf einen positiven Transfer
hinweist, der auch tatsächlich stattgefunden hat. Damit war die Prädiktion in diesem
Fall erfolgreich.

Original Nach Prädiktion von nt mit τPredmmdm
= 0.235

OATT OAST OADA ∆OADA ∆OATD mmdm OAmmdm
DA ∆OAmmdm

DA ∆OAmmdm
TD

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 für

die Verteilung der Daten aus, dessen Parameter auf Basis der em an einer Quelldomäne ange-

lernt und an die Verteilung der neuen Daten aus der Zieldomäne 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 gegenüberzustellen. Ein weiteres Ziel ist

die Überprüfung der Hypothese, dass die probabilistischen diskriminativen Klassifikatoren und

der vorgestellte Ansatz zur da auf Basis der lr mit weniger Trainingsdaten auskommen können

als ein generatives Modell (siehe Kapitel 3.2).
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6.5.2 Durchführung der Experimente

Vorgehensweise bei der Untersuchung. Die experimentelle Untersuchung besteht aus zwei Tei-

len. Im ersten Teil der Untersuchung findet ein Vergleich der beiden Ansätze zur da statt. Für

das Experiment werden die Bildkacheln des Testgebietes Potsdam verwendet. Ein Vergleich der

beiden Ansätze findet auf Basis von Perzentil-Plots als Funktion von ∆OADA, sowie durch eine

direkte Gegenüberstellung deren mittleren Gesamtgenauigkeiten statt. Dabei werden dieselben

Trainingsdaten aus der Quell- und Zieldomäne für beide Ansätze verwendet. Die Auswahl der

gelabelten Stichproben (Trainingsbeispiele) für die Quelldomäne sowie der ungelabelten Stich-

proben für die Zieldomäne erfolgt mit Rasterweite RW = 25 (entspricht 22500 Stichproben pro

Domäne). Es wird weiterhin beim alternativen da-Ansatz auf Basis des ml-Klassifikators für die

gmm ein Cluster pro Klasse verwendet. Eine Untersuchung des Ansatzes in [Görler, 2018] hat er-

geben, dass dieser mit einem Cluster pro Klasse die besten Ergebnisse auf den gegebenen Daten

liefert. Für den da Ansatz wurden die optimalen Einstellungen aus Tabelle 6.13 übernommen.

Im zweiten Teil der Untersuchung findet die Überprüfung 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 Überprüfung der Hypothese werden die Ergebnisse der da auf Basis der beiden Ansätze

als Funktion von der Anzahl der Trainingsbeispiele gegenübergestellt. Damit kann überprüft

werden, ob bzw. bei welcher Anzahl an Trainingsbeispielen die beiden Verfahren vergleichbare

Ergebnisse liefern. Die Auswertung der Variante VSS dient der Beurteilung der Qualität des

Trainings, während die Auswertung der Variante VDA Rückschlüsse auf die Qualität der da der

beiden Ansätze ausgehend von der Anzahl der Trainingsbeispiele erlaubt.

Datensätze. Die Untersuchung erfolgt auf dem Potsdam Datensatz DPot
U5

. Dabei ist die Menge

der verwendeten Bildkacheln aus dem Testgebiet Potsdam, die im Datensatz DPot
U1

zur Opti-

mierung der Parametereinstellungen verwendet wurde (siehe Kapitel 6.1), zu der Menge der

Bildkacheln DPot
U5

disjunkt. Detaillierte Informationen zu dem Datensatz sind in der Tabelle 6.42

zu finden.

Tabelle 6.42: Übersicht über dem Potsdam Datensatz DPot
U5

, der bei der Untersuchung in diesem
Abschnitt verwendet wird. Für den Datensatz wurden bestimmte Kacheln aus dem
Testgebiet Potsdam ausgewählt, deren Anzahl in Spalte #Kacheln zu finden ist.
Die ausgewählten Kacheln sind hier entsprechend der Kodierung aus Abbildung 5.2
aufgelistet. Die Gesamtmenge der Tests steht in Spalte #Tests.

Datensatz #Kacheln #Tests Testgebiet Kachel-Nrn.

DPot
U5

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, 06 10, 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 für die

Daten aus der Quelldomäne zur Verfügung. Die Klassenlabels für die Daten aus der Zieldomäne

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 Quelldomäne

und eine Kachel als Zieldomäne gewählt. Alle möglichen Kombinationen von Kacheln bilden eine

Testreihe, wobei die Verwendung derselben Kachel für Quell- und Zieldomäne möglich ist.

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

genauigkeiten OASS , OAST und OADA sowie Änderung der Genauigkeit ∆OADA verwendet.

6.5.3 Ergebnisse

Vergleich der Ansätze. Im ersten Teil der Untersuchung findet ein Vergleich der beiden Ansätze

zur da statt. Die Ergebnisse des Vergleichs der beiden da Verfahren sind in Abbildung 6.47

und Tabelle 6.43 präsentiert. 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-ML gekennzeichnet)

erreicht dagegen nur in 15% der Tests einen positiven Transfer. Der Mittelwert von OADA

für DA-LR liegt bei 75.2% gegenüber 65.3% für DA-ML. Damit erreicht das in dieser Arbeit

entwickelte Verfahren eine um ca. 10% bessere Genauigkeit als das Vergleichsverfahren, bei

einem Unterschied in den Ausgangsgenauigkeiten OADA-LR
ST − OADA-ML

ST von nur 3.7%. Die

Medianwerte von OADA liegen bei 76.3% für die DA-LR und bei 69.0% für die DA-ML. Der

große Unterschied zwischen dem Mittelwert und Median von OADA bei der DA-ML deuten auf

mehrere Ausreißer in den Ergebnissen der Testreihe mit kleineren Werten hin. Allerdings zeigt die

DA-ML gegenüber der DA-LR eine bessere Adaption, wenn es zum positiven Transfer kommt,

also etwas bessere ∆OADA-Werte. Die DA-LR erreicht z.B. in 8% der Test einen positiven

Transfer von mehr als 2% in OA (∆OADA > 2%), demgegenüber liegt diese Zahl für die DA-ML

bei 11% der Tests (siehe Perzentil-Plot aus Abbildung 6.47). Die Streuungswerte von OASS

und OAST sind bei den beiden Verfahren etwa gleich, während die Streuung für OADA bei der

DA-ML mit 13.0% fast doppelt so hoch ist wie die bei der DA-LR. Der Median und Mittelwert

von ∆OADA liegen für die DA-ML bei −3.8% bzw. −6.5% und signalisieren damit einen relativ

hohen nt über die gesamte Testreihe. Bei der DA-LR liegt der Mittelwert von ∆OADA bei

−0.3%, während der Median den Wert 0.2% erreicht. Damit wird für mehr als Hälfte der Tests

bei der Adaption mit dem in dieser Arbeit entwickelten Ansatz ein positiver Transfer erreicht.

Diese Ergebnisse bestätigen, dass der hier entwickelte Ansatz dem Vergleichsverfahren auf Basis

des ml-Klassifikators weit überlegen ist.

Untersuchungen zur Menge der Trainingsdaten. Im zweiten Teil der Untersuchung findet die

Überprüfung 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 können. Zum Zweck der Überprüfung werden die Ergebnisse der Validierung der

beiden Verfahren in den Varianten VSS und VDA bei variabler Anzahl der Trainingsbeispiele

gegenübergestellt. Die Auswertung der Variante VSS dient dabei der Beurteilung der Qualität
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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 Prieto, 2001]. Ergebnisse sind als Perzentil-Plots über alle
Werte ∆OADA aus der Testreihe dargestellt. Relevanten Genauigkeitswerte sind
in Tabelle 6.43 aufgeführt.

Tabelle 6.43: Vergleich der Ergebnisse nach da von dem entwickelten Ansatz (DA-LR) mit ei-
nem Standardverfahren (DA-ML). Tabelle zeigt Genauigkeitswerte OATT , OAST und
OADA sowie Qualitätsmaß der da (∆OADA) für den jeweiligen Ansatz (Med.: Median;
MW: Mittelwert; Min: Minimum; Max: Maximum; Std: Standardabweichung).

DA-LR DA-ML
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A
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S
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O
A
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A

∆
O
A
D
A

[%]

Med. 81.4 76.4 76.3 0.2 76.4 73.0 69.0 -3.8

MW 81.7 75.5 75.2 -0.3 76.6 71.8 65.3 -6.5

Min 75.0 48.9 46.7 68.7 42.1 10.8

Max 87.1 87.1 87.7 82.8 82.9 77.3

Std 3.2 6.7 7.2 3.7 7.2 13.0

des Trainings, während die Auswertung der Variante VDA Rückschlüsse auf die Qualität der

da erlaubt. Die verwendeten Trainings- und Testdaten sind für beide Datensätze 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

erhöht. 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 Domäne entspricht. Die Auswertung der Ergebnisse für eine Testreihe mit der fixier-

ten Rasterweite RW erfolgt auf Basis des Medians der erzielten Gesamtgenauigkeiten (OA), da

der Median sich gegenüber den Ausreißern robuster als Mittelwert verhält. Die Ergebnisse des

Vergleichs sind in Abbildung 6.48 für die Varianten VSS und VDA dargestellt. Die Ergebnisse

von OASS zeigen einen Trend zur Verbesserung der Genauigkeit bei einer steigenden Anzahl an

Trainingsdaten. Dabei steigt der Wert von OASS im Bereich von 5625 (RW = 50) bis 140625

(RW = 10) Trainingsbeispielen für die Variante mit dem ml-Klassifikator um 1.2% auf 76.9%

und für 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 bestätigt 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 OADA aus Abbildung 6.48 zeigen für DA-ML einen leichten Trend zur

Verbesserung der Genauigkeit bei einer steigenden Anzahl an Trainingsdaten. Der Median von

OADA für die DA-ML steigt im Bereich von 5625 (RW = 50) bis 140625 (RW = 10) Trainings-

beispielen um 0.5% auf 69.1%. Der Median von OADA für die DA-LR fällt dagegen im selben

Bereich um 0.7% auf 75.5%, liegt jedoch immer noch besser als das Ergebnis von DA-ML. Da-

mit bestätigen 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 (DA-LR)
und des generativen Ansatzes auf Basis des ml-Klassifikators (DA-ML). Die Ab-
bildung zeigt die Medianwerte für die Variante VSS (a) und für die Variante Vari-
ante VDA 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 für die Domänenadaption zur Klassifikation von Luftbil-

dern vorgestellt. Der Klassifikator wird dabei auf Bilddaten aus der Quelldomäne angelernt, für

die gelabelte Trainingsdaten vorliegen, und auf die zu klassifizierende Szene aus der Zieldomäne

übertragen, in der keine solche Labels zur Verfügung stehen. Die Bilddaten aus der Quell- und

Zieldomäne können untereinander räumlich und/oder zeitlich disjunkt sein, sich in Bezug auf

Beleuchtungsverhältnisse und saisonale Effekte unterscheiden und den Gebieten angehören, die

unterschiedliche Bebauungsstruktur und Grad der Urbanisierung aufweisen. Der da-Ansatz ba-

siert auf dem Transfer von Instanzen. Dabei wird ein initial auf einer Quelldomäne antrainierter

Klassifikator unter Verwendung von Instanzen (Trainingsdaten) iterativ an die Verteilung der

Daten aus einer Zieldomäne 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 ausgewählt. Ein diskriminativer Ansatz wird ausgewählt, weil er gegenüber

den generativen Klassifikatoren mit weniger Trainingsdaten auskommen kann. Gegenüber den

anderen diskriminativen Klassifikatoren, wie svm oder rf, bietet die lr den Vorteil, dass sie

schnell ist, eine geringe Rechenkomplexität aufweist und direkt einen probabilistischen Output

für die Klassenzugehörigkeit als a-posteriori Wahrscheinlichkeiten für 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 Quelldomäne sukzessive durch

Instanzen der Zieldomäne ersetzt werden. Dabei bekommen die Instanzen der Zieldomäne Semi-

Labels basierend auf dem aktuellen Zustand des Klassifikators zugewiesen. Eine Veränderung

des Trainingsdatensatzes ermöglicht somit eine iterative Anpassung des Klassifikators an die

Verteilung der Daten aus der Zieldomäne. Die Anpassung des hybriden Trainingsdatensatzes

erfordert gut überlegte Strategien zur Auswahl der auszutauschenden Instanzen, um eine er-

folgreiche Adaption zu ermöglichen. Als Kriterium zur Auswahl der Trainingsbeispiele aus der

Quelldomäne, die aus dem Trainingsdatensatz gelöscht werden, dient ein Maß für den Abstand

zur Entscheidungsgrenze, das direkt aus dem probabilistischen Output des Klassifikators für

jedes Trainingsbeispiel abgeleitet wird. Mit dem Kriterium werden Trainingsbeispiele, die näher

an die Entscheidungsgrenze liegen, erst in späteren Iterationen aus dem Trainingsdatensatz

gelöscht, um plötzliche Änderungen der Parameter und somit der Entscheidungsgrenze zu ver-

meiden. Bei der Auswahl der Trainingsdaten aus der Zieldomäne kommt eine Clusteranalyse

zum Einsatz, die lokale Besonderheiten von Verteilungen berücksichtigt. Damit sollen zunächst

semi-gelabelte Trainingsbeispiele bevorzugt werden, die in dem aktuellen Trainingsdatensatz na-

he an die lokalen Clusterzentren liegen und die aktuelle Entscheidungsgrenze unterstützen. Erst
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danach werden semi-gelabelte Trainingsbeispiele hinzugefügt, die spezifisch für die Verteilung

der Daten aus der Zieldomäne sind und die resultierende Entscheidungsgrenze verändern. Um

plötzliche Änderungen 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 beeinträchtigen somit kaum die

Rechenkomplexität.

Mangelnde Ähnlichkeit zwischen den Verteilungen der Quell- und Zieldomäne kann zu einer

Situation führen, in der die Verwendung vom Quellwissen das Lernen in der Zieldomäne ver-

schlechtern würde. Als Folge kann ein Einbrechen der Adaptionsqualität 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 Zieldomäne

auskommen. Der verwendete Ansatz verfolgt die Idee, die a-posteriori Wahrscheinlichkeit der

Klassen bei gegebenen Daten aus der Quelldomäne in den Prädiktionsprozess für eine verbes-

serte Erkennung von nt auf der Zeildomäne einzubeziehen.

Die experimentellen Untersuchungen des entwickelten semi-überwachten da Ansatzes auf Ba-

sis der lr fanden auf fünf verschiedenen Datensätzen statt, die aus Bilddaten von fünf ver-

schiedenen Testgebieten zusammengestellt wurden. Der erreichte Anteil von positivem Transfer

(∆OADA ≥ 0%) lag auf verschiedenen Datensätzen bei etwa 50% aller Testfälle, während er

für 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 über alle Datensätze ein positiver Transfer in ca. 43% der Tests erreicht. Außer-

dem resultiert ein positiver Transfer in rund 47% der Tests, in denen die Bildkacheln der Quell-

und Zieldomäne Testgebieten mit unterschiedlicher gsd gehören. Damit haben die experimentel-

len Untersuchungen gezeigt, dass ein Transfer zwischen verschiedenen Gebieten, deren Bilddaten

sich in Bezug auf die Bebauungsstruktur der Städte, sowie Aufnahmesensorik, Lichtverhältnisse,

saisonale Effekte und Auflösung der Daten (Bodenpixelgröße) unterscheiden, möglich ist.

Die Experimente haben außerdem gezeigt, dass der Genauigkeitsverlust gegenüber einem erneut

anhand von gelabelten Trainingsdaten in der Zieldomäne angelernten Klassifikator (∆OATD)

nur für homogene Datensätze (ein Testgebiet) und innerhalb der einzelnen Testgebiete relativ

klein gehalten werden kann. Bei inhomogenen Datensätzen wie 3CityDS, Pool2 und Pool5

lag der Median von ∆OATD über 7%. Betrachtet man nur die Fälle vom positiven Transfer,

dann liegt der Wert vom Median für diese Datensätze zwischen ca. 4% und 8% in ∆OA+
TD. Diese

Ergebnisse zeigen, dass noch Verbesserungsbedarf besteht.

Grundsätzlich lässt sich in den experimentellen Ergebnissen erkennen, dass nicht alle Kombina-

tionen der Bildkacheln in der Quell- und Zieldomäne von dem Einsatz der vorgestellten Methode

zur da profitieren. Eine Reihe von Faktoren sind für die Qualität der Adaption von entschei-

dender Bedeutung. Zum einen wirken sich große Unterschiede in den Verteilungen der beiden

Domänen, die die Ähnlichkeitsbedingung der da verletzen, negativ auf das Ergebnis der da bis
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hin zum nt aus. Ursachen für die Unterschiede können in den veränderten Sensorcharakteristi-

ken, Beleuchtungsverhältnissen, saisonalen Effekten oder regionalen Unterschieden zwischen den

Aufnahmen aus der Quell- und Zieldomäne liegen. Dabei könnte in den Experimenten beobach-

tet werden, dass vor allem große saisonale Unterschiede zu den verschiedenen Verteilungen der

Merkmalsvektoren in den beiden Domänen führen können und eine Verminderung der Qualität

der Adaption nach sich ziehen können. Außerdem haben die Experimente gezeigt, dass eine

starke Überlappung der Merkmalsausprägungen der einzelnen Klassen untereinander sowohl in

Quell- als auch in der Zieldomäne zu Problemen führt. Eine solche Überlappung kann dazu

führen, dass die Verteilungen solcher Klassen sogar unter Einbeziehung der Labels fürs Training

mit der lr nicht gut von einander getrennt werden können. Weiterhin soll auf das Problem der

unterrepräsentierten Klassen bei der da auf Basis der lr sorgfältig eingegangen werden. Solche

Klassen können z.B. aufgrund der Unterschiede zwischen Quell- und Zieldomäne einfacher einer

falschen Klasse während 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 Zieldomäne

von einer einzigen Klasse bereits stark negativ auf die Qualität der Adaption aus. Darüber hin-

aus wird durch die experimentelle Untersuchungen die Notwendigkeit der geeigneten Strategien

zur Prädiktion und Vermeidung von nt unterstrichen.

Die Experimente zur Prädiktion von nt haben erwiesen, dass es möglich ist, Fälle von nt

vorherzusagen. Für die vorgeschlagene Strategie auf Basis der mmd Distanzmetrik mit Mo-

difikation der Verteilung wurde zunächst gezeigt, dass durch die vorgeschlagene Modifikation

ein besseres Merkmal zur Prädiktion von nt erzeugt wird. Weiterhin hat sich diese Strategie

im Rahmen der Experimente auf einem der Datensätze erfolgreich gegenüber den vergleichba-

ren Standardverfahren zur Prädiktion von nt bewiesen und erreichte dabei eine verbesserte

Prädiktionsgenauigkeit. Durch die Prädiktion von nt konnte die mittlere Genauigkeit der Ad-

aption auf jedem der untersuchten Evaluierungsdatensätze verbessert werden. Trotzdem ist die

gezeigte Prädiktionsleistung nicht ganz zufriedenstellend. Die erwünschte Korrelation zwischen

dem Maß ∆OADA für die Güte der Adaption und dem verwendeten mmdm Distanzmaß zwi-

schen den Verteilungen aus der Quell- und Zieldomäne fällt nur schwach aus. Es werden somit

durch die Prädiktion mit einem Schwellwert auch viele Fälle mit einer guten Adaptionsleistung

aussortiert. Die Experimente haben gezeigt, dass die MMDm-Metrik ein besserer Prädiktor für

den Verlust aufgrund der fehlenden Trainingsdaten in der Zieldomäne ∆OATD als für ∆OADA

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 könnte ohne großen Aufwand auf andere ver-

gleichbare Sensordaten, wie Satellitenbilder, übertragen werden. Es ist ebenso eine Adaption
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zwischen Bilddaten, deren Merkmalsverteilungen die Ähnlichkeitsbedingung erfüllen, 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 zurückzuführen sind. Somit könnte eine höhere Qualität der Daten

bereits zu einer verbesserten Klassifikationsgenauigkeit nach der Adaption führen: z.B. durch

Verwendung eines top statt eines dop oder von genaueren dom-Daten sowohl in der Quell- als

auch Zieldomäne. Außerdem könnte die Verwendung weiterer Merkmale im Adaptionsprozess

die Diskrepanz zwischen den überlappenden Merkmalsausprägungen der einzelnen Klassen in

der Quell- und Zieldomäne und folglich die Qualität der Adaption selbst weiter verbessern.

Die fehlenden Labels in der Zieldomäne stellen den größten limitierenden Faktor für die Qualität

der da dar. Sollte es möglich sein, gelabelte Daten in der Zieldomäne zusätzlich zu den Labels

in der Quelldomäne kostengünstig zu erhalten, wäre es für die Genauigkeit der Anpassung vom

Vorteil. Die gelabelten Daten aus der Zieldomäne könnten auch zur Anpassung im Rahmen

des vorgestellten Ansatzes eingesetzt werden, z.B. indem solche Daten mit einem festen Label

(bis zur Ende der da) möglichst früh unter Zuweisung eines höheren initialen Gewichtes in

den aktuellen Trainingsdatensatz hinzufügt werden. Außerdem wäre es denkbar, Daten aus der

Quelldomäne im Trainingsdatensatz, die im Merkmalsraum nah an gelabelten Daten aus der

Zieldomäne liegen, ebenso stärker zu gewichten. Schließlich können die Labels in der Zieldomäne

auch zur Verbesserung der Prädiktion von nt ausgenutzt werden. Neben einer überwachten da

könnten dann die Methoden des Aktiven Lernens [Settles, 2012] (siehe Abschnitt 3.1.1) eingesetzt

werden, falls es die Möglichkeit besteht, für eine wohlüberlegte Auswahl der Stichproben aus der

Zieldomäne Labels zu erhalten. Dies erlaubt zwar nicht, auf Labeling komplett zu verzichten,

kann aber den Aufwand dafür erheblich reduzieren.

Eine weitere Alternative stellen die Methoden der deep da, wie z.B. der semi-überwachte An-

satz zur pixelweisen Klassifikation von Fernerkundungsbildern aus [Wittich und Rottensteiner,

2019]. Diese Methoden sollen unter der Voraussetzung eingesetzt werden, dass eine größere Men-

ge an den gelabelten Trainingsdaten vorhanden ist, deren Verteilung zu jener der Zieldomäne

ähnlich ist. Dabei wird versucht, eine gegen möglichst viele Einflüsse invariante Repräsentation

der Merkmalsvektoren (Bilder) zu finden, damit eine anschießende Klassifikation möglichst un-

abhängig von der jeweiligen Domäne stattfinden kann.

Ein wichtiger Aspekt, der sich auf die Qualität der da im Rahmen dieser Arbeit auswirkt,

ist die Auswahl der auszutauschenden Instanzen. Damit können weitere Auswahlstrategien un-

tersucht werden, um die Anpassung des Klassifikators auf die Verteilung der Daten aus der

Zieldomäne zu verbessern. Es könnte z.B. ein weiterer Term in die Bewertungsfunktion inte-

griert werden, mit dem die Auswahl der Instanzen aus der Zieldomäne in der Nähe der aktuellen

Entscheidungsgrenze vermieden, jedoch nicht gänzlich verworfen werden soll. Damit würden die-

se Instanzen erst später im Verlauf der Adaption in den Trainingsdatensatz übernommen. Die

Idee hinter dem Vorschlag basiert darauf, dass aufgrund der unterschiedlichen Verteilungen in

der Quell- und Zieldomäne die Wahrscheinlichkeit für einen richtig zugewiesenen Semi-Label

für solche Instanzen zu Beginn der iterativen Anpassung des Klassifikators relativ klein ist. Es

könnte wiederum der probabilistische Output des Klassifikators als Maß für den Abstand von
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der Entscheidungsgrenze verwendet werden. Man könnte dafür die Instanzen in der jeweiligen

Iteration in Abhängigkeit 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 Schätzung von Semi-Labels für

die Instanzen aus der Zieldomäne zu verbessern. Hier könnte z.B. in Kombination zu der bereits

verwendeten K-NN Analyse ein Ensemble aus verschiedenen Clusteringverfahren, ähnlich zu

[Acharya et al., 2011], verwendet werden, die eine konsolidierte Entscheidung über die geschätzte

Klassenzugehörigkeit liefern.

Die experimentellen Untersuchungen haben gezeigt, dass der vorgeschlagener Ansatz zu da auf

Basis der lr meist eine schlechtere Adaptionsqualität für unterrepräsentierte 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 üben un-

terrepräsentierte Klassen einen schwächeren Einfluss auf die Entscheidungsgrenze aus. Um das

Problem anzugehen, könnte wiederum das Framework zur Gewichtung der Instanzen verwendet

werden, mit dessen Hilfe Instanzen in Abhängigkeit von dem jeweiligen Anteil der Stichproben

innerhalb der zugehörigen Klasse in der Quell- bzw. Zieldomäne gewichtet werden. Dabei sollen

unterrepräsentierte Klassen höhere Gewichte erhalten. Der Anteil der Instanzen in der jeweiligen

Klasse aus der Quelldomäne kann mit Hilfe der vorhanden Labels ermittelt werden. Da es je-

doch keine Labels in der Zieldomäne vorliegen, müssen der Anteil der Instanzen pro Klasse und

somit die Gewichte für semi-gelabelte Trainingsbeispiele aus der Zieldomäne anders bestimmt

werden. Es könnte z.B. Annahme getroffen werden, dass die Klassenverteilungen der Quell- und

Zieldomäne gleich sind. Dann würde man dieselben Gewichte für Instanzen der gleichen Klas-

sen aus der Quell- und Zieldomäne verwenden. Eine solche Annahme kann jedoch nicht immer

eingehalten werden, dann muss der Anteil der Instanzen in der jeweiligen Klasse abgeschätzt

werden. Hier könnten zusätzliche Informationen zu der jeweiligen Klassenverteilung, z.B. aus

einem Clusterverfahren, eine Abhilfe schaffen.

Im Rahmen der experimentellen Untersuchung hat sich außerdem gezeigt, dass die Einbezie-

hung vom Kontext sich positiv auf die Qualität der Adaption auswirken kann. Der Kontext

könnte alternativ mit Hilfe von Conditional Random Field (crf) [Kumar und Hebert, 2006]

berücksichtigt werden. Der angepasste Klassifikator könnte dabei das Modell für Daten- und

Interaktionsterme zur Optimierung der a-posteriori Wahrscheinlichkeit des crf für die kontext-

basierte Klassifikation liefern.

Schließlich haben die Experimente zu nt angedeutet, dass die entwickelte MMDm-Metrik ein

besserer Prädiktor für den Verlust der Genauigkeit ∆OATD aufgrund der fehlenden Trainingsda-

ten in der Zieldomäne ist. Man könnte diese Tatsache in zukünftigen Arbeiten als Hinweis darauf

verwenden, dass man bei größeren MMDm-Werten gelabelte Trainingsdaten für die Zieldomäne

produzieren soll, um den Klassifikator direkt darauf anzulernen.
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