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Einleitung

In dieser Arbeit werden Verfahren zur Clusterung von Bilddaten betrachtet. Eine
Clusterung teilt eine Menge von Elementen in modichst homogene Gruppen ein. Bei
den Bilddaten handelt es sich insbesondere um Luftaufnahmen aus 6kologischen An-
wendungsbereichen. Die Informationen solcher Aufnahmen sind zu umfangreich, um
in weiteren Analysen sofort verwendet werden zu kdmen. Daher werden Clusterver-
fahren entwickelt und angewendet, um die Bildinformationen auf ein handhabbares
Mal3 zu reduzieren.

Die Idee zu dieser Arbeit entstand bel der Anayse und Erforschung von Erosions-
phanomenen in Nordafrika, wie sie in Arbeiten von Tschiersch (1998) und Zerbst
(1999) behandelt werden. In diesen Arbeiten wird die Entwicklung der Erosion an-
hand von Zeitreihen fir Bodendaten untersucht. Bei den dort analysierten Daten
handelt es sich um Beobachtungen Uber den Bodenverlust in Ausléufern des Atlas-
gebirges im Norden Marokkos. Diese Grofen geben Aufschluss Uber die zeitliche
Entwicklung der Erosion. Sowohl der geringe zeitliche als auch der kleine réumliche
Unfang dieser Bodendaten fuhrten bel der Analyse zu unlésbaren Schwierigkeiten.
Die Grundidee zur L6sung dieses Problems ist die Verwendung von Satellitenbildern
oder Luftaufnahmen, um die Datensituation zu verbessern. Satellitenbilder sind heute
leicht von nahezu jeder Region der Erde zu vielen Zeitpunkten zu bekommen.
AulRerdem lassen sich damit Gebiete von beliebiger Grof3e in den verschiedensten
Auflésungen Uberwachen. Um solche Bilder in Anaysen verwenden zu kémen,
mussen diese zundchst aufbereitet werden. Die Informationen aus diesen Bildern
missen erst herausgearbeitet werden. Dazu wird aus einem Satellitenbild eine
schematische Karte erstellt. Diese Karten bestehen aus vielen einzelnen Kategorien,
die bzgl. der Erosionsproblematik Fléachen mit unterschiedlichen Erosionsgraden dar-
stellen. Die Bilddateien bestehen i. Allg. aus vielen Millionen Pixeln und tausenden
von unterschiedlichen Farben. Jede einzelne Farbe steht hier fir eine Klasse oder Ka-
tegorie. Diese Kategorien missen stark reduziert werden. Dieses Vorgehen wird as
Clusterung des Bildes bezeichnet. Im hier vorliegenden Fall werden einige besondere
Anforderungen an die zu verwendenden Verfahren gestellt. Die mittels Clusterung
bearbeiteten Bilder kdnnen dann als Basis dienen, um zu den emittelten Klassen
gezielt Bodendaten zu erheben. Diese Bodennformationen sollen auf den ganzen
Bereich der entsprechenden Klasse erweitert werden. Mit wenig Aufwand vor Ort
stehen dadurch umfangreiche Daten fur weiterfihrende Anaysen zur Verflgung.
Anhand der so entstandenen Daten ist es méglich, umfangreiche neue Erkenntnisse
Uber Probleme der Erosion und Wisteraeusbreitung zu erarbeiten. Weitere Anwen-
dungsmaoglichkeiten fur die entwickelten Cluster-Methoden werden im Ausblick vor-
gestellt.

Wie beschrieben, enthalten die fir eine Erosionsanalyse zur Verfligung stehenden
Ausgangsbhilder eine nicht interpretierbare Vielzahl an (Farb-)Informationen. Diese
wird mit Hilfe der Cluster-Verfahren auf ein Uberschaubares Mal3 reduziert. Dazu
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wird ein neues Verfahren vorgestellt, dem ich den Namen Maximum Linkage gebe.
Des Weiteren werden alternative Clusterungsmethoden betrachtet, die auf neuronalen
Netzen basieren. Dazu werden neue Funktionen entwickelt, die zur Anpassung der
neuronalen Netze an die Clusterung von Bilddaten aus der Erosionsforschung nétig
sind. Dadurch liefern beide Verfahrenstypen besonders gute Clusterungsergebnisse
fur die Weiterverwendung in der Erforschung der Wistenausbreitung und Erosions-
problematik. Schliefdich werden auch neue Methoden zur Ergebnisbeurteilung und
Ergebnisdarstellung eingeftihrt.

Ein Clusterungsverfahren hat in diesem Zusammenhang das Problem zu 16sen, die
Pixel eines Bildes mit vielen tausend verschiedenen Farben in wenige Gruppen
(Cluster) einzuteilen. Die Einteilung soll die Informationen des Urbildes durch weni-
ge Klassen gut wiedergeben. Bei der Erosionsforschung mussen zusétzlich zur ho-
mogenen Aufteilung der Klassen auch seltene Elemente bzw. Objekte gefunden wer-
den. Die seltenen Elemente sind in diesem Zusammenhang wichtig, da sie oft einen
grofRen Einfluss auf die Erosion haben. Man denke zum Beispid an eine schmale
Hecke um ein Feld oder einen einzelnen Baum, Strauch oder Felsen in der Wiste
(Banzhaf, 1989). AulRerdem muss eine deutliche Trennung zwischen den Klassen
bestehen. Die deutliche Trennung zwischen den Klassen ist aus zwei Griinden nétig.
Zum einen sollen die identifizierten Klassen u. a. unterschiedlich stark erodierte Fl&
chen anzeigen. Wenn eine deutliche Trennung zwischen den Klassen vorhanden i<,
lassen sich die verschiedenen Stufen der Erosion besser erkennen. Auf3erdem sollen
spater Boderdaten zu den Klassen im Feld erhoben werden. Wenn sich die Klassen
deutlich unterscheiden, ist es leichter, die verschiedenen Bereiche bel der Erhebung
von Bodendaten im Feld zu identifizieren.

Die klassischen Cluster-Verfahren, wie z. B. das ISODATA-Programm von Tou und
Gonzales (1974), beruhen im Wesentlichen auf dem k-Mittelwert-Algorithmus (k-
means). Davon ausgehend wurden viele Weiterentwicklungen betrieben, um die Pro-
bleme und Nachteile dieses Algorithmus zu beheben. Darunter fallen auch Ansitze
wie die Hyperklumpen-Strategie von Kelly und White (1993). Die zunédchst letzte
Entwicklung in der langen Reihe der Verbesserungen stellt der Pixel-Hypercluster-
Approximating-Spatial-Ensembles-Ansatz (PHASE) von Myers, Patil und Taillie
(1997a) dar.

Alle diese Ansétze weisen jedoch drei wesentliche Nachteile auf: lange Rechenzeiten
bei der praktischen Umsetzung, Verlust seltener Elemente und keine scharfe Tren-
nung zwischen den Klassen.

Diein dieser Arbeit neu vorgestellten Verfahren Maximum Linkage und die speziell
angepassten neuronalen Netze beruhen nicht auf dem k-Mittelwert-Vefahren. Sie
|6sen die oben beschriebenen Probleme zum Teil ganz oder sind so abgestimmt, dass
sie die Probleme deutlich reduzieren. Bei diesen Verfahren wird ausgenutzt, dass
sich ein Clusterungsproblem auf die Ermittlung von Startwerten (Zertroiden) fir
eine Klassfizierung reduzieren l&sst. Dadurch werden bei der praktischen
Umsetzung besonders kurze Laufzeiten der Algorithmen erzielt.
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Die Bilddaten-Formate werden in Kapitel 1 beschrieben. Diese liefern die Daterbasis
fUr die Clusteralgorithmen. In Kapitel 2 werden einige grundlegende Prinzipien zur
Clusterung und Klassifikation vorgestellt. Ferner wird ein Uberblick Uiber die klassi-
schen Clusterverfahren gegeben. In Kapitel 3 und 4 wird die Theorie zum Maximum-
Linkage-Verfahren und zu den verwendeten neuronalen Netzen prasertiert. An-
schlief?end werden die fir die konkrete Programmumsetzung notwendigen Details
beschrieben. Methoden zur Beurteilung und zum Vergleich von Clusterungen wer-
den in Kapitel 5 und 6 beschrieben. Anschlief3end folgt der Vergleich der Algorith
men auf empirischer Ebene (Kapitel 7). Als wichtiges Element bel der praktischen
Analyse von Bilddateien werden auf3erdem Verfahren zur Visualisierung der hier
vorliegenden Clusterungen beschrieben. Diese besondere Ergebnisprésentation er-
modicht dem Anwender einen tieferen Einblick in die Leistungsfahigkeit der
Algorithmen und erleichtert dem Substanzwissenschaftler die Interpretation. Zum
Abschluss folgen Beispiele und empirische Vergleiche sowie der Ausblick auf wie-
terflhrende Projekte, in deren Rahmen die vorgestellten Algorithmen Anwendung
finden werden.



1 Die Formate der zu Grunde liegenden Daten

In diesem Kapitel werden die Grundlagen und Formate der Ausgangsdaten vorge-
stellt. Im ersten Tell wird auf die Herkunft und Gewinnung der Luftaufnahmen ein-
gegangen. Der zwelte Tell befasst sich mit der Umwandlung in ein Dateiformat, wel-
ches zur rechnerunterstiitzten Clusterung verwendet werden kann. Als geeignetes
Dateiformat wird hier das Bitmap-Format (BMP) gawahlt. Abrundend werden einige
grundsétzliche Anmerkungen zu Farbdarstellungsmethoden und zur Farbmischung

gemacht.

1.1 Luftaufnahmen und Satellitenbilder

Die Notwendigkeit der Verwendung von Luftaufnahmen und Satellitenbildern in der
Erosionsuntersuchung wird, wie schon erwahnt, auch in Arbeiten von Tschiersch
(1998) und Zerbst (1999) vorgestellt. In diesen Studien wurden neben der Zielgrofie
des Bodenverlustes zusétzlich weitere Daten erhoben, von denen ein Einfluss auf die
Erosion vermutet wird. Diese beinhalten Informationen Uber den Bewuchs, die Bo-
denbeschaffenheit und weiterer Parameter der Untersuchungsgebiete. Bel der Erhe-
bung dieser Daten treten drei grof3e Probleme auf. Zum einen stehen nur Daten aus
einem rdativ begrenzten Gebiet zur Verfigung, da keine umfangreichen Installatio-
nen zur Messung der Daten in den Beobachtungsgebieten vorhanden sind. Zum
Zweiten wurden die Daten von ortlich anséssigen Laien (z. B. Bauern und Hirten)
erhoben, so dass eine gute Qualitét der Daten nicht sichergestellt ist. Zum Dritten
snd die Zetreihen Uber den Boderverlust relativ kurz. Dies fuhrt bei der
Anwendung statistischer Verfahren wie der Varianzanalyse und verschiedenen zei-
treiheranalytischen Untersuchungen dazu, dass die statistische Signifikanz in vielen
Féllen nicht nachgewiesen werden kann. Fir weitere und komplexere Analysen
reicht die Datermenge und -qualitdt nicht aus. Die beschriebene Situation ist kein
Einzelfal, wie Kotting et a (1998) zeigt, so dass es fur die Erforschung und Unter-
suchung von Erosionsph&nomenen einer erheblichen Verbesserung im Bereich der
Datenmenge und -qualitét bedarf. Die Lésungsidee besteht in der Verwendung von
Luftaufnahmen und Satellitenbildern als Datemuelle.

In vielen Studien, wie sie z. B. von Urfer et a (1994), Talbi (1993) und Birkert et d
(1996) durchgefuhrt wurden, werden Luftaufnahmen bereits als Datenquelle verwen-
det. Luftaufnahmen werden mit Hilfe von Kameras aufgenommen, die an Drachen,
Ballons oder Kleinflugzeugen montiert sind. Als Kamera werden entweder her-
kommliche Fotokameras oder Digitalkameras verwendet. Bei der herkémmlichen
Kamera muss der belichtete Film entwickelt und ggf. Bildabziige erstellt werden.
Anschlieffend sind die Negative oder Bildabzlige mittels eines Scanners zu digitdi-
sieren. Erst dann kénnen die Bilddaten vom Recer verarbeitet werden. Die Daten
der Digitalkamera kdnnen direkt in einen Rechner eingelesen werden.
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Bel Satellitenbildern ist es deutlich komplizierter, die Bilddaten in den Rechner ein-
zuesen. Satelliten nehmen mit Hilfe von speziellen Sensoren Telle des elektromag-
netischen Spektrums auf. Dabel teilen sie den sichtbaren und infraroten Bereich des
Spektrums in sogenannte Bander auf. Jedes Band wird von einem eigenen Sensor
aufgenommen. Aus diesen Sensordaten werden die Satellitenbilder durch Addition
der Bander generiert. Genaueres dazu siehe NASA (1997) und Talbi (1999).

1.2 Die RGB-Bilddarstellung

Bel der Betrachtung von Farben gibt es unterschiedliche Aspekte: den physiolo-
gischen, den psychologischen und den technischen Aspekt. Je nachdem, welchen As-
pekt man betrachtet, gibt es unterschiedliche Farbdarstellungs-Modelle. Die folgen-
den Betrachtungen beschrarken sich lediglich auf den technischen Aspekt der Farb-
darstellung.

Basierend auf der Farbwahrnehmungsfahigkeit des menschlichen Auges, ist davon
auszugehen, dass sich jede Farbe als Mischung der drei Grundfarben Rot, Griin und
Blau darstellen lasst. Das menschliche Auge besitzt nur drei verschiedene Rezeptor-
typen auf der Netzhaut, die das Farbsehen erméglichen. Je ein Rezeptortyp reagiert
dabel genau auf eine der Grundfarben Rot, Griin oder Blau. Alle Farben, die wir as
Menschen wahrnehmen kénnen, werden dann vom Gehirn bei der Verarbeitung der
an den drel Rezeptortypen im Auge anliegenden Reize ,, zusammengemischt®.

Um diesen biologischen Aspekt durch ein technisches Modell zu redisieren, ist zu-
néchst eine Standardisierung der Mischung der Farben nétig. Dazu legte die Com-
mision Internationale de L’ Eclairage (CIE) die Zahlenwerte X, Y und Z fest. Diese
Grundwerte basieren auf der von den Farben angestrahlten Lichtenergie. Zum
anderen wurden standardisierte Werte definiert, die Farbe, Helligkeit und Séttigung
reprasentieren. Jede Farbe kann durch die stardardisierten Werte x, y und z be-
schrieben werden, die auf den Bereich zwischen 0 und 1 beschrankt sind. Der Zu-
sammenrhang zwischen den lichtenergetischen Grundwerten und der Standardisier-
ung ist wie folgt gegeben (Wyszecki & Stiles, 1982):

X Y .z
X = , Y= ,Z=——
X+Y+Z X+Y+Z X+Y+Z

(11)

Man beachte, dass in dieser Form der Darstellung z = 1 - x - y i, und damit e-
gentlich nur die Koordinaten (x, y) zur Farbdefinition benétigt werden. Auf Grund
dieser Definition der CIE kann jede Farbe als Kombination aus den drei Grundwer-
ten bestimmt werden. Die Rucktransformationen zu ( 1.1) sind unter gewissen Be-
dingungen auch maoglich, so z. B. wenn die Helligkeit bekannt ist, was in der CIE-
Definitiondem Y Wert entspricht (Wyszecki & Stiles, 1982):

—-11-



Um das CIE-Modell zu komplettieren, muss noch eine spezifische Charakteristik er-
ganzt werden, die es ermdglicht, die Farbe WeiR festzulegen. Ublicherweise wird
dazu der Punkt x = 0,313, y = 0,329, z = 0,358 gewahlt. Dieser Wert hat seinen Ur-
sprung in der Physik und entspricht dem Weil3 eines bis zur Weil3glut bel 6500
Kelvin erhitzten schwarzen Korpers.

Fur viele Anwendungen ist dieses Modell zu unhandlich. Ein Modell, das mehr dem
biologischen Vorbild des menschlichen Auges entspricht, ist sinnvoller. Solch ein
Modell ist das RGB-Modell. Der Name RGB leitet sich von den Farben Rot, Grin
und Blau ab. Bel diesem Modell wird fir jede Farbe der jeweilige Rot-, Grin- und
Blawanteil Farbe angegeben. Mit der folgenden Umrechnung erhdt man aus dem
CIE-Modell dasRGB-Moddl (Wyszecki & Stiles, 1982):

R O @ 2.741 - 1147 - 0.426 62X o
G i=¢-1118 2028 0034 igY - (1.2)
&B 5 & 0137 -0332 1.105&Z 5

Auch die Ricktransformation dieser Umrechnung vom RGB- auf das CIE-Modell ist
anhand der folgenden Umrechnung maglich:

aX ¢ aD.A478 0299 0.175 gaR
¢Y 1=¢0.263 0.655 0.081:(G

§Z 5 &0.020 0.160 0.908 EB

Q- o

Mit der Transformation ( 1.2) l&ésst sich ein Farbraum definieren, der durch ein drei-
dimensionales, kartesisches Koordinatensystem reprasentiert wird. Die Eintrage sind
auf ein endliches Intervall beschrankt. Die Dimensionen R, G, B représentieren die
drei Grundfarben, wobei R fir den Rot-, G fur den Grin- und B fur den Blauantell
einer Farbe stehen.

Damit sind nun die Grundlagen erklért, um das Bitmap-Bildformat vorzustellen, das
als Datenbasis fur die Clusteralgorithmen dient.

1.3 Das Bitmap-Format

Das Bitmap-Format ist ein einfaches Format, um Bilddaten in einer Rechnerumge-
bung zu speichern bzw. zu verwalten. Das Bild wird dabei ads Rasterbild abgespei-
chert. Bel einem Rasterbild wird das Bild in einzelne Bildeinheiten (Pixel) zerlegt
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und in einem orthogonalen, &guidistanten Koordinatensystem organisiert abgespei-
chert (Chou, 1997). Im Folgenden wird ein orthogonales, &quidistantes K oordinaten-
system as regelméldig bezeichnet. Pixel sind kleine quadratische Flachen, die in
einem einzigen Farbton eingeféarbt sind. Durch die Anordnung der Pixel in dem re-
gelmaligen Koordinatensystem ergibt sich das Gesamtbild. Die Kanten der Pixel er-
geben das Raster des Rasterbildes. Jedes Pixel enthalt Informationen tber seine Far-
be, bzw. seine Farbzusammensetzung auf Grund seiner Rot-, Grin- und Blauanteile
nach dem RGB-Modell und seiner zweidimensionalen Lage in dem Bild. Die Lage
des Pixelsist dabei nur indirekt Uber die Reihenfolge gespeichert. Eine Bitmap-Datei
besteht typischerweise aus einem Kopf, der unter anderem Irformationen Uber Breite
und Hohe des Bildes, aso Anzahl der Pixel in der Vertikalen und Horizontalen,
enthdlt, gefolgt von einer Rehe bindr codierter Farbinformationen der einzelnen
Pixel. Es werden in diesem Format immer nur rechteckige Bilder bzw. Grafiken ab-
gespeichert. Die Farbinformationen Uber die einzelnen Pixel werden einfach anein-
ander gereiht abgespeichert. Die Abb. 1.1 zeigt fUr einen kleinen Bildausschnitt, wie
die Darstellung dieses Bereichs mittels Pixeln erfolgt. Zur besseren Verdeutlichung
wird dabei in der Vergroferung ein Raster fur die einzelnen Pixel Uber den Bildaus-
schnitt gelegt.

Abb.1.1: VergrofRerung eines Ausschnitts eines typischen Bildes zur Verdeutlichung der Pixel-
Darstellung des BMP-Formats
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Die Anzahl darstellbarer Farben ist beim BMP-Format nicht grundsédtzlich fest,
sondern wird vor der Speicherung eines Bildes festgelegt. Durch diese Flexibilitat
bei der Anzahl darstellbarer Farben, kann die Qualitét eines Originalbildes in vollem
Umfang erhalten werden (Cass, 1999). Die Festlegung des Farbumfangs steht in en-
gem Zusammenhang mit dem Speicherplatz, den man fir die Farbinformation je Pi-
xel bereitstellen kann. Je mehr Bits als Speicherplatz fur die Farbinformation je Pixel
zur Verfligung stehen, desto hoher ist die darstellbare Farbtiefe, d. h. die Anzahl
modicher Farben in einem Bild. Die folgende Tab. 1.1 zeigt die maximal mdgliche
Farbtiefe in Abhangigkeit vom Speicherformat des Bitmap-Typs.

Bitmap-Typ Maximale Far btiefe (-anzahl)
Schwarz/Weil3 (S'W); Monochrom 2

4 Bit pro Pixel 16

8 Bit pro Pixel 256

24 Bit pro Pixel 16777216

Tab. 1.1: Zusammenhang zwischen Speicherbedarf und Farbtiefe
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2 Prinzipien des Clusterns

Dieses Kapite gibt zunéchst einige theoretische Grundlagen zu den Begriffen
Clusterung und Klassifikation. Im Weiteren werden klassische Verfahren zur pixel-
basierten Clusterung présentiert. Dabel werden auch die Nachteile dieser Verfahren
erlautert und die daraus resultierenden Anforderungen an verbesserte Verfahren vor-

gestellt.

2.1 Theoretische Grundlagen

Anhand der Grundbegriffe wie Clusterung, Klassifikation und Gberwachten bzw. un-
Uberwachten Lernverfahren, wird in die Theorie des Clusterns eingefiihrt. Dabel ist
es wichtig, zwischen Clusterung und Klassifikation zu unterscheiden. Es sei zunéchst
der Begriff der Clusterung in enger Anlehnung an Bock (1998) betrachtet. Wie schon
erwdhnt soll eine Clusterung eine Menge von Elementen in modichst homogene
Gruppen einteilen.

Sd& Wi R"der Merkmasraum und O ={P,,...,P. }, P,T W,i=1..n dne
Menge vektorieller Werte. Gesucht ist eine Clusterung C(O) der Werte P,,...,P
aus O. Im Falle der Bildclusterung im RGB-Format ist W=[04,...,255]°. Die Menge
O umfal¥ alle n Pixel des Bildes. Die P, ,i =1,...,n beschreiben die RGB-Vektoren
der Pixel. Die Klassenanzahl g, in die die Daten aufgeteilt werden sollen, ist a priori
festzulegen. Formal stellt sich eine Clusterung gemal3

C(o):{cl,...,cq} mit c; :{Pil,...,Pini } 1=1,.9 (2.1)

dar. Damit eine Clusterung sinnvall ist, sind zwei zusétzliche Anforderungen an die
Parameter g und n; zu stellen:

1. n,>0,i=1,...,q, damit ale Klassen besetzt sind und
2. < n, damit durch die Clusterung eine deutliche Informationsreduktion erreicht
wird.

Zuden q Klassen aus ( 2.1 ) werden zusatdich Klasserreprasentanten gesucht. Die
Klasserreprésertarten z,,...,z, 1 R™ dienen zur Beschreibung der Klassen und
werden bei weiterfiihrenden Armwendungen bendtigt.

Die algorithmische Umsetzung von Clusterverfahren erfolgt i. Allg. auf Grund von
rekursiven Verfahren. Bei solchen rekursiven Berechnungen entstehen zwischerzeit-
lich vorlaufige Klassenreprésentanten. Solche vorlaufigen Klassenreprasentante wer-
den as Zentroide bezeichnet. Am Ende dieser Clusteralgorithmen werden die Klas-
sernreprasentanten aus den Zertroiden berechnet.
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Welchen Anforderungen muss die Clusterung C aus ( 2.1 ) genligen, damit sie as
homogen bezeichnet werden kann? Wie Bock (1998) darstellt, sollte die Clusterung
C dem Intra-Class-Varianz-Clusterungskriterium g,(C) genligen. Dieses Kriterium
wird auch als SSW-Clusterungskriterium bezeichnet. Dabel steht SSW fur ,Sum of
Squares Within®. Das deutet darauf hin, dass die Intra-Class-Varianz auf der Summe
der mittleren quadratischen Abweichung der Werte innerhalb der Klassen basiert.

Se G die Menge aler moglichen Clusterungen der n Elemente P,,..,P, T R™. Eine
homogene Clusterung gentigt folgender Bedingung:

é- "Pk S

1k|c

"Qoa

o). L .
9.(C)=—¢ ® min . (22)

2

Die Intra-Class-Varianz ist eine Kenngrof3e fur die Variabilitét innerhalb der Klas-
sen. Sie bestimmt sich, indem die Varianz in alen Klassen berechnet und Uber alle
diese Grofen gemittelt wird. Formal stellt 9ch das wie in Formel ( 2.2 ) ohne die
Minimierungsbedingung dar. FUr die spateren Anwendungen von ( 2.2 ) sind noch
andere Darstellungen interessant. Bock (1974) zeigt die Aquivalenz von ( 2.2 ) bis (
24 ). Sei dazu S die Menge aler moglichen Zentroide beziglich aler moglichen
Clusterungen G.

2(c.z)=28 &lPc-2z |, ® min

gn ’ ngkla‘:l k 2 CTG,ZTS1 (23)
1 n

9:(z)=a min {[IP -2, ], }e min (24)

Von den drei aquivalenten Darstellungen des SSW-Clusterungskriteriums ist beson-
ders(2.4) interessant. Das liegt daran, dass sich Clusterungen einer Datenmenge in
der Praxis dadurch berechnen lassen, dass zunéchst aus den vorliegenden Daten Zen-
troide bestimmt werden. Anschliefend werden alle zur Clusterung anstehenden
Werte gemdl? einer vorgegebenen Norm zu diesen Zertroiden klassifiziert. Dadurch
entsteht eine Clusterung.

Welche spezielle Norm dabel Anwendung findet, ist zunéchst nebenséchlich.
Kaballo (1997) zeigt die Aquivalenz aler Normen auf R™ im topologischen Sinne.
Dennoch kénnen unterschiedliche Normen auch zu unterschiedlichen Ergebnissen
fuhren. Jiang (1997) zeigt, wie Normen an die Verteilung der Ausgangsdaten
angepasst werden konnen, falls deren Verteilung bekannt ist. Im hier vorliegenden
Fall der Bildanalyse hangt die Verteilung der Farbwerte vom einzelnen Bild ab und
auch eine algemeine Vertellung ist nicht angebbar. Aus den Ausfihrungen von Jiang
(1997) geht hervor, dass auch bei Unkenntnis der Verteilung die euklidische Norm
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as Klassfikator geeignet ist, wenn ausreichend viele Daten vorliegen. Da die
Pixelzahl eines Bildes Ublicherweise bel mehreren 100.000 liegt, wird fir die
folgenden Anwendungen generell die euklidische Norm verwendet.

Eine Clusterung ist eine Gruppierung von Daten, ohne dass dazu irgendwelches Vor-
wissen existieren muss. Eine Klassifikation dagegen ist die Zuordnung von Daten zu
bekannten Gruppen. Es werden bei einer Klassifikation keine neuen Klassen geschaf-
fen, sondern nur neue Werte bekannten Klassen zugeordnet.

Bel dem Begriff Klassifikation ist zwischen Uberwachten (oder beaufsichtigten) und
unuberwachten (oder unbeaufsichtigten) Verfahren zu unterscheiden. Bei den Uber-
wachten Verfahren wird fur einen Tell der zu klassifizierenden Daten, fur den die
Klassenzugehorigkeit bekannt ist, geprift, wie gut die Klassifikation ist. Das Ver-
fahren kann dann anhand einer Fehlerfunktion verbessert werden. Bei den uniiber-
wachten Verfahren gibt es solche Kontrollmechanismen nicht. Da bei Clusterver-
fahren die Gruppen oder Klassen zum Zeitpunkt der Clusterung nicht bekannt sind,
gehdrt die Clusterung zu den uniberwachten Verfahren (Niemann, 1983).

2.2 Klassische Verfahren

Der folgende Abschnitt gibt einen Uberblick tiber die klassischen Clusterverfahren.
Diese Verfahren beruhen auf dem k-Mittelwert-Algorithmus (Hartigan, 1975). Im
Folgenden werden der k-Mittelwert-Algorithmus sowie die drei wichtigen Cluster-
ungsmethoden ISODATA, Hyperklumpen-Strategie und der PHASE-Ansatz vorge-
stellt.

2.2.1 Der k-Mittelwert-Algorithmus

Der k-Mittelwert-Algorithmus ermoglicht die Einteilung der Ausgangsdaten in eine a
priori vorgegebene Anzahl q von Klassen. Der Name ,k-Mittelwert” leitet sich
davon ab, dass die Ausgangsdaten durch das wiederholte Bilden von Mittelwerten in
k Klassen eingeteilt werden. In dieser Arbeit wird die Klassenzahl mit g statt k be-
zeichnet und dies wird auch bel der Vorstellung des k-Mittelwert-Algorithmus belbe-
halten.

Se Wi R™ der Merkmalsraum, der die zu clusternden Ausgangsvektoren P,
j =1,...n enthdlt. Die Clusterung sei durch C beschrieben. Dabei ist C = {c;,...,.c.}
die Menge der Klassen. Die Anzahl zu bildender Cluster sei mit q bezeichnet, wobei
g <n und g a priori gegeben. Die Zertroide und spéteren Klassenrepasentanten
werden mit z,,...,z,T W bezeichnet. Die Zentroide sind die gesuchten Parameter der
Clusterung. Daher stimmen hier Merkmalsraum und Parameterraum tberein.

Zu Beginn des Algorithmus werden Zentroide z©®,i =1,...,q zuféllig aus dem
Merkmals- ind Parameterraum W gewéhlt. Der Superskript-Index der Zentroide
bezieht sich auf den jewelligen Iterationsschritt. Die Null steht fir den Initia-
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lisierungsschritt. Im ersten Schritt wird eine Klassifizierung der n Ausgangsdaten P; ,
j =1,...,nzuden g Zentroiden z,,...,z, entsprechend einer vorgegebenen Norm vor-
genommen. Dabei werden g Klassen c,,...,.c, gebildet. Als Norm dient i. Allg. die
euklidische Norm. Die Zuordnung der Werte zu den Klassen ergibt sich somit durch:

PI c® 0 k*:argmin"P- z,(f’)"

k=1,...9 2
Nach dieser Klassifikation enthalten die Klassen ¢, i = 1,..,q jeweils die n,
Werte B,,..,P,, i = 1..,q. Im zweiten Schritt wird innerhalb der g Klassen

c”,...cl? der Mittelwert iiber die n, Werte in der Klasse gebildet. Die Klassen-
mittelwerte werden komponentenwei se nach

21 g 0
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gebildet. Diese Mittelwerte sind die Zentroide fur den né&chsten Iterationsschritt:

Mit diesen neuen Zentroidwerten wird wieder eine Klassifikation der Ausgangsdaten
vorgenommen. Die Iteration endet, wenn sich die Folge der Zentroide nicht mehr
verandert: z{V*® =z, i=1,..,q, wobe v den Iterationsschritt bezeichnet. In sehr
seltenen Fallen tritt diese Bedingung nicht ein. Bock (1974) zeigt, welche Abbruch
bedingungen in so einem Fall anzuwenden sind.

Die Werte fir die Bedingungen g ! (?,i=1,.,3 aus ( 2.2 )bis (2.4) fur die Folge
der ¢{V,i=1,.,q bzw. z,i=1,.,q falen monoton mit wachsendem v (Bock,
1974). Da nur eine endliche Menge an Clusterungen c, , i =1,..,q existiert, wird far
die Bedingungen g ! (®,i =1,..,3 nach einer Reihe von Iterationsschritten ein Mini-
mum erreicht. Nach Bock (1974) handelt es sich dabei oft nur um ein lokales Mini-
mum. Es hangt von der Initiaisierung der z©,i=1,...,q ab, ob ein lokales oder glo-
bales Minimum erreicht wird und wie viele Iterationsschritte dazu nétig sind.
Allerdings treten bei Anwendung dieser Methode zwei grof3e Probleme auf. Zum
einen ist die Laufzeit oft sehr lang. Die lange Laufzeit ist durch die grof3e Anzahl der
Rekursionsschritte v bedingt, bis eine stationdre Folge der z{“), i=1,...,qerreicht ist
(Bock, 1974).
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Zum anderen werden Elemente mit geringer Haufigkeit, die auf Grund ihrer Lage im
Parameterraum eine elgene Klasse bilden sollten, oft nicht in eigenen Klassen iderti-
fiziert. Auf Grund ihrer geringen Haufigkeit werden sie oft benachbarten, aber
dennoch entfernt liegenden Klassen mit mehr Elementen zugeordnet. Bel der an-
schlief¥enden Mittelwertbildung zur Bestimmung des neuen Zentroids oder Klassen-
reprasentanten, spiegeln sich die Informationen der seltenen Elemente auf Grund
ihrer geringen Haufigkeit im Klassenreprasentanten kaum wider. Schon bei en-
maliger Mittelwertbildung besteht die Gefahr, dass seltene Elemente durch die
Clusterung nicht mehr reprasentiert werden. Je nach Anwendungsgebiet sind solche
seltenen Elemente fir die Interpretation aber sehr wichtig.

2.2.2 Das ISODATA-Programm

Bel dem 1974 von Tou und Gonzales vorgestellten ISODATA-Programm (1SO-
DATA = Iterative Self Organizing Data Technique A) handelt es sich um einen auf
dem k-Mittelwert-Verfahren basierenden Algorithmus. Auf Grund der geringen
Recherleistung der Rechner von 1974 wird dabei die Iteration nicht bis zum Erre-
chen stationdrer Folgen z!“),i=1,..,q fortgesetzt, sondern nach einer Reihe von
Iterationsschritten abgebrochen. Zum einen ist die Iterationsanzahl a priori durch
einen Parameter begrenzt. Zum anderen wird in jedem lterationsschritt auf Grund
welterer a priori festgelegter Parameter eine Abbruchbedingung gepruft, die ggf. vor
Erreichen der Maximalanzahl an Iterationen zum Abbruch des Verfahrens fuhrt. Die
bis dahin erreichte Clusterung wird als Endergebnis gewertet. Selbst mit heutigen
Rechnern kann eine Clusterung mit dem k-Mittelwert-Verfahren in Abhéngigkeit
von Grole (Anzahl der Pixel) und Inhat (Anzahl unterschiedlicher Pixel) viele
Stunden, Tage oder Wochen dauern (Myers et al, 1997b). Das ISODATA-Programm
stellte eine erste Verbesserung des k-Mittelwert-Verfahrens zur praktischen Um-
setzung dar. Mit der Rechnerumsetzung dieses Verfahrens steht seit 1974 ein brauch-
barer Algorithmus fir eine Vielzahl von Clusterungsproblemen in der Praxis zur
Verfugung. Die Identifizierung seltener Elemente in eigenen Klassen ist dadurch je-
doch weiterhin nicht gewahrleistet.

2.2.3 Die Hyperklumpen-Strategie

Die Hyperklumpen-Strategie von Kelly und White (1993) ist eine Weiterentwicklung
des k-Mittelwert-Verfahrens. Die Weiterentwicklung soll folgendem Problem ent-
gegenwirken:

Oftmals werden Werte, die in die gleiche Klasse gehdren, dennoch in verschiedene
Klassen klassifiziert, weil besondere Einfltsse die wirkliche Datenlage verfalschen.
Angenommen, es liegt eine Aufnahme eines Waldstiicks auf einem Bergticken vor.
Auf Grund der tiefstehenden Sonne und der Hanglage liegt ein Teil des Bergriickens
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im Schatten; der andere Teil wird von der Sonne beschienen. Dadurch weisen die
beiden Teilbereiche des Waldstlicks eine deutlich unterschiedliche Farbgebung auf.
Daher werden sie in verschiedene Klassen eingetellt, obwohl sie eigentlich in eine
Klasse gehoren. Der k-Mittelwert-Clusteralgorithmus kann dieses Problem nicht
|6sen, deshalb kommt hier die Hyperklumpen-Strategie zur Arwendung:

Das Bild wird in wesentlich mehr Klassen unterteilt, als vom Analysten im Vor-
hinein festgelegt sind. ,Wesentlich mehr* kann dabel drei- bis zehnma mehr
bedeuten. Kelly und White (1993) empfehlen jedoch aus zwei Griinden, nicht mehr
als insgesamt 256 Klassen zu verwenden. Zum einen sind mehr als 256 Klassen vom
menschlichen Auge nicht zu unterscheiden. Zum anderen basiert dieser Ansatz alein
auf Grawstufendarstellungen. Bei 256 Klassen werden im Rechner pro Datenpunkt
nur 8 Bit an Speicherplatz benttigt. Das vereinfacht und verkirzt die Umsetzung im
Rechner.

Die Klassen dieser ersten Clusterung werden als Hyperklumpenschicht bezeichnet,
weil diese Clusterung deutlich mehr Klassen as letztlich gewollt enthélt. Die Be-
rechnung erfolgt mit dem Ublichen k-Mittelwert-Algorithmus. Auf Grund der Klas-
serreprésentanten der Hyperklumpenrschicht wird eine weitere Clusterung durchge-
fahrt, um die Klassenzahl auf die urspriinglich vom Analysten vorgegebene zu redu-
Zieren. Daher hat dieses Verfahren den Namen , Hyperklumpen-Strategie®, weil
Cluster geclustert werden. Bei diesem weiteren Schritt wird die Clusterung nicht
mehr unbeaufsichtigt durchgefihrt, sondern nach den Vorgaben des Anaysten.
Durch diese Beaufsichtigung konnen z. B. bel obigem Beispiel die Waldstiicke, die
in unterschiedliche Klassen einsortiert wurden, an dieser Stelle nach Vorgabe des
Analysten zusammengefligt werden. Sollten keine besonderen Erkenntnisse tber die
Hyperklumpenschicht vorliegen, kann der weitere Schritt auch wieder as unbeauf-
sichtigte Clusterung nach dem k-Mittelwert-Algorithmus durchgefhrt werden.

Die Idee der Hyperclusterung besteht also darin, die unbeaufsichtigte Clusterung an
geeigneter Stelle durch eine beaufsichtigte Klassifikation zu erweitern, um dadurch
vorhandene Kenntnisse einbringen zu kdnnen und zu besseren Ergebnissen zu ge-
langen.

2.2.4 Der PHASE-Ansatz

Der PHASE-Ansatz (PHASE = Pixel Hypercluster Approximating Spatial Ensem-
bles) von Myers et al (1997b) weist zusétzlich zur Hyperklumpen-Strategie eine
Reihe technischer Neuerungen auf. Diese dienen dazu, die bisher prasertierten Me-
thoden in eine Rechnerumgebung zu implementieren.

Bel der Umsetzung in ein Rechnerprogramm soll die Berechnungsdauer ener
Clusterung moglichst kurz sein. Gerade bei auf dem k-Mittelwert-Algorithmus basie-
renden Verfahren, ist die praktische Berechnungszeit lang, weil eine unbekannte
Zahl an Iterationen und eine Vielzahl an Zuordnungen und Mittelwertbildungen not-
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wendig sind. Die Detaillésungen bel der Implementierung nach den Ideen von Myers
et a (1997b) sollen diesem Problem entgegenwirken. Dazu kommen unter anderem
zusétzliche Methoden der Vor- und Nachverarbeitung zum Einsatz.

Die erste Verbesserung besteht in einer speziellen Definition des Algorithmus, so
dass dle Ablaufe auf relationalen Tabellen abgewickelt werden kdnnen. Die De-
finition relationaler Tabellen ist bel Schmidt (1983) zu finden. Bei dieser Form der
Daterspeicherung wird ein Datenpunkt zerlegt und in einer Haupttabelle und
mehreren Nebertabellen gespeichert. Zwischen den Tabellen werden Uber en ein-
deutiges Schltisselelement Beziehungen hergestellt. Diese definieren, wie die ge-
speicherten Daten zusammengehoren. Diese Form der Speicherung hat insbesondere
dann Vorteile, wenn zu einem Hauptdatensatz mehrere Detaildatensétze vorhanden
sind. Die relationale Datenspeicherung wird anhand der folgenden Rasterbildskizze
dargestellt:

X

Abb. 2.1: Skizze eines einfachen Rasterbildes

Die Informationen des Rasterbildes aus Abb. 2.1 lassen sich in folgender Tabelle
darstellen:

Koordinaten RGB-Werte

X y Rot-Anteil | Grin-Antell | Blau-Antell
1 1 255 255 255
2 1 225 225 225
3 1 255 255 255
4 1 0 0 255
1 2 255 255 255
2 2 255 255 255
3 2 0 0 255
4 2 255 255 255
1 3 255 255 255
2 3 0 0 255
3 3 255 255 255
4 3 255 0 0
1 4 0 0 255
2 4 255 255 255
3 4 255 0 0
4 4 255 0 0

Tab. 2.

=

Informationen der Rasterbildskizze aus Abb. 2.1 anhand von Pixel-
koordinaten und deren RGB-Farbwert
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Im Falle der relationalen Datenspeicherung werden die Informationen Uber Koordi-
naten und Farbwerte der Pixel in zwei Tabellen getrennt abgespeichert. Die Tabellen
werden Uber ein Schlisselelement, hier die Farbnummer (Farbnr.), miteinander ver-

bunden.

Koordinaten RGB-Werte
X y | Farbnr. Farbnr. | Rot-Anteil | Grun-Antell | Blau-Anteil
1 1 1 1 255 255 255
2 1 1 2 0 0 255
3 1 1 3 255 0 0
4 1 2 Tab.2.2.b: Farbnummer und RGB-Werte der Rasterbild-
1 2 1 skizze ausAbb. 2.1
2 2 1
3 2 2
4 2 1
1 3 1
2 3 2
3 3 1
4 3 3
1 4 2
2 4 1
3 4 3
4 4 3

Tab. 2.2.a: Koordinaten und Farb-
nummer der Rasterbild-
skizze ausAbb. 2.1

Wie das Beispiel zeigt, sind durch die Aufteillung der Informationen auf zwei Tabel-
len insgesamt weniger Informationen zu speichern. Es werden keine redundarten In-
formationen gespeichert, weil zu jedem Hauptdatensatz (Koordinaten der Pixel) nicht
jedesmal ale Details (RGB-Werte des Pixels) gespeichert werden missen. Diese
werden separat in einer Detailtabelle (Tab. 2.2.b) gespeichert und Uber das Schliissal-
element ,, Farbnr.” einander zugeordnet. Das spart bel der Implementierung Speicher-
platz und verbessert die Laufzeit der Algorithmen.

Im Falle der Bildclusterung bietet diese Form der Datenverwaltung den zusétzlichen
Vorteil, dass nur zu Beginn des Algorithmus auf die eigentliche Bilddatei zugegrif-
fen werden muss und die folgenden Berechnungen programmintern durchgefihrt
werden koénnen. Das verbessert die Laufzeit der Clusterung. Im Falle des PHASE-
Ansatzes werden die Klassen der Clusterung in solchen relationalen Tabellen ver-
waltet. Als Schllisselelement fir die Beziehung zwischen den relationalen Tabellen
wird die Nummerierung der Klassen c; verwendet. Die Nummerierung erfolgt gemal3
des Rangs der Zentroide z; , i = 1,...,q (Gibbons, 1992): N9(c;) = Rank(||zi||2) .
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Die zweite Neuerung besteht in der Einflhrung sogenannter Startwertzerstreuungs-
Algorithmen fiir die ersten Zentroidwerte 2, i=1,...,q. Dabei werden die Zertroide
so angeordnet, dass sie sich fir eine erste Klassifizierung eignen. Nach Myers, Patil
und Taillie (1997a) sind Zentroide dann geeignet, wenn sich ale Zentroide unter-
scheiden und der euklidische Abstand zwischen den Zentroiden moglichst grof? ist.
Durch das Vorschalten eines Startwertzerstreuungs-Algorithmus vor den Cluster-
ungsprozess wird die Laufzeit bis zum Erreichen einer statischen Clustermenge beim
k-Mittelwert-Verfahren verkirzt.

Die dritte Neuerung besteht in einer Nachverarbeitung der Clusterung. Dabel sollen
»ZU Kleine" Klassen vermieden werden. Diese Form der Nachverarbeitung ist fur die
Anwendung in der Erosionsforschung eher kritisch zu bewerten. Gerade die ageb-
lich zu kleinen Klassen beinhalten oft wichtige Elemente. Diese Klassen werden
schon mit dem einfachen k-Mittelwert-Verfahren oftmals gar nicht gefunden. In den
Anwendungen von Myers, Patil und Taillie (1997b) bestand jedoch offenbar ein Pro-
blem mit ,,zu kleinen" Klassen. Daher ist der PHASE-Ansatz in der Lage, sehr kleine
Klassen mit wenigen Elementen, die inhaltlich keine Bedeutung haben, wieder auf-
zul6sen. Damit eine Mindestgrof3e der Klasse garantiert ist, wird der zugehdrige Zen-
troid der ,zu kleinen“ Klassen gel6scht. Die Werte dieser Klasse werden, gemal3 der
noch vorhandenen Zentroide, neu klassifiziert. Der frei werdende Zentroidwert wird
dazu verwendet, die Klasse mit der grofdten Intra-Class-Varianz aufzuspalten.

2.3 Probleme der Anwendung des k-Mittelwert-Verfahrens
und Hinweise fir verbesserte Clusterverfahren

Das k-Mittelwert-Verfalren weist einige Probleme auf. Insbesondere bei der Bild-
analyse im okologischen Anwendungsbereich hat dieses besonders starke Auswir-
kungen. Der Laufzeiteffekt tritt deshalb so stark auf, weil ein Bild zur Clusterung in
die einzelnen Pixel zerlegt wird, aus denen es besteht. Die Anzahl dieser Pixel be-
tragt oft mehrere 100.000. Diese Pixel bestehen zusétzlich selbst aus einem Vektor,
den drei Komponenten Rot, Griin und Blau, bei der RGB-Darstellung. Somit liegt
dem Clusterungsproblem eine sehr grof3e Datenmenge zu Grunde, die bei An-
wendung des k-Mittelwert-Verfahrens in jedem Iterationsschritt klassifiziert werden
muss. Um die Laufzeit zu verkirzen, missen Algorithmen gefunden werden, die im
Idealfall nur einmal auf die Ursprungsdaten zugreifen, um den Aufwand mdoglichst
klein zu halten. Die spéter folgenden Algorithmen Maximum Linkage und die neuro-
nalen Netze greifen jeweils genau zweimal auf die gesamte Datenmenge zu: Einmal,
um die Zentroide zu finden, arhand derer die Klassifikation durchgefihrt wird, und
ein zweites Mal fur die Klassifikation der einzelnen Werte. Damit wird die Laufzeit
dieser Algorithmentypen gegentiber dem k-Mittelwert-Verfahren um ein Vielfaches
klrzer.
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Das zweite Problem, dass seltene Elemente bei der Mittelung verloren gehen, ist in
der Erforschung der Erosion besonders kritisch. Gerade die seltenen Elemente haben
oft besonders grofl3e Auswirkungen auf die Erosion. So ist z. B. ein Fahrweg, eine
Mauer oder eine Hecke in der Wiste von grof3er Bedeutung, da dadurch Verwiistung
und Erosion stark beeinflusst werden, auch wenn die Fléche auf dem Bild relativ zur
Gesamtflache klein ist. Angenommen, es wird eine Luftaufnahme einer Wisterge-
gend analysiert. In dieser ist ein Feld von einer kleinen Mauer eingegrenzt, so dass
die Winderosion dort deutlich weniger Schaden anrichten kann as im tbrigen Um-
feld. Be Anwendung des k-Mittelwert-Verfahrens findet man nach der Clusterung
oft nur die Fl&chen innerhalb und auf}erhalb der Mauer. Die Ursache fir die Tren-
nung der Flachen, die Mauer, wird in keiner Klasse gefunden, da sie im Vergleich zu
den Flachen durch zu wenig Pixel représentiert wird. Somit gehen ursachliche Ele-
mente durch die Clusterung verloren. Eine weitergehende Analyse wird dadurch er-
schwert. Zu dieser Problematik liefien sich noch eine ganze Reihe von Beispielen
finden, wie z. B. einzelne Straucher in einer von Verwistung bedrohten Landschaft,
die bei einer Clusterung mittels k-Mittelwert-Algorithmus nicht in einer eigenen
Klasse idertifiziert werden. Auf Flachen mit solchem Bewuchs ist eine andere
Erosonsentwicklung zu erwarten als auf Flachen ohne Bewuchs. Daher ist es von
Nachteil, wenn die Ursachen fir eine unterschiedliche Erosionsentwicklung durch
die Clusterung aus dem Bild entfernt werden.

Somit besteht der Bedarf, bessere Algorithmen und Verfahren zu finden. Bei der
Entwicklung verbesserter Algorithmen ist, auf Grund der obigen Uberlegungen, auf
drel Punkte besonders zu achten:

1. Laufzet:
Die verbesserten Algorithmen sollten kurze Laufzeiten aufweisen.

2. Herausarbeitung seltener Elemente:
Die in 6kologischen Anwendungen wichtigen seltenen Elemente einer Aufnahme
durfen durch die Clusterung nicht verloren gehen.

3. Deutliche Trennung zwischen den Klassen:
Fur die Weiterverwendung des Ergebnishildes einer Clusterung ist eine deutliche
Trennung zwischen den Klassen wichtig. Diese Trennung ist notwendig, damit
z. B. die verschiedenen Bereiche eines Bodens im Feld wiedergefunden werden
konnen. Damit konnen in diesen Bereichen zuséizliche Bodendaten fur weiter-
gehende Analysen erhoben werden.
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Um diese drei Forderungen zu erfiillen, werden folgende Strategien verfolgt:

Zul.

Zu 2.

Zu 3.

L aufzeit:

Die zur Clusterung verwendeten Verfahren dirfen keine unbestimmte Anzahl
von lterationsschritten beinhalten, so dass von vornherein die Laufzeit besser
kalkuliert werden kann.

Der Aufwand in jedem Iterationsschritt sollte moglichst klein sein oder zu-
mindestens im Verhdltnis zur Anzahl der notwendigen Iterationsschritte ste-
hen. Werden, wie beim Maximum Linkage, nur wenige Iterationen bendtigt,
kann der Recheraufwand pro Schritt grof3er sein als wenn viele Iterations-
schritte nétig sind, wie bei neuronalen Netzen.

Herausarbeitung seltener Elemente

Um seltene Elemente bei der Clusterung nicht zu verlieren, muss auf zwel
Dinge geachtet werden. Zuerst darf das Clusterverfahren nur auf so wenig
Mittelungen wie mdglich beruhen. Bei jeder Durchschnittsbildung besteht die
Gefahr, dass seltene Elemente in eine Klasse mit vielen anderen Werten klas-
sifiziert wurden und bei der Mittelung auf Grund der geringen Haufigkeit
durch den Klassenreprésentanten nicht reprasentiert werden. Mit jeder weite-
ren Mittelung verstérkt sich dieser Effekt. Daher ist es am besten, wenn nur
eine Mittelwertbildung stattfindet. Sowohl beim spéter verwendeten Maxi-
mum Linkage as auch bei den neuronalen Netzen wird erst nach der Ermitt-
lung der Zentroide und der darauf beruhenden Klassifikation einmal in den
einzelnen Klassen gemittelt.

Zum Zweiten missen die Zentroide geeignet gewahlt werden. Nur dadurch ist
zu gewdhrleisten, dass Uberhaupt verninftige Klassen fur die seltenen Ele-
mente zur Verflgung stehen. Bei der auf den Zentroiden beruhenden Klassifi-
kation missen die seltenen Werte dann nur den entsprechenden Klassen zuge-
ordnet werden.

Deutliche Trennung zwischen den Klassen:

Spricht man von der Trennung zwischen den Klassen einer Clusterung, so
muss dieses zunéchst einmal mathematisch formuliert werden. Dazu fihre ich
das Kriterium des mittleren minimalen Abstands zwischen den Zentroiden
der Clusterung ein. Dieses in Kapitel 5.3 genauer beschriebene Kriterium,
wird im Spéteren zur Beurteilung der Qualitét einer Clusterung und als Ent-
scheidungskriterium zwischen verschiedenen Clusterungen verwendet.

Je grof3er der Wert des mittleren minimalen Abstands zwischen den Zertroi-
den ist, desto besser ist eine Clusterung. Welche Werte fur dieses Kriterium
erreicht werden, wird im Wesentlichen durch die Grundstruktur des Algorith-
mus und die Auswahl der Zentroide bedingt.
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3 Maximum Linkage

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein neues Verfahren zur Clusterung entwickelt.
Diesem gebe ich den Namen Maximum-Linkage-Algorithmus. Das Verfahren soll
diein Kapite 2 aufgefuhrten Nachteile der klassischen Verfahren beheben.

Der Maximum-Linkage-Algorithmus dient dazu, aus einer zu clusternden Werte-
menge geeignete Zentroide auszuwahlen. Anhand dieser Zentroide wird eine Klassi-
fikation der Ubrigen Werte durchgefuhrt. Durch diese beiden Schritte wird eine
Clusterung erstellt. Maximum Linkage hat eine entfernte Verwandtschaft zum Single
Linkage (Johnson und Wichern, 1992).

3.1 Single Linkage

Der Single-Linkage-Algorithmus ist ein hierarchisches Clusterverfahren. Dabei wer-
den die zu gruppierenden Werte iterativ in Klassen zusammengefasst, bis schliefdich
ale Werte in einer einzigen Klasse Z zusammengefasst sind. Well die Werte Schritt
far Schritt gruppiert werden, wird dieses Verfahren als hierarchisch bezeichnet.
Durch die schrittweise Klassenbildung wird eine Ordnungsrelation definiert. Diese
Ordnungsrelation beschreibt die Struktur der zu gruppierenden Werte.

Der Ablauf des Single Linkage gestaltet sich wie folgt:

Sd Wi R ™ der Merkmalsraum, der die verschiedenen Werte P,,...,P, beinhaltet. Im
ersten Schritt werden die Distanzen zwischen allen Punkten P,,...,P, berechnet und in
eine Distanzmatrix D eingetragen:

D= (dy). d, :||pi- P ||2 ij=1,.r.

Die beiden Werte P;.,P;., die zum minimalen d;; , i * j aus D gehdren, werden in
einer Klasse zZ, aufgenommen:

Pi.P..1 Z, U {i*,j*}:_qrgmin_d-

J'*

Ist das Minimum nicht eindeutig, so wird zuféllig einer der Minimalwerte verwendet.
Die nicht ausgewahlten Werte bilden einelementige Klassen:

z, =P, ji {2, -3, il {1, rh{ixj* .

Im zweiten Schritt wird wieder eine Distanzmatrix D berechnet. Diese enthélt ale
Distanzen d;; zwischen den Mengen Z;,Z;. Der Abstand d zwischen zwei Klassen
definiert sich Uber:
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d;. = d(Zi ,Zj):: min ”Pi ) PJHZ

Y P1Z,RiZ,

Die zum minimalen d;; gehérenden Werte werden vereinigt:

u {| | }:fijr 1Trl_?}dij

Der zweite Schritt wird nun so lange wiederholt, bis alle Klassen in einer einzigen
Klasse Z zusammengefasst worden sind. Dazu sind genau (r—1)-Iterationen nétig,
weil in jedem Iterationsschritt die Klassenanzahl um eins verringert wird.

Um die im Laufe des Verfahrens entstandene Ordnung auf der Menge Z graphisch
darstellen zu kdnnen, wird ein Dendrogramm verwendet. Die Skizze eines Dendro-
grammsist in Abb. 3.1 dargestellt. In einem Dendrogramm werden die vereinigten
Klassen Uber einen Blgel verbunden. Die Hohe des Buigels richtet sich nach dem
Eingangsniveau der Klasse, die durch den Biigel definiert wird. Das Eingangsniveau
E der Klasse Z = Z;. E Z;. wird durch die zugehérige Distanz d;. ;. definiert.

d(12)3

di,

Z, Z, Z,

Abb. 3.1: Skizze eines Dendrogramms fiir 3 Klassen.

3.2 Beispiel zum Single Linkage

Das folgende zweidimensionale Beispiel verdeutlicht die Funktionsweise des Single
Linkage. Die Werte (1,1) ; (1,2) ; (4,3) ; (5,5) und (7,5) sollen geclustert werden. Die
Distanzmatrix des ersten Iterationsschrittsist in Tab. 3.1 dargestellt. Dabel wird die
euklidische Norm als Abstandsmal? verwendet. Die Eintrége der Matrix sind auf eine
Dezimalstelle gerundet.

(LY | (L,2) | (43) | (55 | (7,5

(1.1)
12| 1
43| 36 | 32
5| 57 | 50| 22
75| 72 | 67 | 36 | 20

Tab. 3.1: Distanzmatrix des ersten Iterationsschritts. Die Ein-
trage sind auf eine Dezimalstelle gerundet.
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Auf Grund der Symmetrie der Norm wird nur die untere Drelecksmatrix betrachtet.
Auch die Hauptdiagonale darf nicht berticksichtigt werden, da es keinen Sinn macht,
ein Element mit sich selbst zusammen zu fassen. Die grau hinterlegte Flache kenn-
zeichnet das Minimum. Im ersten Iterationsschritt entsteht damit die Clusterung:

C® ={{(1L.1): (1.} {(4.3)}:{(55)}:{(75)}} .
Das Eingangsniveau betragt: E® =1 .

Die Distanzmatrix des zweiten Iterationsschritts ergibt sich damit als:

{11);@12} | 43| (BS) | (7.9
{(1LY; (1.2}
(4,3) Min{ 3,6 ; 3,2}
(5,5 Min{5,7;50} | 22
(7,5) Min{7,2;6,7} | 36 | 20

Tab. 3.2: Distanzmatrix des zweiten Iterationsschritts. Die
Eintrége sind auf eine Dezimalstelle gerundet.

Das grau hinterlegte Feld weist auf das Minimum hin und damit ergibt sich die
Clusterung

C@ ={{(1,1);(1,2)}:{(4,3)};{(5,5);(7.5)}}

mit dem Eingangsniveau: E ® =2.

In der dritten Iteration ergibt sich eine Distanzmatrix der folgenden Form:

{(1Y); (12} (4.3) {(59); (7.9}
{(1LY; (1.2}
(4,3) Min{ 3,6 ; 3,2}
{55 ; (79} | Min{57;72;50;6,7} | Mif2,2;3,6)
Tab.3.3: Distanzmatrix des dritten Iterationsschritts. Die Eintrége sind auf eine Dezimal-

stelle gerundet.

Wie das grau hinterlegte Feld in Tab. 3.3 zeigt, entsteht zum Niveau E® =22 die
Clusterung

CO® ={{(1.1):(1,2)}:{(4.3);(5,5);(7.5)}} .

Im vierten und letzten lterationsschritt werden die beiden Klassen des dritten
Iterationsschritts zusammengefasst. Die Distanzmatrix ist nur noch nétig, um das
Niveau zu bestimmen:
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{(11); (1,2} {(43); (55 ; (7,9}
{(11); (1,2)}
{(4,3); (55); (75} | Min{36;32;5,7:;50;72;6,7}

Tab.3.4: Distanzmatrix des vierten Iterationsschritts (Eintrage auf eine Nachkommastelle ge-
rundet)

Aus Tab. 3.4 ergibt sich das Niveau E® =32 aus dem grau hinterlegten Wert. Auf
Grund dieser Informationen lasst sich das Dendrogramm der Clusterung der Werte
1D ; (1,2 ; (4,3); (55) und (7,5) nach Single Linkage darstellen. :

(1,2) (1,2 4,3 (5,5) (7,5)

Abb. 3.2: Dendrogramm einer Clusterung mit Single Linkage. Die gestrichelten Linien
dienen zur Angabe der jeweiligen Eintrittsniveaus.

3.3 Der Maximum-Linkage-Algorithmus

Der Maximum-Linkage-Algorithmus ist zwar agorithmisch dhnlich zum Single
Linkage, wird allerdings in einer anderen Wirkungsweise eingesetzt. Wahrend beim
Single Linkage eine Ordnungsrelation der zu clusternden Werte entsteht, wird beim
Maximum Linkage eine Aufteilung der zu clusternden Werte in q vorgegebene Klas-
sen ereicht. Das Entstehen einer Ordnungsrelation ist die Eigenschaft eines hier-
archischen Clusterverfahrens (Anderberg, 1973). Bei den klassischen Weiterentwick-
lungen von Single Linkage handelt es sich immer um eng verwandte hierarchische
Verfahren (Everitt, 1980).

Bei der Clusterung mit Maximum Linkage wird die Aquivalenz zwischen dem Er-
stellen von g Klassen und dem Auffinden von q Zentroiden ausgenutzt (Bock, 1998).
Maximum Linkage wahlt Zentroide aus der Menge der zu clusternden Werte aus.
Dabei wird der Abstand zwischen den Zentroiden mdglichst grofd gehaten. Der
Abstand wird aus den selben Grinden wie in Abschnitt 2.1 beschrieben gemal3 der
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euklidischen Norm bestimmt. Die Funktionsweise des Maximum Linkage ist aber
nicht auf diese Norm beschrankt, sondern funktioniert mit beliebiger Norm.

Die durch Maximum Linkage berechneten Zentroide dienen zur Klassifizierung der
Ubrigen Werte. Zum Abschluss des Verfahrens werden in alen entstandenen Klassen
Mittelwerte gebildet, die als Klassenreprésentanten dienen. Formal bedeutet das:

Sa W der Merkmalsraum, der die verschiedenen Werte P,,...,P, beinhaltet und g die
Anzahl der gesuchten Cluster mit q < r. Sei { P.,....P.-}, {*...g*}1 {1,...r} die
Menge der ausgewéhlten Zentroide, die zur Klassifikation aller Ubrigen Werte die-
nen. Die ausgewahlten Zentroide { P,....., Pq*} sollen folgender Bedingung gentigen:

i,ji{lm.l,qr*]}, it] Pi- P ”2 ® {1*,...?}?){(1 ..... r}’ (31)
Diese hier neu eingefihrte Clusterungsbedinung wird im Folgenden als Maximum-
Linkage-Bedingung bezeichnet. Bedingung ( 3.1 ) fordert, dass der minimae Ab-
stand zwischen den Zentroiden moglichst groR3 ist. Die Bestimmung, der durch ( 3.1 )

vorgegebenen WertemengeP j«,..., P+, ist nicht trivial. Es ist daher eine agorith-

q* s
mische Umsetzung gesucht. In dieser werden Zentroide bestimmt, die der Maximum-
Linkage-Bedingung moglichst nahe kommen.

Der Maximum-Linkage-Algorithmus ist ein solches Verfahren. Betrachtungen zur
Abweichung zwischen den durch den Maximum-Linkage-Algorithmus bestimmten
Zentroiden und den durch die Maximum-Linkage-Bedingung ( 3.1 ) geforderten,

werden in Abschnitt 3.6 durchgefhrt.

Der Ablauf des Maximum-Linkage-Algorithmus gestaltet sich wie folgt:

Der Algorithmus ist ein schrittweises Verfahren. Die Zentroide werden iterativ be-
stimmt, bis die a priori festgelegte Anzahl q erreicht ist. Dazu werden zunéchst die
Distarzen zwischen allen Punkten P,,...,P, berechnet und in eine Distanzmatrix D
eingetragen:

D= (dy), d, :”Pi- P ||2 iLj=1,..r . (3.2)

Auf Grund der Symmetrieeigenschaft aller Normen ist es ausreichend, nur die obere
oder untere Drelecksmatrix zu betrachten. Die Betrachtung der Hauptdiagonalen von
D ist ebenfalls unndtig. Alle Abstéande auf der Hauptdiagonalen sind gleich null und
haben damit auf die folgenden Betrachtungen keine Auswirkung.

Als nachstes wird das Maximum der Distanzen d;; aus D bestimmt. Sollte das Maxi-
mum nicht eindeutig sein, treten dadurch keine grof3en Schwierigkeiten auf. Jeder
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Maximawert ist geeignet. Damit wird ein Wert zuféllig ausgewdahit und fur die
folgenden Operationen verwendet. Die beiden zum Maximum korrespondierenden
Punkte werden in die Menge der gesuchten Zentroide Z aufgenommen:

PPz 0O {i*j }:ai’rjg{m%xdij,

Anschliefiend werden alle Distanzen zwischen den Werten in Z und den Ubrigen
Werten berechnet und in eine neue Distanzmatrix eingetragen. Diese hat die Dimen-
sion (r - 2) x 2 . Damit reduziert sich die Anzahl der zu betrachtenden Distarzen von
(r-vx/, af (r-|z|){z|. Zur formalen Darstellung dieser Distanzmatrix werden
die Indizes der Werte P,.,i*=1..,|Z |, die bereits as Zentroide ausgewahit
wurden, in der Indexmenge Q zusammengefasst. Weiter sai die Indexmenge R defi-
niert durch R = {1,...,r) \ Q. Damit beinhaltet R die Indizes der Werte P;, die nicht
als Zentroide festgelegt wurden. Die Distanzen d;, sind damit gegeben durch:

dio =min|P, - PJ,. il R. (33)

R ig

Das Maximum der Distanzen d;, wird aufgesucht und der zugehdrige Punkt in die
Menge der Zentroide gemal}

Zw=PR EZ, U i*=agmad, (34)

iTR

aufgenommen. Die Schritte, beginnend mit der Abstandsberechnung zwischen den

Punkten in Z und den Ubrigen Werten gemal3 Formel ( 3.3 ), werden solange wieder-
holt, bis die geforderte Anzahl q an Zentroiden erreicht ist, dlso |Z |=q .
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3.4 Beispiel zum Maximum-Linkage-Algorithmus

Das folgende Beispiel verdeutlicht den Maximum-Linkage-Algorithmus. Aus einer
Menge von fiinfzehn Punkten im IN *seien vier Zentroide auszuwéhlen. Tab. 3.5
enthdlt die finfzehn Punkte und die auf eine Dezimastelle gerundeten Distanzen
zwischen den Punkten gemal3 Formel (3.2).

Index i |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
i P [(1,9)(2,1) (3,1) (3,3) (3,8) (4,8) (5,5) (6,4) (6,6) (7,2) (8,1) (8,5) (8,7) (9,3) (9,6)

1 (19 | 0

2 (21 |81 o0

3 (31 83 10 ©

4 (33) |63 22 20 0O

5 (38 |22 71 70 50 0

6 (48 [32 73 71 51 10 0O

7 (55) |57 50 45 28 36 32 0

8 (64) |71 50 42 32 50 45 14 0

9 (66) |58 64 58 42 36 28 14 20 0

10 (7,2) |92 51 41 41 72 6736 22 41 O

11 (8,1 |106]60 50 54 86 81 50 36 54 14 O

12 (85 (81 72 64 54 58 50 30 22 22 32 40 O
13 (87) |73/ 85 78 64 51 41 36 36 22 51 60 20 O

14 (93) (100 73 63 60 78 71|45 32 42 22 2222 41 O

15 (96) |85 86 78 67 63 54 41 36 30 45 51 14 14 30 O

Tab. 3.5: Distanzmatrix gemafd Formel ( 3.2). Die Eintrége sind auf eine Dezimalstelle gerundet.

Das Maximum der Absténde betrégt 10,6. Dies wird in Tab. 3.5 durch die hervorge-
hobene Unrandung der Zelle angezeigt. Damit sind die ersten beiden Zentroide
durch die entsprechend korrespondierenden Werte gegeben:

z={r; R }={ @9); )}
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Um den dritten der gesuchten vier Werte zu finden, wird ein weiterer Rekursions-
schritt begonnen. Dazu werden die Distanzen zwischen den beiden Punkten in Z und
den Ubrigen Punkten gemald ( 3.3 ) ermittelt. Diese missen nicht unbedingt neu be-
rechnet werden, sondern kénnen auch direkt aus der Matrix D durch Herausschreiben
der entsprechenden Zeilen und Spalten ermittelt werden.

Index Punkte z

i Pi (1,9 (8,1
4 {19;6D} - -
2 2,1) 8,1 6,0
3 (3,1 8,3 5,0
4 (3,3 6,3 54
5 (3,8 2,2 5,0
6 (4,8 32 8,1
7 (5,5) 5,7 5,0
8 (6,9 71 3,6
9 (6,6) 58 54
10 (7.,2) 9,2 1,4
12 (8,5 8,1 4,0
13 (8,7) 7,3 6,0
14 9,3) 10,0 2,2
15 (9,6) 8,5 5,1

Tab.3.6: Distanzen zur Bestimmung des dritten Zentroids. Die grau hinterlegten Zel-
len zeigen die Minima gemal3 ( 3.3 ). Die dunkelgrau hinterlegten Zellen zei-
gen die Maximagemal3 ( 3.4 ). Da kein eindeutiges Maximum existiert, wird
zuféllig das zu Punkt (2,1) gehdrige gewéhlt. Dies wird durch die stérkere
Umrandung der Zelle angezeigt.

Tab. 3.6 zeigt die Absténde zwischen den Punkte aus der Menge der Zentroide und
den Ubrigen Werten. Die grau hinterlegten Zellen zeigen die Minima gemal3 ( 3.3 ).
Das maximale Minimum ist hier gemal3 ( 3.4 ) nicht eindeutig zu bestimmen. Sowohl
der Punkt (2,1) als auch der Punkt (8,7) haben nach ( 3.4 ) einen maximaen Mini-
mumabstand von 6,0 zu den bisherigen Zentroiden. In der Tabelle sind diese Werte
durch die dunkelgrau hinterlegten Zellen gekennzeichnet. Solche Probleme sind
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nicht auf dieses Beispiel beschrankt, sondern kdnnen auch bei der Clusterung von
L uftaufnahmen auftreten. Das Problem tritt deshalb so haufig auf, weil in einem be-
schrankten aber vor allem diskreten Parameterraum gearbeitet wird. Nach der Defi-
nition des Algorithmus ist keiner der Werte mit dem gleichen Maximum eindeutig zu
préferieren. Daher wird zur Ldsung des Problems einer der Punkte zufélig ausge-
wahlt. In Abschnitt 3.8 wird dieses Auswahlverfahren im Detail vorgestellt. Dort
wird auch die iterative Programmumsetzung prasentiert. Hier wird der Punkt (2,1)
als dritter Zentroid ausgewahlt. Dieswird in Tab. 3.6 durch die hervorgehobene Um-
randung der Zelle gekennzeichnet. Somit ergibt sich Z als:

z={@9); (81); (21 }.

Um den letzten der vier gesuchten Werte zu identifizieren, wird der Abstandsvektor
zwischen der dreielementigen Menge der Zentroide und den Ubrigen funf Werten be-
rechnet:

Index Punkte Z
! i {(19:@6D; @1}
Z {(19:61;2D1} 0
3 (3.1) 1,0
4 (33 2,2
S (38) 2,2
6 (4.8 32
7 (5.5) 5,0
8 (64) 36
9 (6,6) 5,4
10 (7.2) 14
12 (8,5) 4,0
13 (87) 6,0
14 (93) 22
15 (9,6) 5,1

Tab. 3.7: Distanzvektor gemal3 ( 3.3) zur Bestimmung des vierten Zentroids
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Der letzte Zentroid ist nach Tab. 3.7 eindeutig gegeben durch (8,7). Somit beinhaltet
die Menge der Zentroide die Werte:

z={@19);: @1): (21): (87)}.

Dieses Beispidl ist in der folgenden Abb. 3.3 grafisch dargestellt. Die eingeféarbten
Punkte sind die ausgewahlten Zentroide. Die mit z, und z, gekennzeichneten Punkte
sind die im ersten Iterationsschritt berechneten Zentroide. Der im zweiten Schritt be-
rechnete dritte Zentroid wird mit z, bezeichnet. Der vierte und letzte Zentroid hat die
Bezeichnung z, . Die well3en Punkte sind die tbrigen Werte, die anhand der Zertro-
ide zu klassifizieren sind. Die Ellipsoide um die jeweiligen Zertroide schlief3en die
Werte ein, die ihnen durch die Klassifikation zugeordnet werden:

Abb. 3.3: Visualisierung der Funktionsweise von Maximum Linkage
an einem Beispiel gemal Tab. 3.5
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3.5 Vorteile des Maximum-Linkage-Algorithmus

Der Maximum-Linkage-Algorithmus besitzt folgende Vorteile:

1. Zur Bestimmung der Zentroide fur q Cluster werden genau (gq- 1) lterationen
benttigt. In jedem Rekursionsschritt wird genau ein Zentroid bestimmt. Im ersten
Schritt werden jedoch zwei Zentroide ausgewahlt. Das fuhrt zu einer enormen
L aufzeitverbesserung gegentiber allen anderen Verfahren. Dieser Zeitaspekt wird
in Abschnitt 5.1 behandelt.

2. Dieq Zentroide werden aus der Menge der real vorliegenden Werte ausgewahit.
Dadurch wird der Parameterraum stark eingeschrankt. Das vereinfacht das Ver-
falren in jedem einzelnen Schritt. Dieser eingeschrankte Aufwand wirkt sich
positiv auf die Laufzeit des Algorithmus aus.

3. Die Bedingung, nach der die Zentroide bestimmt werden, entspricht fast dem
Kriterium des minimalen mittleren Abstands zwischen den Zentroiden. Betrach-
tungen zu den Abweichungen zwischen den agorithmisch bestimmten Zertro-
iden und den durch das Kriterium des minimalen mittleren Abstands geforderten
folgen in Abschnitt 3.6 .

4. Nach Bestimmung der Zentroide werden die tbrigen Werte anhand der Zentroide
klassifiziert. Durch Mittelwertbildung in den einzelnen Klassen entstehen Klas-
senreprasentanten. Die Abweichung zwischen den Zentroiden und den Klasserre-
prasentanten ist i. Allg. gering. Treten dennoch grof3e Abweichungen auf, ist i.
Allg. die Anzahl g der Klassen zu klein gewéhlt worden. Durch Betrachtung
dieser Abweichungen lassen sich somit Ruckschliisse darauf ziehen, ob die
Anzahl g der Klassen zu klein gewahlt wurde.

5. Ein Nebeneffekt besteht darin, dass die Zentroide einer Clusterung mit (q - 1)
Klassen auch in einer Clusterung mit g Klassen enthalten sind. Dieser Effekt
entsteht durch die hierarchische Auswahl der Zentroide. Das hat den Vorteil, dass
aus einem Satz mit q Zentroiden diverse Clusterungen mit 1 bis g Klassen erstellt
werden konnen. Dazu mul} lediglich die Reihenfolge bekannt sein, in der die
Zentroide berechnet wurden. Durch Klassifizierung der Werte zu den jeweils
ersten der 1 bis q Zentroide erhdt man die entsprechenden Clusterungen mit 1
bis q Klassen. Diesen Nebeneffekt konnen Verfahren, die auf dem k-Mittelwert-
Algorithmus oder auf neuronalen Netzen basieren, nicht bieten. Wie in Abschnitt
3.9 gezeigt wird, bietet sich damit die Mdglichkeit, einen Mechanismus zu
konstruieren, der eine Entscheidungshilfe fir die gesuchte Anzahl der zur
Clusterung notwendigen Klassen liefert.
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3.6 Genauigkeit des Maximum-Linkage-Algorithmus

Der Maximum-Linkage-Algorithmus soll dazu dienen, eine Auswahl von Daten-
punkten gemal3 der Maximum-Linkage-Bedingung ( 3.1 ) zu bestimmen. Daher muss
Uberpriift werden, ob das algorithmische Verfahren dies tatsachlich leistet.

Die Zentroide werden beim Maximum Linkage hierarchisch bestimmt. Deshalb ge-
niigen die durch Maximum Linkage ausgewahiten Zentroide nicht in jedem ltera-
tionsschritt der Bedingung ( 3.1 ). Um die Abweichung zwischen dem Maximum-
Linkage-Algorithmus und der Maximum-Linkage-Bedingung zu untersuchen, wird
ein Vergleich zwischen den durch die Maximin-Bedingungen beider Verfahren ge-
geben Groélen angestrebt. Der durch die Maximum-Linkage-Bedingung ( 3.1 ) im+
plizierte Wert E; st folgendermal3en gegeben:

Es :{1* ..... EQ}?){(l ..... r}i,jrr{?x'.r],q*}

- Py, (35)

Um das Gegenstiick zu E; beim Maximum-Linkage-Algorithmus zu bestimmen,
sind einige Voruberlegungen nétig. Da es sich um eine hierarchische Auswahl der
Zertroide handelt, entsteht in jedem Iterationsschritt eine zu ( 3.5 ) dhnliche Grolie.
Die Unterschiede bestehen lediglich in der Einschrankung der Indexmengen, Uber die
das Maximum bzw. Minimum gebildet werden. Diese Grof3en werden im Folgenden
in Anletnung an Single Linkage als Eingangsniveau des Zertroids Ezeniroiq) €
zeichnet. Das Eingangsniveau eines Zentroids ist der Wert der Maximin-Bedingung,
zu dem er ausgewahlt wird.

Die ersten beiden Zentroide werden in einem Schritt ausgewéhlt. Das Eingangs-
niveau dieser beiden Zentroide wird mit E, bezeichnet und ist gegeben durch:

Das Eingangsniveau des i-ten Zentroids, i = 3,...,q , ist gegeben durch

Ei= ii{l,...mﬁ’?,(...(i-l)*} jr{lﬂ%} ” Pi-P "2 1=3,...0.

Aus dem Konstruktionsprinzip des Maximum-Linkage-Algorithmus ist folgende Be-
dingung abzuleiten:

EqEEq . E...EE,. (3.6)

Zum Beweis dieser Behauptung ist zu zeigen: " il {3,...,q}: E, £E, ,.
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Betrachte:

| Pe- Py, iT {30,

Indem das Minimum Uber einen Wert weniger gebildet wird, wird es hdchstens gro-
3er. Wird das wirkliche Minimum weggelassen, wird E; tatsdchlich grof3er; andern-
falls bleibt es gleich. Wird der Index (i—1)* bel der Minimumbildung weggelas-
sen, ergibt sich:

iT{1..., rﬂ%X (i-1y} jl{l* ..... (| 1)*} PJ||2 £ it{1..., n’}l*. Li-1y} gl {1*r,’r.|.i(ir?2)*}”Pi i Pj"2'

Die rechte Seite der Ungleichung l&sst sich weiter abschétzen, indem das Maximum
Uber einen Wert mehr gebildet wird. Fihrt der neue Wert zum realen Maximum,
wird es echt grofier; andernfalls bleibt es gleich. Als Index des zusétzlichen Wertes
wird (i-1)* gewshlt. Das Maximum wird dann Gber {1,...,r }\{1*,...,(i - 2)*}
anstatt tber {1,...,r ]\{1*,...,(i - 1)*} gebildet. Damit ergibt sich:

i {1t W17 ji{lmipzr}npi ) Pj||2 £n{1 ----- TR G299 3 G 2y Pi- PjHZ'
Eine Indextransformation von i zu i — 1 ergibt:

i-17 {1,... I;T}]\?l)*(u 24} jT{1m.i(gz)*} P Py ||2 =B
Damit ist Behauptung ( 3.6 ) gezeigt. 0

Nach (3.6 ) ist der minimale Abstand beim Maximum-Linkage-Algorithmus durch
E, gegeben. Daher ist zur Untersuchung der Abweichung zwischen der Maximum-
Linkage-Bedingung ( 3.1 ) und dem Maximum-Linkage-Algorithmus ein Vergleich
zwischen E, und Eg notwendig. Es gilt:

max min [P, - P, ||
{z ot {1 il {1e OI*} (37)
of {1.... {al* L1y} Jl{l* (q 1y} " Pi- Py " =Eq

Ungleichung ( 3.7 ) gilt, well auf der linken Seite die Maximin-Bedingung unter

allen moglichen Alternativen gesucht wird, wohingegen auf der rechten Seite eine
Einschrénkung der Alternativen vorliegt.
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Des Weiteren stellt sich die Frage, wie grof3 die maximae Abweichung ist. Um den
Unterschied zwischen Bedingung ( 3.1 ) und dem Maximum-Linkage-Algorithmus
zu quantifizieren, werden beide Seiten der Gleichung ( 3.7 ) abgeschétzt. Betrachte
dazu den gunstigsten Fall fur Bedingung ( 3.1 ), d. h. das Auftreten des theoretisch
grofiten Maximums. Dieser Fall tritt ein, wenn zum einen die zwel am weitesten
entfernten Punkte als Zentroide ausgewdhlt sind und zum anderen ale Distanzen
zwischen den Zertroiden gleich sind. Dann ist diese Distanz gegeben durch:

|P - Py, (3.8)

Der ungunstigste Fall beim Maximum Linkage tritt auf, wenn der letzte gefundene
Zertroid dicht bel einem der schon gefundenen liegt. Theoretisch gibt es Konstella-
tioren von Punktmengen O ={P,,...,P,} und Clusterungen mit Maximum Linkage
Cuax (O), bei denen der letzte Zentroid beliebig dicht bei einem zuvor ausgewahlten
liegt. Es gilt also:

$o0={P,..P} $Cu(0) $eil Re>0 : E,=e€. (3.9)

Mit den Uberlegungen aus ( 3.8 ) und ( 3.9 ) lasst sich ( 3.7 ) folgendermalien
abschétzen:

N P)

Damit lasst sich nun die maximale Abweichung zwischen E, und Eg folgender-
mal3en abschétzen:

E,-E,< —— max [B,-R | -0
q sl {110 202

- 112|{1 ; H H

Obige Ungleichung zeigt die Beschrankung der Abweichung zwischen Bedingung
und Algorithmus in Abhéngigkeit von der Klassenanzahl g und dem maximalen
Abstand der Ausgangswerte. Aulderdem geht daraus hervor, dass die Abweichung
mit zunehmender Anzahl an Klassen geringer wird.
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Beispid:

In einem eindimensionalen Merkmalsraum liegen elf &quidistanten Punkte mit Ab-
stand eins. Aus dieser Menge sollen Zentroide mit dem Maximum-Linkage-Algo-
rithmus ausgewahlt werden. Die in der Darstellung abgebildeten schwarzen Punkte
kennzeichnen die im ersten Schritt ermittelten Zentroide:

O OO OUCOOUOOOO0@

Die so entstandene erste Konstellation an Zentroiden gentigt der Maximum-Linkage-
Bedingung ( 3.1). Wird zusétzlich ein dritter Zentroid nach Maximum Linkage aus-
gewahlt, so ergibt sich folgendes Bild:

| O Unntn nOnGa®nm

Auch in diesem Schritt ist Bedingung ( 3.1 ) erfillt. Der vierte Zentroid ist nicht
mehr eindeutig bestimmbar. Die folgende Abbildung zeigt die Punkte, die als mdg-
liche Kandidaten in Frage kommen. Diese Punkte sind hellgrau markiert.

oL 000000

Eine mogliche Konstellation nach der beschriebenen zufédligen Auswahl zeigt die
folgende Abbildung. Jedoch ist dabel Bedingung (3.1 ) nicht mehr erfillt.

L aOaGn e 0o ®aUa

Betrachtet man die dem Kriterium ( 3.1 ) zu Grunde liegende Abstandsberechnung,
so ergibt sich unter obiger Annahme der &guidistanten Abstande:

min
i,j1{1,..,4%}

Pi-P;|,=2. {1%..4%} fest.
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Die Maximierung der Punkteauswahl Uber alle auftretenden Minima ergibt:

UﬁJR?ﬁwm}Lﬁqﬂnﬂ.Pi-Pdtzs

Es gibt drei moglich Konstellationen, die die Bedingung ( 3.1 ) erfllen. Eine davon
ist in der folgenden Abbildung durch die grau markierten Punkte dargestellt. Zum
Vergleich steht darunter die von Maximum Linkage ausgewdahite Reihe mit den
schwarzen Punkten:

C—O0-0-0-000C0O0-0-0-0
L aOatn e 000U

Punkteauswahlen nach dem Maximum-Linkage-Algorithmus gentigen damit nicht in
jedem Schritt der Bedingung (3.1). Wenn ein weiterer Zentroid hinzugezogen wird,
ist die Bedingung ( 3.1 ) aber wieder erfiillt, egal welcher der beiden mdglichen Kan-
didaten gewahlt wird. Eine Wahl koénnte z. B. so aussehen:

L aOaln aUn aaGn U

Das Beispiel zeigt die Mdglichkeit der Abweichung zwischen Maximum-Linkage-
Algorithmus und der Maximum-Linkage-Bedingung. Die Abweichung ist aber nicht
sehr grof3. AulRerdem entstehen im Verlauf der Iteration immer wieder Konstellatio-
nen, die die Bedingung erfillen. Wenn entsprechend viele Zentroide ausgewahlt wer-
den, wird die Abweichung immer geringer.

Der Maximum-Linkage-Algorithmus ist dennoch ein gutes Verfahren, um Zentroide
in enger Anlehnung an ( 3.1 ) zu berechnen, weil die Abweichung beschrankt ist.
Zum anderen wird diese Beschrankung bei steigender Klassenzahl monoton stérker.

3.7 Berucksichtigung der Haufigkeitsverteilung der Pixel

Das Hauptproblem bei der pixelbasierten Clusterung von Bildern ist die Wahl der
»fichtigen® Zertroide. Der Maximum-Linkage-Algorithmus ist in der Lage, die Zen-
troide geeignet aus der Menge der vorhandenen Pixel auszuwahlen.
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Cressie (1993) zeigt, dass die Berticksichtigung der Haufigkeitsverteilung der Pixel
bei Clusterungsproblemen wichtig ist. In vielen Ansdtzen wird die empirische Hau-
figkeitsverteilung implizit berlcksichtigt. Beim k-Mittelwert-Verfahren geschieht
dies, indem bei der Mittelwertbildung in den Klassen die Haufigkeiten der einzelnen
Pixel in den Klassen beriicksichtigt wird. Bei neuronalen Netzen wird dies erreicht,
indem ein Wert entsprechend seiner empirischen Haufigkeit als Lerneingabe geschal-
tet wird. Die begriffliche Erkl&rung zu neuronalen Netzen folgt im néchsten Kapitel.
Der Maximum-Linkage-Algorithmus berlicksichtigt in seiner einfachsten Form die
Haufigkeitsverteilung der verschiedenen Pixel in den Ausgangsdaten nicht. Dadurch
kann es passieren, dass zu viele Zentroide am ,,Rand” der Haufigkeitsverteilung aus-
gewdahlt werden. Die dicht besetzten Regionen bleiben unterreprasentiert. Das hat zur
Folge, dass sehr viele Pixel bel der anschlief3enden Klassifizierung in ,falsche
Klassen einsortiert werden. Um das Problem zu |6sen, wird die Haufigkeitsverteilung
der Pixel in die Auswahl der Zentroide mit einbezogen. Dazu werden die Abstande
dijaus (3.2 )und ( 3.3 ) mit der Haufigkeit der zugehdrigen Pixel h;; gewichtet.
Dabei berechnet sich die Haufigkeit h;; durch:

hiy =H(P;) +H(P;).

Die Funktion H(P) gibt die Anzahl der Pixel an, die den selben (Farb-) Wert wie der
Pixel P besitzen. Angenommen, im Beispiel aus Abschnitt 3.4, Tab. 3.5, wirde der
Punkt (2,1) mit der Haufigkeit 10 und der Punkt (3,8) mit der Haufigkeit 5 auftreten,
so wirde die Distanz d;; = 7,1 zwischen den Punkten mit dem Faktor h;; =10 + 5
= 15 gewichtet. Dadurch andert sich (3.2) zu

D, =(hy»dy), dy =|Pi- Py, i,i=1..r, (3.10)
und (3.3) ergibt sich as:

digp, = i Xﬁ?‘g‘llpa - Pull,  hi =HP), TR (3.11)

Die Verwendung von ( 3.10) und ( 3.11) statt ( 3.2 ) und ( 3.3 ) im Maximum-Link-
age-Algorithmus fihrt dazu, dass nur Zentroide aus den dicht besetzten Bereichen
der Verteilung gefunden werden. Dadurch wird die Forderung 2 aus Abschnitt 2.3
nicht mehr erfullt. Ein Losungsansatz besteht darin, zwei verschiedene Mengen von
Zentroiden Z, und Zg zu berechnen. Die Menge Z, wird unter Verwendung von (
3.2 ) und ( 3.3 ) ungewichtet berechnet, Z; mit Hilfe von ( 3.10 ) und ( 3.11 ) mit
Gewichtung. Die Vereinigung beider Mengen ergibt die zur Klassfizierung nétigen
Zentroide:
z=2Z,EZ,.
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Die Menge Z, enthdlt die Zentroide, anhand derer die seltenen Elemente heraus gear-
beitet werden kdnnen. Die Zentroide der Menge Zg représentieren die dicht besetzten
Bereiche der Verteilung. Im Sinne des SSW-Clusterungskriteriums ( 2.2 ) entsteht so
eine gute Clusterung. Es ist sicherzustellen, dass die Kardinalitét der vereinigten
Menge q entspricht:

|ZAEZB|£q-

Dazu muss die Summe der Kardinalitét von Z, und Z; gerade q ergeben, aso
|Z,|+|Zs |=q. Daraus folgt die Disjunktheit der Mengen Z, und Zs.

Bel der praktischen Umsetzung ist diese Eigenschaft leicht sicherzustellen. Der Al-
gorithmus wird dazu so angelegt, dass nicht zwei verschiedene Mengen von Zertro-
iden berechnet werden, sondern nach einer Reihe von Iterationsschritten die Distanz-
berechnung von (3.10) bzw. (3.11) auf ( 3.3) umgestellt wird.

Es bleibt zu kléren, wie viele Zentroide in den jeweiligen Mengen Z, und Z; zu
berechnen sind. Zur Beantwortung sei zunéachst auf Abb. 3.4 hingewiesen. In dieser
sind zwei mogliche Randdichten einer Komponente von Haufigkeitsverteilungen der
RGB-Farbwerte eines Bildes skizziert.

Dichtewert

0.04 1

0,03+

0,02

0,01+
Wert der R-
Komponente

0 50 100 150 200 250

Abb. 3.4: Skizzierte Randdichten der RGB-Farbwerte zweier Bilder. Die flache Kurve
entspricht einer Randdichte mit gro3er Varianz; die steile Kurve einer Rand-
dichte mit kleiner Varianz.

Angenommen, es liegt eine Verteilung gemal? der , steilleren” Dichte vor. In diesem
Fal sollten mehr Zentroide ungewichtet als gewichtet gewahlt werden, well es nur
wenige, dicht zusammenliegende Werte mit groRer Haufigkeit gibt. Daher représen-
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tieren wenige Zentroide diesen Bereich des Merkmalsraumes hinreichend. Die
meisten Zentroide kdnnen darauf verwandt werden, die tbrigen Bereiche des Merk-
malsraumes zu beschreiben. Wirden viele Zentroide mit Gewichiung gewahlt,
konnte nur ein sehr kleiner Teil des Merkmal sraumes reprasentiert werden.

Im Falle einer Verteilung gemal der , flachen* Dichte, sind viele Zentroide gewichtet
zu wdahlen. Die Differenz zwischen den Haufigkeiten der auftretenden Werte ist
gering. Daher ist der Unterschied zwischen gewichteter und ungewichteter Auswahl
auch gering. Durch Einbeziehung der Gewichtung lasst sich eine bessere Anpassung
an die Ausgangsdaten erreichen. Schwach besetzte Bereiche des Merkmalsraumes
konnen nicht unterreprésentiert werden, da die Besetzung aller Bereiche sehr dhnlich
ist. Die Clusterung kann sich unter Einbeziehung der Haufigkeiten nur verbessern.
Auf Grund dieser Erkenntnis liegt es nahe, die Anzahl der gewichtet bzw.
ungewichtet zu wahlenden Zentroide auf Grund eines varianzbasierten Parameters
festzulegen. Fur die Definition einer solchen Grofse k sind folgende Gegebenheiten
Zu beriicksicttigen:

Der Parameterraum des zu Grunde liegenden RGB-Modells ist auf W={041,...,255}*
beschrankt. Die Varianzbetrachtung der einzelnen Komponenten der RGB-V ektoren
reicht fur die folgenden Uberlegungen aus. Durch Beriicksichtigung der Kovarianz
zwischen den Konponenten der RGB-Vektoren werden gegentiber der Varianzbe-
trachtung der einzelnen Komponenten keine zusétzlichen Erkenntnisse gewonnen.
Des Welteren sind die einzelnen Komponenten der RGB-Vektoren ale von der sal-
ben GroRerordnung. Diese Uberlegungen und die Annahme, dass die Varianz eine
geeignete Grof3e fur die Definition von k ist, fihren zu folgender Definition:

.2

18 e 18 0
k=—aaPw-—aPi: - (3.12)
N s N g

P;, bezieht sich hier auf die R-Komponente, P;, auf die G-Komponente und P;; auf
die B-Komponente des i-ten Wertes im RGB-Modell. Unter Berlicksichtigung des
beschrankten Parameterraumes ist auch k beschréank:

k1 [0;48768,75].

Die untere Grenze wird ereicht, wenn alle (Farb-)Werte gleich sind. Die obere
Grenze wird erreicht, wenn es genau zwei Vektoren gibt, deren Komponenten den
maximal mdglichen Abstand haben, z. B.:

P,=(0,255,0) und P,=(255,0,255).

Fur die Berechnung der Anzahl gewichtet bzw. ungewichtet zu wahlender Zentroide,
ist eine Funktion gesucht. Dazu wird zunéchst eine Funktion bestimmt, die die An-
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zahl gewichtet zu wahlender Zentroide berechnet. Daraus 18sst sich Uber die Gesamt-
anzahl gesuchter Zentroide die Anzahl ungewichtet zu wahlerder Zertroide bestim-
men. Diese Funktion hangt von k und der Gesamtanzahl q gesuchter Zertroide ab.
Die einfachste Form einer solchen Funktion ist linear. Die Steigung definiert sich
Uber zwei Fixpunkte. Der eineist (0 ; 0), dabei k = 0 keine Zentroide gewichtet be-
stimmt werden. Der andere ist (48768,75 ; q), well bel maximalem k alle Zertroide
gewichtet berechnet werden.

Fur kleines k ist zu gewéhrleisten, dass nur eine kleine Anzahl an Zertroiden
gewichtet bestimmt wird. Im Umkehrschluss ist es sinnvoll, wenn fir grofRes k vide
Zentroide gewichtet gewahlt werden. Um die Anzahl von gewichteten Zentroiden fir
kleines k zu berechnen, muss die gesuchte Funktion fur kleines k unterhalb der
linearen Verbindung zwischen den Extrempunkten verlaufen. Analoges gilt fur die
Anzahl gewichteter Zentroide. Dort soll die Funktion oberhalb der Geraden zwischen
den Extrempunkten liegen.

Als Basis fur eine solche Funktion bietet sich ein Ausschnitt aus einer Sinusfunktion
an. Diese wird auf die gewlinschten Definitions- und Wertebereiche beschrénkt. Die
gesuchte Funktion sei definiert gemals:

PO oqu
k —+1=—.
q g e48768 75 29 gZ ) (313)

Damit bestimmt sich die Anzahl der ungewichtet zu wahlenden Zentroide durch
wilk.a)=a- f,k.q). (3.14)

Abb. 3.5 zeigt die Funktion der gewichtet zu wahlenden Zentroide fir g = 10 Zen-
troide. Die Darstellung beinhaltet sowohl das Original, wie in ( 3.13), as auch eine
Version ohne Gaulklammer. Es zeigt sich, dass diese Funktion den oben darge-
stellten Uberlegungen gentigt.
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Abb. 3.5: Darstellung der Funktion gewichtet zu wahlender Zentroide. Die Treppenfunktion stellt die
eigentliche Funktion wie in ( 3.13 ) dar. Der stetige Graf zeigt ( 3.13 ) ohne die Gaul-
klammer.

3.8 Umsetzung des Maximum-Linkage-Algorithmus

Der Maximum-Linkage-Algorithmus ist in einem C++-Programm implementiert.
Dieses Programm wird genutzt, um in kurzer Zeit Clusterungen eines Bildes zu
berechnen und die Ergebnisse der Clusterung in vielfdltiger Weise darstellen zu
konnen. Eine der Besonderheiten liegt in der farbigen Darstellung des Ergebnisses.
Unter der Voraussetzung, dass die Clusterung ,,gut” ist, wird eine visuelle inhaltliche
Interpretation mdglich. Wann eine Clusterung als ,,gut® zu bezeichnen ist, wird im
Rahmen des Vergleichs der Methoden in Kapitel 5 behandelt. Das Programm heif3t
PicAna(Picture Analysis = Bildanalyse). Die aktuelle Version lauft auf den meisten
MS WindowsO basierten PC-Systemen. Das Programm bendtigt nur wenig Fest-
platterplatz; es wird jedoch empfohlen, einen mdglichst grof3en Hauptspeicher
(RAM) zu haben (Minimalempfehlung: 64 MB RAM). Steht deutlich mehr Speicher
as die Minimalempfehlung zur Verfiigung, so erfolgt die Bildverarbeitung erheblich
schneller.

Bei der Umsetzung des Maximum-Linkage-Algorithmus in ein Rechnerprogramm ist
ein besonderes Problem zu |6sen. Die zwe zentralen Berechnungsschritte des
Algorithmus sind die Distanzberechnungen und die Auswahl des maximaen Mini-
malwertes.

—46—



Die Ergebnisdarstellung der Distanzberechnungen erfolgt gemal3 der Formeln ( 3.2)
und ( 3.3 ) bzw. (3.10) und ( 3.11 ) in Matrix- bzw. Vektorform. Dadurch missen
bei der Programmumsetzung grof3e Datenmengen temporar verwaltet werden. Die
Folge: Auslagerung der Daten auf die Festplatte. Solche Auslagerungsprozesse ver-
langern die Laufzeiten eines Programms erheblich. Wenn die Datenmenge innerhalb
des Hauptspeichers verwaltet werden kann, reduziert sich die Laufzeit deutlich.

Dies kann durch eine entsprechende agorithmische Umsetzung gewéhrleistet wer-
den. Bal der Umsetzung werden die Eintrage der Distanzmatrix iterativ berechnet.
Das bietet die Moglichkeit, die Distanzen nicht in einer Matrix zu speichern, sondern
das Berechnen der Distanzen und das Auswahlen des entsprechenden maximalen
Minimalwertes gleicteeitig vorzunehmen. Dann muss keine Distanzmatrix, sordern
nur die aktuell berechnete Distanz und der bis dahin aufgetretene maximale Minimal-
wert gespeichert werden. Des Weiteren wird der zum maximalen Minimawert geho-
rige Punkt gespeichert, wobel im ersten Schritt des Maximum-Linkage-Algorithmus
zwel Punkte zu speichern sind.

In jedem Iterationsschritt wird die aktuell berechnete Distanz mit dem bisher aufge-
tretenen maximalen Minimum verglichen. Ist die aktuelle Distanz grof3er als die
bisherige, wird diese durch die aktuelle Distanz ersetzt. Zusétzlich wird der zum bis-
herigen maximalen Minimum gehorige festgehaltene Punkt durch den zur aktuellen
Distanz gehdrigen tberschrieben. Somit wird wahrend der Berechnung nur ein Mini-
mum an temporaren Daten verwaltet. Dadurch kénnen auch bei Rechnern mit wenig
Hauptspeicher gute Laufzeiten erzielt werden.

So effektiv dieses Vorgehen auch ist, wird dadurch ein neues Problem aufgeworfen.
Es kommt vor, dass die aktuell berechnete Distanz und das momentan festgehaltene
Maximum identisch sind. Dabel stellt sich die Frage, welcher von den zugehorigen
Punkten mit der gleichen Maximaldistanz zu bevorzugen ist. Wie schon in Beispiel
3.4 erwahnt, soll beim Auftreten mehrerer Maxima einer der zugehdrigen Punkte
zufdllig ausgewahlt werden. Die Auswahlwahrscheinlichkeit soll einer Gleichverte-
lung gentigen. Tritt dieser Fall zum ersten mal auf, ist einer der Punkte mit Wahr-
scheinlichkeit ¥2 zu wahlen. Bei grof3eren Clusterproblemen kommt es durchaus vor,
dass mehrmals hintereinander derselbe Maximalwert gefunden wird. Dabel sollen
alle zugehorigen Punkte die gleiche Chance haben, as der letztlich verwendete
Zentroid ausgewahlt zu werden. Es kann aso in den folgenden Félen nicht mit
Wahrscheinlichkeit Y2 zwischen dem aktuellen und bisherigen Punkt ausgewahlt
werden.

Es sal dazu die folgende Skizze betrachtet, bel der s die Wiederholung kennzeichnet,
in der dasselbe Maximum gefunden wird:
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i s=1i s=2i s=3 i
. | | | |
Maximum 1 : | | |
I p=Y2| | | |
| | | |
| Al |
_ | p=t| | P™ || |
Maximum 2 | I I I
L
) | L p=ts] |
Maximum 3 = I |
| | | | |
| | | L
. | | 1 p=1, | i
Maximum4 | ; | .
| | | | i

Abb. 3.6: Baumdiagramm zur Auswahlwahrscheinlichkeit p mehrfach auftretender Maxima

Um das Problem zu |dsen, muss der Wert s festgehalten werden. Dieser zeigt an, wie
oft die Maximaldistanz bisher gefunden wurde. Tritt der Maximawert also zum
zweiten Mal auf, betragt s = 1. Abb. 3.6 zeigt, mit welcher Wahrscheinlichkeit in
Abhangigkeit von s der bisher festgehaltene Punkt ersetzt wird bzw. zu behalten ist.
Jeder Punkt wird letztlich mit Wahrscheinlichkeit 1/s _  ausgewdahit. Dabei ent-
spricht s, der jeweiligen Gesamtanzahl der Maxima, die in einem lterationsschritt
auftreten.

Allgemein sind die Wahrscheinlichkeiten in Schritt s wie folgt definiert:

P © (, bisherige Werte beibehalten® ) = — -
s+
und
P ® (, neu berechnete Werte verwenden® ) = 1 T
S+

Damit ergeben sich fir die vier Maxima aus Abb. 3.6 folgende Auswahlwahrschein-
lichkeiten:
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P (,Wahl vom Maximum 1) 1231
" 234 4
P (,Wahl vom Maximum 2* ) 1231
" 234 4
. 13 1
P (,Wahl vom Maximum 3“) ==x ==
34 4
1
P (,Wahl vom Maximum 4* ) = 7

Mit Hilfe der dargestellten Details war die agorithmische Umsetzung von Maximum
Linkage in das Rechnerprogramm PicAna mdglich.

3.9 Bestimmung der Klassenanzahl beim Maximum-Linkage-
Algorithmus

Eine der zentralen Fragen im Rahmen einer Clusterung, ist die Anzahl der zu bilden-
den Klassen. Bel der bisher vorgestellten Art der Datenclusterung wird die Anzahl
der Cluster vom Anwender vor Beginn der Clusterung immer ad hoc vorgegeben.
Haufig wird dabei auf bestehende Erkenntnisse bzw. die Erfahrungen eines Ana
lysten aus dem Anwendungsgebiet verwiesen, um die ad-hoc-Festlegung der Anzahl
der bendtigten Klassen zu rechtfertigen. Bel der hier vorgestellten unbeaufsichtigten
Clusterung ist oft nicht klar, wie viele Klassen wirklich notwendig bzw. sinnvall
sind. Daher muss durch mehrmalige Durchfiihrung von Clusterungen untersucht
werden, welche Klassenanzahl das beste Ergebnis liefert.

Daher ist es winschenswert, einen Mechanismus zu finden, der bereits vor der
Clusterung die Anzahl der bendtigten Klassen vorgibt. Insbesondere bei neuen Pro-
blemstellungen, zu denen nur wenig Vorwissen existiert, ist ein solcher Mechanis-
mus sehr hilfreich.

Auf Grund der Uberlegungen zur Beurteilung der Qualitét einer Clusterung, wie das
in Kapitel 5 ausfuhrlich dargestellt wird, lasst sich ein Ansatz zur halbautomatischen
Bestimmung der Klassenanzahl entwickeln.

Das wichtigste Kriterium zur Beurteilung der Qualitét einer Clusterung ist die Intra-
Class-Varianz. Diese basiert auf der Summe der quadratischen Abweichungen inner-
halb einer Klasse (SSW = Sum of Squares Within). Sie steht in direktem Zusammen-
hang mit der Gesamtvarianz, basierend auf der Summe der quadratischen Abweich-
ung aler Werte (SST = Sum of Squares Total). Die Inter-Class-Varianz wird aus der
Summe der quadratischen Abweichung zwischen den Klassen (SSB = Sum of
Squares Between) berechnet. Hierfur gilt:

SST = SSB + SSW .
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Zum Beweis dieser Behauptung sind zunéchst die folgenden Darstellungsmodich-

keiten von SST, SSB und SSW zu betrachten:
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Sa r die Anzahl der zu clusternden Datenpunkte und g die Klassenanzahl. Dann féllt
die SSW monoton bel steigendem g. Bel q := 1 wird die Gesamtvarianz allein durch
die SSW erklart und die SSB ist null. Bel g := r wird die Gesamtvarianz nur durch
die SSB erklart und die SSW ist null.

Das Ziel der Clusterung ist es, eine kleine SSW und gleichzeitig eine kleine Anzahl
an Klassen q zu ereichen. Beide Forderungen sind aber nicht gleichzeitig zu erre-
chen, da sie kontrér zueinander stehen. Es muss ein Kompromiss zwischen maoglichst
kleiner SSW und kleinem g gefunden werden.

In der Praxis wird so vorgegangen, dass eine Vielzahl von Clusterungen mit unter-
schiedlichen Werten fir q durchgefiihrt werden. Zu allen Clusterungen wird die
SSW berechnet. Damit liegen die notwendigen Daten vor, so dass auf Grund des
Vergleichs von SST mit SSW eine Entscheidung getroffen werden kann. Aul3erdem
liegen die Clusterungsergebnisse selbst vor und kénnen mit beriicksichtigt werden.
Die Durchfihrung einer grofRen Anzahl verschiedener Clusterungen stellt aber im
Wesentlichen ein Zeitproblem dar. Insbesondere bel der Anwendung neuronaler
Netze, die in Kgpitel 4 ausfihrlich vorgestellt werden, ist dieses Zeitproblem ekla-
tant. Das liegt daran, dass die Laufzeit bei Clusterungen mit neuronalen Netzen deut-
lich Uber der des Maximum Linkage liegt. Bei der Implementierung des Maximum-
Linkage-Algorithmus bietet sich eine Mddichkeit, dieses Problem durch eine Zwi-
scherberechnung zu 16sen.

Dabel wird der in Abschnitt 3.5 dargestellte Vorteil ausgenutzt, dass die Zentroide
einer Clusterung mit weniger Klassen, in denen mit mehr Klassen enthalten sind.
Dazu wird innerhalb der Berechnung der Zentroide ein zusétzlicher Zwischenschritt
eingeflgt. Jedesma wenn ein weiterer Zentroid ausgewahlt wurde, wird in diesem
Zwischenschritt eine Klassifikation der Ubrigen Werte durchgefiihrt. Damit stehen
die notwendigen Daten zur Verfigung, um die SSW zu berechnen. Diese wird zu-
sammen mit der zugehtrigen Anzahl der aktuellen Zentroide abgespeichert. So
entsteht bel akzeptabler Laufzeitverlangerung eine Tabelle, die es ermoglicht, die am
besten geeignete Clusterung zu bestimmen. Es bleibt dabei dem Anwender Uber-
lassen, die Klassenzahl festzulegen, je nachdem, welchen Wert fir SSW er zu akzep-
tieren bereit ist. Zu Beginn einer Clusterung muss statt der Klassenzahl eine Anzahl
festgelegt werden, bis zu welchem q die Tabelle der SSW berechnet werden soll. Fir
die programmtechnische Umsetzung ist es wichtig, die Reihenfolge, in der die Zen-
troide in das Zentroidcluster aufgenommen werden, festzuhalten. Nachdem der An-
wender das g auf Grund der Tabelle der Intra-Class-Varianzen ausgewahlt hat, wer-
den alle Zertroide geloscht, die nach dem g-ten Schritt aufgenommen wurden.
Mittels der verbleibenden Zentroide wird die endgultige Klassifizierung der tbrigen
Werte durchgefiihrt und die Ergebnistabellen und -kenngrélien erzeugt.
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4 Kunstliche neuronale Netze

Die Beschéftigung mit kunstlichen neuronalen Netzen verlangt zunéchst zu ver-
stehen, was biologische neuronale Netze sind. Erst mit dem Verstandnis des allge-
meinen Aufbaus biologischer neuwonaler Netze konnen die daran angelehnten
kinstlichen neuronalen Netze behandelt werden.

Die intelligente Leistung des menschlichen Gehirns befindet sich in der Hirnrinde
(Neokortex). Diese aus Nervenzellen bestehende Hirnrinde |&sst sich in verschiedene
Felder einteilen. So gibt es spezialisierte Gebiete, fur die visuelle Wahrnehmung
(visueller Koretx) oder Tastwahrnehmung (somatosensorischer Kortex). Unter jedem
Quadratmillimeter des Neokortex befinden sich beim Menschen ca. 100.000 eng
vernetzte Nervenzellen, sogenannte Neuronen. In diesen Neuronen findet die ,, Daten-
verarbeitung” im Gehirn statt. An einem typischen Neuron kann man drei Strukturen
herausarbeiten. Diese sind der Dendritenbaum, der Zellkérper und das Axon. Im
Ubertragenen Sinne sind diese Strukturen fir die Eingabe, Verarbeitung und Ausgabe
von Informationen verantwortlich.

X “J{/ / Dendritenbaum " / 7
N 7
% [ r.@_’g "‘g'#;w‘ \ (=

i

Abb. 4.1: Schematische Darstellung eines typischen Neurons aus Rojas (1993)
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Der Dendritenbaum als Haupteingabeweg dehnt sich um ein Neuron herum aus und
summiert die Ausgabesignale der umgebenden Neuronen in Form eines elektrischen
Potentials. Uberschreitet dieses Potential einen bestimmten Schwellenwert, so er-
zeugt der Zellkorper einen elektrischen Impuls, der vom Axon weitergeleitet wird.
Dem Axon ist es vorbehalten, den Inpuls an die Zielneuronen weiterzuleiten. Die
Kontaktstellen des Axons mit dem Zellkorper des Zielneurons heif3en Synapsen. Der
elektrische Impuls des Axons bewirkt an der Synapse die Ausschiittung eines Uber-
trégerstoffes, der wiederum zu einer Potentialanderung am Zellkdrper des Zielneu-
rons fuhrt. Bedingt durch Art und Zustand der Synapse, kann ein arkommender Im-
puls mehr oder weniger starke Potential erhGhungen oder —erniedrigungen ausl 6sen.

Diese biologischen Vorgaben gat es in geeignete mathematische Modelle umzu-
setzen. Zwel Mathematiker, McCulloch und Pitts, entwickelten 1943 ein Modell,
welches ein Neuron als ein logisches Schwellenwertelement mit zwel Zusténden be-
schreibt. Ein solches Schwellenwvertelement weilt m Eingangseitungen und eine
Ausgangsleitung auf. Eine Eingangseitung kann entweder aktiv (Zustand = 1) oder
passiv (Zustand = 0) sein. Der Zustand des Schwellenwertelements ergibt sich als
Summe der Eingangssignale P; und Vergleich mit dem Schwellenwert g. Uberschrei-
tet die Summe den Schwellenwert, so ist das Neuron , erregt”, andernfalls nicht. Er-
regende Eingangssignale werden durch die ,, Synapsenstérke W = +1 beschrieben,
hemmende mit Wi = —1. Das Ausgabesignal net eines Neurons ist somit gegeben
durch

net:faéWiPi—q% (4.1)
i=1 @

wobel gilt f(x)=1 fir x3 Ound f(x) =0 fir x < 0. Die Funktion aus ( 4.1 ) wird
dabei as Aktivierungsfunktion bezeichnet. Mit diesem Prinzip lésst sich jede belie-
bige logische Funktion durch eine geeignete Kombination derartiger Elemente auf-
bauen (Ritter et al, 1991). Die Idee von McCulloch und Pitts, ein Neuron as Schwel -
lenwertelement zu betrachten, ist bis heute Grundlage bei vielen entwickelten Model-
len.

Leider weist diese Theorie zwei Schwachstellen auf. Zum einen ist nicht erkennbar,
wie die Neuronen verschaltet werden konnen. Insbesondere wie dieses durch
» Lernen® geschehen soll. Zum anderen mussen bei diesem Modell alle einzelnen
Komponenten fur einen reibungslosen Ablauf funktionieren. Die Beantwortung des
ersten Problems durch den Psychologen Hebb (1949) ermdglichte es, Neuronen als
lernfahige Verschaltung zu begreifen. Nach seinen Uberlegungen dndert sich die
durch die Synapse bewirkte Verschaltung zweier Neuronen proportional zur Aktivi-
tét vor und hinter der Synapse.

Mit der Entwicklung der elektronischen Rechner ist man erstmals in die Lage ver-
setzt worden, die Lernféhigkeit von neuronalen Netzwerken unter Beriicksichtigung
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der obigen Uberlegungen in Simulationen zu erproben. Um solche Simulationen vor-
nehmen zu kénnen, bedurfte es einer weiteren Neuerung bei den Ansdtzen zu neuro-
nalen Netzen. Diese Neuerung ist das auf Rosenblatt (1958) zurtickgehende Perzep-
tron. Ein Perzeptron besteht aus einer festen Anzahl an Elementen N, die als
Neuronen bezeichnet werden. Diesen Neuronen werden Uber m Leitungen so ge-
nannte Eingabemuster angelegt. Ein Eingabemuster ist somit ein m-dimensionaler
Vektor und reprasentiert eine mogliche Eingabe aus der Menge aller moéglichen Ein-
gaben fur das Netz. Ein weiterer Unterschied zum McCulloch/Pitts Modell ist, dass
nur noch gewichtete Netze aufgebaut werden. In dlteren Modellen kommen dagegen
keine Gewichte vor. Die Gewichtung wird Uber Gewichte an den Verbindungen
(Kanten) zwischen den Neuronen realisiert. Ein neuronales Netz, was auf dem
Modell von Roserblatt beruht, verandert mit Hilfe eines Algorithmus die Kanterge-
wichte zwischen den Neuronen. Diese Gewichtsveranderung wird als Lernen be-
zeichnet. Im Laufe des Lernens (Lernphase) passt jedes Element seine Gewichte
dergestalt an, dass es nur noch auf Eingabemuster reagiert, die aus ,,seiner Klasse
kommen. In der Theorie wird das Anlernen eines Netzes auch als Training
bezeichnet. Wie Ritter et a (1991) beschreibt, entspricht jedes angelegte Muster
einem Punkt P in einem mitunter hochdimensionalen Merkmalsraum. Die einzelnen
Klassen lassen sich nun als Punktemenge in diesem Raum ansehen. Jedes Element
muss seine Ausgabewerte so vergeben, dass der Raumbereich, der mit dem Aus
gangswert 1 korrespondiert, nur Punkte der dem Element zugeordneten Klasse ent-
halt (Rojas, 1993). Uber die Jahre ist dieses Modell weiter verfeinert worden. Eine
este Vefeinerung zielte etwa darauf ab, das Modell auf das Notwendige zu
reduzieren. Weitere Verbesserungen sind die Parallelisierung der Signalverarbeitung,
wie sie belspielsweise bel Minsky (1985) nacheulesen sind.

Lernen in neuronalen Netzen

Das Herausarbeiten des korrekten neuronalen Netzes entspricht einer sukzessiven
Gewichtsveranderung. In diesem Zusammenhang spricht man vom Lernen des
Netzes. Fasst man ein neuronales Netz als Menge von Funktionen auf, so wird in der
L ernphase eine vorgegebene Lerrfunktion wieder und wieder aufgerufen. Das Netz
organisiert sich selbst. Diese Organisation wird durch das Anlegen von Ein- und
Ausgabebeispielen sowie einem Korrekturschritt erreicht. Im Korrekturschritt wer-
den die Gewichte an die Eingabe angepasst. Ein guter Lernalgorithmus erkennt aus
der ,Erfahrung® notwendige Korrekturen, um die Gewichte so lange Schritt for
Schritt zu verandern, bis eine Losung des Problems gefunden ist.

Man unterscheidet zwei Arten des Lernens. Dieses sind Uberwachtes bzw. uniber-
wachtes Lernen. Dabel entspricht Uberwachtes Lernen dem folgenden Prinzip: Fur
ein anstehendes Problem sei eine Menge von Eingaben fir das Netz vorgegeben.
Diese Eingaben werden an das neuronale Netz angelegt, wobei zu beachten ist, dass
zu Beginn der Lernphase die Gewichte zufdlig initidisiert sind. Die Ausgabe des
Netzes wird bzgl. jeder Eingabe beobachtet. Entspricht diese nicht der erwarteten
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Ausgabe, so mussen die Gewichte verandert werden. Die Gewichtsverdnderung ge-
schieht entsprechend einer vorgegebenen Lernfunktion. Festzuhalten ist: Zu jeder
Eingabe ist bereits zu Beginn die Ausgabe bekannt.

Ist zu einer vorgegebenen Eingabe deren Ausgabe nicht bekannt, spricht man von un-
Uberwachtem Lernen. In diesem Fall muss die Lernfunktion die , korrekte® Ausgabe
selbst finden. Zu diesem Zweck wird in die Lernfunktion ein Korrekturterm einge-
baut. Dieser Term ,bewertet® die momentane Anpassung an die gestellte Aufgabe.
Ist die Abweichung unterhalb einer vorgegebenen Schranke, so ist das Lernen abge-
schlossen. Man spricht auch davon, dass das Netz konvergiert ist. In Abweserheit
weiterer Informationen, erfordert diese Art von Lernen nach Ritter et al (1991) einen
stochastischen Suchprozess im Raum aler modichen Werte, dessen Ziel in der
Maximierung der bei jedem Schritt erhaltenen Bewertung besteht.

Aufbau von neuronalen Netzen

Erst mit Einfihrung des Perzeptrons ist es moglich, mehrere Neuronen miteinander
zu verknupfen. Allerdings befinden sich alle Neuronen noch in einer Ebene, auch
Schicht genannt. Mit einschichtigen neuronalen Netzen lassen sich jedoch nicht dle
Berechnungsprobleme [6sen. Um auch komplizierte Probleme mittels eines neurona-
len Netzes zu berechnen, bedarf es der Erweiterung auf mehrere Schichien. Wobel
ein eben solches Netz stets aus einer Eingabe-, einer Ausgabe- und ggf. ein oder
mehreren verdeckten Schichten besteht.

<4— Eingabeschicht

verdeckte Schicht

Abb. 4.2: Klassifikationsnetz mit einer verdeckten Schicht fir 4 Klassen bei 3 Merkmalen

Im Laufe der Jahre, inshesondere in den 80er Jahren, wurde eine Vielzahl unter-
schiedlicher neuronaler Netze entwickelt. Inshesondere sind dabei zu erwéhnen: Das
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Hopfield-Netz (Hopfield, 1982), das Winner-takes-all-Netz und selbstorganisierende
Karten (SOMs, Kohonen, 1982). Diese Netzformen eignen sich zur Ldsung von
Clusterungsproblemen (Bock, 1998). Inshesondere die von Kohonen (1982) vorge-
stellten selbstorganisierenden Karten bieten sich daftr an. Solche Clusterungsproble-
me stehen in enger Verbindung mit klassischen Verfahren wie Projection Persuit
(Friedman, 1987) oder Hauptkomponertenanalyse (Fahrmeir, 1996). Die Anwen-
dung neuronaler Netze in diesem Bereich ist vielversprechend, weil damit in én-
lichen Bereichen beachtliche Erfolge erzielt werden konnten (Guimardes und Urfer,
2000). Die erwadhnten Hopfield-Netze unterscheiden sich gegentber friheren Model-
len, z. B. dem Perzeptron, dadurch, dass das Eingabemuster jedes Neurons von den
Zustanden aller tbrigen Neuronen gebildet wird (Ritter et al, 1991). Dabel wird in
der Aktivierungsfunktion ( 4.1 ) die Signumfunktion verwandt. Die Veranderungen
werden ,,asynchron® vorgenommen. Somit aktualisiert jedes Neuron seinen Zustand
zu diskreten Zeitpunkten, deren Wahl zwischen den Neuronen unkorreliert erfolgt.
Auf die anderen erwahnten Netztypen, Winner-takes-all-Netz und selbstorganisier-
ende Karten, wird im Weiteren detaillierter eingegangen, da diese Netze zur Behand-
lung des Ausgangsproblems eingesetzt werden.

4.1 Spezielle Netztypen
4.1.1 Das Winner-takes-all-Netz

Ein Winner-takes-all-Netz (WTAN) gehort zu den einfachsten, uniberwacht lernen-
den Netzen. Es besteht aus einer Eingabe- und einer Ausgabeschicht von Neuronen.
Es existieren keine verdeckten Schichten. Die Schichten weisen keine Strukturen
zwischen den Neuronen auf. Damit ein Datenwert mit einem WTAN Kklassifiziert
werden kann, sind Anforderungen an die Anzahl der Neuronen in den einzelnen
Schichten zu stellen. Die Anzahl der Neuronen in der Eingabeschicht entspricht der
Anzahl m der Merkmale, der zu verarbeitenden Daten. Das ist notwendig, damit die
zu verarbeitenden Daten Uberhaupt als Eingaben fur das Netz geschaltet werden
koénnen. Die Aktivierungsfunktion der Neuronen der Eingabeschicht ist hier die Iden-
titdt. Die Ausgabeschicht besteht aus einer g-elemertigen Schicht von Neuronen, von
denen jedes Uber einen m-dimensionalen Gewichtsvektor mit der Eingabeschicht
verbunden ist. Die Ausgabeschicht besitzt genau g Neuronen, weil jedes Neuron ge-
nau eine der Klassen représentieren soll, welcher der Eingabewert anschlief3end zu-
geordnet wird. Schaltet man den zu klassifizierenden Wert als Netzeingabe, wird auf
Grund der Netzstruktur genau ein Neuron der Ausgabeschicht aktiviert. Die Details
der Aktivierung werden im weiteren Verlauf dieses Abschnitts genauer erléutert. Das
aktivierte Neuron wird als Gewinner-Neuron bezeichnet. Der Eingabewert wird dann
der Klasse zugeordnet, deren représertierendes Neuron aktiviert wurde.

Ein Winner-takes-all-Netz entspricht nicht explizit einem sogenannten Feed-For-
ward-Netz. Bei einem Feed-Forward-Netz sind die Neuronenverbindungen nur in
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einer Richtung ausgeprégt. Die Richtung verlauft stets von den Eingabeneuronen zu
den Ausgabeneuronen. Neuronen innerhalb einer Schicht sind nicht miteinander
verbunden. Da bei einem Winner-takes-all-Netz in der Ausgabeschicht genau ein
Neuron aktiviert werden soll, kann ein Feed-Forward-Netz nicht verwendet werden.
Es bedarf in der Ausgabeschicht einer Rlckkoppelung zwischen den Neuronen.
Jedes Neuron enthdlt dann hemmende (inhibitorische) Verbindungen zu den anderen
Neuronen seiner Schicht, sodass sich das Neuron mit der starksten Aktivierung
durchsetzt. Diese Eigerschaft wird as laterale Rickkoppelung bezeichnet (Zell,
2000). Die folgende Abbildung zeigt eine schematische Darstellung eines Winner-
takes-all-Netzes bei aktiviertem Ausgabeneuron.

Q Neuron der Eingabeschicht | Verbindung zum

O Neuron der Ausgabeschicht Gewinner-Neuron
(nicht aktiviert) ) Verbindung zu nicht

. Gewinner-Neuron der aktivierten Neuronen

Ausgabeschicht <—> laterale Riickkoppelung

Abb. 4.3: Winner-takes-all-Netz mit 3 Eingabeneuronen und 5 Ausgabeneuronen

Die Klassifikation der Werte P erfolgt durch die spezielle Definition der Aktivier-
ungsfunktion der Neuronen in der Ausgabeschicht. Sei N; das Neuron dessen Akfti-
vierung gesucht ist und seien W;, i=1,...,q die Gewichte der Ausgabeneuronen N;,
i=1,...,q . Die Aktivierungsfunktion der Ausgabeneuronen laésst sich wie folgt dar-
stellen:

11 e w], = min{[P-w,], ]

furan (N ) = i |
)=t e in]e- w

(4.2)

Die Aktivierungsfunktion ist so geartet, dass bei Anlegen eines Eingabemusters, wie
gefordert, genau ein Neuron aktiviert wird. Nach ( 4.2 ) ist dagenige Ausgabeneuron
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N; aktiv, dessen Gewichtsvektor W; den kleinsten Abstand (im Sinne einer vorgege-
benen Norm) zum Eingabemuster aufweist. Es gibt aso genau ein Gewinner-Neuron
und alle anderen Neuronen sind nicht aktiviert. Daher hat diese Netzart ihren Namen
»Winner-takes-all-Netze". Das setzt voraus, dass die Gewichtsvektoren aller Neu-
ronen verschieden sind. Diese Eigenschaft des Netzes muss bereits in der Lerrmphase
ausgebildet werden.

4.1.2 Selbstorganisierende Karten (SOMs)

Die selbstorganisierenden Karten gehen auf Kohonen (1982) zurtick. Eine klassische
selbstorganisierende Karte (engl.: Self Organizing Map, kurz: SOM) ist ein uniber-
wacht lernendes, in der Regel zweischichtiges, Winner-takes-all-Netz. Es besitzt eine
Eingabeschicht und eine im allgemeinen Fall k-dimensionale Ausgabeschicht. Die
Neuronen der Ausgabeschicht sind dabel durch eine Nachbarschaftsstruktur verbun-
den. Die Nachbarschaftsstruktur wird durch die Lage der Neuronen innerhalb der
Ausgabeschicht vorgegeben. Das macht den wesentlichen Unterschied zum einfa-
chen WTAN aus, da dort keine Nachbarschaftsstruktur vorliegt. Durch das Anlernen
eines solchen Netzes wird eine so genannte Kartierung des Merkmalsraumes durch-
gefuhrt. Nach dem Training reprasentiert jedes Ausgabeneuron einen zusammerge-
horenden Bereich im Merkmalsraum. Nebereinander liegende Neuonen auf der
Karte sollen nebereinander liegende Bereiche im Merkmalsraum représentieren
(Matecki, 1999).

K ohonenkarte

Eingabeschicht

Gewinner-Neuror

Abb.4.4:  Schematische Darstellung eines zweidimensionalen 5 x 6 SOM mit 5 Eingabeneuronen.
Der Ubersichtlichkeit halber ist ein Teil der Verbindungen zwischen Eingabe- und Aus-
gabeschicht nicht eingezeichnet.

—58 —



Abb. 4.4 skizziert ein zweidimensionales 5 x 6 SOM mit 5 Eingabeneuronen. Der
Ubersichtlichkeit halber ist dabei ein Teil der Verbindungen zwischen Eingabe- und
Ausgabeschicht nicht eingezeichnet. Die Dimension der Ausgabeschicht richtet sich
nach der Vorgabe des Anwenders und kann von Fall zu Fall variieren. Auf Grund der
Ubersichtlichkeit und der spiteren Anwendung wird hier nur auf zweidimensionale
Strukturen eingegangen.

Die Datenklassifizierung beim SOM erfolgt analog zum WTAN. Die Aktivierungs-
funktion ist somit ebenfalls analog zu wahlen. Sie entspricht ( 4.2 ). Der wesentliche
Unterschied zum WTAN liegt in der Neuronenanordnung der Ausgabeschicht. Erst
die Visualisierung der herausgearbeiteten Nachbarschaftsstruktur der SOMss verdeut-
lichen diesen Unterschied. In dieser Visualisierung werden die berechneten Cluster
durch unterschiedliche Grauwerte innerhalb einer Karte dargestellt. Die as U-Matrix
bekannte Methode (Ultsch, 1989) stellt dabel geringe Absténde zwischen den Neuro-
nen mit einem hellen Grauwerten und grof3e Abstande mit dunklen Grauwverten dar.
Die Visualisierung der U-Matrix wird im Folgenden Kohonenkarte genannt.

Die Anordnung der Ausgabeneuronen, also die Struktur der Kohonenkarte, ist nicht
auf Grund der Daten zu ermitteln, sondern muss bei der Konstruktion des Netzes
festgelegt werden. Sie wird als Nachbarschaftsstruktur der Neuronen bezeichnet. Die
Lage der Neuronen innerhalb dieser Struktur hat einen entscheidenden Einfluss auf
das Training des Netzes. Es gibt vielfdtige Grundstrukturen. Am gebrauchlichsten
sind ein-, zwei- oder dreidimensionae Strukturen (Ritter et a, 1991). Bei den spate-
ren Anwendungen werden nur zweidimensionale Strukturen eingesetzt, sodass auf
andere hier nicht weiter eingegangen wird. Die Anordnung der Neuronen erfolgt un-
abhangig von der Dimension in einer regelméfdigen Gitterstruktur. Fir die Art des
Gitters sind regelmaldige Vielecke von quadratisch bis oktagonal Ublich. Da sich die
spédteren Theorien auf quadratische und hexagonale Gitter beschrénken, wird im
Folgenden nur auf diese Strukturen eingegangen.

O—O—C0—0
O——(O—)
CEF——4—1J

O—0O0——0

Abb.4.5: Neuronengitter von 15 Neuronen mit zweidimensionalem, re-
gelmaligem, quadratischem Gitter als Nachbarschaftsstruktur.
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Dasin Abb. 4.5 dargestellte Neuronengitter zeigt q = 15 Neuronen. Diese sind in
einem zweidimensionalen, regelmaligen, quadratischen Gitter angeordnet. Die Git-
terverbindungen représentieren die Nachbarschaftsstruktur der Neuronen unterei nan-
der. Die Gitterstruktur wird zum Anlernen von SOMs bendtigt. Daher sind die De-
tails dieses Gitteraufbaus entscheidend. Es soll ein Gitter mit g Neuronen korstruert
werden. Bel einem regelmélligen (&quidistanten und orthogonalen), quadratischen
Gitter soll zudem die Anzahl der Zeilen und Spalten moglichst gleich sein.

Die Gleichheit wird nicht notwendig verlangt, bietet aber die beste Alternative.
Gerade im Hinblick auf das untiberwachte Lernverfahren, welches ohne Vorinfor-
mationen auszukommen hat, ist diese Vorgehensweise angebracht. Die Anzahl der
Zellen und Spalten ist aus der Anzahl q der geforderten Neuronen zu berechnen.
Dabel entspricht die Anzahl der Zeilen und Spalten genau der Anzahl der Neuronen
pro Spalte und Zeile. Die Anzahl der Neuronen pro Zeile und Spalte groy berechnet
sich bel vorgegebener Anzahl g an Neuronen gemals:

é u
Orow = g\/a H

Zum Anlernen des Netzes muss zunéchst ein Abstandsmal? zwischen den Neuronen
definiert werden. Auf Grund der Gitterstruktur und den Kanten zwischen den Neuro-
nen, bietet sich ein Kantenverfolgungs-Algorithmus an. Bei einem Kanternverfolg-
ungs-Algortihmus wird ein Weg zwischen zwei Neuronen definiert (Reade, 1991).
Ein Weg definiert sich Uber die Kanten zwischen den Neuronen. Er muss nicht ein-
deutig sein. Der Abstand zwischen zwei Neuronen definiert sich Uber den kirzesten
modichen Weg zur Verbindung dieser Neuronen. Die Lange eines Wegs definiert
sich Uber die Anzahl an Kanten, die er enthdlt. Auch der kirzeste Weg muss nicht
eindeutig sein. Es stellt sich die Frage, ob der Fall von mehreren kiirzesten Weg ge-
sondert behandelt werden muss. Es ist sehr aufwendig, den Abstand zwischen den
Neuronen Uber Kanternverfolgungs-Algortihmen zu behandeln. Deshalb wird eine
einfachere Methode zur Abstandsbestimmung angewandt. Das Problem der mehrfa-
chen Erreichbarkeit Uber den kiirzesten Weg tritt dabei nicht auf. Bei dieser Methode
wird die Lange der Kanten auf eins festgesetzt. Auf Grund dieser Festlegung ist es
moglich, die Neuronen mit Koordinaten zu versehen, die zur Abstandsbestimmung
nutzbar sind. Dazu werden die Neuronen zeillenweise von eins bis g durchnumme-
riert. Das linke, obere Neuron bekommt die Koordinaten (x,y) = (1,1) zugewiesen.
Die Koordinaten aller anderen Neuronen ergeben sich kanonisch, anhand der Lage
des Neurons im Gitter. Dazu sind Zeilen und Spalten des Neuronengitters von eins
bis grow NUMMeriert. Formal ergeben sich die Koordinaten X%, , Ykoo des i-ten Neu-
rons N; durch:
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XKoo(Ni):i mOd qROW :-l
y 1=1...,q. (4.3)
yKoo(Ni): i/ drow 0 b

Auf Grund dieser Koordinaten l&sst sich eine Abstandsbeziehung definieren, die auf
dem euklidischen Abstand zwischen den Koordinaten der Neuronen beruht. Die fol-
gende Abbildung soll diese Abstandsberechnung verdeutlichen:

@

o,

Abb. 4.6: Abstandsbestimmung auf dem Neuronengitter

Das grau markierte Neuron 11 in Abb. 4.6 stellt den Referenzpunkt dar, von dem aus
die Abstandsberechnung zu den Ubrigen Neuronen durchgefihrt werden soll. Die
Absténde zwischen Neuron 11 und den Ubrigen Neuronen werden durch die Radien
der Kreise K3, K> und K3 angegeben. Die Radien entsprechen gerade dem ewklidi-
schen Abstand zwischen dem Neuron 11 und den durch den Kreis geschnittenen
Neuronen. Der Abstand zwischen den , Abstandskreisen® ist nicht gleichméaldig.
Dadurch ergibt sich aber kein negativer Effekt auf das Anlernen des Netzes. Es wird

—61 -



sogar implizit die unterschiedliche Erreichbarkeit der Neuronen auf der Gitterebene
berlcksichtigt. So sind die Neuonen 9 und 10 nur auf eéinem Weg von 11 aus zu
erreichen. Das Neuron 6 ist auf zwei gleicHangen Wegen sowohl Uber das Neuron
10 as auch Uber das Neuron 7 zu erreichen. Daher ist der Radius von K, naher bel
dem von K3 und weiter von dem von K3 entfernt.

Der Abstand zwischen den Neuronen N; und N; ist unter Verwendung von ( 4.3 ) ge-
geben durch:

éyﬁi éyi = o) R N D) v (44)

Als Néchstes folgen die hexagonalen Gitter. Viele der oben gewonnenen Erkenntnis-
se sind auf diesen Bereich Ubertragbar. Das liegt daran, dass die hexagonale Struktur
aus der quadratischen abgeleitet werden kann. Abb. 4.7 zeigt in regelmaiger Hexa-
gorstruktur angeordnete Neuronen. Zur Veranschaulichung des Korstruktionsprin-
zips liegen die Neuronen im Mittel punkt regelmaliiger Hexagone.

S
NaVaaVaal
G

A

Abb.4.7: Darstellung des Aufbaus eines zweidimensionalen, regelméaliigen
hexagonalen Neuronengitters

Analog zu der quadratischen Variante sollen alle Kanten des Neuronengitters
0.B.d.A. die Lange eins aufweisen. Daraus ergeben sich zum einen die Abmessungen
der Hexagone. Zum anderen bedingt dies auch die Abstande und Verschiebungen
zwischen den Zeilen des Neuronengitters.
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Abb. 4.8: Schema zweier Hexagone als Grundlage fir die hexagonale Neuronengitterstruktur

Wie Abb. 4.8 verdeutlicht, gelten fir die Hexagone, in deren Mittelpunkt die Neuro-
nen liegen, und das Neuronengitter eine Reihe von Eigenschaften.

- Die Eckpunkte der Hexagone liegen ale auf einem Kreis mit Radius .

- Die Seiten der Hexagone haben ale die Langerr.

- Dielnnenwinkel der Hexagone weisen in jedem Eckpunkt 60° auf.

- Die Seitenhalbierenden der Hexagone mtissen die Lénge %2 aufweisen, damit der
Abstand zwischen den Neuronen bei genau eins liegt.

- Zwel Ubereinander liegende Zeilen von Neuronen sind um die Lange %2 in der
Horizontalen gegeneinander verschoben.

- Der vertikale Abstand h zwischen zwel Ubereinander liegenden Zeilen berechnet
sich durch:

A6 o 18 - 3
h?+&== =¢=+== U h=_[= . :
gE;a 35 29 4 (45)
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Auf Grund dieser Erkenntnisist die hexagonale Struktur leicht aus der quadratischen
herzuleiten. Die Uberfiihrung der quadratischen in eine hexagonale Karte erfolgt in
mehreren Schritten:

1. Jede zweite Zeile des quadratischen Neuronengitters mit Kantenlénge ist horizon-
tal um Y2 versetzt (sehe Abb. 4.9 und Abb. 4.10). Es ist unerheblich, ob die gera-
den oder ungeraden Zeilen verschoben werden. Auch die Richtung der Verschie-
bung nach rechts oder links hat keine Bedeutung.

Y
O—O—0O

Y £y Pt .‘_
C,z’ K IF k:}’

E 7y s
O—CO—CO

O—C——0O  <+—

Abb.4.9: RegelmiRiges, zweidimensionales Gitter, bei dem zur Uber-

flhrung in die Hexagonalstruktur jede zweite Zeile ausge-
riickt werden soll

2. Der vertikale Abstand zwischen den Zellen ist bei der Transformation von einem
quadratischen zu einem Hexagonalen Gitter zu verkirzen (siehe Abb. 4.10 und
Abb. 4.11). Der Abstand wird gemai ( 4.5) von eins auf J% reduziert.

TN
NI

Abb.4.10: Nach dem Ausriicken jeder Zeile gegeniiber Abb. 4.9, muss
der Abstand zwischen den Zeilen verklrzt werden, um eine
Hexagonalstruktur zu erhalten



3. Zusétzlich zur Lageveranderung der Neuronen werden weitere Verbindungen
zwischen den Neuronen geschaffen. Ausgehend von den nicht verschobenen Zei-
len werden von jedem Neuron Verbindungen zu den Neuronen der dartiber bzw.
darurter liegenden Zeile gebildet. Diese Verbindungen stellen zusétzliche Karten
dar. Je nach Verschiebung der Zeile (nach rechts oder links) wird die Kante um-
gekehrt proportional (nach links oder rechts) eingefiigt (siehe Abb. 4.11).

i S

pie

Abb.4.11: Nach dem Verkirzen des Zeilenabstands wie in Abb. 4.10 skiz-
ziert, werden noch weitere Kanten eingezogen und es entsteht ein
zweidimensionales, regelmal3iges hexagonales Gitter

Abb. 4.11 zeigt eine zweidimensionale, regelmaldige hexagonale Gitterstruktur. Die
Uberfiihrung des quadratischen Gitters in ein hexagonales Gitter ist ohne weiteres
modich. Diese Erkenntnisse lassen sich zur Abstandsberechnung im hexagonalen
Gitter nutzen. Die Abstandsberechnung wird zum Anlernen des Netzes bendtigt. Wie
bei den quadratischen Gittern beruht die Abstandsberechnung auf den Koordinaten
der Neuronen im Neuronergitter. Die Uberfihrung des quadratischen in ein
hexagonales Schema lésst sich auf die Koordinatenberechnung der Neuronen Uber-
tragen.

Fur eine formale Darstellung muss die zu verschiebende Zeile konkret angegeben
werden. Ferner ist auch die Richtung der Verschiebung festzulegen. Seien dazu die
Neuronen jeder zweiten (geraden) Zeile horizontal verschoben. Die Verschiebung er-
folgt um %2 nach links. Die Koordinaten des Neurons N;, eines zweidimensionalen,
hexagonalen, regelméldigen Gitters, ergeben sich als:

1 i mod ggey ,  @/0gow( div2=0
Xico0- hex (Ni) :_Il_

1 (imod grow)- 05, &/ drow(l div2? 0 (46)

3 .. N
Yko0- hex (Ni) = \/;XéllqROWu
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Die Abstandsbestimmung zwischen den nach ( 4.6 ) berechneten Koordinaten im
hexagonalen Gitter erfolgt gemal3 der euklidischen Distanz.

Alternativ ist es moglich, die Abstandsbestimmung im hexagonaen Gitter auf eine
andere Weise vorzunehmen. Dabei werden die Koordinaten der Neuronen nicht auf
eine hexagonale Struktur umgerechnet. Statt dessen ist die Abstandsberechnung zu
modifizieren und es wird mit den Koordinaten der Neuronen eines quadratischen Git-
ters gerechnet. Die gewohnliche euklidische Abstandsbestimmung ergibt sich formal
as:

In (4.7) ist die Transformation der obigen Abstandsbestimmung dargestellt. Diese
ermdglicht es, mit den Koordinaten eines quadratischen Gitters die Abstande eines
fiktiven, hexagonalen Gitters zu berechnen.

.‘I. dlgl ' [yKoo(Ni)_ yKoo(Nj* )] diV21 O
dit =} ’ (4.7)
’:\dIQZ ) [yKoo(Ni)_ yKoo(Nj* )] div2=0

mit

dist, :\/( [XKOO(Ni)- X (N ) (\/7><{wa yKoo( )] )2

und

distz:\/( oo (N} )= oo (N (f*{ym, * YewlN )])2 :

Damit liegen nun ale Informationen vor, um im Folgenden das Anlernen neuronaler
Netze vorzustellen.

4.2 Das Training neuronaler Netze

Das Training eines neuronalen Netzes erfolgt, indem eine Relhe von Daten als Lern-
eingaben fir das Netz geschaltet werden. Dazu werden ein Teil der Ausgangsdaten
als Lerneingaben festgelegt. Dieser als Trainigsdatensatz bezeichnete Anteil kann
ale zu verarbeitenden Daten oder nur einen Teil der Ausgangsdaten umfassen. In der
L ernphase werden alle Werte des Trainingsdatensatzes mindestens einmal als Lern-
eingabe fUr das Netz geschaltet. Dieser Vorgang wird als ein Lernzyklus definiert.
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Oft werden alle Daten des Trainingsdatensatzes mehrmals hintereinander als Lern-
eingabe fur ein Netz geschaltet. Man spricht von einer Reihe von Lerreyklen. Je
groRer die Anzahl der Lernzyklen, desto besser ist i. Allg. die Anpassung des Netzes
an die Ausgangsdaten. Ist eine Lerneingabe an das Netz angelegt, wird das Netz
durch Gewichtsveranderung an die Lerneingabe argepasst. Diese Anpassung wird
as Adaption bezeichnet. Bei Anliegen einer Lerneingabe wird jeweils das Gewinner-
Neuron bestimmt. Der Gewichtsvektor dieses auch mit Best-Match bezeichneten
Neurons hat die kiirzeste Distanz zur Lerneingabe.

S8 P = (p....Pm) P! R,ein Lerreingabevektor der Dimension m fur ein neu-
ronales Netz. Sei W; = (wy,..., W, ), j =1,...,q eine Menge von Gewichtsvektoren
der Dimension m, wobei W; dem Neuron N; , i = 1,...,q zugeordnet ist. Die Anzahl q
steht fir die Anzahl der Neuronen der Ausgabeschicht. Der Gewinner N . ermittelt
sich durch:

N : j*=argmin || P-W, ||2 :

j=1...q

Die Gewichte aller Neuronen und insbesondere das des Gewinner-Neurons werden
in Richtung der Lerneingabe veréndert. Die Verdnderung hangt von der Anzahl s der
bis einschliefdlich zu diesem Schritt geschalteten Lerneingaben ab. Daher wird s ds
Lernschritt bezeichnet. Die Gewichtsanpassung vom Lernschritt s zu s + 1 erfolgt
gemal}

Wi (s +2) =W, (5) +h(s) iy ()P - Wi(s)), * i=L..q. (48)

Die Veranderung erfolgt in Abhéngigkeit von den Funktion h(s) und d;;.(s). Die
Funktion h wird as Lerrrate bezeichnet und d;;. ist die Nachbarschaftsfunktion.

Die Gestaltung der Lerrate h héangt vom jeweiligen Netztyp ab. Allgemein sind
zwel Bedingungen an eine Lermrate zu stellen:

"'s :h(s)i [0,1] und "s>%:h(s)3h(d) .

Nach Zell (2000) wird fur die Lernrate oftmals eine rekursive Definition verwendet,
wie die folgende Darstellung zeigt:

h(s+1)=ah(s), mital (01). (4.9)

Die Wahl des Faktors a aus ( 4.9 ) bestimmt folglich die Konvergenzgeschwindig-
keit des Netzes.
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Die Nachbarschaftsfunktion d;;. gibt an, wie stark die Gewichte W; der Nicht-Ge-
winner-Neuronen N; i = 1,...,q \ j* in Abhangigkeit vom Gewinner-Neuron N . an
gepasst werden. Die Definition dieser Funktion hangt sehr stark vom zu Grunde lie-
genden Netztyp und der Anwendung ab. Im Falle der WTANSs basiert die Nachbar-
schaftsfunktion auf der Distanz zwischen den Gewichten des Gewinner-Neurons und
dem jeweiligen Gewicht des zu modifizierenden Neurons. Bel den SOMs ist die
Distanz zwischen den Neuronen in der Ausgabeschicht entscheidend.

Klassische Varianten der Funktion sind die Gaul3funktion (Ritter et al, 1991) oder die
Mexican-Hat-Funktion (Kohonen, 1995). Im Falle der gaul3schen Nachbarschafts-
funktion wird die euklidische Distanz gemald der Gauf¥unktion transformiert und
durch eine geeignete Varianzfunktion s?(s) normiert. Formal gestalten sich diese
Nachbarschaftsfunktionen wie folgt:

Im Falle einesWTAN:

Wi(s)- Wi(s)|

dp(s)=e  =© (410)
Im Falle eines SOM:
1] ) € Bl 2
di_*(S): EXp| _ g Koo i - Q Koo ] N y 411
! | SZ(S) gyKoo(Ni) - QyKoo(N j*) - | ( )
t e g e 2l p

Durch die Modifikation mit der Exponentialfunktion wirkt sich die Verénderung auf
Neuronen mit grofem Abstand zum Gewinner-Neuron deutlich weniger aus as auf
Neuronen mit geringem Abstand. Wird das Gewinner-Neuron in die Nachbarschafts-
funktion eingesetzt, so erhdlt man den Wert eins. Das fuhrt auf einen weiteren
Aspekt der Nachbarschaftsfunktion. Damit d;;.(s) fir die Modifikation aller Neuro-
nen, also auch des Gewinners N;., gilt, muss folgende Bedingung erfillt sein:

s "i=j*, i1 {1..9} @ dpp(s) =, max }dij*(s) :

Damit wird das Gewinner-Neuron am starksten adaptiert. Gemai3 ( 4.8 ) werden alle
Neuronen der Ausgabeschicht modifiziert. Es kann jedoch vorkommen, dass die
Nachbarschaftsfunktion d;..(s) fur ,weit entfernte® Neuronen den Wert null an-
nehmen kann. Dann wird das entsprechende Neuron nicht veréndert. In enigen
speziellen Definitionen fur die Nachbarschaftsfunktion (z. B. Mexican-Hat-Funktion,
Zell, 2000) kann d;;.(s) auch negative Werte amehmen. Dadurch erfolgt eine Ab-
stol3ung der Gewichte gegentiber der Lerneingabe.
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Bock (1998) zeigt, dass sich klassische Verfahren, wie z. B. das k-Mittelwert-Ver-
falren, bei geeigneter Wahl der Nachbarschaftsfunktion d;;.(s), als neuronae Netze
darstellen lassen. Durch solche Netze werden ebenso wie bei den klassischen
Verfahren Clusterungen angestrebt, die méglichst nahe an Bedingung ( 2.2 ) heran-
kommen.

4.3 Die verwendeten Netztypen

Die folgenden funf Netzypen sind im Rahmen dieser Arbeit in die Rechnerumsetz-
ung PicAnaimplemertiert.

1. Winner-takes-all-Netz

Die Lernrate und Nachbarschaftsfunktionen des Winner-takes-all-Netzes missen
fur jede Anwendungsumgebung speziell angepasst werden. Daher wird hier eine
spezielle Definition der Lernrate in enger Anlehnung an die klassischen Varian-
ten gewahlt. Fir die Nachbarschaftsfunktion definiere ich eine eigene Variante,
unter besonderer Berticksichtigung der speziellen Anwendung in der Erosionsfor-
schung. Diese Funktion ergibt sich aus der Kombination der klassischen, auf der
Gaul¥funktion basierenden Variante, mit der Mexican-Hat-Funktion und eigenen
Uberlegungen.

2. Standard-selbstorganisierende-Karte mit zweidimensionaler, quadratischer
Nachbar schaftsstruktur
Dieser Netztyp orientiert sich an den von Kohonen (1982) vorgeschlagenen Vari-
anten. Er dient as Basisversion der neuronalen Netze. Damit ist es mdglich, das
Verhalten der anderen Netze einzuordnen.

3. Standard-selbstorganisierende-Karte mit zweidimensionaler, hexagonaler
Nachbar schaftsstruktur
Auf Grund der gednderten Nachbarschaftsstruktur von quadratisch auf hexagonal
ist dieser Netztyp eine Abwandlung des unter 2. beschriebenen Typs.

4. Schnelle-selbstorganisierende-Karte mit zweidimensionaler, quadratischer
Nachbar schaftsstruktur
Dieses Netz wurde von mir entwickelt, um die Lerngeschwindigkeit des Netzes
aus 2. zu erhéhen. Die Lerngeschwindigkeit wird dabei um Faktoren im Bereich
zwischen 100 und 1000 erhoht.

5. Schnelle-selbstorganisierende-Karte mit zweidimensionaler, hexagonaler
Nachbar schaftsstruktur
Hierbel handelt es sich in Analogie zu 4. um eine schnelle Variante des unter 3.
aufgefuhrten Netzyps.
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4.3.1 Datenstruktur

Fur die Definition von Lernrate und Nachbarschaftsfunktion muss die Datenstruktur
(Glting, 1992) der zu verarbeitenden Daten berticksichtigt werden. Genau wie beim
Maximum Linkage basiert die Clusterung mit neuronalen Netzen auf den RGB-
Werten der Pixel eines Bildes. Durch das Anlernen des Netzes werden Gewichte im
Raum W={01,...255}® gesucht. Diese Gewichte dienen als Ausgangsbasis fiir eine
Klassifizierung der Pixel. Abb. 4.12 zeigt eine zu Abb. 4.3 analoge Darstellung fur
den hier vorliegenden Fall der pixelbasierten Bildklassifikation:

“—— Eingabeschicht

Ausgabeschicht

Abb. 4.12: Skizze eines neuronalen Netzes zur pixelbasierten Bildklassifikation. Dies gilt sowohl
fir WTANSs als auch SOMs, da die Klassifikation ohne Berticksichtigung von Nachbar-
schaftsstrukturen erfolgt.

Die Aktivierungsfunktion bleibt diein (4.2) vorgestellte. Beim Anlernen des Netzes
fuhrt der Parameterraum, als Teilmenge der natiirlichen Zahlen IN, zu folgendem
Problem: Das Training erfolgt tUber das Schalten von mehreren tausend Lernein-
gaben. Durch jede Lerneingabe werden die Gewichte minima gedndert. Diese mini-
malen Veranderungen sind auf einer Teilmenge des IN® nicht durchfiihrbar, weil die
Zahlenwerte dort nicht ,, dicht” genug liegen. Daher muss wahrend der Lernphase der
Parameterraum fir die Gewichte vom Raum W={01..,255 }* 1 IN® auf den Raum
wW-=[0,255 |3 IR® erweitert werden. Nach der Lernphase, wenn das Netz korver-
giert ist, muss eine Riicktransformation [ 0, 255 |® { 041....,255 }*durchgefiihrt wer-
den. Die ermittelten Parameter liegen damit in dem urspriinglich zu Ggrunde geleg-
ten Parameterraum. Die Ricktransformation besteht also darin, die Werte komponen-
tenweise auf natirliche Zahlen zu runden.

—70-—



4.3.2 Datenvorverarbeitung und Initialisierung

Bel der Bildclusterung mit neuronalen Netzen tritt, wie bereits beschrieben, oft das
Problem auf, dass die seltenen Elemente nicht in eigene Klassen eingeordnet werden.
Sie werden anderen Klassen zugeordnet und auf Grund ihrer geringen Haufigkeit
durch den entsprechenden Klassenreprésentanten nicht hinreichend gut repréasentiert.
Bel der vorliegenden Anwendung werden alle Pixel eines Bildes einmal pro Lern-
zyklus als Lerneingabe geschaltet. Damit stehen wesentlich mehr Trainingsdaten zur
Verfligung as bei typischen Anwendungen neuronaler Netze. Die Haufigkeitsvertel-
lung der unterschiedlichen Werte dieser Lerneingaben variiert sehr stark. Insbeson-
dere sind die seltenen Elemente nur durch wenige Werte reprasentiert. Weil neuro-
nale Netze die Haufigkeitsvertellung der Lerneingaben sehr stark berlicksichtigen,
konnen die seltenen Elemente nur schlecht identifiziert werden. Aus diesem Grund
empfiehlt Ritter et a (1991), seltene Werte Uberreprasentativ haufig als Lerneingabe
zu schalten. Dazu missen die seltenen Elemente bereits vor der Clusterung bekannt
sein. Da es sich hier um uniberwachte Verfahren handelt, stehen diese von vorn-
herein nicht fest. Daher muss hier ein anderer Weg gefunden werden, um diesem
Problem zu begegnen.

Unter dem Aspekt der ungleichen Haufigkeitsverteilung unterschiedlicher Werte, be-
steht die Gefahr, anstatt einer guten Repréasentation der Ausgangsdaten einschliefdlich
der sdltenen Elemente, nur eine Auswahl der am haufigsten auftretenden Werte zu
erhalten. Daher muss die Haufigkeit der Lerneingaben mit grof3en Haufigkeiten redu-
ziert werden. Dadurch werden die stark differierenden Héaufigkeiten argeglichen.
Das hat den angenehmen Seiteneffekt, dass bel weniger Lerneingaben pro Zyklus die
Lerrphase verkirzt wird. Um die Gesamtanzahl an Lerneingaben adagquat zu re-
duzieren, wird eine Haufigkeitstabelle der Pixel P; , i=1,....,r mit unterschiedlichen
RGB-Werten erstellt. Im Rahmen dieser Arbeit wurde von mir die unter ( 4.12 ) dar-
gestellte Funktion zur Haufigkeitsreduktion entwickelt.

H*(P)=fHP,) "0 L i=1,..r,

mit (4.12)

| HEP)) = arccot((l/404{))(H(Pi)- 80)) L0755

In (4.12) gibt die Funktion H(P;) die Haufigkeit des Wertes P; wieder. Die Werte
dieser transformierten Haufigkeitstabelle werden Schritt fur Schritt zufdllig ausge-
wahlt und als Lerneingabe fir das neuronale Netz geschaltet. Dabel wird ein Wert
insgesamt so haufig zuféllig ausgewahlt, wie es seine transformierte Haufigkeit
H*(P;) aus(4.12) vorschreibt.
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Die Entwicklung der Funktion ( 4.12 ) ergibt sich aus heuristischer Sicht folgender-
mal3en: Es wird eine monoton wachsende Funktion gesucht, die bel gréf3eren Werten
immer flacher wird. Somit werden grofiere Werte starker reduziert als kleinere. Eine
grundsétzliche Transformation, die das leistet, ergibt sich als:

H(P,)075.

Neben den theoretischen Uberlegungen hat sich diese Transformation auch in enpi-
rischen Untersuchungen mit der Programmumsetzung PicAna bewéahrt. Diese grund-
sétzliche Transformation muss noch modifiziert werden, well kleine Haufigkeiten
nicht oder nur wenig reduziert werden sollten. Die Werte mit diesen geringen Hau-
figkeiten sind ohnehin urterreprasertiert. Weist H (P,) kleine Werte auf, so wére
die Transformation H (P,)* gewiinscht. Dazu muss der Exponent von H (P,)%"°
im Anfangsbereich um einen Term additiv erganzt werden. Der additive Term liegt
fur kleines H (P,) bei 0,25. Bel grof3er werdenden Werten geht er gegen null. Damit
lauft der gesamte Exponent von eins nach null. Der Verlauf von 0,25 nach null soll
so erfolgen, dass die Transformationsfunktion dennoch monoton wachsend bleibt.
Eine passende Funktion ist:

arccot((1/40)(H(P,) - 80))
e .

I *(H(P)) =

Der arccot(x) ist eine stetige, monoton fallende Funktion zwischen p ( x® —¥ )
und null (x® ¥ ). Auf Grund der Division durch 4p weist die Funktion Werte
zwischen 0,25 und null auf, wie es fur die Transformation benttigt wird. Das
Argument des Arkus-Kotangens von

H(P,)- 80
40

sorgt dafir, dass der Verlauf von 0,25 nach null in einem flr das Ausgangsproblem
geeigneten Bereich erfolgt. Diese Werte wurden empirisch ermittelt. Damit gelten
folgende Bedingungen fur H * (P,) aus (4.12):

1. "H(P,)E6 : H*(P,)=id,
2. " H(P,)>1000 : H*(P)EHP,)°™ +4 ,
3. H*P)®HP)™ , (H(P,)® ¥).

Abb. 4.13 zeigt (4.12 ) ohne Gaul%klammer als flache Kurve und im Vergleich dazu
die Identitét.

—72—



t HA(P))

300

200

100

ol H(P;)
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Abb.4.13: Darstellung der Haufigkeitsreduzierung gemafid ( 4.12 ) ohne Gauklammern im
Vergleich mit der Identitét.

In der Abbildung ist gut zu erkennen, dass es sich bei ( 4.12 ) um eine monoton
wachsende Funktion handelt, so dass sich die Rangfolge zweier Haufigkeiten auch
nach der Transformation nicht éndert:

"P,P:H{R)EH(P)O H*(R)EH*(R). (4.13)

Aulerdem entspricht die Transformationsfunktion fir Werte £ 6 der Identitét, d. h.
kleine Haufigkeiten werden nicht veréndert. Erst bel grof3eren Werten tritt eine Re-
duktion der Haufigkeit auf. Je grof3er dabei der Wert, desto stérker ist auch die Re-
duktion. Bei der Transformation wird Bedingung ( 4.13) nicht verletzt:

"R.PIHR)>HER) O (HER)-H*R) >HER)-H*(P)).  (414)

Zusammenfassend ergeben sich fur die Funktion ( 4.12 ) folgende Eigenschaften:
Kleine Werte werden nicht transformiert.
Je grof3er der Wert, desto stérker ist die Reduktion.
Die Rangfolge der Werte wird durch die Transformation nicht verandert.

Durch die Haufigkeitstransformation ( 4.12 ) der Lerneingaben wird die Clusterung
durch das neuronale Netz verbessert. Die Verbesserung besteht in einer besseren
Identifikation seltener Elemente. Durch die starke Reduzierung grofer Haufigkeiten
wird eine Angleichung zwischen selten und haufig auftretenden Werten erreicht. Da-
durch konnen seltene Elemente leichter gefunden werden. Diese werden dann in
eigenen Klassen reprasentiert. Die wesentlichen Eigenschaften der Ausgangsdaten
bleiben bei der Daterreduktion jedoch erhalten, sodass beim arschlief3enden Anler-
nen des Netzes die Zertroide as Basis fur eine Clusterung ermittelt werden komen.
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Zu Beginn einer Lernphase missen die Gewicht der Neuronen initialisiert werden.
Diese Initialisierung wird in der Literatur meist nur spérlich behandelt, obwohl sie je
nach Netztyp eine entscheidende Rolle spielt.

Die Grundidee ist, die Anfangsgewichte der Neuronen zufdlig gemal3 einer Gleich-
verteilung aus dem Parameterraum zu wahlen. Obwohl eine derartige Initialisierung
bel den Standard-SOMs grundsétzlich moglich ist, wird dadurch das Training i. Allg.
verlangert. Die Verlangerung tritt auf, wenn Gewichte in Bereichen initidisiert wur-
den, die Welt entfernt von den Lerneingaben liegen. Dann ist eine Vielzahl von Lern
schritten bzw. -zyklen nétig, bis diese Gewichte in représentative Bereiche verscho-
ben sind. Der néchste Abschnitt zeigt, wie die Initialisierung fur alle Netztypen in der
Programmumsetzung PicAna gewahit ist.

4.3.3 Die Lernparameter des Winner-takes-all-Netzes

Damit ein Netz trainiert werden kann, missen Lernrate und Nachbarschaftsfunktion
unter Berticksichtigung des Ausgangsproblems definiert werden. Die Lernrate h(s)
wird for das WTAN in Analogie zu Kohonen (1996) as

h,(s)=b, b1 (01), (4.15)

definiert. Die Wahl der Konstante b aus ( 4.15 ) muss unter Beriicksichtigung der
Gesamtarzahl an Lernschritten s, getroffen werden. Die Konstante b ermittelt sich
aus der Pixelanzahl des zu clusternden Bildes bzw. der Anzahl an Trainingsdaten, die
zur Verfigung stehen. Ferner muss die Anzahl an Lernzyklen, die vorgenommen
werden sollen, berticksichtigt werden. Durch Multiplikation beider Gréfen wird der
Wert s, bestimmt.

Smax = #Lerneingaben pro Lernzyklus - #Lernzyklen .

Angenommen, der letzte Schritt soll einer Lernrate von 0,005 genligen. Damit be-
stimmt sich b gemaf3:

b =(0,005)%m .

Diein Abb. 4.14 dargestellte Struktur der Lernrate unterstiitzt das Kornvergenzver-
halten des neuronalen Netzes. Dabel wurde ein s, von 500.000 und en b wie oben
angegeben gewdhlt. Der Wert von 0,005 hat sich in empirischen Studien mit der
Rechnerumsetzung PicAna bewahrt.
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Abb.4.14:  Beispiel einer Lernrate h(s) gemaR ( 4.15 ) mit Spax = 500.000

Die Abstandsfunktion d;; beruht hier nur auf den Gewichten der Neuronen. Des Wei-
teren wird die Funktion unabhangig vom Lernschritt s definiert, weil die Grolie s be-
reitsin der Lerrrate enthalten ist. Da sich die Adaption jedes Lernschritts durch Mul-
tiplikation von Lernrate und Abstandsfunktion ergibt, hat s einen indirekten Einfluss
auf den durch die Nachbarschaftsfunktion definierten Lernradius. Der Lernradius
gibt den Bereich um den Gewinner an, in dem die Neuronengewichte modifiziert
werden. Weil der Parameterraum in der vorliegenden Anwendung Teillmenge des
IN® und nicht des R® ist, wird eine andere Funktion fur d;; dsin ( 4.10 ) bendtigt.
Das liegt daran, dass beim WTAN die Adaption der Neuronen im Wesentlichen auf
Grund ihrer Gewichte vorgenommen wird. Auf Grund der Eigenschaften des Para-
meterraumes konnen die Gewichtsvektoren zweier oder mehrerer Neuronen durch
die Modifikation des Lerrprozesses den selben Wert annehmen. Diese Neuronen
sind sozusagen ,, Ubereinander geschoben® worden. Die Gewichte Ubereinanderge-
schobener Neuronen konnen nicht wieder voneinander getrennt werden. Sie werden
im Welteren Verlauf der Lernphase immer gleich verandert. Dadurch geht fur die an-
schliefende Klassifikation, und damit auch fur die Clusterung, eine Klasse verloren.
Dieser unerwinschte Effekt ist unbedingt zu vermeiden. Durch spezielle Abstim-
mung der Nachbarschaftsfunktion ist es moglich, diesen Effekt auszuschalten. Dazu
ist die Nachbarschaftsfunktion so geartet, dass die Gewichtsvektoren von Neuonen,
deren Gewichtsvektor nahe am Gewichtsvektor des Gewinner-Neurons liegen, entge-
gergesetzt zur Lerreingabe verschoben werden. Dazu weist die Nachbarschafts-
funktion fur kleine Absténde zwischen dem Gewicht des Gewinner-Neurons und
dem des zu modifizierenden Neurons negative Werte auf. Das fihrt zu der
gewinschten Abstol3ung. Dadurch wird zum einen das Aufeinanderschieben von Ge-
wichtsvektoren verhindert. Zum Anderen ist dieser Bereich des Parameterraumes
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hinreichend gut durch das Gewinner-Neuron reprasentiert. Dadurch wird eine hohe
Trennschérfe zwischen den Neuronen erreicht. Das ist wichtig, damit deutlich ge-
trennte Klassen herausgearbeitet werden konnen.

Fir die Ubrigen Bereiche soll d;; ahnlich zu den von Kohonen etablierten Varianten
gewdhlt werden. Dort treten nur noch positive Werte auf, die mit zunehmendem
Abstand allmahlich abfallen. Der Maximalwert fir d;; soll erreicht werden, wenn
beide Indizes von d;; dem Gewinner-Neuron zuzuordnen sind. Je grofier die Unter-
schiede zwischen dem Gewicht des zu modifizierenden Neurons und dem des Ge-
winners sind, desto kleiner soll d;; sein. Eine Funktion mit diesen Eigenschaften, die
zudem noch ein gutes Konvergenzverhalten fur die Netzausbildung gewahrleistet,
l&sst sich wie folgt definieren. Dabei ist zu beachten, dass die konkrete Abstimmung
von Parametern nur empirisch moglich ist (Kohonen, 1982). Die Werte der folgen-
den Nachbarschaftsfunktion und insbesondere die GrofRe des Abstol3ungsbereichs
sind anhand der Rechmerumsetzung PicAna ermittelt worden. Dazu wurde der Ver-
gleich mit dem Maximum-Linkage-Algorithmus und den Standard-selbstorganisier-
enden-Karten herangezogen.

i
j:j 05 | |Wi(s)- wi(s)|, = 0
!

aps)=) O W, <15
|
::: 1 = sonst
LW - W], 5 +1

Zur Visuaisierung von ( 4.16 ) s& folgende Transformation im Definitionsbereich
betrachtet. Dabel wird der urspriingliche Abstand des Neurons vom Gewinner-Neu-
ron berticksichtigt. Es kdnnen negative Werte auftreten, die eine Abweichung in eine
andere Richtung aufzeigen:

: 05 dig =0
) '
i-01 0< |digt] <15
dij*(s):} , | dist| ,
i (4.17)
i ! sonst
T dist 241
mit



dit = signWi (9 - W,. () Wi(s)- W (9) | -

Mit Hilfe dieser Transformation lasst sich eine anschauliche Darstellung der Funk-
tion d;;(s) unabhéngig von s erzeugen, wie siein Abb. 4.15 vorliegt.

s d,.
o,sl j

0,4
0,3
0,21

0,14

- 30 - 20 10 10 20 30 di%

Abb. 4.15: Visualisierung der Abstandsfunktiond;; in der Darstellung aus( 4.17).

Eigene empirische Studien mit der Rechnerumsetzung PicAna haben gezeigt, dass
eine bessere Anpassung des Netzes an die Ausgangsdaten mdglich ist, wenn die

Lerrrate h der abschnittsweisen Funktion d;; aus ( 4.16 ) angepasst wird. Definiere
h*:

‘|
i hy(s) . " W;i(s)- Wj*(s)"2 <15

he(s) = ! (4.18)

I

h,(s)? , || W, (s)- wj*(s)||2 315

t

Damit ist der Gesamtmodifikator jedes Lernschrittes, der sich aus dem Produkt der
Lerrrate aus ( 4.18 ) und der Nachbarschaftsfunktion aus ( 4.16 ) ergibt, folgender-
mal3en definiert:
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o005 W W@, <o

% 0,055 {-01), 0 < |wi(s)- Wi(s), <15

h™ o (s)dip(s) =] (4.19)
0’00 max .I.
" 2s
£ 005 Fovas . = 5 sonst
I 3
J '§1| Wi(s)- Wi(s)|, 741
Sa (4.19) analog zu (4.17 ) transformiert. Dann ergibt sich:
L 005/ 05 dist = 0
!
! % { 01)
. _1 0055 x-0.1), 0 <]|dist| <15
h0,0057/%nax (8)>dip(s) _-:- | | (4.20)
T 2s,
1 0,057 x ! , sonst
i (| dist| V2 +1
mit

dist = sign(W (s) - W,.(s) Wi (s)- W, (9) |, -

Abb. 4.16 veranschaulicht die in (4.20 ) zusammengefasste Funktion:

h* xd;..
o 005 ) Di=(S)

Abb. 4.16: Produkt aus Lernrate und Abstandsfunktion
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Bei den WTANS fuhrt eine Initialisierung der Gewichte mit vallig zuféligen Werten
Zu groleren Problemen. Wie bereits dargelegt, treten diese bei Gewichtsgleichheit
von Neuronen auf. Bei einer zufdlligen Initialiserung kénnen aber identische Ge-
wichte auftreten. Deshalb wird an die Gewichte des Initialisierungsschritts W;(0) fur
ale q Neuronen folgende Bedingung gestellt:

W (0)rw,0), "ivij, i,iT{L.,q}.

Diese Bedingung l&sst sich auch algorithmisch leicht umsetzen und wird in der Pro-
grammumsetzung PicAna fir alle Netztypen angewandt. Auch die Initialisierung mit
Werten, die weit von den zu verarbeitenden Ausgangswerten liegen, hat bel den
WTANSs und den schnell lernenden SOMs gréf3ere Auswirkungen als nur eine Lauf-
zeitverlangerung des Algorithmus. Wie die Definition der Nachbarschaftsfunktionen
aus ( 4.16 ) zeigt, werden Neuronen, die vom Gewinner weit entfernt liegen, nur
wenig adaptiert. Angenommen, es ist ein Gewicht initialisiert worden, das einen Be-
reich des Merkmalsraumes représentiert, in dem keine der zu verarbeitenden Aus-
gangsdaten vorliegen. In der Lernphase kann ein solches Gewicht nicht in reprasen-
tative Bereiche tUberfihrt werden, weil es selber nicht zum Gewinner wird und daher
nur wenig adaptiert wird. Bel der Klassifizierung der Daten nach der Lernphase wer-
den einem solchen Wert keine Datenwerte zugeordnet. Dadurch geht eine Klasse
verloren.

Die Losung besteht darin, die Gewichte der Neuronen von vornherein , geeignet® zu
initialisieren. Dabei bedeutet , geeignet”, dass die initialisierten Gewichte aus einer e-
Umgebung um die realen Bilddaten stammen. Der Anwender kann e in Abhangigkeit
vom Arnwendungsbereich und der Datenlage spezifizieren. Der Wert fir e kann von
null bis unendlich reichen. Im Fal e = 0, werden die Gewichte mit zufélligen
Werten der zu verarbeitenden Ausgangsdaten initialisiert. Im Fall e = ¥, werden die
Gewichte rein zufdllig initialisiert. Ist e gegeben, so muss gelten:

Seie3 0, fest:" il {1...q} $jl {1...r} : |W,(0)- P, ||2 fe. (4.21)

Dabe gibt r die Anzahl unterschiedlicher Datenwerte und q die Anzahl gesuchter
Klassen an. W;(0) steht fur das Gewicht des i-ten Neurons im Initialisierungsschritt
s =0 und P; gibt den j-ten Datenwert an. Der Radius der Umgebung, innerhalb der
die Gewichte um die Daten streuen dirfen, wird mit e bezeichnet.

Mit Hilfe des so definierten Winner-takes-all-Netzes lassen sich Pixel-Clusterungen
beliebiger Bilder erstellen. Die empirische Untersuchung in Kapitel 7 wird zeigen,
dass die Konvergenzgeschwindigkeit dieses Netzes sehr grol3 ist. Dadurch werden
nur wenige Lernzyklen bendtigt. Es kann gegenlber den selbstorganisierenden Kar-
ten relativ schnell eine Clusterung erstellt werden.

—79—



4.3.4 Die Lernparameter der Standard-selbstorganisierenden-Karten

Bel den Standard-selbstorganisierenden-Karten (S-SOMs), wie sie Kohonen (1982)
vorstellt, treten gegenliber dem vorgestellten Winner-takes-all-Netz einige Verénder-
ungen auf. Diese Art von Netz lernt sehr langsam. Daher wird im Gegensatz zu der
allgemeinen Vorstellung der Lermraten aus ( 4.9 ) eine andere Variante gewahit.
Diese hangt nicht vom Lernschritt s, sondern dem aktuellen Lerrzyklus zks und der
Gesamtanzahl an Lernzyklen zk ab. Die Lernrate éandert sich damit nicht mehr mit
jeder neuen Lerneingabe, sondern erst bei Wechsel von einem Lernzyklus zum néch-
sten. Bei der Lernrate aus ( 4.22 ) nach Kohonen (1982) geht noch ein weiterer Para
meter ein. Dieser wird als Adagptionsh6he ah bezeichnet. Die Adaptionshohe liegt im
halboffenen Intervall (0,1] und wird vor Beginn der Lernphase festgesetzt. Die
Adaptionshohe ah legt fest, wie stark sich die Anpassung einer Lerneingabe auf das
Netz auswirkt. Je grof3er die Adaptionshdhe, desto stérker ist die Anpassung. Koho-
nen (1982) definiert die Lernrate h fur die SSSOMs wie folgt:

ah:\zk - zks
h(zk; ah; zks) = ( — ) (4.22)

Die Anzahl der Lernzyklen zk beeinflusst proportional die Qualitét der Netzanpass-
ung. Die Praxis zeigt, dass erst nach 200 bis 500 Lernzyklen verwertbare Netze ent-
stehen. Gut angepasste Netze werden ab 1000 Lernzyklen erzielt. Entsteht zundchst
keine gute Clusterung, muss die Netzanpassung ggf. mehrfach mit gednderten Para-
metern (e fur Initiaisierung und Lernzyklen zks) wiederholt werden. In Abb. 4.17 ist
die Lernrate aus ( 4.22 ) dargestellt. Dabel wurden die Parameter wie folgt gewahit:
Adaptionshohe ah = 1 und Anzahl der Lernzyklen zk = 1000.

1 » 1 (1000;1; zks)
0,75 | e
05 ! o
025 | T
0 T —__ zks
0 250 500 750 1000

Abb. 4.17: Beispiel der Lernrate h(1000;1; zks) geméal’ Formel (4.22)

Auch die zweite Einflussgrofi3e der Lernfunktion aus (4.9 ), die Nachbarschaftsfunk-
tion djssom, ISt bei den Standard-selbstorganisierenden-Karten anders als beim
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WTAN. Die Funktion basiert auf dem Abstand der Neuronen auf der Kohonenkarte
und nicht mehr auf dem Abstand der Gewichte. Bei der Herleitung der Koordinaten
zur Abstandsberechnung, wird nur auf zweidimensionale Strukturen eingegangen.
Eigene empirische Versuche haben gezeigt, dass die Nachbarschaftssruktur, die
durch die Farbwerte in Aufnahmen aus erosionsgefdhrdeten Gebieten Nordafrikas
induziert wird, ansataveise linearen Charakter hat. Trotz dieser Tatsache soll eine
zweidimensionale Struktur herausgearbeitet werden, da diese bessere Modichkeiten
fUr ene inhaltliche Interpretation bietet. Im Falle der quadratischen Kohonenkarte
wird die Nachbarschaft auf Grund der Koordinaten der Neuronen nach ( 4.3 ) be-
simmt. Bel hexagonaler Karte sind die Koordinaten der Neuronen nach ( 4.6 ) ent-
scheidend. Die unterschiedliche Struktur der Kohonenkarte driickt sich nur durch die
Abstandsbestimmung auf Grund der Neuronenkoordinaten aus. Die Nachbarschafts-
funktion selbst ist in beiden Félen identisch. AulBerdem hangt d;; s som , Wie auch die
Lernrate der SOMs, nicht vom Lernschritt s ab, sondern vom aktuellen Lerreyklus
zk und der Gesamtanzahl an Lernzyklen zks. Nach Kohonen (1982) gibt es noch
einen weiteren Parameter, der as Adaptionsradius ar bezeichnet wird. Damit
definiert sich die Nachbarschaftsfunktion fur die regelméafdigen, zweidimensionalen
SOMs gemdls:

i & U
: g o Koo(Ni) 9_ (}aXKOO (NJ*) 9 % :
¥ ¢ 8yKoo(Ni) P gyKoo (NJ*) - - i
| g e a |, [
dij-.s.som (zK;ar;zks) = Exp! € . g ?/ © (4.23)
: @ar {zk - zks) ¢ i
I k P I
f § z 2 b

Wie ( 4.23) zeigt, basiert die grundsétzliche Struktur dieser Nachbarschaftsfunktion
auf der Normalverteilung. Der mit ar bezeichnete Adaptionsradius (Lernradius) ist
ein Parameter, der angibt, wie stark sich der Abschwéchungseffekt des Lernens fir
weiter entfernt liegende Neuronen auswirkt. Je grofRer der Adaptionsradius, desto
stérker werden auf der Kohonenkarte weiter entfernt liegende Neuronen mit ange-
passt. Des Weiteren weist die Funktion keine Abstol3ungsbereiche wie bel der Nach-
barschaftsfunktion der Winner-takes-all-Netze auf. Das liegt daran, dass das Uber-
ei nanderschieben der Gewichte der Neuronen beim SOM nicht problematisch ist. Die
Koordinaten sind fir alle Neuronen unterschiedlich und éndern sich selbst nie. Daher
werden aufeinander geschobene Gewicht im nachsten Lernschritt wieder getrennt.
Das Aufeinanderschieben von Gewichten tritt bei den SOMs aso nur temporar auf.
Zum Abschluss der Lernphase sind die Gewichte aller Neuronen unterschiedlich.
Ansonsten ist die Nachbarschaftsfunktion unpassend definiert. Durch eine andere
Wahl der Nachbarschaftsfunktion lassen sich diese Probleme umgehen. Fir eine an-
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schauiche Prasentation der Nachbarschaftsfunktion wird die Funktion ( 4.23 ) wie
folgt verandert.

I u
1 I
. - 2 .
dij*»S-SOM(Zk; ar; zks) = EXp:/ B (dISt) .2 ;,/ ’ (4-24)
i 2arxzk- zks) 6 1
e & )
mit
& 0 0 0 0
. . g ?XKOO(Ni) 9 ?XKOO(Nj*) 9_ E!\EXKOO( |) 9 ?XKOO(Nj* 9
dist =sign¢ ¢ +-c s K ¢ +
g Q yKoo(N|) - Q yKoo(Nj* - = gyKoo NI) - Q yKoo(Nj* -
e @ e ] e g e @ |,

Um die Abhangigkeit der Nachbarschaftsfunktion vom aktuellen Lerreyklus zk zu
verdeutlichen, ist in Abb. 4.18 die Nachbarschaftsfunktion fir drei unterschiedliche
Lernzyklen grafisch dargestellt. Dabei wurde die Anzahl der Lernzyklen auf 1000
und die Adaptionshthe auf 0,999 festgesetzt. Fir den aktuellen Lernzyklus werden
die Werte 700, 500 und 100 eingesetzt:

1+ dij*—S-SOM (1000;0,999;zks)

e

_ & zks = 100
| zks = 500
zks = 700

-1 1 dist
0
Abb.4.18: Drei Beispiele fur die Nachbarschaftsfunktion d;, ¢ ., Mit den Parametern: Anzahl der

Lernzyklen zk = 1000; Adaptionshéhe ah = 0,999 und drei Werte flir den aktuellen
Lernzyklus zks = 100 ; zks = 500 ; zks = 700 .

Wie erwéhnt, bendtigen diese Netze eine Vielzahl von Lernzyklen, um gute Ergeb-
nisse zu liefern. Daher ist es von grofdem Interesse, fur diese Art der Netze eine
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gleich gute, aber deutlich schnellere Variante zu finden: Dazu werden die schnellen
selbstorganisierenden Karten betrachtet.

4.3.5 Die Lernparameter der schnellen selbstorganisierenden Karten

Um schnelles Lernen im Rahmen der selbstorganisierenden Karten zu erreichen,
werden @hnliche Strategien wie bei den Winner-takes-all-Netzen verfolgt. Die Lern-
parameter werden analog definiert.

Die Lernrate wird identisch zu der des Winner-takes-all-Netzes gewahlt. Diese Lern-
rate hat sich dort bereits bewahrt, um in kurzer Zeit ein neuronales Netz ausreichend
zu trainieren. Damit hangt sie vom Lernschritt s ab und nicht mehr vom Lernzyklus,
wie bel den Standard-SOMs. Das ist dadurch bedingt, dass der Lernvorgang mit
wenigen Lernzyklen auskommen soll. Bleibt die Lernrate im gesamten Lernzyklus
gleich, kann die Adaption in jedem Lernschritt nur klein sein, weil sonst die Kon-
vergenz des Netzes nicht gewahrleistet ist. Das Netz wirde sonst innerhalb eines
Lerrzyklus, je nach Lerneingabe, stark in dessen Richtung verschoben werden. Da-
mit ein Netz schneller lernen kann, muss die Adaption in jedem einzelnen Schritt
grofder werden.

Die Standard-SOMs lernen langsamer und feiner, wadhrend die schnellen SOMs
schneller, dafur aber gréber lernen. , Grober lernen” bedeutet in diesem Zusammen-
hang, dass die Anpassung an die Ausgangsdaten weniger gut ist und dadurch gewisse
Feinheiten nicht gefunden werden, die aber im Zusammenhang der Erosionsiber-
wachung nicht so wichtig erscheinen.

Auch die Grundstruktur der Nachbarschaftsfunktion fir schnelle selbstorganisierende
Karten (Q-SOMs) wird von den WTANS tibernommen. Diese Grundstruktur baut auf
(4.16) auf, bei der der Abstand zwischen Gewinner und zu adaptierendem Neuron
im Nenner steht. Der entscheidende Abstand ist bel den schnellen SOMs, wie auch
bei den Standard-SOMs, der auf der Kohonenkarte und nicht der Abstand zwischen
den Gewichten der Neuronen. Daher benttigt diese Funktion auch keinen Abstol3-
ungsbereich, um das Aufeinanderschieben von Gewichten zu verhindern.

Die Definition der Nachbarschaftsfunktion fir schnelle selbstorganisierende Karten
d;j.0.som laUtet:

1O

o1

& ) 0 3eo(Nj) € 9

dij*-Q-SDM (S) =03 GSQ EéE(Koo(Nl) g_ C KOO( I ) +1; . (4.25)
Xg 8yKoo(Ni) ' g Koo(Nj*)

2 a9

Es wird keine spezielle Abstimmung auf Grund der quadratischen oder hexagonalen
Struktur der Kohonenkarte benétigt. Diese wird implizit durch die Verwendung der
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entsprechenden Koordinaten der Neuronen beriicksichtigt. Fir eine anschauliche
Darstellung, wird eine Transformation des Definitionsberei chs durchgefiihrt.

dij*—Q—SOM(S):013><Sg>1 di5t|+1)-1 , (4.26)
mit
diSt :Signgéa(Koo(NJ 9_ §(K00(NJ*) Q?X Q Koo(N|) 9_ §<KOO(NJ*) 9
ggyKOO(NI) a gyKoo (Nj*) ;B 8yK00(N| a gyKoo (Nj*) ; 2

Die grafische Darstellung von (4.26) ist Abb. 4.19 zu entnehmen.

0.3! dij-o.som (S)
.r-l:lr.' ._IHII
/0,2
K ‘-\_\ | \S _,
- 'ﬁ;; 0’1 . .
Il's=20
3 2 1 0 1 2 3 dist

Abb. 4.19: Visuaisierung der Nachbarschaftsfunktion fur schnelle selbstorganisierende Karten mit
den Parameterns =1 unds = 20 .

Wie sich anhand von Abb. 4.19 zeigt, weist d;;.q.som SEIN Maximum auf, wenn der
Abstand zwischen Neuron und Gewinner bei null liegt. Ferner fallt es in jeder Rich-
tung vom Maximum schnell ab. Bei grolRen Absténden liefert d;;q.som entsprechend
kleine Werte zurtick. Mit fortschreitenden Lermschritten verstarkt sich dieser Effekt
noch. Das zeigt der Vergleich der Kurven fur s = 1 und s = 20. Im fortgeschrittenen
Stadium des Lernprozesses wird nur noch der Gewinner angelernt. Die Adaption der
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Nachbarn des Gewinners geht gegen null. Auf Grund folgender Effekte kdnnen die
schnellen SOM s gegentiber den Standard-SOM s rascher trainieren:

1. DieLernrate der schnellen SOMs éndert sich in jedem Lernschritt s, wahrend sie
sich bei den Standard-SOMs nur in jedem Lernzyklus zk andert. Daher brauchen
die Standard-SOMs mehr Lerreyklen als die schnellen SOMs. Die Konvergenz
des Netzes wird durch grofRere Adaptionsschritte schneller erreicht, auch wenn
dadurch das Ergebnis weniger optimal im Sinne der Anpassung an die Ausgangs-
daten it

2. Die Nachbarschaftsfunktionen von Standard- und schnellen SOMss unterscheiden
sich deutlich, wie Abb. 4.18 und Abb. 4.19 zeigen. Bel den Standard-SOMs
werden zu Anfang der Lernphase die Neuronen in einem grof3en Abstand um den
Gewinner stark modifiziert. Bel den schnellen SOMs werden von Anfang an nur
die Neuronen nahe am Gewinner adaptiert. Dadurch kénnen die einzelnen Lern-
schritte mit groéferen Auswirkungen durchgefiihrt werden. Weil Lern- und
Adaptionsradius begrenzt sind, wird das Netz nicht komplett in eine Richtung
verzerrt. Nur die relevanten Bereiche werden adaptiert.
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5 Methoden zur Beurteilung von Clusterungen

In Kapitel 3 und 4 sind folgende Clusterungsmethoden vorgestellt worden:
- Maximum Linkage
Winner-takes-all-Netz
Standard-selbstorganisierende-Karten mit quadratischer oder hexagonaler Nach-
barschaftsstruktur der Kohonenkarte
Schnelle selbstorganisierende Karten mit quadratischer oder hexagonaler Nach-
barschaftsstruktur der Kohonenkarte.

Alle Verfahren haben Vor- und Nachteile. Welche Methode anzuwenden ist, hangt
von der Anwendung ab. Im Folgenden werden die Methoden anhand von drei
Kriterien verglichen. Diese Kriterien dienen dazu, in der jeweiligen Arwendung die
geeignete Clusterungsmethode zu wahlen.

5.1 Der Zeitaspekt

Ein Kriterium zur Beurteilung von Clusterungen ist die Zeit, die zur Erstellung bent-
tigt wird. Dabei hangt die Rechenzeit von der Komplexitét der verwendeten Methode
ab. Je komplexer die Methode ist, desto langer dauert die Berechnung. Dabel sind
alle neuen Methoden schneller, as die auf dem k-Mittelwert-Algorithmus beruhen-
den klassischen Verfahren.

Auf Grund seiner einfachen Struktur, ist der Maximum-Linkage-Algorithmus das bel
weitem schnellste Verfahren. Die Clusterung mit dem Winner-takes-all-Netz dauert
auf Grund der Anzahl an Berechnungsschritten und der mehrfach zu durchaufenden
Lerrzyklen deutlich langer. Bei den selbstorganisierenden Karten dauert die Berech-
nung erheblich langer, weil neben der eigentlichen Clusterung zusétzlich noch die
Nachbarschaftsbeziehung auf der Kohonenkarte herausgearbeitet werden muss. Das
ist i. Allg. nur durch eine deutlich héhere Anzahl an Lernzyklen zu erreichen.
Untersucht man die Berechnungsdauer der einzelnen Methoden genauer, so liegt der
grofdte Unterschied in der Art der Bestimmung der Zentroide begriindet. Operationen
wie das Einlesen der Daten und die Erzeugung der Haufigkeitstabelle sind bel allen
Methoden identisch. Auch die Datenvorverarbeitungen, wie Haufigkeitstransfor-
mation und Vorinitialisierung der Neuronen, haben vernachl&ssigbar kleine Auswirk-
ungen auf die Berechnungsdauer. Das Verfahren zur Klassifikation der Werte nach
der Bestimmung der Zentroide ist bel alen Methoden gleich.

Der Hauptunterschied zwischen den Methoden liegt in der Anzahl der Distanzbe-
rechnungen zur Bestimmung der Zentroide. Die Distanzberechnungen werden beim
Maximum Linkage zur Bestimmung der Maximin-Bedingung eingesetzt. Bei den
neuonalen Netzen werden sie zur ldentifikation des Gewinners sowie zur Modifi-
kation der Neuronen verwendet.
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Im Folgenden wird die Anzahl der Rechenoperationen zur Bestimmung der Zertroi-
de fur die unterschiedlichen Methoden ermittelt. Als Operation bzw. Recheropera-
tion wird dabel z. B. das Bestimmen des Abstandes zwischen zwei Punkten gewertet,
obwohl dazu mathematisch gesehen mehrere Rechenoperationen notwerdig sind.
Auch das Aufnehmen eines Wertes in die Zentroidmenge kostet eine Operation.
Ebenso wird das Anpassen eines Zentroids, bzw. Gewichts beim Anlernen neuro-
naler Netze, als eine Operation gewertet.

Maximum-Linkage-Algorithmus

Sal n die Anzahl der Pixel des Ausgangshildes, r die Anzahl unterschiedlicher Pixel
im Bild, das in q Klassen aufgeteilt werden soll. Damit ergeben sich fur die
Iterationsschritte beim Maximum Linkage nachstehende Anzahlen an Berechnungs-
schritten:

1. (@-DHx +2 Operationen zur Bestimmung der ersten zwel
2 Zertroide und Aufnahme der ausgewdahlten zwei
Werte in die Menge der Zentroide,

2. 2(r-2+1 Operationen zur Bestimmung des dritten Zen-
troids und Ubernahme des Wertes in die Menge
der Zertroide,

3. 3(r-3)+1 Operationen zur Bestimmung des vierten Zen-
troids und Eintragen des Wertes in die Menge
der Zertroide,

g1 (g-1)(r—(g—1))+1 Operationen zur Bestimmung des g-ten Zentroid

und Aufnahme des Wertes in die Menge der
Zertroide.

Insgesamt ergeben sich fur den Maximum-Linkage-Algorithmus

DT 5 B G- 1)+1)
i=2

Rechenoperationen.

Winner-takes-all-Netz
Bel den Winner-takes-all-Netzen hangt die Anzahl der Rechenoperationen nur von
den n Pixeln des Bildes und der vorgegebenen Klassenzahl q ab.
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Es ergeben sich folgende Operationen:

1. Berechnung von q Distanzen zwischen den Gewichten der Neuronen und der
Lerneingabe zur Bestimmung des Gewinner-Neurons.

2. Adaption der g Gewichte der Neuronen, dazu fur jedes Neuron:
2 Operationen zur Berechnung von d;
1 Operation zur Berechnung von h,
1 Operation zur Distanzbestimmung zwischen dem Gewicht des Neurons und

dem Gewicht der Lerneingabe fr die eigentliche Modifikation,

1 Operation zur Modifikation der Gewichte.

j?

Die oben aufgefiihrten Operationen mussen fur jeden Wert P durchgeftihrt werden,
der zum Training des Netzes verwendet wird. Bei der vorliegenden Bilduntersuchung
werden dazu i. Allg. ale n Pixel des Bildes verwendet. Das einmalige Trainieren
aller Pixel wird als Lernzyklus bezeichnet. Damit ergeben sich pro Lernzyklus

nxg +q {2+1+1+1)=6xn> . (5.1)
an Recheroperationen.

Selbstorganisierende Karten

Bel den selbstorganisierenden Karten ist zur Berechnung von d;; eine zusitzliche
Operation je Neuron und Lerneingabe notwendig, da neben dem Abstand zwischen
den Gewichten der Neuronen auch noch der Abstand zwischen den Neuronen auf der
K ohonenkarte bestimmt werden muss. Somit ergeben sich

6>xn>q +n>q =7x1x (5.2)
Rechenoperationen.

Globale Operationen bel neuronalen Netzen

Bel alen neuronalen Netzen werden diein (5.1 ) und ( 5.2 ) abgeschétzten Rechen-
operationen in jedem Lernzyklus einmal ausgefihrt. Die Anzahl der Lernzyklen
schwankt zwischen Werten von eins und mehreren tausend. Die Abschdtzung der
Recheroperationen ist damit nur unter Berticksichtigung dieses Parameters moglich.
Daher sind (5.1 ) und ( 5.2 ) mit der Anzahl vorgegebener Lerrnzyklen zk zu multi-
plizieren.

Tab. 5.1 und Tab. 5.2 beinhalten die Abschéatzung der Anzahl an Rechenoperationen
und stellen diese je Verfahren gegeniiber. Zur Veranschaulichung wird dabei ein Bei-
spiel angegeben.
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Dazu wird von einem Bild ausgegangen, das aus n = 768 x 512 = 393.216 Pixeln be-
steht. In diesem Bild gibt es r = 8730 unterschiedlichen Farbwerte. Gesucht sind

g =25 Klassen.

Methode Maximum Linkage
r-1)xr %Gt i
Rechenoperationen % 2+ (i(r- i)+
i=2
Rechenoperationen im Be|sp|el 4,0925105 X0’

Tab.5.1: Notwendige Rechenoperationen des Maximum-Linkage-Algorithmus bei
einem Beispiel fir n = 393.216 Pixel, r = 8730 unterschiedliche Farb-

werteund g =25 Klassen

Methode Winner-takes-all- | selbstorganisierende
Netz Karte

Rechenoperationen 6 >n g xzks 7>0>q xzks

zk =1 5,89824 x10” 1,032192 x10"°

Zk=5 2,94912 x10° 258048 X10™

zk =100 5,89824 x10° 1,032192 x10*

zk = 1000 5,89824 x10% 1,032192 x10%

Tab.5.2: Notwendige Rechenoperationen des Winner-takes-all-Netzes und der selbstor-
ganisierenden Karte bei einem Beispiel fur n = 393.216 Pixel, r = 8730 un-
terschiedliche Farbwerteund q =25 Klassen bei 1, 5, 100 und 1000 Lernzyk-
len.

Aus Tab. 5.2 geht hervor, wie aufwendig die Berechnung einer Clusterung mit Win-
ner-takes-all-Netzen und selbstorganisierenden Karten ist. Im Vergleich dazu, ist das
Maximum-Linkage-Verfahren in dem angegebenen Beispiel aus Tab. 5.1 immer
schneller als die neuronalen Netze. Selbst bei nur einem einzigen Lernzyklus des
Winner-takes-all-Netzes, das ohnehin schon den geringsten Aufwand hat, benétigt
der Maximum-Linkage-Algorithmus weniger Rechenzeit, um eine Clusterung zu er-
stellen.
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Unter dem Aspekt, dass neuronale Netze immer mehrere Lernzyklen brauchen und
im Fale der Standard-selbstorganisierenden-Karten oft viele tausend Zyklen ndétig
sind (Kohonen, 1982), tritt der Laufzeitvorteil von Maximum Linkage deutlich her-
vor.

Ein weiterer interessanter Aspekt ist, dass die Anzahl der Recheroperationen beim
Maximum Linkage von der Anzahl unterschiedlicher Werte r und den Klassen g ab-
héngt. Bel den neuronalen Netzen héangt die Anzahl der Rechenoperationen neben
der Anzahl der Klassen g nur noch von der Gesamtanzahl an Bildpunkten n im Aus
gangshild ab. Je nach GroRenordnung dieser Parameter kann sich das Verhdtnis des
Recheraufwands zwischen den Methoden geringfligig verschieben.

Der Zeitaspekt ist fur den Anwender zwar wichtig, aber definitiv entscheidend ist die
Qualitét einer Clusterung. Zur Beurteilung der Qualitdt sind Varianzbetrachtungen
der Clusterung notwendig, wie sie im folgenden Abschnitt vorgestellt werden.

5.2 Das notwendige Kriterium

Zur Beurteilung einer Clusterung, werden in Analogie zu ( 3.12 ) zwei Parameter
Kssw flr die Inter- und kg fur die Intra-Class-Varianz definiert (vgl. ( 2.2)).
Damit stehen Grofden fur vergleichende Aussagen Uber die Qualitét verschiedener
Clusterungen zur Verfigung. Wie erwahnt, hangen diese Groflen von der Anzahl n
zu verarbeitender Daten und der Anzahl q zu bildender Klassen ab. Werden durch
unterschiedliche Methoden erzeugte Clusterungen miteinander verglichen, missen
die Parameter n und g bei alen Methoden gleich sain.

Se zusétdich m die Dimension der zu verarbeitenden Daten P;, j = 1,..,n und
n;,i=1,.,qdie Anzahl der Werte P; der i-ten Klasse. Dann sei:

2

J I el g 0 &l & fol]
Ksse a n.é. 3 Pijk =- Q—é Pim=0 - (5.3)
i=1 k= @8N j= g en ia (59

In Vektorschreibweise:

Ksss :éq ni(si - E)¢(El - Ig)

i=1

Anadogzu (5.3) it kg, definiert durch:

Qo3

e o)
P é P> - (5.4)
1 | 20

[o]=]

k SSw
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Die Gesamtvarianz K ¢4, ergibt sich als Summe aus kg5 und kg, . Damit ergibt
sich die Gesamtvarianz zu:

2

ég-—ap— (55)
k=1

' Qos

1
Ksst n

i=1

Bei der Rechnerumsetzung der Berechnung von K ¢¢;, Ksgp Und K g, Wird einean-
dere Darstellung von ( 5.3 ) bis ( 5.5 ) verwendet. Diese ist notwendig, well bei der
Berechnung nicht alle n Daterwerte bekannt sind, sondern nur die r Datenwerte mit
unterschiedlichen Ausprégungen fir P;, j = 1,...,r und deren Haufigkeit h;. Sei also
r; die Anzahl unterschiedlicher Datenwerte der i-ten Klasse und h;; die Haufigkeit
desj-ten Datenwertes der i-ten Klasse, dann ergibt sich fur k g5 aus (5.3):

é I q n
o eé. thPijk é. é. hleIm U
': i=1 j=1
SSB _a_.lrkag 7 - gj 7 3 (5-6)
¢ah; aah; ¢
e i= i= j=1 o]
Und analog dazu k ,, aus(5.4):
§5§80P L _2hp ¢
2 2 ik ~ Tn itk .
o _ =
'a:i él élé a hlj = -
j=L 2 (5.7)
kSSW = g Cr)i
aan,

Es stellt sich an dieser Stelle die Frage, wie Clusterungen anhand dieser Kenngrofen
beurteilt werden. Verschiedene Clusterungen, bzw. mit verschiedenen Verfahren er-
stellte Clusterungen, werden anhand von K g, verglichen. Die Clusterung mit dem
kleinsten kg ist as die beste einzustufen, weil sie dem SSW-Clusterungs-Kri-
terium ( 2.2) nach Bock (1974) am néchsten kommt. Im hier vorliegenden Fall wird
die Entscheidung Uber die beste Clusterung einem anderen Kriterium Uberlassen. An-
hand von Kk sz muss lediglich sichergestellt werden, dass die entstandenen Klassen
ein gewisses Mal3 an Homogenitét aufweisen. Daher wird folgende Bedingung ein-
gefuhrt:

Sé C=(¢y,...Cq) die Clusterung der Werte P,i=1,....,r mit C; ={Pj,....P;,. }.

Fur eine Clusterung soll gelten:

kse(C) £ 3% (C). (5.8)
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Durch Bedingung ( 5.8 ) wird ein gewisses Mal3 an Homogenitét in den Klassen
garartiert. Dadurch werden ,unsinnige* Clusterungen, bei denen sehr unterschied-
liche Werte in den Klassen zusammengefasst sind, ausgeschlossen.

Obwohl bei einer Clusterung die Bedingung an die Intra-Class-Varianz unbedingt
notwendig ist, wird die Entscheidung fur eine durch ein bestimmtes Verfahren
erzeugte Clusterung von einem zusdtdichen Kriterium abhangig gemacht. Die
Beurtellung durch das SSW-Clusterungs-Kriterium reicht nicht aus, weil es eine
entscheidende Schwéache aufweist. Clusterungen, die gema dieses Kriteriums gebil-
det werden, neigen dazu, Klassen mit Werten geringer Haufigkeiten nicht zu identifi-
Zieren. Es werden fur die Werte P; , mit den gréfdten Haufigkeiten h; , eigene Klassen
gebildet. Die Werte P;, mit kleinerer Haufigkeit h;, falen in die néchstgelegene
Klasse, die durch die Werte mit grof3en Haufigkeiten gebildet wurden. Auf Grund
der geringen Haufigkeit, vergrofRern diese Werte die Intra-Class-Varianz kaum, auch
wenn sie vom Klassenmittelwert — und damit dem Klassenreprasentanten — einen
grolen Abstand haben. Damit gehen seltene Elemente verloren, auch wenn sie weit
von alen anderen Werten entfernt liegen und deshalb durch eine eigene Klassen
reprasentiert werden mussten. Des Weiteren besteht das Problem, dass nahe beiein-
anderliegende Werte mit grof3en Haufigkeiten eigene Klassen bilden. Gemal} der in-
haltlichen Interpretation gehdren diese Werte auf Grund ihrer geringen Distanz in
eine einzige Klasse. Anderrfalls wird nur eine geringe Trennscharfe zwischen den
Klassen erreicht. Das erschwert die Interpretation und kann zu Problemen bel der
Weiterverarbeitung in der Erosionsbeobachtung fuhren. Eine LGsung zur Beurteilung
der Trennschérfe bietet das folgende Kriterium:

5.3 Das entscheidende Kriterium

Das entscheidende Kriterium soll zwel Eigenschaften einer Clusterung gewahr-
leisten. Zum einen soll dadurch eine klare Trennung zwischen den Klassen garartiert
werden. Zum anderen muss vermieden werden, dass Werte mit geringer Haufigkeit
von grof¥en, inhatlich unpassenden Klassen , verschluckt® werden. Diese seltenen
Elemente sind fUr die in dieser Arbeit betrachteten Arwendungen sehr wichtig.

Dieses zusdtzliche Kriterium wird von der Maximum-Linkage-Bedingung ( 3.1 ) ab-
oeleitet. Es beruht auf dem mittleren minimalen Abstand zwischen den Zentroiden
der Klassen. Im ersten Schritt wird zunéchst fur jeden Zentroid sein nachster Nach-
bar bestimmt und die Distanz zwischen beiden ermittelt. Im zweiten Schritt wird
Uber die Distanzen gemittelt. Je grof3er der so ermittelte Wert ist, desto hoher ist die
Trennschérfe zwischen den Klassen und desto grof3er ist auch die Chance, seltene
Elemente eindeutig zu identifizieren. Bel Zerbst et a (2001) wird dieses Kriterium
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mit AvgMinDist abgekurzt. Das steht fir Average Minimal Distance. Formal be-
rechnet sich das Kriterium durch:

L 14 .
AvgMinDist =aélii{lwgg\ Jzi-25],- (5.9)

Waéhrend (3.1) die Maximierung des minimalen Abstands zwischen den Zentroiden
vorschreibt, wird durch ( 5.9 ) ermittelt, wie grof3 der mittlere minimale Abstand bei
der entsprechenden Clusterung tatsachlich ist.

Dieses Kriterium ist fur alle Clusterungen berechenbar, egal mit welchem Verfahren
se egdlt wurden. Damit it ein entscheidender Vergleich zwischen beliebigen
Clusterungen mdglich, egal ob diese durch neuonale Netze oder mit Maximum
Linkage erzeugt wurden.

Die , beste’ Clusterung wird folgendermal3en bestimmt: Aus allen Clusterungen, die
(5.8) genigen, wird die mit dem grofdten Wert fur ( 5.9 ) ausgewéhlt. Dadurch wird
eine Clusterung ausgewaéhlt, die sowohl homogene Klassen besitzt, as auch eine
hohe Trennschéarfe zwischen den Klassen aufweist. Dieser Sachverhalt lésst sich
durch die folgenden Skizzen verdeutlichen.

A

o

> >

Abb.5.1.a: Clusterung der schwarzen Punkte. Abb.5.1.b: Clusterung der schwarzen Punkte.

Die Klassen werden durch Ellip-
sen dargestellt. Die fabigen Punk-
te stellen die Klassenreprasentan-
ten dar. Die Lénge der fabigen
Strecken sind die Ausgangswerte
der AvgMinDist. Das Kriterium
dieser Clusterung ist ein kleines

Die Klassen werden durch Ellip-
sen dargestellt. Die fabigen Punk-
te stellen die Klassenreprasentan-
ten dar. Die Lange der fahigen
Strecken sind die Ausgangswerte
der AvgMinDist. Das Kriterium
dieser Clusterung ist eine grof3e

kssw . AvgMinDist.

Abb. 5.1.aund Abb. 5.1.b skizzieren zwei mogliche Clusterungen der ansonsten
idertischen schwarzen Punktemenge. Die Ellipsen um die Punkte stellen die Klas-
sengrenzen dar. Auf3erdem sollen die Grofenverhéltnisse der Ellipsen ein entsprech-
endes Verhdtnis der kg, représentieren. Dass Ksg,, auch von der enpirischen Hau-
figkeit der unterschiedlichen Werte in den Klassen abhéangt, wird hierbei vernach-
lassigt. Die farbigen Punkte skizzieren die Klassenreprasentanten der jeweiligen
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Klassen. Die Lange der Strecken a und b stellen die Ausgangswerte fir die Berech-
nung des AvgMinDist dar.

Die Clusterung in Abb. 5.1.a besitzt ein kleineres ks, asdiein Abb. 5.1.b, was
durch die kleineren Ellipsoide skizziert wird. Auf Grund der optischen Beurteilung,
wirken beide Clusterungen verniinftig. Der Vorteil der Clusterung in Abb. 5.1.b be-
steht in dem um 12 % groferen AvgMinDist. Dadurch wird eine bessere inhatliche
Trennung der Klassen erreicht, was die Interpretation i. Allg. erleichtert.

Es stellt sich die Frage, ob die Intra-Class-Varianz zur Beurteilung einer Clusterung
Uberhaupt nétig ist und die AvgMinDist dazu nicht ausreicht. Die folgenden beiden
Skizzen verdeutlichen, warum die alleinige Beurteilung einer Clusterung durch die
AvgMinDist nicht ausreicht.

b

=

Abb.5.2.a: Clusterung der schwarzen Punkte.

> >

Abb.5.2.b: Clusterung der schwarzen Punkte.

Die Klassen werden durch Ellip-
sen dargestellt. Die fabigen Punk-
te stellen die Klassenreprasentan-
ten dar. Die Lange der famhigen
Strecken sind die Ausgangswerte
der AvgMinDist. Das Kriterium
dieser Clusterung ist eine grofle
AvgMinDist.

Die Klassen werden durch Ellip-
sen dargestellt. Die fabigen Punk-
te stellen die Klassenreprasentan-
ten dar. Die Lange der fambigen
Strecken sind die Ausgangswerte
der AvgMinDist. Das Kriterium
dieser Clusterung ist ein kleines

kSSW .

Die AvgMinDist der Clusterung in Abb. 5.2.a ist um 19,8 % grofer ds die der
Clusterung in Abb. 5.2.b. Dennoch ist die Clusterung in Abb. 5.2.b besser, weil die
Intra-Class-Varianz dort wesentlich kleiner sein durfte als bei der Clusterung in Abb.
5.2.a. Die grof3e Klasse aus Abb. 5.2.a ist gegentiber den anderen Klassen inhomo-
gen, dain dieser Klasse sehr viele unterschiedliche Punkte zusammengefasst werden.
Damit ist eine Interpretation des Klassenreprésentanten nicht moéglich. Hierbei wird
deutlich, dass eine kleine Intra-Class-Varianz Grundvoraussetzung fur eine brauch-
bare Clusterung ist und die aleinige Beurteilung nach der AvgMinDist nicht immer
ausreichend ist.
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Bei der Entscheidung zwischen zwei oder mehreren Clusterungen gilt somit:

1. Der zeitliche Aspekt bleibt weitgehend unberiicksichtigt, aber es entstehen fol-
gende Rangfolgen:
- Maximum Linkage, ist am schnellsten,
- die Winner-takes-all-Netze sind nur wenig langsamer,
- die schnellen SOMss brauchen deutlich mehr Zeit zum Anlernen,
- die Standard-SOM s brauchen sehr lange zur Clusterungserstellung.

2. Damit ,unsinnige” Clusterungen ausgeschlossen werden kdnnen, missen sie Be-
dingung ( 5.8) erflillen.

3. Die Entscheidung zwischen den Clusterungen, die ( 5.8 ) geniligen, wird auf

Grund von Kriterium ( 5.9 ) getroffen. Die Clusterung mit dem grofdten AvgMin-
Dist wird fir die folgenden Untersuchungen als die beste festgelegt.
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6 Methoden zur Ergebnisdarstellung in PicAna

Neben der eigentlichen Berechnung und Erstellung einer Clusterung, ist die Ergeb-
nisdarstellung und -présentation von Bedeutung. Nur bei einer optimalen Aufbere-
tung der Clusterungsergebnisse ist anschlief3end eine gute Interpretation der Ergeb-
nisse modich. Im Fall der pixelbasierten Bildclusterung, ergeben sich eine garee
Reihe von Darstellungsmdglichkeiten. Diese liefern einen umfangreichen Einblick in
die Datenlage und Clusterung. Damit bietet sich eine gute Ausgangsbasis fir eine
umfangreiche Interpretation. Im Folgenden werden die hier verwendeten Darstel-
lungsmodichkeiten erlautert.

1. Die Tabelenform, mit
a) Informationen Uber das Cluster und dessen Kenngrofen,
b) zusétzlicher Auflistung aller dem Cluster zugeordnete Werte.

2. Das ,geclusterte* RGB-BiIld.

3. 3-D-Darstellung des Merkmals- bzw. Parameterraumes, mit den Ausgangswer-
ten, Zentroiden und Klasserr eprésentanten.

4. Die SOM-Darstellung der zweidimensionalen Kohonenkarte.

—-96 -



6.1 Ergebnisprasentation in Tabellenform

Grundlegend erfolgt die Darstellung der Ergebnisse in Tabellenform. Abb. 6.1 zeigt

eine derartige Tabelle, wie sie von dem Programm PicAna erzeugt wird.

ClusterTable

Verfahren:

Table:
Picture:
Picinfo:
Colours:
Clusters:
SS8T:
S8B:
SSW:

AvgMinDist:

Time:

Maximum Linkage, 20 Klassen
EMtestbild mi0_ 20 2 htm

Etestbild mI0_20 2 bmp
TBE %512 =3093216

8730

20
797619
B63.765
133.853
531.142

27460 (27460) m

Cluster-Nr. |Start-Colour | |Avg-Colour | Min Cl Min Di |Cluster-Size

‘ 1| { 29, 23, 10} I| i 43, 29, 17] l‘ 14‘ 1319.3134| 16
‘ 2| {158,122, 98) I| {158,122, 97) I‘ 19‘ 905.3?72| 2272
‘ 3 | (247,253,255) r| {238,249,251] F‘ 20‘ 553.2236| 19
‘ 4| (zz1, 188, 169) |_| {214,190, 173] ’_‘ 1?‘ saq.gmgi 4
‘ 5| { 74, 88, 65) I| { 83, 81, 57 I‘ 18‘ 257.?958| 744
‘ s| (180,234,251) |_| i192,234,247] ’_‘ 20‘ ?19.454|:|| 5
‘ ?| {160, 164, 170) |_| {166,162, 154] ’_‘ 13‘ 1668.122'?| 12
‘ Ei| (106, 117,126) I| {122,122, 117] I‘ 13‘ 882.'?269| &
‘ 9| [ 85, 47, 2&) I| i 74, 55, 41] I‘ 14‘ 315.2?ss| 208

Abb. 6.1:

Ausschnitt aus der Ergebnistabelle der Clusterung und Klassifizierung, wie sie von der
Programmumsetzung PicAna erzeugt wird. In diesem Ausschnitt fehlen die Detailinfor-
mationen der Cluster 10 bis 20.

Zu der in Abb. 6.1 dargestellten Clustertabelle gehtren grundsétzliche Irformationen

uber die Clusterung und die zugehdrigen Kenngrof3en:
Table gibt Namen und Pfad der Datel an, die die Clustertabelle beinhaltet.

Picture gibt Namen und Pfad der Bilddatel an, die das geclusterte Bild enthélt.

Piclnfo gibt die Pixelanzahl in Breite x Hohe = Gesamtanzahl an Pixeln an.

Colours gibt an, wie viele verschiedene Farben im Originalbild enthalten sind.
Clusters gibt an, wie viele Klassen fur die Clusterung vorgegeben worden sind.
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Die drel Eintrége SST, SSB und SSW geben die zur Beurteilung der Clusterung
wichtigen varianzbasierten Groféen aus (5.3) bis(5.5) an.

AvgMinDist enthalt den Wert fur das Clusterungskriterium (5.9).

Time gibt die fir die Berechnung benétigte Zeit in Millisekunden an. Diese
Grofe ist nur zwischen Clusterungen vergleichbar, die auf dem selben Rechner
durchgefiihrt wurden, ohne dass der Rechner dabei gleichzeitig durch andere An-
wendungen belastet wird.

Danach folgt die eigentliche Clustertabelle. Pro Cluster gibt es eine Zeile an Irforma-
tion. Die acht Spalten der Tabelle enthalten folgende Irf ormationen:

Die Cluster-Nr. gibt die fortlaufende Nummer der Klasse.

Beim Maximum-Linkage-Algorithmus ist dies die Nr. der Rethenfolge, in der die
Zentroide gefunden werden. Zwischen den ersten beiden Zertroiden gibt es keine
Reihenfolge.

Bei den neuronalen Netzen ist dies die Nummer des Neurons, zu dem die Werte
der Zeile gehtren. Anhand dieser Nummer wird bei den SOMs die Nachoar-
schaftstruktur berechnet.

Start-Colour enthdt den bel der Clusterung berechneten RGB-Wert des ent-
sprechenden Zentroids. Dieser Zentroid wird zur Klassifikation der dbrigen
Farbwerte verwendet.

Das Farbfeld enthédlt die Farbe, die dem unter Start-Colour angegebenen Wert
entspricht.

Avg.-Colour beinhaltet den RGB-Wert aus der Mittelung tber alle Farbwerte der
entsprechenden Klasse. Er dient als Klassenreprasentant.

Das zweite Farbfeld enthdlt die Farbe, die dem unter Avg.-Colour angegebenen
Wert entspricht.

Min_CIl steht fur Minimum-Cluster. Der Wert représentiert die Nummer des
Clusters, das den geringsten euklidischen Abstand zum aktuellen Cluster hat.
Ausschlaggebend dafir sind die unter Avg.-Colour angegebenen Klasserrepra
sentanten.

Min_Di enthdlt die Distanz zwischen dem Klasserreprasentanten des aktuellen
Clusters und dem néachstgel egenen Klasserreprésentanten eines anderen Clusters.
Die Cluster-Size gibt die Anzahl unterschiedlicher Farbwerte an, die dieser
Klasse zugeordnet sind. Auch wenn der Farbwert im Originalbild bel mehr als
einem Pixel auftritt, wird er hier nur genau einmal gezahlt.

Damit enthdlt diese Tabelle fast alle Ergebnisse, die durch die Clusterung und Klassi-
fikation berechnet werden. Es fehlt nur die Information, welche RGB-Farbwerte in
die entsprechende Klasse einsortiert sind. Daher wird die Tabelle aus Abb. 6.1 um
die Spalten Colours und ein Farbfeld erweitert. In der Spalte Colours werden die
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RGB-Werte eingetragen, die zu einer Klasse gehtren. Das anschlief3ende Farbfeld
enthdlt die Farbe, die dem unter Colour s angegebenen Wert entspricht.

Chaster-
Mr.

Btart-Colour ‘ Avg- Colour

Min_C1 {Min_I

Chuster-Kize

Ciolours

16 (S5 EEE,E08) |_

[E16, 217 20|

1z ||

435, 0833

]

(RS, E0,205)

[208,Z11,19%2)

-
|

(E14, 225,229

(318,213,183)

17| (loe, 100, 17%|

|18, 108, 177 |

4

60,3393

1%

(219,217,200}
(L6, 186, 174)
(L70, 152, 182)

(L9, 178, 159)

{1BO, 173, 154}

{1B1, 156, 184)

[LB5, 174, 156)

.
|
|
|
|
|
|
:

(LEE, 191, 193]

[LB9, 131, 176)

-

(LBS, 195, 190)

(194,120, 166)

.
|
|
|

iz | (100, 74, #B| . | 92, 75, =8| l

5 |

ZET.MEA52

142+

{195, 156, 135}
[L96, 197, 183)
(z02,20%, 186)

(&02 206, 187

[too, 7o, 44)

{7, &4, 4T

[ 71, BE, 42)

o | R | | B | RS S (I e O | | VO | O | | | | | R | B N | e (B S | B | S

[P (8 (N | RSP | | PSPR | SO | RUSPR | PR || P | | RSP (RSP | | PSP | | PR | | USRI QU | RPN |

Abb. 6.2:

Clusterung, wie sie von der Programmumsetzung PicAna erzeugt wird.

6.2 Ergebnisdarstellung in Bildform

Ausschnitt aus dem Tabellenteil der erweiterten Tabellen-Ergebnisdarstellung

Die zweite Ergebnisdarstellung ist die Bildform. Dabei wird ein Originalbild mit den
durch die Clusterung berechneten Farben der Klasserreprasentanten dargestellt. Abb.
6.3 zeigt eine Luftaufnahme aus Chikal, Niger. Die Luftaufnahme entstand wahrend
eines Forschungsprojekts Uber Landwirtschaft in Westafrika (Buekert, Mahler und

Marschner, 1996) im Rahmen des SFB 308 , Adapted Farming in West Africa’.

In

dieser Studie wurden Techniken zur Erstellung bodennaher Luftaufnahmen ent-
wickelt (Gérad, Buerkert et al (1997) sowie Gérad und Buerkert (1999)).
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Abb. 6.3: Bodennahe Luftaufnahme aus Chikal, Niger. Erstellt im Rahmen des SFB 308 ,, Adapted

Farming in West Africa“. Das Luftbild enthélt 8730 verschiedene Farbwerte bei 393216
Pixeln.

Bei der Clusterung mit dem Maximum-Linkage-Algorithmus entsteht Abb. 6.4:

Abb.6.4:  Ergebnisses der Clusterung von Abb. 6.3 mit Maximum Linkage bei 25 Klassen
(verschiedenen Farbwerten).

—100 -



Durch die Clusterung wird das Originalbild (Abb. 6.3) von 8730 verschiedene Far-
ben auf 25 reduziert. Das in Abb. 6.4 dargestellte Ergebnishild der Clusterung zeigt,
wie sich die Luftaufnahme durch die Clusterung verédndert. Durch den Vergleich
zwischen Originalaufnahme und geclustertem Bild, lassen sich Erkenntnisse tber die
Clusterung gewinnen. Zundchst erhdt man einen genereller Eindruck dartiber, was
bei der Clusterung von Abb. 6.3 geschieht. Im Weiteren ist optisch zu Uberprifen, ob
wichtige Elemente auch korrekt identifiziert worden sind. Korrekt identifiziert be-
deutet hier:

1. Offensichtlich unterschiedliche Elemente missen auch in verschiedenen Klassen
eingeteilt worden seien. Im vorgestellten Beispid aus Abb. 6.4 wurden die
grunen, weil3en und braunen Bildelemente klar voneinander getrennt. Des Weite-
ren sind diese drei generellen Gruppen jewells noch in eine Reithe weiterer Klas-
sen eingeteilt worden.

2. Die seltenen Elemente sollen in eigenen, separaten Klassen identifiziert werden
und sich gut von den anderen Klassen abgrenzen. Im Beispiel sind die seltenen
weil’en Objekte auch im geclusterten Bild gut erkennbar und sind nicht mit
anderen Klassen oder Farbwerten vermengt worden.

3. Wichtige Strukturen des Ausgangsbildes miissen auch bei der Clusterung erkannt
werden. Im Beispiel sind das z. B. die Fahrwege, die von der Mitte des oberen
Bildrandes zur Mitte des rechten Bildrandes, bzw. von der Ecke links unten zur
Mitte des rechten Bildrandes, fuhren. Der Vergleich von Abb. 6.3 und Abb. 6.4
zeigt, dass das bel der hier vorliegenden Clusterung gut gelungen ist.

Neben dem generellen Eindruck lassen sich durch diese Darstellung auch inhaltliche
Erkenntnisse aus der Klassenlage gewinnen. Im hier vorliegenden Beispiel ist das
besonders deutlich. Um diesen Sachverhalt zu demonstrieren, wird Abb. 6.4 in Abb.
6.5 wiederholt und mit Hilfdlinien versehen, die das geclusterte Bild in Flachen ein-
teilen. Die einzelnen Flachen werden mit Buchstaben von A bis F und X gekenn-
zeichnet.
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Abb. 6.5: Geclustertes Bild wie in Abb. 6.4, ergéanzt um Hilfslinien, die das Bild in Fléchen eintei-
len. Die Flachen sind mit den Buchstaben A — F und X gekennzeichnet.

Die Interpretation der Flachen aus Abb. 6.5 ergibt sich wie folgt: Esist eine systema-
tische Farbénderung der Flachen von A nach F erkennbar. Wéhrend A die hellste
Einfarbung aufweist, liegt bei F die dunkelste vor. Bei der Interpretation dieser
Flachereinteilung werden die kleinen griinen Enklaven der Flachen A, C, D und E
nicht berticksichtigt. Die mit X gekennzeichneten Flachen sind sehr stark bewachsen
oder weisen eine sehr unterschiedliche Farbgebung auf. Damit passen sie nicht in die
klar erkennbare Rangfolge der Flachen A bis F. Die genaue Interpretation dieses
Schemas muss ein Fachwissenschaftler fir Erosionsforschung vornehmen, aber es
liegt nahe, dass eine Erosionszunahme von F nach A vorliegt.
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6.3 Grafische Darstellung der Farbwerte und Zentroide

Weil Merkmals- und Parameterraum drel Dimensionen aufweisen, ist eine grafische
3-D-Darstellung méglich. Dadurch ergeben sich Einblicke in die Daten des Original-
bildes sowie der Clusterung und Klassifizierung.

i Colours 3D-View M=l E3
Picture: E:testhild_ml0_20_2 bmp
Piclnfo: 768 512 = 393216
Colours: ava0
Clusters: 20
55T: 797,613 o
S5B: BE3.765 ™ Stat-Calowrs
55W: 133853
AvgMinDist: B31.142
Time: 27460 (27460 ms !D
[ Awvg-Colours
[ ¥ Pic-Colaurs

260 4

200

150

100

50+ 250

200
b 150
1an
D T T T T T T T T T T 5':' Blue
1] 50 a0 150 200 250 L

Red

Abb. 6.6: Darstellung aller unterschiedlichen Farbwerte des Originalbildes ausAbb. 6.3

Abb. 6.6 zeigt die Lage der verschiedenen Farbwerte des Originalbildes (Abb. 6.3)
im Merkmalsraum. Auf Grund der Beschréanktheit des Merkmalsraumes in allen drei
Dimension, ist eine 3-D-Darstellung des vollstandigen Merkmalsraumes méglich.
Dabel werden die RGB-Eintrége in ein kartesisches Koordinatensystem tbertragen.
Der jewellige Punkt wird entsprechend der Farbe des RGB-Wertes eingeféarbt. In
Abb. 6.6 liegen die einzelnen Werte sehr dicht gedrangt. Die dadurch auftretende
Unibersichtlichkeit 18sst sich im interaktiven Programmdialog von PicAna aufldsen.
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Dort ist es modich, nur Werte ab einer gewissen Haufigkeit anzuzeigen. Dazu ist im
Feld Uber dem Checkbutton ,, Pic-Colours® ein Wert einzutragen. Durch einen Klick
auf ,Display” werden anschlief?end nur Werte mit einer Haufigkeit grofier/gleich
dem angegebenen Wert angezeigt. Durch stufenweises Hohersetzen dieses Wertes,
l&sst sich ein Eindruck Uber die Datenlage gewinnen.

Diese Ergebnisdarstellung ist auch fur die Clusterung, bzw. das berechnete Bild,
modich. Wird in PicAna der Checkbutton , Start-Colours® statt ,,Pic-Colours® ge-
setzt, wird die Lage der Zentroide im Parameterraum angezeigt.

1 Colours 3D-View o =]
Picture: E:‘testhild_mid_20 2 bmp
Piclnfo: TR x 512 = 393218
Colours: 8730
Clusters: 20
S5T: 747,618 [0
55B: BE3.765 W Stat-Colours
55w 133853
AvgMinDist: E31.142 I—
Time: 27460 [27460) ms 0
[~ Awg-Colous
O/'?‘
/ [ Fic-Calours
e
260 A
| o ol
200 - T
e
_ L
160 - L] o)
b @
100

50+ 2hl
200
- 150
T 100

50 Blue

i R0 100 150 200 a0 0
Red

Abb.6.7:  Darstellung der Lage der Zentroide im Merkmalsraum, die auf Grund der Clusterung von
Abb. 6.3 entstehen und as Ausgangsbasis fur die Klassifizierung der Farbwerte des
Originalbildes aus Abb. 6.3 dienen.

Auf Grund der reduzierten Anzahl an Klassen, ist diese Darstellung sehr Ubersicht-
lich. Analog zur Darstellung der Ausgangsfarbwerte des Bildes besteht weiterhin die
Maoglichkeit, nur Werte grof3er/gleich einer vorgegebenen Haufigkeit anzuzeigen.
Dazu muss die gewlnschte Haufigkeit im Dialogfeld Gber dem Checkbutton ,, Start-
Colours* angegeben werden.
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Es ist ferner moglich, die Lage der Klassenreprasentanten im Merkmals- bzw. Para-
meterraum anzuzeigen. Dazu muss der Checkbutton mit der Beschriftung ,, Avg-Co-
lours® gesetzt sein. Abb. 6.8 zeigt diese Darstellung. Auch hierzu existieren analoge
Einstellungsmdglichkeiten, wie bei der Darstellungen der Ausgangswerte bzw. Zen-
troide.

i Colours 3D-View O] x|
Picture: E:Mtesthild_mld_20_2 brp -
Piclnfo: 768 % 512 = 393216
Colours: ayvan
Clusters: 20
S5T: 797619 [0
SSE: BE3.7ER ™ Stat-Colours
55w 133.853
AvgMinDist: E31.142
Time: 27460 (27460) ms ID
v teeg-Colours
o]
o / [0
™ Pic-Colaurs
Lo
250 T
| o
200 o]
Ml @ @
150 - ® ¢
E B
a0 4
B0 A 2b0
2na
B 150
1an
D T T T T T T T T T T ED Blue
0 50 1a0 150 200 250 0
Red

Abb.6.8: Darstellung der Lage der Klassenreprasentanten im Merkmalsraum, die bei der Mittel-
ung der Werte in den Klassen nach der Klassifizierung von Abb. 6.3 auf Grund der mit
dem Maximum-Linkage-Algorithmus ermittelten Ausgangswerte fir die Zentroide ent-
stehen.

Bel dieser Art der Ergebnisprasentation ist der Vergleich zwischen den Darstellung-
en der Zentroide (Abb. 6.7) und der der Klassenreprasentanten (Abb. 6.8) interessant.
Durch den Vergleich wird erkennbar, wie weit die bel der Clusterung bestimmten
Zertroide von den Klassenreprasentanten abweichen. Das Beispiel zeigt, dass bei
grofien Werten in allen Komponenten nur geringfiigige Verschiebungen stattfinden.
Die zu den Zentroiden klassifizierten Werte liegen also gleichméldig um die in der
Clusterung ermittelten Zentroide verteilt. Die Zentroide représentieren die zuge-
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horigen Klassen also schon bevor die eigentliche Klasse durch die Klassifizierung
der Ubrigen Werte gebildet wird. Je geringer die Verschiebung zwischen Zentroid
und Klassenreprésentant ist, desto besser ist die Auswahl der Zentroide und die Re-
préasentationsfahigkeit des Zentroids vor der eigentlichen Klassenbildung.

Fur kleine Werte in alen Komponenten finden dagegen deutlich sichtbare Verschie-
bungen statt. Dies ist ein Hinwels auf eine deutliche Verdnderungen durch die
Klassifizierung gegeniber der Zertroidauswahl bei der Clusterung. Die Auswahl der
Zentroide ist also gegenuiber dem Endergebnis nicht optimal gewesen. Je besser die
Auswahl der Zentroide ist, desto weniger Verschiebungen ergeben sich zu den Klas-
serreprésentanten nach der Klassifikation.

Abschlief3end werden die Kohonenkarten betrachtet, die nur im Fall der Clusterung
mittels selbstorganisierender Karten zur Verfligung stehen.

6.4 Ergebnisdarstellung anhand der Kohonenkarte

Bel der Clusterung mittels selbstorganisierender Karten existiert eine Nachbar-
schaftsstruktur zwischen den Neuronen. Damit besteht diese Beziehung auch zwi-
schen den ermittelten Klassen. Die Nachbarschaftsstruktur lasst sich grafisch darstel-
len. Dazu stehen in PicAna drel Modi zur Darstellung der Kohonenkarte zur Verfir

gung.

1. Bam Farbmodus sind die Felder der Kohonenkarte in der Farbe des RGB-
Wertes des Gewichtsvektors eingefarbt.

2. Beim Distanzmodus ist der Abstand zwischen dem Gewicht des aktuellen Ge-
winner-Neurons zu den Gewichten der Ubrigen Neuronen veranschaulicht. Je
dunkler der Grauwert ist, desto grof3er ist der Abstand zwischen den Gewichten.

3. Beim ClustergrofRen-Modus gibt die Graustufe der Kohonenkarten-Felder an,
wie stark die entsprechende Klasse besetzt ist. Je dunkler der Grauwert, desto
wenger Werte enthdlt die Klasse.

6.4.1 Der Farbmodus

Der Farbmodus zeigt die durch die Gewichte der Neuronen représentierten RGB-
Farbwerte an. Die Kohonenkarte wird durch nebeneinander liegende Flachen darge-
stellt, deren Zentrum das entsprechende Neuron darstellt. Fur die folgenden gréafi-
schen Darstellungen werden die gesamten Flachen um das jewellige Neuron einge-
farbt. Die gedtrichelten Linien in Abb. 6.9 skizzieren im Falle der quadratischen
Nachbarschaftsstruktur diese Flachen um die Neuronen. Bei hexagonaler Struktur
werden diein Abb. 4.7 dargestellten Hexagone um die Neuronen eingeférbt.
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Abb.6.9: Neuronengitter, bei dem die durch gestrichelte Linien angedeuteten
Flachen mit dem RGB-Wert des Neuronengewichts eingeférbt werden.
Das so entstehende Muster ergibt die Visualisierung der Kohonenkarte.

Beim Farbmodus werden die einzelnen Fl&chen der Kohonenkarte in dem durch den
Gewichtsvektor représentierten RGB-Farbwert eingeférbt. Dabel handelt es sich um
das , wirkliche” Gewicht des Neurons, wie es zur Klassifizierung benutzt wird. Abb.
6.10 zeigt ein Beispiel fur eine Karte, bei dem eine Clusterung des Originalbildes mit
einem Standard-SOM mit quadratischer Nachbarschaftsstruktur bei 100 Klassen und
1000 Lernzyklen durchgefiihrt wurde.

i Self-Organizing Net Yiew | Of =] I
Ij'ispléj.i |
tode
& Color
~ Distance

" Cluster-Size.

Yuleight
Activation: 1.000000

|i5.5)- (169, 132.105) - 8470 x|,
Input

[45(171.132.107) - 55 d

Abb. 6.10: Farbmodus der quadratischen Kohonenkarte bei einem Standard-SOM bei 100 Klassen
und 1000 Lernzyklen.
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In PicAna kénnen im Anzeigefenster einzelne Neuronen aus der Combobox unter
»Weight Activation® ausgewdahlt werden. Durch Auswahl eines Neuron werden zu-
satdich Informationen angezeigt und das Neuron wird in der Grafik umrandet darge-
stellt. Abb. 6.11 erléutert die Details zur oberen Combobox.

K oordinaten des Neurons Gewichtsvektor des Neurons
auf der Kohonenkarte (RGB-Farbwert)

%5}-[159,132,105]-54?0 =l

Anzahl der Pixel des Originabildes, fir
die dieses Neuron der Gewinner ist

Abb.6.11: Bedeutung der Eintrége in der oberen Combobox von Abb. 6.10,
mit deren Hilfe sich einzelne Neuronen direkt auswéahlen lassen.

Die zweite Einstellmdglichkeit erfolgt durch die Combobox , Input®. Darin lassen
sich alle r verschiedenen Farbwerte des Originalbildes auswahlen. Die Angaben in
dieser Combobox lesen sich wie folgt:

RGB-Farbwert
Nummer des Neurons im Originalbild

\ﬁanﬂ,wzm?]-aa =]

Absolute Haufigkeit an Pixeln mit dem an-
gegebenen RGB-Farbwert im Originalbild

Abb. 6.12: Bedeutung der Eintrége in der unteren Combobox von Abb. 6.10,
mit deren Hilfe sich die verschiedenen RGB-Farbwerte des Origi-
nalbildes anwahlen lassen.

Bel Auswahl eines Wertes werden automatisch in der entsprechenden Combobox die
Informationen Uber das zugehorige Gewinner-Neuron aufgefiihrt. Das Neuron wird
auf der Kohonenkarte umrandet dargestellt.
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Der Eintrag ,,Weight Activation“ in Abb. 6.10 gibt die Aktivierung des Gewinner-
Neurons in der Combobox gegentiber dem Neuron in der Combobox ,, Input” an.
Gemdl ( 4.21) ist diese fur das Gewinner-Neuron eins und fur ale anderen Neu-
ronen null. Es lasst sich eine Mitaktivierung fur die Nicht-Gewinner-Neuronen ge-
mal3 folgender Bedingung definieren:

from (N;) =1- — > (6.1)

Nach ( 6.1) gibt esfur alle Neuronen N; eine Aktivierung. Diese liegt zwischen null
und eins. Die eins wird erreicht, wenn die Eingabe dem Gewinner zugeordnet wird.
Gehdrt die Eingabe zu dem Neuron mit der grofdten Entfernung zum Gewinner, er-
hélt es eine Aktivierung von null. Dieser Wert gibt an, wie nahe die jeweilige Ein-
gabe bei dem jeweiligen Neuron N; liegt. Je ndher dieser Wert bei eins liegt, desto
naher liegt der Eingabewert bei diesem Neuron. Bel der Interpretation dieses Wertes
ist Vorsicht geboten. Der Wert héngt stark vom maximal auftretenden Abstand

max|P - Wj|
j=L,...q

ab. Daher sind die Werte aus verschiedenen Durchldufen nicht miteinander ver-
gleichbar.

Die Interpretation einer Kohonenkarte

Esist Abb. 6.10 zu entnehmen, dass die , hellen® Werte in der linken, oberen Ecke
dargestellt sind. Die dunklen in der rechten, unteren Ecke. Die dazwischenliegenden
Werte bilden einen Verlauf von hell nach dunkel im Bereich von links oben nach
rechts unten. Ahnliche Farben liegen bis auf wenige Ausnahmen nahe beieinander.
Das zeigt, dass eine gute Kohonenkarte entstanden ist.

6.4.2 Der Distanzmodus der Kohonenkarte

Der Distanzmodus veranschaulicht den Abstand zwischen dem Gewicht des aktuel-
len Gewinner-Neurons zu den Gewichten der tGbrigen Neuronen. Abb. 6.13 zeigt eine
solche Karte. Jedes Neuron kann als Gewinner eingestellt werden. In Abhangi gkeit
dazu werden die Abstéande zu den anderen Neuronen in Graustufen angezeigt.
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: Self-Organizing Net View N =] B3

Dizplay I

Mode

" Colour

o Digtance

" Cluster-Size
Wwieight

Activation: 1.000000

|(6.5]- 1155, 122 96) - 3455 =]

Inpuit

|46 151, 123,34 - 4 ]

Abb. 6.13: Distanzmodus der quadratischen Kohonenkarte mit einem Standard-SOM bei 100
Klassen und 1000 Lernzyklen.

Interpretation der Kohonenkarte der Distanzen

Dem Eingabewert (Farbwert (151, 129, 94)) ist das Neuron Nr. 46 zugeordnet.
Dieses ist auf der Kohonenkarte markiert. Die Graustufe der Flachen um die Neuo-
nen gibt den Abstand zwischen dem Gewicht des Neurons und dem des Gewinners
an. Je dunkler der Grauwert ist, desto grof3er ist der Abstand. Die vorliegende Bei-
spielkarte zeigt, dass die Grauwerte auf der Gegendiagonalen der Karte in beide
Richtungen vom Gewinner-Neuron aus schrittweise dunkler werden. Das bedeutet,
dass sich die Gewichte der Neuronen mit zunehmender Entfernung deutlicher unter-
scheiden. Auf der Hauptdiagonalen ist dieser Effekt schwéacher ausgeprégt. Das lasst
darauf schlief3en, dass eine gut entwickelte Karte mit einer aussagekréftigen Nach-
barschaftsbeziehung entstanden ist. Im Idealfall nimmt die Helligkeit der Grauwerte
mit zunehmender Entfernung zum Gewinner in jede Richtung ab.

6.4.3 Der ClustergréfRen-Modus der Kohonenkarte

Der Clustergrof3en-Modus der Kohonenkarte liefert einen Anhaltspunkt dafir, wie
stark die durch die Neuronen représentierten Klassen besetzt sind. Dazu wird eine
Haufigkeitsverteilung der den Neuronen zugeordneten Pixel erstellt. Fir jedes Neu-
ron werden die zugeordneten Farben mit ihrer Haufigkeit gezahlt. Die Anzahl der zu-
geordneten Werte lasst sich der oberen Combobox entnehmen. Im Beispiel aus Abb.
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6.14 betragt dieser Wert fr das ausgewahlte Neuron (Nr. 58) 159. Dieses Neuron re-
présentiert 159 einzelne Pixel des Ausgangsbildes.

+ Self-Organizing Met View !EI E

Diizplay |

Mode
" Colour
= Dizgtance

% ClusterSize

Wwieight
Activation; 1,000000.

fla.51-155. 114, 89)- 5088 =]

Input

|58 154,115, 85) - 159 Bl

Abb.6.14: ClustergréfRen-Modus der quadratischen Kohonenkarte der Clusterung von Abb.
6.3 mit einem Standard-SOM bei 100 Klassen und 1000 Lernzyklen zum Anlernen
des Netzes, wie sie von der Programmumsetzung PicAna erzeugt wird.

Der Clustergrofen-Modus ist dazu geeignet, Aussagen Uber die Qualitét der Koho-
nerkarte zu treffen. Optimalerweise wirde eine Uber die Karte gelegte Haufigkeits-
verteilung einen Gipfel in der Mitte der Karte aufweisen. Das wird in dieser Form
der Kartendarstellung dadurch deutlich, dass die Felder in der Mitte der Karte hell
sind und zu allen Seiten hin dunkler werden. Obwohl dieser Effekt im Beispiel nicht
sehr stark ausgepragt ist, 18sst sich diese Tatsache ansatzwel se erkennen. Insbhesonde-
re die schwache Besetzung der Neuronen am Rand der Karte, wird sehr gut deutlich.
Die wenigen hellen Felder sind in der Mitte der Karte argeordnet, wie es bei einer
guten Karte der Fall ist. Der Ubergang zwischen den dunklen und hellen Bereichen
der Karten ist hier nicht optimal. Das muss aber nicht an einer schlecht entwickelten
Karte liegen, sondern hangt vielfach mit der Struktur der Ausgangsdaten zusammen.
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7 Empirischer Vergleich der Methoden

Zunéchst werden alle sechs Clusterverfahren fir zwel Beispielbilder exemplarisch
durchgefihrt. Die jeweiligen Ergebnisse werden zu Vergleichszwecken gegentiber-
gestellt. Damit werden die Unterschiede zwischen den Verfahren aufgezeigt.
Abschlief3end werden die Auswirkungen der verschiedenen Parametereinstellungen
anhand von empirischen Versuchsreihen dargestellt. Bel den Parametereinstellungen
handelt es sich im Wesentlichen um die Vorgabe der Lerreyklerzahl bei neuronalen
Netzen. Die notwendige Anzahl der Lernzyklen ist nicht von vorrherein klar und nur
empirisch bestimmbear.

7.1 Exemplarische Vorstellung aller Methoden

Die Cluster ungser gebnissein Bildform

Im Fall der pixelbasierten Bildclusterung, lasst sich das Ergebnis selbst wieder as
Bild darstellen. Dies ist die anschadichste Variante der Ergebnisdarstellung. Insbe-
sondere der direkte Vergleich mit dem Ausgangsbild macht diese Form der Darstel-
lung interessant. Dazu wird eine weitere im Rahmen des SFB 308 ,, Adapted Farming
in West Africa (Buerkert, 1996) aufgenommene L uftaufnahme verwendet.

Abb. 7.1: Luftaufnahme mit 10573 verschiedenen Farbwerten bei 393216 Pixeln. Aufgenommen im
Rahmen des SFB 308 ,, Adapted Farming in West Africa‘ Region Chikal, Niger.

-112 -



Abb. 7.2: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem Maximum Linkage Verfahren bei 25 vorgegebenen
Klassen.

Abb. 7.3: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem Winner-takes-all-Netz bei 25 vorgegebenen Klassen und
20 Lernzyklen zum Trainieren des Netzes.
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Abb. 7.4: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem Standard-SOM bei quadratischer Nachbarschaftsstruk-
tur, 25 vorgegebenen Klassen und 2000 Lernzyklen zum Trainieren des Netzes.

Abb. 7.5: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem Standard-SOM bei hexagonaler Nachbarschaftsstruktur,
25 vorgegebenen Klassen und 4000 Lernzyklen zum Trainieren des Netzes.
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Abb. 7.6: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem schnellen SOM bei quadratischer Nachbarschaftsstruk-
tur, 25 vorgegebenen Klassen und 20 Lernzyklen zum Trainieren des Netzes.

Abb. 7.7: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem schnellen SOM bei hexagonaler Nachbarschaftsstruktur,
25 vorgegebenen Klassen und 40 Lernzyklen zum Trainieren des Netzes.
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Die vorgestellten Clusterungsergebnisse aus Abb. 7.2 bis Abb. 7.7 zeigen ale eine
grolRe Ahnlichkeit zum Originalbild. Beim Maximum-Linkage-Algorithmus fallt auf,
dass dieser zur ,,Flacherbildung” neigt. Es werden zusammenrhangende Flachen er-
zeugt, die sich gut gegeneinander abgrenzen. Diese besondere Eigenschaft war von
vorrherein fir die Anwendung im Bereich der Erosionsiiberwachung und -untersu-
chung gefordert. Bel den neuronalen Netzen verhdlt es sich dhnlich; allerdings ver-
mitteln die so erzeugten Bilder einen optischen Eindruck, der dem des Originals noch
néher kommt. Bei der Entscheidung fir ein Clusterverfahren ist die spatere Anwen-
dung entscheidend. Die Qualitatsunterschiede zwischen den mit neuronalen Netzen
erzeugten Bilder sind optisch sehr gering. Wahrend bei alen selbstorganisierenden
Karten optisch kaum Unterschiede erkennbar sind, neigt die Clusterung mit dem
Winner-takes-all-Netz ein klein wenig zur Flachenbildung wie beim Maximum Link-
age. Die Laufzeitunterschiede zwischen den Methoden sind jedoch erheblich.

Clusterverfahren Lernzyklen | Laufzeit in ms
Maximum Linkage 1 42.570
Winner-takes-all-Netz 20 1.462.560
schnelles SOM (quadratisch) 20 7.573.180
schnelles SOM (hexagonal) 40 11.958.050
Standard-SOM (quadratisch) 2000 101.194.970
Standard-SOM (hexagonal) 4000 205.146.326

Tab.7.1: Laufzeit der Clusterungen in Millisekunden. Da die Laufzeit auch
von der Anzahl der Lernzyklen abhangt, ist deren Anzahl hier mit
aufgefihrt.

Aus Tab. 7.1 geht hervor, dass die Methoden auf Grund der Berechnungsdauer in
vier Gruppen einzuteilen sind: Erstens der sehr schnelle Maximum-Linkage-Algo-
rithmus. Zweitens das Winner-takes-all-Netz. Drittens die schnellen SOMs, unab-
hangig von der Nachbarschaftsstruktur. Und viertens die sehr langsamen Stardard-
SOMs, unabhéngig von der Nachbarschaftsstruktur.

Die Kenngr63en der Cluster ungen

Wie in Kapitel 5 beschrieben, sind die entscheidenden Kenngrofden die Intra-Class-
Varianz und der mittlere minimale Abstand zwischen den Klassenreprasentanten.
Abb. 7.2 zeigt die Kenngrofien fur die oben vorgestellten Beispiele:
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Methode Nachbar- | Lern- Intra- mittlerer
schafts- | zyklen Class- minimaler
struktur Varianz Abstand

Maximum Linkage keine - 715 330,9

Winner-takes-all-Netz keine 20 34,7 1733

Standard-SOM quad. 2000 24,3 131,7

Standard-SOM hex. 4000 23,8 135,8

schnelles SOM quad. 20 28,2 137,5

schnelles SOM hex. 40 29,3 138,9

Tab. 7.2: Kenngrofien der Clusterungen des Beispielbildes (Abb. 6.3) mit den verschiedenen
Methoden bei einer vorgegeben Klassenanzahl von 25. Das Ausgangsbild hat eine
Gesamtvarianz von 1287,5. Alle Zahlenwerte sind auf eine Dezimalstelle gerun-

det.

Betrachtung der Intra-Class-V arianz:

1. Die Standard-SOMs liefern die kleinste Intra-Class-Varianz und damit, im

Sinne dieses Kriteriums, die beste Clusterung.

2. Die schnellen SOMs sind gegentber den Standard-SOMs nur geringfligig

schlechter.

3. Das Winner-takes-all-Netz weist eine grofere Varianz auf, d. h. esist im Sinne

dieses Kriteriums weniger optimal.

4. Das Maximum-Linkage-Verfahren, weist eine deutlich gréf3ere Intra-Class-
Varianz auf. Dies ist auf Grund der Art, wie die Klassen gebildet werden, so zu

erwarten.

Dennoch ist festzuhalten, dass selbst der gréflte Wert fir die Intra-Class-Varianz von
71,5 beim Maximum Linkage gegenuber der Gesamtvarianz des Ausgangsbildes von
1287,5 klein genug ist, um die Clusterungen as ,, gut“ einzustufen.

Vergleich des mittleren minimalen Abstands zwischen den Klassenreprasentanten:

Nach den Ausfihrung von Abschnitt 5.3 ist die Clusterung am besten, die den
grofiten mittleren minimalen Abstand aufweist. Bel genauer Betrachtung der ex-
perimentellen Ergebnisse aus Tab. 7.2, sind die Verfahren in vier Gruppen einzu-

teilen:

-117-




1. Der mit Abstand grofdte mittlere minimale Abstand wird bei der Clusterung mit
dem Maximum-Linkage-Algorithmus erreicht. Daher ist dieses Verfahren das
beste.

2. Der zweitgrofite Wert ergibt sich aus der Clusterung mit dem Winner -takes-all-
Netz Es bildet mit deutlichem Abstand die zweitbeste Clusterungsmethode.

3. Dasdrittbeste Verfahren wird von den schnellen SOM s gebildet. Der Abstand zu
den mit den Standard-SOM s erzeugten Clusterungen ist minimal.

4. Das vierte und letzte Verfahren entsteht durch die Clusterung mit den Standard-
SOMs.

Fur das vorliegende Beispiel sind die in die neuen Verfahren gestellten Erwartungen
erflllt worden. Die neuen Verfahren sind alle deutlich schneller as die Standard-
SOMs. Auch die durch AvgMinDist représentierte Trennscharfe ist bel den neuen
Verfahren deutlich hoher als bei den Standard-SOMs. Insbesondere der Maximum-
Linkage-Algorithmus weist hierfir hervorragende Werte auf. Auch das speziell an-
gepasste WTAN zeigt gute Werte.

Darstellung der Clusterungsergebnisse im Merkmalsraum

Mit zu den anschaulichsten Ergebnisdarstellungen gehort die Visualisierung der Lage
der Zentroide im Merkmals- bzw. Parameterraum. Sie gibt dem Anwerder den grof3-
ten Aufschluss Uber die Clusterung. Die folgende Bildserie zeigt die Lage der
Klassenreprasentanten nach der Clusterung und Klassifizierung.
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Abb. 7.8: Klassenreprasentanten nach der Clus-  Abb. 7.9: Klassenreprasentanten nach der Clus-

terung von Abb. 7.1 mit dem Maxi- terung von Abb. 7.1 mit dem Winner-
mum-Linkage-Verfahren bei 25 vor- takes-all-Netz bei 25 Klassen und 20
gegebenen Klassen Lernzyklen zum Trainieren des Netzes
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Abb. 7.10: Klassenreprasentanten nach der

Clusterung von Abb. 7.1 mit dem
Standard-SOM bei quadratischer
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Klassenreprésentanten nach der
Clusterung von Abb. 7.1 mit dem
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Abb.7.11: Klassenreprasentanten nach der

Clusterung von Abb. 7.1 mit dem
Standard-SOM  bei  hexagonaler
Nachbarschaftsstruktur, 25 vorgege-
benen Klassen und 2000 Lernzyklen
zum Trainieren des Netzes
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Abb. 7.13:

I:iI:l
i
Klassenreprésentanten nach  der
Clusterung von Abb. 7.1 mit dem
schnellen SOM bei hexagonaler
Nachbarschaftsstruktur, 25 vorgege-
benen Klassen und 40 Lernzyklen
zum Trainieren des Netzes

Die sechs Abbildungen aus Abb. 7.8 bis Abb. 7.13 zeigen, dass die Klasserreprasen-
tanten fast auf einer Geraden zwischen (O, 0, 0) und (243, 219, 191) liegen. Die
Struktur ist beinahe linear. Das ist aber nicht grundsétzlich der Fall. Zum Zweiten
fallt auf, dass die Abb. 7.10 bis Abb. 7.13 eine grofRe Ahnlichkeit zueinander haben,
waéhrend die Klasserreprésentanten in Abb. 7.9 Uber eine grof3ere Spannweite verteilt
sind. Abb. 7.8 unterscheidet sich deutlich von den Ubrigen. Sie zeigt, dass die Repra
sentanten der Clusterung mit Maximum Linkage deutlich stérker im Parameterraum
vertellt sind als bel alen neuronalen Netzen. Die dicht besetzten Bereiche zwischen
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(64, 57, 41) bis (214, 191, 158) sind bel den neuronalen Netzen sehr gut herausgear-
beitet worden. Die Bereiche abseits davon werden nur durch sehr wenige Werte
reprasentiert. Das hat zur Folge, dass die mit SOMs geclusterten Bilder einen sehr
hohen optischen Wiedererkennungswert haben. Die Abgrenzung zwischen den
einzelnen Klassen ist aber nicht deutlich, weil sie dicht beieinander liegen. Erst mit
dem Maximum-Linkage-Algorithmus werden tUberhaupt Werte im Bereich zwischen
(0, 0, 0) und (64, 57, 41) gefunden. Dabei werden auch Werte oberhalb von
(214, 191, 158) bis hin zu (243, 219, 191) gefunden. Diese Lagedarstellung der Klas-
serreprasentarten im Merkmals- bzw. Parameterraum ist gut geeignet, um die Quali-
tét einer Clusterung bzgl. des Auffindens seltener Elemente und der Trennscharfe
zwischen den Klassen optisch zu beurteilen.

Die Kohonenkarten der Clusterungsergebnisse bei den SOMs

In diesem Abschnitt wird die Nachbarschaftsbeziehung der selbstorganisierenden
Karten untersucht. Dazu werden die Gewichte der Neuronen gemdl der Beschrei-
bung in Abschnitt 6.4.1 visualisiert. Diese Farbdarstellung der Kohonerkarten fir die

vier auf selbstorganisierenden Karten beruhenden, Verfahren st in den folgenden
Abbildungen dargestellt:

Abb. 7.14: Kohonenkarte im Farbmodus nach  Abb. 7.15: Kohonenkarte im Farbmodus nach

der Clusterung von Abb. 7.1 mit der Clusterung von Abb. 7.1 mit
dem Standard-SOM bei quadra- dem Standard-SOM bei hexagona-
tischer Nachbarschaftsstruktur, 25 ler Nachbarschaftsstruktur, 25 vor-
vorgegebenen Klassen und 2000 gegebenen Klassen und 4000 Lern-
Lernzyklen zum Trainieren des zyklen zum Trainieren des Netzes
Netzes
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Abb. 7.16: Kohonenkarte im Farbmodus nach  Abb. 7.17: Kohonenkarte im Farbmodus nach

der Clusterung von Abb. 7.1 mit der Clusterung von Abb. 7.1 mit
dem schnellen SOM bei quadra- dem schnellen SOM bei hexagona-
tischer Nachbarschaftsstruktur, 25 ler Nachbarschaftsstruktur, 25 vor-
vorgegebenen Klassen und 20 gegebenen Klassen und 40 Lernzyk-
Lernzyklen zum Trainieren des len zum Trainieren des Netzes
Netzes

Die Kohonenkarten aus Abb. 7.14 bis Abb. 7.17 sind nicht optimal entwickelt. Bei
einer optimal entwickelten Karte liegen @hnliche Farbwerte nebeneinander und die
Farbveranderung verlauft systematisch in jede Richtung der Karte. Abb. 6.10 aus
Abschnitt 6.4.1 ist ein Beispiel fir eine relativ gut entwickelte Kohonenkarte.

Die Karte aus Abb. 6.10 ist hingegen gut entwickelt. Kohonen (1995) stellt dar, dass
sich grof3e Karten mit vielen Neuronen besser entwickeln als kleinere. Das zeigt sich
auch in dem oben dargestellten Fall. Auch enpirische Versuche mit PicAna haben
diese Tatsache bestétigt. Karten mit einer Neuronenanzahl, die einer echten
Quadratzahl entsprechen, entwickeln sich leichter als Karten, bel denen die letzte
Reihe des Neuronengitters nur teilweise besetzt ist. Nach Kohonen (1995) sind
Lernzyklen von mehreren tausend oder zehntausend notwendig, damit sich eine
Kohonenkarte gut entwickeln kann.

Die Probleme der oben abgebildeten Kohonenkarten gestalten sich wie folgt:

Die Abb. 7.14 der quadratischen Kohonenkarte des Standard-SOMs zeigt die beste
Karte, auch wenn einige dunkle Felder in Bereichen liegen, in denen nur helle Felder
liegen sollten. Die Karte in Abb. 7.15 ist geringfligig schlechter. Hier liegen noch
mehr dunkle Felder in den Bereichen, die den hellen Feldern vorbehalten sein soll-
ten. Die dunklen Felder liegen nicht so gut zusammen wie in Abb. 7.14. Der Grund
dafir liegt u. a in der komplexeren Nachbarschaftsstruktur, weil bei der hexagonalen
Struktur jedes Neuron zwei Nachbarn mehr als bei der quadratischen Struktur hat. Da
die Datenstruktur der Ausgangsdaten eher linearen Charakter hat, ist die hexagonale
Nachbarschaftsstruktur weniger geeignet als die quadratische. Die Karten der
schnellen SOMs (Abb. 7.16 und Abb. 7.17) sind schlecht entwickelt, weil ghnliche
Farbflachen nicht nebeneinander platziert sind. Der Grund dafir liegt nach Kohonen
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(1995) in der zu geringen Anzahl an Lernzyklen fur diese Karten. Erstaunlich dabei
ist, dass die Clusterung an sich ,,gut” ist, also die Zentroide bzw. Klasserreprasentan-
ten gut gefunden wurden. Lediglich deren Anordnung auf der Kohonenkarte konnte
sich nicht entwickeln.

Abschlief3end ist zu den Kohonenkarten Folgendes festzuhalten:

1. Karten mit vielen Neuronen entwickeln sich leichter als mit wenigen Neuronen.

2. Karten, deren Neuronenanzahl einer Quadratzahl entspricht, entwickeln sich
leichter als andere.

3. Diequadratischen Karten entwickeln sich besser a's die hexagonalen.

4. Die Anzahl der Lernzyklen ist entscheidend fur die Qualitét der Karte. Je mehr
Lernzyklen durchgefuhrt werden, um so besser wird die Karte. Deshalb sind die
Karten der Standard-SOM s besser als die der schnellen SOMs.

5. Im vorliegenden Fall gibt die 3-D-Darstellung der Klassenreprésentanten im
Merkmals- bzw. Parameterraum mehr und genauere Erkenntnisse als die Nach-
barschaftsstruktur. Das liegt auch daran, dass diese 3-D-Darstellung direkt aus
den Daten abgleitet ist, wahrend die Nachbarschaftsstruktur auf der Kohonen-
karte kinstlich vorgegeben ist.

Insgesamt lassen sich im hier vorliegenden Fall auf Grund der geringen Anzahl an
Lernzyklen keine umfangreichen Informationen aus der Interpretation der Kohonen-
karte gewinnen.

7.2 Beispiel fur die Identifizierung seltener Elemente

Im Folgenden wird ein weiteres Beispiel betrachtet. Anhand dieses Beispiels wird
die unterschiedliche Wirkungsweise des Maximum-Linkage-Algorithmus gegentiber
dem Winner-takes-all-Netz und den verschiedenen selbstorganisierenden Karten dar-
gestellt. Dabel zeigt sich, dass alle Verfahren seltene Elemente finden. AulRerdem
zeigt dieses Beispiel, welche Probleme bel der Beurteilung einer Clusterung durch
das Kriterium des mittleren minimalen Abstands auftreten konnen.

Die Clusterungsergebnisse in Bildform

Als Beispid dient das bereits in Abb. 6.3 vorgestellte Bild. Die Ergebnisse der
Clusterungen mit den unterschiedlichen Methoden werden in Bildform gegeniberge-
stellt.
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Abb. 7.18: Wiederholung des in Abb. 6.3 dargestellten Ausgangsbildes. Dies enthalt 8730 Farben.
Die Anzahl der Farben entspricht im Sinne einer Clusterung der Anzahl an Ausgangs-
klassen.

Abb. 7.19: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem Maximum-Linkage-Verfahren bei 25 vorgegebenen
Klassen.
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Abb. 7.20: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem Winner-takes-all-Netz bei 25 vorgegebenen Klassen
und 120 Lernzyklen zum Trainieren des Netzes.

Abb. 7.21: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem Standard-SOM bei quadratischer Nachbarschafts-
struktur, 25 vorgegebenen Klassen und 2000 Lernzyklen zum Trainieren des Netzes.
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Abb. 7.22: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem Standard-SOM bei hexagonaler Nachbarschafts-
struktur, 25 vorgegebenen Klassen und 4000 Lernzyklen zum Trainieren des Netzes.

Abb. 7.23: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem schnellen SOM bei quadratischer Nachbarschafts-
struktur, 25 vorgegebenen Klassen und 20 Lernzyklen zum Trainieren des Netzes.
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Abb. 7.24: Clusterung von Abb. 7.1 mit dem schnellen SOM bei hexagonaler Nachbarschafts-
struktur, 25 vorgegebenen Klassen und 40 Lernzyklen zum Trainieren des Netzes.

Die Abb. 7.2 bis Abb. 7.7 zeigen, dass die Clusterungsergebnisse, wie beim ersten
Beispiel, alle eine groRe Ahnlichkeit zum Originalbild aufweisen. Die seltenen
weil3en Elemente im Bild links unten sind bel jeder Clusterung gut zu erkennen. Alle
Methoden haben diese seltenen Elemente korrekt identifiziert. Auch die etwas weni-
ger seltenen griinen Flachen werden bei alen Verfahren durch eigene Klassen gefun-
den.

Die Clusterung durch den Maximum-Linkage-Algorithmus neigt hier noch deutlicher
zur ,Flacherbildung” als im ersten Fall. Die zusammerhangenden Fl&chen grenzen
sch gut gegeneinander ab. Es wird eine gute Trennscharfe zwischen den Klassen er-
reicht. Die Flachenbildung und Trennschérfe sind in dieser Qualitét nur bei Cluster-
ungen mittels Maximum Linkage zu beobachten. Das ist eine wichtige Eigerschaft
fur die spatere Welterverarbeitung der Clusterungsergebnisse. Die durch neuonae
Netze erzeugten Bilder dagegen, sind dem Original sehr dhnlich. Alle mit den unter-
schiedlichen Netzen erzeugten Bilder sind sich optisch dhnlich.

Die folgende Tab. 7.1 zeigt, dass sich die Laufzeitunterschiede zwischen den Metho-
den, genau wie beim ersten Beispiel, ergeben. Die etwas langere Laufzeit des
WTANSs gegeniiber den schnellen SOMs hat aber keine Auswirkung auf die gene-
relle Aussage, dass das WTAN prinzipiell schneller als die schnellen SOMs ist.
Dieseist im vorliegenden Fall auf die deutlich hdhere Lernzyklenanzahl des WTANs
gegeniber den schnellen SOMs zuriickzufiihren. Diese wurde hier so grof3 gewahlt,
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weil im Rahmen einer Testreihe dabei die besten Ergebnisse erzielt wurden, wie in
Abschnitt 7.3 gezeigt wird.

Clusterverfahren Lernzyklen | Laufzeit in ms
Maximum Linkage 1 29.050
Winner-takes-all-Netz 120 4.175.224
schnelles SOM (quadratisch) 20 1.378.460
schnelles SOM (hexagonal) 40 6.566.390
Standard-SOM (quadratisch) 2000 108.185.210
Standard-SOM (hexagonal) 4000 205.045.071

Tab.7.3: Laufzeit der Clusterungen in Millisekunden. Diese héngt auch
von der Anzahl der Lernzyklen ab. Daher ist die Lernzyklenan-
zahl mit angegeben.

Die Kenngrden der Clusterungen

Tab. 7.4 zeigt die KenngrdofRen fiir die Clusterungen dieses Beispiels. Die nacthfolgen-
de Interpretation des mittleren minimalen Abstands deckt eine Schwéache dieses Kri-
teriums auf.

Nachbar - Lern- | Intra-Class-| mittlerer mini-
Methode schaftsstruktur | zyklen | Varianz maler Abstand
MaXI mum keine - 86,3 4443
Linkage
Winner-takes- i

keine 120 35,5 826,9

all-Netz
Standard-SOM quad. 2000 22,1 625,7
Standard-SOM hex. 4000 20,9 774,6
schnelles SOM quad. 20 28,7 505,1
schnelles SOM hex. 40 28,3 475,5

Tab. 7.4. Kenngrofien der Clusterungen des Beispielbildes (Abb. 6.3) mit den verschiedenen
Methoden bei einer vorgegebenen Klassenanzahl von 25. Das Ausgangsbild hat
gne Gesamtvarianz von 797,6. Alle Zahlenwerte sind ggf. auf eine Dezimalstelle
gerundet.
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Was die Betrachtung der Intra-Class-Varianz betrifft, werden gegentiber dem ersten
Beispiel keine neuen Erkenntnisse gewonnen. Im Vergleich zum ersten Beispiel wird
die Eintellung der Methoden in Gruppen und deren Reihenfolge bestétigt. Auch hier
ist die Intra-Class-Varianz bel jeder Methode gegentiber der Gesamtvarianz klein ge-
nug, um Bedingung ( 5.8 ) zu gentigen.

Bei Betrachtung des mittleren minimalen Abstands zwischen den Klasserrepréasen-
tanten bestétigt sich ein Grofliteil der Erkenntnisse aus Abschnitt 7.1. Die Einteilung
der unterschiedlichen Methoden der neuronalen Netze in Gruppen und deren Reihen-
folge ist identisch zum ersten Beispiel. Der mittlere minimale Abstand der Cluster-
ung mit Maximum Linkage ist kleiner as ale mittleren minimalen Abstéande bei den
neuronalen Netzen. Dass sollte aber nach den bisherigen Erkenntnissen nicht der Fall
sein. Da das Maximum-Linkage-Verfahren fir die vorliegende Anwendung speziell
angepasst i, sollte es im Vergleich zu allen anderen Verfahren den grofdten mittle-
ren minimalen Abstand aufweisen. Warum das bei diesem Beispiel nicht der Fall i<,
wird sich bel Betrachtung der 3-D-Darstellung der Klassenreprasentanten zeigen.

Darstellung der Clusterungsergebnisse im Merkmalsraum

Abb. 7.25 bis Abb. 7.30 zeigen die 3-D-Darstellung der Klassenreprasentanten fir
die unterschiedlichen Methoden. In diesen Darstellungen sind auch die Klassen der
seltenen Elemente zu erkennen. Diese liegen im oberen Drittel des Parameterraumes.
Das obere Drittel des Parameterraumes wird durch GrofRen gekennzeichnet, die in
jeder einzelnen Komponente Werte im oberen Drittel ihres Bereichs aufweisen.
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Abb. 7.25: Klassenreprésentanten im Merk- Abb. 7.26: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung von masraum nach der Clusterung von
Abb. 7.1 mit dem Maximum- Abb. 7.1 mit dem Winner-takes-all-
Linkage-Algorithmus bei 25 vor- Netz bei 25 vorgegebenen Klassen
gegebenen Klassen und 120 Lernzyklen zum Trainieren
des Netzes
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Abb. 7.27: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung von
Abb. 7.1 mit dem Standard-SOM
bei quadratischer Nachbarschafts-
struktur, 25 vorgegebenen Klassen
und 2000 Lernzyklen zum Trainie-
ren des Netzes
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Abb. 7.29: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung von
Abb. 7.1 mit dem schnellen SOM
bei quadratischer Nachbarschafts-
struktur, 25 vorgegebenen Klassen
und 20 Lernzyklen zum Trainieren
des Netzes
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Abb. 7.28: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung von
Abb. 7.1 mit dem Standard-SOM
bei hexagonaler Nachbarschafts-
struktur, 25 vorgegebenen Klassen
und 4000 Lernzyklen zum Trainie-
ren des Netzes
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Abb. 7.30: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung von
Abb. 7.1 mit dem schnellen SOM
bei hexagonaler Nachbarschafts-
struktur, 25 vorgegebenen Klassen
und 40 Lernzyklen zum Trainieren
des Netzes

Die Betrachtung der sechs Abb. 7.25 bis Abb. 7.30 zeigt, dass die Hauptdiagonale
durch den Parameterraum nur beim Maximum Linkage gleichméldig besetzt ist. Bel
allen neuronalen Netzen liegen im oberen Drittel des Parameterraumes maximal drei
Werte. Konkret ist dieser Bereich bei den verschiedenen Methoden wie folgt besetzt:

Bel den Standard-SOMs ist der Bereich nur mit drei Reprasentanten besetzt,

bei den schnellen SOMs sind in diesem Bereich vier Reprasentanten vorhanden,
beim Winner-takes-all-Netz sind es nur zwel und

beim Maximum Linkage sind es neun Werte.
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Diese Werte sind Uber das obere Drittel des Parameterraumes gleichméldig verteilt.
Das flhrt dazu, dass der Abstand zum nachsten Nachbarn fur diese Werte, gegentiber
den dicht besetzten Regionen, sehr grof3 ist. Nur beim Maximum Linkage sind diese
Werte nicht grof3, weil neun gleichméldig verteilte Werte vorliegen. Dadurch entste-
hen bei den neuronalen Netzen bel Berechnung des mittleren minimalen Abstands
gegenuiber den Ubrigen Abstéanden drei bis vier extrem grof3e Minimalabsténde. Zur
Berechnung des Kriteriums, wird Uber alle diese Werte gemittelt. Der Wert des Kri-
teriums wird dadurch von diesen wenigen, extrem grof3en Werten stark vergrof3ert.
Das liegt daran, dass das arithmetische Mittel eines der am wenigsten robustesten
KenngrofRen ist, denn sein Bruchpunkt liegt bei null (Hartung, 1989). Das bedeutet,
dass schon ein einziger Extremwert, den so berechneten mittleren minimalen Ab-
stand vollig verzerren kann.

Bel dem hier vorliegenden Beispiel hat das zur Folge, dass der Wert fir das Krite-
rium bei den neuronalen Netzen durch die drei bis vier Extremwerte so vergrolert
wird, dass sie oberhalb des Kriteriumwertes fir Maximum Linkage liegen. Daher
wird in diesem Fall durch das Kriterium nicht das beurteilt, was beabsichtigt ist. Das
Kriterium soll dazu dienen, eine hohe Trennschérfe zwischen den Klassen zu ge-
wahrleisten. Wie das Beispiel zeigt, sollten dazu nicht alle minimalen Absténde be-
ricksichtigt werden, sondern nur die , kleinen“ minimalen Abstande. Ein Ldsungsan-
satz zur Verbesserung des Kriteriums kdnnte darin bestehen, statt des Durchschnitts
robustere Berechnungsmethoden anzuwenden. Es lassen sich z. B. ein- oder zwei-
seitig, symmetrisch oder asymmetrisch getrimmte oder winsorisierte Mittel zur Be-
rechnung des mittleren minimalen Abstands verwenden.

Auf die Betrachtung der Kohonenkarten wird bel diesem Beispiel verzichtet, da die
Qualitdt dieser Karten noch schlechter ist als im ersten Beispiel. Damit bieten sich
durch die Kohonerkarten keine Mdglichkeiten flr eine weitere Interpretation.

7.3 Auswirkungen der Clusterungsparameter auf die
Ergebnisse

Dieser Abschnitt untersucht empirisch die Auswirkungen, die unterschiedliche An-
zahlen von Lernzyklen beim Anlernen neuronaler Netze haben. Dazu werden Test-
reihen mit zwei Luftaufnahmen durchgefuhrt. Dabel wurden zum einen die verschie-
denen Methoden durchgetestet, as auch innerhalb der einzelnen Methoden Tests mit
unterschiedlicher Anzahl an Lernzyklen fur die neuronalen Netze durchgefthrt. Zur
Analyse werden die KenngrofRen und 3-D-Darstellungen der Testreihen untersucht.
Anhand dieser Untersuchungen |&sst sich ein Eindruck vermitteln, wie sich die unter-
schiedliche Lerreyklenanzahl bei den verschiedenen Methoden auswirken.
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Testreihe mit L uftaufnahme aus Abb. 7.1

Fur die erste Testreihe wird die Aufnahme aus Abb. 7.1 verwendet. Tab. 7.5 enthalt
die Kenngrdf3en fur die verschiedenen Methoden mit den unterschiedlichen Anzahlen
an Lernzyklen. Zu jeder aufgefuhrten Clusterung gibt es auch die entsprechende 3-D-
Darstellung der Lage der berechneten Zentroide im Merkmals- bzw. Parameterraum.
Diese sind in Anhang A aufgefihrt.

Methode Nachbar- | Lern- Intra- mittlerer | Berechnungs-
schafts- | zyklen| Class- |minimaler | zeitin ms
struktur Varianz | Abstand

Maximum Linkage - - 71,5 330,9 42.570

Winner-takes-all- - 5 38,3 159,8 145.330

Netz - 10 35,5 173,6 997.280

- 20 34,7 173,3 1.462.560
- 40 35,1 174,6 3.806.070
- 80 35,7 175,6 5.403.130
- 120 35,9 169,7 7.490.790
- 140 34,5 170,3 19.449.340
- 160 35,4 175,1 30.340.020
Standard-SOM quad. 500 24,7 131,5 36.887.690
" 1000 24,8 122,5 75.577.700
" 2000 24,3 131,7 121.194.970
" 4000 239 132,9 204.921.403
Standard-SOM hex. 500 25,3 128,2 48.712.490
" 1000 24,7 130,5 71.116.590
" 2000 24,2 135,7 102.764.170
" 4000 23,8 135,8 205.146.326
schnelles SOM quad. 5 27,2 130,1 111.220
" 10 31,9 183,9 1.477.330
" 20 28,2 137,5 7.573.180
" 40 27,1 130,5 11.795.390
" 80 25,7 128,5 16.495.390
" 160 26,1 137,5 7.949.820
schnelles SOM hex. 5 29,9 233,0 892.210
" 10 30,3 141,1 4.634.890
" 20 28,0 129,2 7.658.320
" 40 29,3 138,9 11.958.050
" 80 28,7 136,6 15.586.300
" 160 26,2 137,3 24.819.350

Tab. 7.5: Kenngrofien der Clusterungen des Beispielbildes (Abb. 7.1) mit verschiedenen Methoden
bei einer vorgegeben Klassenanzahl von 25. Das Ausgangsbild hat bei einer Grofe von
768 x 512 = 393.216 Pixeln und 10573 verschiedenen Farben, eine Gesamtvarianz von
1287,5. Alle Zahleneintrage sind auf eine Dezimal stelle gerundet.
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Die Angaben aus Tab. 7.6 und die 3-D-Darstellungen der Clusterungen in Anhang A
sollen dazu dienen, die , besten“ Clusterungen innerhalb einer Methode zu identifi-
zZieren. Das erfolgt in drei Schritten. Im ersten wird auf Grund der Kenngrofen beur-
teilt, bel welcher Anzahl an Lernzyklen die besten Ergebnisse entstehen. Im zweiten
Schritt wird anhand der 3-D-Darstellungen festgestellt, bei wie vielen Lernzyklen die
Methoden die besten Ergebnisse erzielen. Beim dritten werden die Erkenntnisse aus
Schritt eins und zwei in Kombination betrachtet. Auf Grund dessen wird eine Em-
pfenung gegeben, welche Lernzyklenanzahl unter Berlcksichtigung beider Ge-
sichtspunkte am besten ist. Die Ergebnisse der ersten drel Schritte sind in Tab. 7.6
zusammengefasst.

Methode Anzahl Lernzyk- |Anzahl Lernzyk- | Empfehlung auf
len, bei denen die |len, bei denen die | Grund der Kombi-
Methode die Methode die beste | nation der Erkennt-
besten Kenn- L agedar stellung nisse aus beiden vor-
grolen liefert der Zentroide hergehenden Spal-

liefert ten

Maximum Linkage - - -

Winner-takes-all-

Netz 160 20 20

Standard-SOM

mit quadrati scher

Nachbarschafts. 4000 2000 2000

struktur

Standard-SOM

mit hexagonal er

Nachbarschafts. 4000 4000 4000

struktur

schnelles SOM

mit quadratischer

Nachbarschafts- 10 20 20

struktur

schnelles SOM

mit hexagonal er

Nachbarschafts- > 40 40

struktur

Tab. 7.6: Ubersicht, wie viele Lernzyklen bei den einzelnen Methoden bei verschiedenen zu Grunde
gelegten Kriterien optimale Clusterungsergebnisse bei einer empirischen Testreihe mit
dem Standard-Testbild (Abb. 7.1) liefern.

Da beim Maximum-Linkage-Algorithmus keine Lernzyklen nétig sind, sondern die
Zertroide in eindeutig deterministischer Weise ermittelt werden, sind keine weiteren
Ausfihrungen zu diesem Punkt notwendig.
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Beim Winner-takes-all-Netz ergibt sich auf Grund der Betrachtung der Kenngrol3en
eine Anzahl von 160 Lernzyklen als optimal. Die Kenngrofien der WTANS unter-
scheiden sich jedoch kaum. Nur bei 5 Lernzyklen gibt es einige Abweichungen, aber
diese sind schlechter als bel anderen Lernzyklenanzahlen. Auf Grund der 3-D-Dar-
stellung ist eindeutig die Clusterung mit 20 Lernzyklen zu bevorzugen. Daher geht
die Empfehlung zu 20 Lernzyklen.

Beim Standard-SOM mit quadratischer Nachbarschaftsstruktur ergeben sich fur die
Kenngrol3en die besten Ergebnisse bei 4000 Lernzyklen. Diese sind aber nur minimal
besser als bei 2000 Lernzyklen. Die 3-D-Darstellung zeigt die besten Ergebnisse bei
2000 Lernzyklen. Somit geht die Empfehlung zu 2000 Zyklen.

Beim Standard-SOM mit hexagonaler Nachbarschaftsstruktur weisen sowohl die
Kenngrof¥en als auch die 3-D-Darstellung bei 4000 Lernzyklen die besten Ergebnisse
auf.

Bei den schnellen SOMs mit quadratischer Nachbarschaftsstruktur weisen die Kenn-
groRen bei 10 Lernzyklen die besten Ergebnisse auf. Die 3-D-Darstellung der Zen-
troide weist bei 20 Lernzyklen die besten Ergebnisse auf. Der Unterschied in der 3-
D-Darstellung zwischen 20 und 160 Lernzyklen ist nur gering. Da die 3-D-Darstel-
lung bel 10 Lernzyklen nicht optimal ist, geht die Empfehlung zu 20 Lernzyklen hin.

Bei den schnellen SOMs mit hexagonaler Nachbarschaftsstruktur, weisen die 3-D-
Darstellungen fir 20, 40, 80 und 160 Lernzyklen gute Eigenschaften auf. Die Unter-
schiede zwischen diesen vier sind nur gering. Die besten Eigenschafen sind bei 40
Lernzyklen zu finden. Die besten Kenngréf3en ergeben sich bei 5, 10 und 40 Lern-
zyklen in genau dieser Reihenfolge. Da die 3-D-Darstellungen bei 5 und 10 Lerreyk-
len gegenliber den anderen deutlich schlechter sind, wird als Gesamtempfehlung eine
Anzahl von 40 Lernzyklen angegeben.

Es ist festzuhaten, dass ale Methoden, die empfohlen worden sind, brauchbare Er-
gebnisse liefern. Das insgesamt beste Ergebnis wird mit dem Maximum-Linkage-
Verfalren und Winner-takes-all-Netz erreicht. Das zeigt sich sowohl anhand der
Kenngrollen als auch bei der 3-D-Darstellung der Klassenreprasentanten.
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Testrethe mit zweiter L uftaufnahme

Analog zur obigen Testrethe wird auch fur die Luftaufnahme aus Abb. 6.3 eine Test-
reithe mit unterschiedlichen Anzahlen an Lernzyklen durchgefihrt. Die Kenngrof3en
dieser Testreihe sind in Tab. 7.7 aufgefihrt. Die zugehérigen 3-D-Darstellungen sind

in Anhang B aufgefihrt.

Methode Nachbar- | Lern- |Intra-Class-| mittlerer | Berechnungs-
schafts- | zyklen| Varianz |minimaler zeit inms
struktur Abstand

Maximum : : 86,3 4443 29.050

Linkage

Winner-takes- - 1 60,0 96,0 42.130

all-Netz - 5 38,7 1053,1 141.380

- 10 38,5 960,2 292.750

- 20 36,8 962,4 762.150

- 40 36,5 11384 2.464.830

- 80 33,0 1161,2 3.106.920

- 120 35,5 826,9 4.175.224

- 140 35,4 813,2 4.742.890

- 160 37,3 1000,4 5.415.898

Standard-SOM quad. 500 23,0 771,1 77.494.000
" 1000 23,2 813,5 92.821.390

§ 2000 22,1 625,7 108.185.210

4000 21,6 624,1 204.455.537

Standard-SOM hex. 500 23,5 661,4 77.682.010
" 1000 22,4 769,2 66.359.220

" 2000 22,4 617,4 47.305.290

4000 20,9 774,6 205.045.071

schnelles SOM quad. 5 31,7 402,7 304.890
" 10 29,8 37,8 982.010

" 20 28,7 505,1 1.378.460

" 40 27,1 410,5 6.543.440

" 80 25,5 445,0 8.619.290

" 160 28,7 805,7 9.809.750

schnelles SOM hex. 5 29,9 429,9 154.890
" 10 29,9 4243 930.930

" 20 28,0 416,5 1.329.910

" 40 28,3 475,5 6.566.390

" 80 26,7 825,9 8.651.970

" 160 27,8 450,1 4.563.370

Tab. 7.7: Kenngrofien der Clusterungen des Beispielbildes (Abb. 6.3) mit verschiedenen Methoden,
bei einer vorgegebenen Klassenanzahl von 25. Das Ausgangsbild hat bei einer Grof3e von
768 x 512 = 393.216 Pixeln, 7830 verschiedene Farben und eine Gesamtvarianz von
797,6. Alle Tabelleneintrége sind ggf. auf eine Dezimalstelle gerundet.
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Analog zu der ersten Testrethe werden innerhalb jeder Methode die ,, besten® Cluster-
ungen identifiziert. Dazu werden die Kenngrdf3en und die 3-D-Darstellungen wieder
separat beurteilt. AuRerdem werden diese Beurteilungen wieder in Kommbination be-
trachtet und auf Grund dessen wird eine Empfehlung fur eine Clusterung gegeben.
Die Ergebnisse dieser Bemihungen sind in Tab. 7.8 dargestellt.

Methode Anzahl Lernzyk- [Anzahl Lernzyk- | Empfehlung auf
len, bei denen die |[len, bel denen die | Grund der Kombi-
Methode die Methode die beste | nation der Erkennt-
besten Kenn- L agedar stellung nisse aus beiden vor-
grof3en liefert der Zentroide hergehenden Spal-

liefert ten

Maximum Linkage - - -

Winner-tekes-all- 80 120 oder 140 140

Netz

Standard-SOM

Mit quadratischer 1000 2000 2000

Nachbarschafts-

struktur

Standard-SOM

mit hexagonaler 4000 4000 4000

Nachbarschafts-

struktur

schnelles SOM

mit quadratischer 160 40 40

Nachbarschafts-

struktur

schnelles SOM

mit hexagonaler

Nachbarschafts- 80 40 40

struktur

Tab. 7.8: Ubersicht, wie viele Lernzyklen bei den einzelnen Methoden bei verschiedenen zu Grunde
gelegten Kriterien optimale Clusterungsergebnisse bei einer empirischen Testreihe mit
dem Standard-Testbild (Abb. 6.3) liefern.

Beim Winner-takes-all-Netz ergibt sich auf Grund der Betrachtung der Kenngrolien
eine Anzahl von 80 Lernzyklen. Dieser Wert ist durch die Verzerrung des mittleren
minimalen Abstands, durch wenige Werte im oberen Drittel des Parameterbereichs,
bedingt. Die 3-D-Darstellung der Zentroide zeigt die besten Ergebnisse bel 120 oder
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140 Lernzyklen. Insgesamt sind 140 Lernzyklen zu empfehlen, well dabei die 3-D-
Darstellung am besten den geforderten Eigenschaften entspricht.

Beim Standard-SOM mit quadratischer Nachbarschaftsstruktur, ergeben sich die
besten KenngrofRen bei 2000 Lernzyklen. Diese Anzahl ergibt sich aus einem Beur-
tellungs-Kompromiss zwischen Intra-Class-Varianz und verzerrtem mittlerem mini-
malen Abstand. Die beiden Grofien weisen hier in unterschiedliche Richtungen. Die
beste 3D-Darstellung ergibt sich bei 2000 Lerrzyklen.

Beim Standard-SOM mit hexagonaler Nachbarschaftsstruktur, ergeben sich die
besten Kenngrofden bei 4000 Lernzyklen. Auch die 3-D-Darstellung zeigt bei 4000
Lernzyklen die beste Struktur. Daher ist die Clusterung mit 4000 Lernzyklen zu
empfehlen.

Bel den schnellen SOMs mit quadratischer Nachbarschaftsstruktur weisen die Kenn-
groféen bei 160 Lernzyklen die besten Ergebnisse auf. Auch dieser Wert ist durch die
schwache Besetzung des oberen Drittels des Parameterbereichs verzerrt. Die 3-D-
Darstellung dagegen zeigt eindeutig bei 40 Lernzyklen die besten Ergebnisse.

Bel den schnellen SOMs mit hexagonaer Nachbarschaftsstruktur, verhélt es sich ge-
nauso wie bel denen mit quadratischer Nachbarschaftsstruktur. Allerdings weisen die
KenngrofRen auf 80 statt 160 Lernzyklen hin. Auch diese sind aus den selben Grin-
den wie bei den quadratischen SOMs verzerrt. Die Empfehlung geht daher zu 40
Lerreyklen.

Werden die besten Clusterungen aus alen Methoden gewahlt, so fuhrt das zu folgen-
den Ergebnissen: Das beste Ergebniss fur die gewinschten Eigenschaften liefert das
Maximum-Linkage-Verfahren. Ahnlich gute Eigenschaften weist das schnelle,
hexagonale SOM bei 40 Lernzyklen auf. Die Entscheidung fur das SOM wurde dabel
auf Grund des Vergleichs der 3-D-Darstellung aler als empfehlenswert erachteten
Clusterungen getroffen.
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8 Ausblick

Der Ausblick gliedert sich in drei Teilbereiche. Im ersten Teilbereich geht es um die
Weiterentwicklung des eingefihrten Maximum-Linkage-Algorithmus. Der zweite
Bereich beschétftigt sich mit der Weiterentwicklung von Kenngroféen zur Beurteilung
der Clusterungsergebnisse. Abschlief3end wird vorgestellt, wie die Clusterungsergeb-
nisse weiterverarbeitet werden sollen und welche weiteren Ziele verfolgt werden.

Die Weiterentwicklung des M aximum-Linkage-Algorithmus

Die Verbesserung des Maximum-Linkage-Algorithmus setzt bei der Einbeziehung
zusétZicher Informationen Uber die Verteilung der Daten (Farbwerte) im Ausgangs-
bild an. Dazu kénnten im Vorfeld mehr Irnformationen tber die empirische Verta-
lung der Ausgangsdaten ermittelt werden. Diese Informationen sind bel der Auswahl
der Zertroide, in den Ansatz einzuarbeiten. Welche Informationen im Detail von
Nutzen sind und wie diese in die Auswahl der Zentroide einzuarbeiten sind, muss
noch erarbeitet werden. Ein erster Ansatz in diese Richtung ware, die Auswahl der
Zentroide zu &ndern. Dabei ist nicht mehr ein Teil der Zentroide gewichtet und ein
anderer ungewichtet zu bestimmen, sondern ale werden unter einer Gewichtung ge-
wahlt. Fur diese Gewichtung wird nicht mehr die absolute Haufigkeit der Farbwerte
im Originalbild verwendet. Statt dessen basiert die Gewichtung auf einer Transfor-
mation der absoluten Haufigkeiten. Die Transformation sollte auf den Eigenschaften
der empirischen Verteilung der Ausgangsdaten beruhen.

Die Weiterentwicklung der Kenngréfien zur Beurteilung von Clusterungen

Eine der wesentlichen Kenngrof3en, zur Beurteilung einer Clusterung im vorliegen-
den Fall, ist der in Abschnitt 5.3 eingefiihrte mittlere minimale Abstand. Wie sich in
Abschnitt 7.2 gezeigt hat, weist dieses Kriterium in einigen Féllen Defizite auf. Im
Falle der neuronalen Netze, kann es passieren, dass der Wert des Kriteriums deutlich
groRRer wird, als er nach der optischen Beurteilung der 3-D-Darstellung der Zentroide
sein durfte. Das kann dazu fuhren, dass auf Grund dieses Kriteriums eine , falsche”
Clusterung als die beste identifiziert wird. Wie in Abschnitt 7.2 erwéhnt, liegt die
Losung in der Weiterentwicklung des Kriteriums. Wie diese Modifizierung im Detail
auszusehen hat und ob sich damit die Beurtellung der Lage der Zentroide im
Parameterraum durch den Analysten ersetzen |asst, ist noch offen.
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Die Weiterverarbeitung der Clusterungsergebnisse

Es wurden unterschiedliche Verfahren zur pixelbasierten Bildclusterung erarbeitet.
Dabei wurde die Weiterverwendung in der Erosionsanalyse in den Vordergrund ge-
stellt. Abschlief3end soll auf die weiterfihrenden Untersuchungen eingegangen wer-
den. Liegen Bodendaten (Boderzusammensetzung und —beschaffenheit, Grad der
Versandung usw.) und Bilddaten gemeinsam vor, missen diese zur weiteren Analyse
miteinander verknlpft werden. Das Schema in Abb. 8.1 skizziert das dazu notwen-
dige Vorgehen:

Bildclusterung
Kombination von Untersuchung von
Bilddaten und Bodendaten: Bildserien
| 1Bild z. B. Methode: -
1 Zeitpunkt an Bodendaten zum Differenzenbild
jewells gleichen Zeitpunkt

v v

Kombination Kombination
von Bilddaten von Bilddaten
|| und Boden- und Boden-
?%ti%“ g?s:[i(lags:erie Kombination von
1 Zeitreihe an 1 Zeitpkt. an Bildserien und
Bodendaten Bodendaten Bodendaten
Bildserie und Zeitrehe
p| an Bodendaten aus dem
selben Zeitraum zu
unterschiedlichen
Zeitpunkten
v
> Neue Erkenntnisse Uber <
das Erosionsver halten

v

Erosionsprognosemodelle

Abb. 8.1: Weitergehende Methodenentwicklung auf Grund der vorgestellten Bildclusterung

Ausgehend von der Bildclusterung, sollen ndhere inhaltliche Erkenntnisse tber Ver-
sandung und/oder Erosion von den abgebildeten Flachen gewonnen werden. Anhand
der in Abb. 8.1 skizzierten Ideen, sollen diese Ziele erreicht werden.
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Zum einen konnen zusétzliche Erkenntnisse alein auf Grund der geclusterten Bilder
ohne zusétzliche Verwendung von Bodendaten gewonnen werden. Wenn Bildserien
existieren, lassen sich Uber deren Vergleich Verénderungen im Untersuchungsgebiet
feststellen. Dazu werden die einzelnen Bilder geclustert und miteinander verglichen.
So ein Vergleich kdonnte zum Beispiel Uber ein ,Differenzenbild* erfolgen. Dabei
werden die geclusterten Bilder deckungsgleich Ubereinander gelegt und die pixel-
weise Differenz gebildet. Ist die Differenz nahe null, hat sich an dieser Stelle fast
nichts verandert. Je grof3er die Differenz ist, desto grofier ist die Veranderung. Dabei
missen aber unbedingt ,Vorzeicheneffekte" berticksichtigt werden, um nicht aus
einem antiproportionalen Verhaten der beiden , Bilder* falsche Schliisse zu ziehen.
Sicherlich sind vor Anwendung solcher Methoden noch eine Reihe von Uberlegun-
gen und Untersuchungen nétig, z. B.: Sind alle Aufnahmen separat zu clustern oder
sollen nur im ersten Bild Zentroide berechnet werden? Sollen alle Bilder anhand
dieser Zentroide des ersten Bildes klassifiziert werden?

Zum anderen besteht ein wesentlicher Aspekt der Fortfihrung der Untersuchungen in
der Verbindung der geclusterten Bilder mit Bodendaten. Die Art der Verbindung ist
noch zu erarbeiten. Dabei sind verschiedene Vorgehensweisen denkbar:

Der Vektor der Farbwerte fur jeden Pixel wird vor der Clusterung erweitert und
um den Vektor der Boderdaten ergéanzt. Die Bodendaten werden in diesem Fall
in die Clusterung mit einbezogen.

Jeder Pixel des Bildes wird nach der Clusterung um einen Vektor von Boden-
daten erganzt.

Jede in der Clusterung ermittelte Klasse wird um Bodendaten erganzt.

Die Aufnahme und die Bodendaten werden unabhangig voneinander geclustert
und anschlief?end kombiniert. Diese Kombination kann sowohl pixelweise as
auch klassenwel se vorgenommen werden.

Des Weiteren ergeben sich zusétzliche Probleme, wenn fir den Zeitraum einer
Bildserie nur ein Zeitpunkt an Bodendaten zur Verfligung steht. Analoges gilt fir
den Fall, dass zu einer Aufnahme eine Reihe von Bodendaten vorliegt.

Fur alle diese Félle missen geeignete Modelle entwickelt werden, so dass die daraus
resultierenden Ergebnisse weitere Erkenntnisse Uber Erosions- und V erwistungspro-
bleme liefern.

Insbesondere in der Molekulargenetik spielen Clusterverfahren eine herausragende
Rolle bei der Auswertung von Gen-Expressionsdaten. Solche Daten werden mit Hilfe
sogenannter DNA-Chips erhoben und erlauben die gleichzeitige Untersuchung von
vielen tausend Genen bezlglich ihres Expressionsverhaltens in Tumorgeweben. So-
wohl die Clusterung von Expressionsvektoren der unterschiedlichen Gene als auch
die Clusterung von Gewebe-Expressionsprofilen liefern wichtige Informationen zur
Diagnose und Therapie von Tumorerkrankungen. Uber die Perspektiven dieser wich-

-139-



tigen Anwendungsmaglichkeit von Clusterverfahren in der Krebsforschung berichtet
Urfer (2001).

So bleibt zu hoffen, dass diese Arbeit dazu beitragt, mit Clusterungsproblemen er-
folgsorientierter umzugehen. Besonders bel der Anwendung in der Erosionsfor-
schung wird ein Beitrag geliefert, diese Prozesse besser zu verstehen. Damit ist die
Erwartung verbunden, den zerstbrenden Folgen dieser Effekte gema? UNCCD
(1994) entgegenwirken zu kbémen.
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Anhang A: Testreihe zum ersten Beispiel
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ADbb. 8.2.: Klassenreprasentanten im Merkmals-
raum nach der Clusterung von Abb.
7.1 mit dem Maximum-Linkage-Ver-
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Abb. 8.3.a: Klassenreprasentanten im Merk-

masraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 5 Lernzyklen
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Anhang A beinhaltet die Darstellung
der Lage der Zentroide im Para
meterraum fur die Testserie, deren
KenngrofRen in Tab. 7.5 aufgefuhrt
sind. Da die Kenngrof3en allein zur
Beurteilung der Qualitdt einer Clus-
terung nicht ausreichen, erschliefdt
sich die vollstéandige Beurteilung
erst in Verbindung mit den hier auf-
gefuhrten Grafiken.

s %
- -
.-"{ .-"'-.
-~ -
:in
< anp
e
=L
T T T T T 1] Blue
0 =) m mn om0t

Abb. 8.3.b: Klassenreprasentanten im Merk-

masraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 10 Lernzyklen
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Abb. 8.3.c: Klassenrepréasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 20 Lernzyklen

_,v-"'j -
e
,-’-# .-/-'
55 ;
0
- [}
L)
a0 & i
180
10
e
o £ 8D
200
: o
] e 4 Blue
1 | m o 1 oz @Rt
Red

Abb. 8.3.e: Klassenreprasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 80 Lernzyklen
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Abb. 8.3.d: Klassenreprasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 40 Lernzyklen
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Abb. 8.3.f: Klassenreprasentanten im Merk-

malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 120 Lernzyklen
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Abb. 8.3.9: Klassenreprésentanten im Merk-

malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 140 Lernzyklen
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Abb.8.4.a: Klassenreprésentanten im Merk-

malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem quadrati-
schen Standard-SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 500
Lernzyklen
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Abb. 8.3.h: Klassenreprésentanten im Merk-

50 A

malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 160 Lernzyklen
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Abb. 8.4.b: Klassenreprésentanten im Merk-
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malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem quadrati-
schen Standard-SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 1000
Lernzyklen
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Abb.84.c: Klassenreprésentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem quadrati-
schen Standard-SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 2000
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Abb.85.a: Klassenreprésentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem hexagona-
len Standard-SOM bei 25 vorge-
gebenen Klassen und 500 Lern-
zyklen

Red

Abb. 8.4.d: Klassenreprésentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung von
Abb. 7.1 mit dem quadratischen
Standard-SOM bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 4000 Lernzyklen
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Abb. 85.b: Klassenreprésentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem hexagona-
len Standard-SOM bei 25 vorge-
gebenen Klassen und 1000 Lern-
zyklen
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Abb.85.c: Klassenreprésentanten im Merk- Abb. 85.d: Klassenreprésentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem hexagona- von Abb. 7.1 mit dem hexagona-
len Standard-SOM bei 25 vorge- len Standard-SOM bei 25 vorge-
gebenen Klassen und 2000 Lern- gebenen Klassen und 4000 Lern-
zyklen zyklen
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Abb.8.6.a: Klassenreprésentanten im Merk- Abb. 8.6.b: Klassenreprésentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung masraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem schnellen, von Abb. 7.1 mit dem schnellen,
guadratischen SOM bei 25 vor- guadratischen SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 5 Lern- gegebenen Klassen und 10 Lern-
zyklen zyklen
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Abb. 8.6.c: Klassenreprésentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem schnellen,
guadratischen SOM bei 25 vor-
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Abb. 8.6.e: Klassenreprasentanten im Merk-

masraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem schnellen,
guadratischen SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 80 Lern-
zyklen
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Abb. 8.6.d: Klassenreprésentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem schnellen,
guadratischen SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 40 Lern-
zyklen
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Abb. 8.6.f: Klassenreprésentanten im Merk-
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Abb. 8.7.c: Klassenreprasentanten im Merk-

malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem schnellen,
hexagonalen SOM bei 25 vorge-
gebenen Klassen und 20 Lern-
zyklen
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Abb. 8.7.b: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem schnellen,
hexagonalen SOM bei 25 vorge-
gebenen Klassen und 10 Lern-
zyklen
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Abb.8.7.d: Klassenreprasentanten im Merk-
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Abb. 8.7.e: Klassenreprésentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 7.1 mit dem schnellen,
hexagonalen SOM bei 25 vorge-
gebenen Klassen und 80 Lern-
zyklen
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Abb. 8.7.f: Klassenreprésentanten im Merk-
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Anhang B: Testreihe zum zweiten Beispiel
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Abb. 8.8.: Klassenreprasentanten im Merkmals-
raum nach der Clusterung von Abb.
6.3 mit dem Maximum-Linkage-Ver-
fahren bel 25 vorgegebenen Klassen
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Abb.8.9.a: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 1 Lernzyklus

Dieser Abschnitt zeigt die 3-D-Dar-
stellung der Zentroide im Parameter-
raum fir die Testserie mit Abb. 6.3.
Die KenngrolRen dieser Testreihe
andin Tab. 7.7 aufgelistet. Erst die
hier aufgeftihrten 3-D-Darstellungen
ermdgdichen die optimale Beurte-
lung der Qualitdt einer Clusterung.
Die Kenngrof3en allein reichen oft
nicht aus oder weisen gar in ene
falsche Richtung.
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Abb. 8.9.b: Klassenreprasentanten im Merk-

malsraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 5 Lernzyklen
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Abb. 8.9.c: Klassenreprasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 10 Lernzyklen
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Abb. 8.9.e: Klassenreprésentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 40 Lernzyklen
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Abb.8.9.d: Klassenreprasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 20 Lernzyklen
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Abb. 8.9.f: Klassenreprésentanten im Merk-

masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 80 Lernzyklen
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Abb.8.9.g: Klassenreprasentanten im Merk-

masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 120 Lernzyklen
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Abb.8.9.i: Klassenreprasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
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von Abb. 6.3 mit dem Winner-

takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
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Abb. 8.9.h: Klassenreprasentanten im Merk-
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masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem Winner-
takes-all-Netz bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 140 Lernzyklen
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Abb. 8.10.a: Klassenreprasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem quadrati-
schen Standard-SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 500
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Abb. 8.10.c: Klassenrepréasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem quadrati-
schen Standard-SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 2000
Lernzyklen
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Abb. 8.10.b: Klassenreprasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem quadrati-

schen Standard-SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 1000
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Abb. 8.10.d: Klassenreprasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung von
Abb. 6.3 mit dem quadratischen
Standard-SOM bei 25 vorgegebe-
nen Klassen und 4000 Lernzyklen
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Abb.8.11.a: Klassenreprasentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem hexagona-
len Standard-SOM bei 25 vorge-
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Abb. 8.11.c: Klassenreprésentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem hexagona-
len Standard-SOM bei 25 vorge-
gebenen Klassen und 2000 Lern-
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Abb. 8.11.b: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem hexagona-
len Standard-SOM bei 25 vorge-
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Abb. 8.11.d: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem hexagona-
len Standard-SOM bei 25 vorge-
gebenen Klassen und 2000 Lern-
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Abb. 8.12.c: Klassenrepréasentanten im Merk-

masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem schnellen,
quadratischen SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 20 Lern-
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Abb. 8.12.e: Klassenreprésentanten im Merk-
masraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem schnellen,
quadratischen SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 80 Lern-
zyklen
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Abb. 8.13.a: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem schnellen,
hexagonalen SOM bei 25 vorge-
gebenen Klassen und 5 Lern-
zyklen
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Abb. 8.12.f: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem schnellen,
guadratischen SOM bei 25 vor-
gegebenen Klassen und 160
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Abb. 8.13.b: Klassenreprasentanten im Merk-
malsraum nach der Clusterung
von Abb. 6.3 mit dem schnellen,
hexagonalen SOM bei 25 vorge-
gebenen Klassen und 10 Lern-
zyklen
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Anhang C: PicAna-Dateilisting

Anhang C enthdlt die Auflistung aller Klassendateien des C++ Programms PicAna.
Das Programm stellt die Praxisumsetzung der vorgestellten Methoden dar. Alle in
dieser Arbeit vorgestellten Clusterungsergebnisse und die darauf basierenden Dar-
stellungen wurden mit Hilfe dieser Programmumsetzung erzeugt. Das Programm ist
in drel Hauptgruppen gegliedert: Algorithmen, Basis und grafische Benutzerober-
flache (GUI). Die Auflistung der Klassendateien erfolgt geordnet nach diesen drei

Gruppen.

Algorithmen

- CLUSTERINFO.H
CLUSTERINFO.CPP

- CLUSTERTABLE.H
CLUSTERTABLE.CPP

- COLOURH
COLOUR.CPP

- COLOUR_LESSH
COLOUR_LESS.CPP

- COLOURFREQPAIR.H
COLOURFREQPAIR.CPP

- COLOURINFO.H
COLOURINFO.CPP

- COLOURTABLE.H
COLOURTABLE.CPP

- DOUBLE_COLOUR.H
DOUBLE_COLOUR.CPP

- MAXIMUMLINKAGE.H
MAXIMUMLINKAGE.CPP

- MAXLINKPROGRESSDATA.H
MAXLINKPROGRESSDATA.CPP

- NEURONET.H
NEURONET.CPP

- NEURONETPROGRESSDATA.H
NEURONETPROGRESSDATA.CPP

- PICANALYSER.H
PICANALY SER.CPP

- PICANAMETHOD.H
PICANAMETHOD.CPP

- PICANAMETHODPROGRESSDATA.H
PICANAMETHODPROGRESSDATA.CPP

- PICTUREH
PICTURE.CPP

-157 -



- PROGRESSDATA.H
PROGRESSDATA.CPP

- PROGRESSMESSAGE.H
PROGRESSMESSAGE.CPP

- SELFORGNET.H
SELFORGNET.CPP

Basis
- ANALYSISH
ANALY SIS.CPP
- COLOUR_ZLESSH
COLOUR_ZLESS.CPP
- COLOURLIST.H
COLOURLIST.CPP
- EVENTSH
- MAXIMUMLINKAGETHREAD.H
MAXIMUMLINKAGETHREAD.CPP
- MAXLINKTHRPROGRESSMSG.H
MAXLINK THRPROGRESSM SG.CPP
- METHOD.H
METHOD.CPP
- NEURONETTHREAD.H
NEURONETTHREAD.CPP
- NEURONETTHRPROGRESSMSG.H
NEURONETTHRPROGRESSM SG.CPP
- PROJECT.H
PROJECT.CPP
- SOURCEPIC.H
SOURCEPIC.CPP
- THREAD.H

GUI

- COL3D_PANEL.H
COL3D_PANEL.CPP

- COL3D_VIEW.H
COL3D_VIEW.CPP

- COL3D_WIN.H
COL3D_WIN.CPP

- FUNCH
FUNC.CPP
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MAIN_WIN.H
MAIN_WIN.CPP
MAXLINK_CTRL_DLG.H
MAXLINK_CTRL_DLG.CPP
MAXLINK_PGBAR_DLG.H
MAXLINK_PGBAR_DLG.CPP
NET_PANEL.H
NET_PANEL.CPP
NET_VIEW.H
NET_VIEW.CPP

NET_WIN.H

NET_WIN.CPP
NEURONET_CTRL_DLG.H
NEURONET_CTRL_DLG.CPP
NEURONET_PGBAR_DLG.HJ
NEURONET_PGBAR_DLG.CPP
PIC_PANEL.H
PIC_PANEL.CPP

PIC_WIN.H

PIC_WIN.CPP
PROGRESS BAR DLG.H
PROGRESS_BAR_DLG.CPP
PROJECT_INFO.H
PROJECT_INFO.CPP
PROJECT_LEFT.H
PROJECT_LEFT.CPP
PROJECT_LIST.H
PROJECT_LIST.CPP
PROJECT_RIGHT.H
PROJECT_RIGHT.CPP
PROJECT_WIN.H
PROJECT_WIN.CPP
TAB_WIN.H

TAB_WIN.CPP
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