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Summary

A fuzzy clustering method from the field of pattern recognition is adopted to tackle two problems
representative for the application area of geodetic deformation measurements.

The selected problems address (a) the identification of point groups with similar movement patterns
in a two-dimensional control network, and (b) the automatic classification of settlement time series.

For both examples, the manual analysis of graphical representations of the data by an expert is still
predominantly used in practice at the present time. However, with an increasing number of object
points the need for an automated interpretation of the data quickly arises. As a particular example,
monitoring systems with automatic alarm should be able to function without human staff.

In the work at hand, automatic clustering methods are used that, based on formal criteria, classify
data into homogeneous classes.

The commonly used “hard“ clustering methods assign an object to exactly one particular class. How-
ever, such a strict classification is not appropriate in many cases. Consider, for instance, a situation
in which only uncertain or imprecise knowledge about the objects is available. Also, objects that are
located in the immediate vicinity of a class boundary can often be assigned similarly well to both
classes on either side of the boundary.

Distinctive to the work at hand is the fuzzy clustering method employed that does not assign a data
point to a single unique class but to all classes, computing gradually varying degrees of membership
of the point to each of the classes. If ¢ clusters are present at the end of the clustering process, the
clustering result for every object will be a vector of ¢ degrees of membership, as opposed to a unique
assignment. Viewing a problem with fuzzy sets corresponds much better to the real world and the
human notion thereof. For example, we cannot only see the two colours black and white, but also
arbitrarily many intermediate shades of grey.

The presented examples demonstrate that fuzzy clustering methods can be applied to geodetic de-
formation analysis, yielding good results. It is hence shown that for the selected problems the data
analysis task can be largely automated by the fuzzy approach.
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Kapitel 1

Einleitung

In dieser Arbeit werden mit Hilfe eines aus der Mustererkennung abgeleiteten Ansatzes zwei typische
Aufgabenstellungen aus dem Bereich der Analyse geodatischer Deformationsmessungen bearbeitet.

Die hier benutzten Ansétze bedienen sich dabei automatisch arbeitender Clusterverfahren, die unter
Nutzung formaler Kriterien Daten in homogene Gruppen einordnen. Die Besonderheit sind die ver-
wendeten Fuzzy-Clusterverfahren, bei denen die Daten nicht genau einer Gruppe zugeordnet werden,
sondern jeder Gruppe mit einem graduell variierenden Zugehorigkeitswert. Diese Art der Betrach-
tung entspricht wesentlich besser der realen Welt und der menschlichen Denkweise als eine eindeutige
Zuordnung. So gibt es in der realen Welt beispielsweise nicht nur die Farben Schwarz und Weifs, son-
dern dazwischen noch beliebig viele Grautone. Die iiblicherweise verwendeten scharfen Klassifikationen
tauschen dagegen eine scharfe Realitét vor. Sie erleichten zwar vordergriindig die Interpretation, es
besteht aber in groferem Mafie die Gefahr von Fehlinterpretationen.

1.1 Einfiihrung in die Thematik

Im geodétischen Sprachgebrauch versteht man unter ,Deformationsmessungen” Messungen, ,, ... bei
denen geometrische Verdnderungen an Bauwerken, technischen Anlagen oder sonstigen natirlichen
oder kiinstlichen Objekten nachzuweisen sind.“ (PELZER, 1987). Diese Definition schlieftt sowohl Ver-
formungen des Untersuchungsobjektes als auch Bewegungen gegeniiber der Umgebung (Starrkorper-
bewegungen) ein. In neuerer Literatur spricht man auch von ,Uberwachungsmessungen” (WELSCH
U.A., 2000) oder ,,Uberwachungsvermessungen* (DIN, 2009), da Deformationen mit den iiblicherweise
eingesetzten Messverfahren nicht direkt gemessen werden koénnen, sondern sich erst als abgeleitete
Grofen aus der Auswertung ergeben.

Typische Untersuchungsobjekte sind nach PELZER (1987):

e Bauwerke (Talsperren, Briicken, Tiirme, Gebiude, Tunnel, Verkehrswege, ...) oder Teile davon,
e Maschinen und Industrieanlagen,

e Teile der Erdoberfliche (Baugruben, Rutschhinge, Gletscher, Tektonische Platten, ...).

Ublicherweise fiihrt man im Rahmen von Uberwachungsmessungen am Untersuchungsobjekt eine
rdumliche und eine zeitliche Diskretisierung durch. Die rdumliche Diskretisierung ergibt sich dadurch,
dass man das Objekt durch eine gewisse Anzahl von Messpunkten abstrahiert. Die Messpunkte sollen
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dabei so verteilt sein, dass ihr vermeintliches Bewegungsverhalten das Bewegungsverhalten des Objek-
tes oder von Objektteilen reprisentiert (siche Abbildung 1.1). Die zeitliche Diskretisierung ergibt sich
dadurch, dass die messtechnische Bestimmung der Objektpunkte in bestimmten zeitlichen Abstén-
den wiederholt durchgefiihrt wird, um daraus die geometrischen Verédnderungen ableiten zu konnen.
Die zu einem bestimmten Zeitpunkt ausgefiihrte messtechnische Bestimmung nennt man Messepoche,
den zeitlichen Abstand zwischen mehreren Bestimmungen Epochenabstand. Die erste Messepoche ist
dabei die sogenannte Nullepoche oder Referenzepoche.

Diskretisierung Generalisierung

Messung und
Deformationsanalyse

Abbildung 1.1: Das Diskretisierungs- und Generalisierungsproblem bei Uberwachungsaufgaben
(nach NIEMEIER, 1985a).

Die anschliefende Analyse von Uberwachungsmessungen, oder auch Deformationsanalyse genannt, ist
die Anwendung bestimmter Auswerteprozeduren, um zielgerichtet zu Ergebnisaussagen zu kommen.
Uberwiegend geht man so vor, dass in jeder Messepoche aus den Originalmesswerten (den Beob-
achtungen) in einem der Aufgabe angepassten Koordinatensystem, ein-, zwei- oder dreidimensionale
Koordinaten fiir die Objektpunkte berechnet werden. Anschliefend unterzieht man die Koordinaten
der Punkte einem Zwei- oder Mehrepochenvergleich. Aus dem festgestellten Bewegungsverhalten der
Objektpunkte wird in einem darauf folgenden Generalisierungsschritt auf das Bewegungsverhalten des
Untersuchungsobjektes geschlossen.

Es ist aber auch moglich und wird in einigen Féllen auch praktiziert, die Beobachtungen direkt einem
Epochenvergleich zu unterziehen. Die Verwendung von Punktkoordinaten ist allerdings bei der Darstel-
lung von Verdnderungen oft geometrisch anschaulicher und universeller anwendbar (nach NIEMEIER,
1985b). Mit dem Einsatz automatischer Messverfahren kann man heute relativ kurze Epochenabsténde
realisieren und erhalt so in der Regel eine grofe Anzahl von Messepochen. Dadurch ist es auch mog-
lich geworden, Verfahren der Zeitreihenanalyse (zum Beispiel CHATFIELD, 2004) im Auswerteprozess
anzuwenden. Praktische Anwendungen hierzu finden sich beispielsweise in KUHLMANN (1996).

Auswertemodelle bei Uberwachungsmessungen

Deskriptive Kausale
Modelle Modelle
Kongruenz- Kinematisches Statisches Dynamisches
modell Modell Modell Modell

Abbildung 1.2: Auswertemodelle bei Uberwachungsmessungen (aus WELSCH U.A., 2000).

Die Abbildung 1.2 zeigt verschiedene Auswertemodelle geoditischer Uberwachungsmessungen, die
man in neuerer Literatur in ,Deskriptive Modelle“ und ,Kausale Modelle* unterscheidet (WELSCH
U.A., 2000).
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Bei den kausalen Modellen betrachtet man die gemessenen Objektreaktionen als Folge von einwirken-
den Kriften. Sie werden auch als Ursache-Wirkungs-Modelle (engl. cause-response models) bezeichnet
(HEUNECKE U.A., 1998). In den kausalen Modellen werden neben den eigentlichen geometrischen Mess-
werten auch die Zeit und die auf das Objekt wirkenden Einflussgrofen mit beriicksichtigt. Befindet
sich das Objekt zum Zeitpunkt der Messungen hinreichend in Ruhe, so dass die Zeit im Modell nicht
explizit berticksichtigt werden muss, spricht man von einem ,Statischen Modell“, andernfalls von einem
,Dynamischen Modell“. Die dynamischen Deformationsmodelle waren in den letzten Jahren wieder-
holt Gegenstand der geoditischen Forschung. Zu nennen sind insbesondere: BOLJEN (1983), PFEUFER
(1988), HEUNECKE (1995), HEINE (1999) und M1ima (2002). Aufgrund der oftmals schwierigen Mo-
dellbildung und der problematischen Erfassung der Einflussgrofen haben diese Modelle allerdings in
der geodétischen Praxis bisher kaum Anwendung gefunden.

In der Praxis werden fast ausschlieflich die deskriptiven Modelle angewendet. Bei diesen Modellen
werden die auf das Objekt einwirkenden Kriéfte nicht mit beriicksichtigt, und es erfolgt ein rein geo-
metrischer Vergleich des Objektzustandes zwischen den Epochen. Die Ursache etwaiger Punktbewe-
gungen bleibt innerhalb der Modelle aufser Betracht. Man unterscheidet bei den deskriptiven Modellen
ein ,Kongruenzmodell“ und ein , Kinematisches Modell“. Beim Kongruenzmodell wird die Identitéit der
Geometrie (Kongruenz) des Punktfeldes zwischen jeweils zwei Epochen untersucht. In dlterer Literatur
(z.B. PELZER, 1985) findet man dafiir auch die Bezeichnung ,Quasistatisches Modell“. Die Einfluss-
grofe ,,Zeit” findet hier nur insofern Anwendung, als dass die zu vergleichenden Messepochen in einer
zeitlichen Reihenfolge geordnet werden. Ist das Ziel der Auswertung eine zeitabhéngige Beschreibung
des Punktfeldes, spricht man von einem kinematischen Modell. Es dient zum Beispiel dazu, ein zu-
kiinftiges Bewegungsverhalten von Objektpunkten aus den zu diskreten Zeitpunkten durchgefiihrten
Messungen zu pradizieren.

Fiir die Anwendung bestimmter Auswertemodelle auf die Untersuchungsobjekte besitzen die von NIE-
MEIER (1988) angegebenen Kriterien nach wie vor ihre Giiltigkeit. Sie lauten:

e Die Bedeutung der Deformationsuntersuchung fiir das Objekt.
e Die verfiigharen geodéatischen und nichtgeodéatischen Messinformationen.
e Die verfiigharen Vorinformationen iiber die vermuteten Deformationen.

e Der Aufwand, den man gegeniiber einem Auftraggeber vertreten bzw. durchsetzen kann.

Bei allen Auswertemodellen ist es iiblich, die Punktkoordinaten als Zufallsgréfsen aufzufassen. Neben
den Koordinatenvektoren aus den einzelnen Messepochen werden daher die entsprechenden Kovari-
anzmatrizen der Koordinaten mit in den Auswerteprozess eingefiihrt.

Der Ablauf bei dem in der Praxis weit verbreiteten Kongruenzmodell besteht im Wesentlichen aus
den folgenden Schritten (NIEMEIER, 2008):

1. Freie Ausgleichung der Messungen jeder einzelnen Epoche.

2. Anwendung eines globalen Kongruenztests zur Beantwortung der Frage, ob es {iberhaupt signi-
fikante Punktverschiebungen zwischen den einzelnen Epochen gibt. Sollten signifikante Punkt-
verschiebungen angezeigt werden, folgt noch als néchster Schritt die

3. Lokalisierung von Einzelpunktbewegungen zur Beantwortung der Frage: Welche Punkte haben
sich signifikant verschoben?

Diese gestufte Vorgehensweise gilt in der Forschung weitestgehend als abgeschlossen. Sie hat sich
seit vielen Jahren in der Praxis bewéhrt, und es existieren ausgereifte Softwareprogramme zu ihrer
Anwendung. Ublicherweise enden diese Programme unter anderem mit der Ausgabe einer graphi-
schen Darstellung des Objektpunktfeldes mit den eingezeichneten Verschiebungsvektoren. Eine weite-
re Interpretation im Hinblick auf Gruppen &hnlicher Verschiebungsvektoren bleibt in der Regel dem
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Bearbeiter iiberlassen, der durch visuelle Beurteilung der graphischen Darstellung irgendwelche Be-
wegungsmuster zu erkennen versucht. Fiir einen geschulten Bearbeiter stellt das in der Regel kein
grofses Problem dar. Wenn jedoch mit Hilfe automatischer Messverfahren zum Beispiel grofere Berg-
héinge (HABERLER, 2005) oder Boschungen im Tagebau (GUDER und DAHMEN, 2004) mit sehr vielen
Objektpunkten iiberwacht werden, ergibt sich der Bedarf nach einer automatischen Interpretation
der Verschiebungsvektoren. Diese Monitoringsysteme mit angeschlossener Online-Alarmierung sollen
moglichst ohne einen interpretierenden Bearbeiter auskommen. Es ist nun notwendig, das Experten-
wissen eines geschulten Bearbeiters in so ein System zu integrieren oder durch algorithmische Ansétze
zu ersetzen. Dazu gibt es eine Reihe von Mdoglichkeiten, auf die teilweise im Rahmen dieser Arbeit
noch naher eingegangen wird.

1.2 Motivation

Angeregt durch NAzIF und LEVINE (1984) und NIEMANN (1981) erkannten FORSTNER und WERNER
(1986), dass viele typische Aufgabenstellungen aus der Deformationsanalyse klassische Fragestellun-
gen der Mustererkennung in der Informatik darstellen und dass die dort benutzten Problemlésungen
sich unmittelbar fiir die Deformationsanalyse einsetzen lassen. Insbesondere trifft das auf die auto-
matische Segmentierung eines Punktfeldes in Punktgruppen mit &hnlichem Bewegungsverhalten zu.
LEHMKUHLER (1993) griff diese Idee auf und stellte einen speziellen Ansatz vor. Er nutzte dabei das
von RISSANEN (1983) beschriebene MDL-Prinzip (engl. Minimum Description Length Principle) aus,
um Diskontinuitéiten in der Ahnlichkeit von Verschiebungsvektoren benachbarter Punkte aufzudecken.

Diese Arbeit soll nun einen weiteren Beitrag zur Anwendung von Mustererkennungsmethoden in der
Deformationsanalyse leisten. Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt dabei im Gegensatz zu LEHMKUH-
LER (1993) in der Einfithrung und Betrachtung unscharfer Clusterverfahren (engl. Fuzzy-Clustering).
Die Anregung dazu kam im Wesentlichen durch die Arbeit der Spezialstudiengruppe 4.190 ,Non-
probabilistic assessment in geodetic data analysis® (www.dgfi.badw.de/ssg4.190/welcome.html) der
Internationalen Assoziation fiir Geodésie, die von KUTTERER in den Jahren 1999 - 2003 geleitet wur-
de, und insbesondere durch die Veréffentlichungen von BOCKLISCH (1987), BEZDEK und PAL (1992)
sowie TILLI (1993).

Die in dieser Arbeit verwendeten Fuzzy-Clusterverfahren dienen der unscharfen Beschreibung und
dem Erkennen von Situationen, Zustdnden und Verhéltnissen, die durch Vektoren in einem Merk-
malsraum gegeben sind. Die Vorgehensweise unterscheidet sich grundlegend von den regelbasierten
Fuzzy-Verfahren, an die zu allererst der Begriff ,Fuzzy* erinnert und die im ingenieurgeoditischen
Kontext beispielsweise in HEINE (1999), WIESER (2002) und HABERLER (2005) Anwendung gefun-
den haben. Bei diesen regelbasierten Verfahren werden die Zusammenhénge zwischen den unscharf
beschriebenen Merkmalsauspragungen in Form von Expertenwissen in einer Regelbasis abgelegt, wah-
rend die Fuzzy-Clusterverfahren ohne formale Regeln auskommen und {iblicherweise auch ohne die
Vorgabe von Expertenwissen.



Kapitel 2

Vom Muster zur Mustererkennung

2.1 Allgemeines zur Mustererkennung

Zu Beginn dieser Arbeit soll zunéchst der Begriff , Mustererkennung” und was sich dahinter verbirgt,
néher betrachtet werden. Leider gibt es sowohl in der deutschsprachigen als auch in der englischschpra-
chigen Literatur keine eindeutige Definition dieses Ausdruckes. Der Autor der bedeutendsten deutsch-
sprachigen Literaturquelle zum Thema Mustererkennung (NIEMANN, 2003) schreibt dazu: ,,Die Frage,
ob die Terminologie, die von ,,Muster”, ,Mustererkennung® und dergleichen mehr spricht, gliicklich ge-
wdhlt ist, sei hier zwar aufgeworfen, aber ihre Beantwortung, die eine vorherige lange und vermutlich
langweilende Diskussion unterschiedlicher Definitionen erfordern wiirde, dem Leser anheimgestellt.
Es ist aber zu erwdhnen, dass Bezeichnungen wie Muster und Mustererkennung (englisch ,pattern®
und ,pattern recognition®) international eingefihrt und in der einschlagigen Fachliteratur iblich sind.
Es ist auch zu erwdhnen, dass es leider immer noch keine Definition des Begriffs ,,Muster® gibt, die
ahnlich prizise und mathematisch verwertbar ist wie die Definition der Information durch SHANNON.
Ist das ein Hinweis darauf, dass es keine gibt?*

Eine sehr einfache und allgemeine Definition des Begriffes Mustererkennung geben BEZDEK und PAL
(1992): ,,Pattern recognition is the search for structure in data.“ ,Mustererkennung ist die Suche nach
Strukturen in Daten.”

In BEZDEK U.A. (2005) haben sich die Autoren intensiv mit verschiedenen publizierten Definitionen
des Begriffs ,pattern recognition“ auseinandergesetzt und sind zu dem Schluss gekommen, dass die
einzelnen Definitionen stark von der fachlichen Herkunft der Autoren und den Anwendungen abhén-
gen. Eine gemeinsame iibergeordnete Definition féllt ihnen auch schwer. Sie schreiben: ,The easiest,
and we think, most accurate overall decription of this field is to say that it is about feature analysis,
clustering, and classifier design,...“. Aus den verschiedenen Definitionen haben sie die folgende als
ihren Favoriten ausgewéhlt, die von DEVIJER und KITTLER (1982) stammt: ,pattern recognition is a
very broad field of activities with very fuzzy borders®.

Nach NIEMANN (2003) lassen sich die Begriffe Muster und Mustererkennung wie folgt definieren:

e Muster: Alle fiir einen bestimmten Problemkreis interessierenden und durch geeignete Sensoren
erfassten physikalischen Gréfsen oder Funktionen davon.

e Mustererkennung: Die mathematisch-technischen Aspekte des automatischen Klassifizierens
und Analysierens von Sensorsignalen.
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Die Mustererkennung versucht als ein Teilgebiet der Informatik, die Fahigkeiten der menschlichen
Wahrnehmung nachzubilden. Nach NIEMANN (2003) geht es hierbei allerdings nicht darum, es ,,ge-
nauso* wie ein Mensch oder ein anderer Organismus zu machen, sondern nur ,,éhnlich zuverldssig".

Der Prozess der Mustererkennung wird in der Literatur (zum Beispiel in DUDA U.A., 2000) vielfach
vereinfacht in die Schritte

e Aufnahme (Messung) einschlieflich Vorverarbeitung,
o Merkmalsextraktion und

o Klassifikation

eingeteilt. Eine detailliertere Darstellung dieser Schritte zeigt die Abbildung 2.1.

Fast allen Systemen zur Klassifikation und Analyse von Mustern liegen nach NIEMANN (2003) wenige
gemeinsame Prinzipien zugrunde. Er hat hierzu mehrere Postulate aufgestellt. Die fiir diese Arbeit
wichtigsten sind im Folgenden zitiert:

1. ,,Zur Sammlung von Informationen tiber einen Problemkreis steht eine reprisentative Stichprobe
zur Verfigung.“

2. ,Ein (einfaches) Muster besitzt Merkmale, die fir seine Zugehirigkeit zu einer Klasse charakte-
ristisch sind.*

3. ,Die Merkmale bilden fiir Muster einer Klasse einen einigermafen kompakten Bereich im Merk-
malsraum. Die von Merkmalen verschiedener Klassen eingenommenen Bereiche sind einigerma-
Ben getrennt. Dieses ist die wichtige Kompaktheitshypothese fiir Merkmale.“

4. ,Ein (komplexes) Muster besitzt einfachere Bestandteile, die untereinander bestimmte Beziehun-
gen haben. Das Muster lisst sich in diese Bestandteile zerlegen.“

5. ,,Zwei Muster sind dhnlich, wenn ihre Merkmale oder einfacheren Bestandteile sich nur wenig
unterscheiden.

Ein allgemeines Modell der Mustererkennung zeigt die Abbildung 2.1. Das interessierende Objekt
der physikalischen Welt wird durch geeignete Sensoren aufgenommen bzw. gemessen. Es wird da-
bei in einen Messdatenvektor iiberfiihrt, der das zu analysierende Muster reprasentiert. Anschlie-
fend findet eine Vorverarbeitung statt, die je nach Problemstellung unterschiedlich aussieht. In der
Vorverarbeitung konnen zum Beispiel an die Originalmesswerte Korrektionen und Reduktionen ange-
bracht werden, es konnen Mittelbildungen und Transformationen stattfinden oder auch Berechnungen
abgeleiteter Grofsen. Weiterhin kénnen hier auch noch Schwellwertoperationen, Normierungen oder
Abbildungen in einen gewiinschten Wertebereich durchgefiihrt werden.

Im n&chsten Schritt erfolgt dann eine Merkmalsextraktion aus den aufbereiteten Grofen. Diese
extrahierten wesentlichen Merkmale des Musters dienen anschlieffend dazu, eine Zuordnung des auf-
genommenen Musters oder von Teilen des Musters zu verschiedenen Klassen zu erreichen. Die Muster
innerhalb einer Klasse sollen dabei moglichst ahnliche oder gleiche Auspragungen der Merkmale besit-
zen, Muster verschiedener Klassen sollen moglichst unterschiedliche Ausprigungen aufweisen. Klassen
sind dabei allgemein Vereinigungen von Objekten (hier Mustern) nach inhaltlichen oder formalen Kri-
terien. Gleiche oder &hnliche Vorgédnge innerhalb der betrachteten Problematik werden jeweils durch
die Klassen représentiert.

Fine eventuell zwischengeschaltete Merkmalsreduktion dient dazu, in einem Optimierungsprozess
die Anzahl der Merkmale zu reduzieren. Dies ist insbesondere in Aufgabenstellungen wichtig, bei
denen eine sehr grofse Anzahl von Merkmalen vorliegt. Neben der Problematik eines hohen Rechen-
aufwandes kann eine hohe Anzahl von Merkmalen unter Umsténden auch zu Interpretationsproblemen
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Lernphase

Stichprobe

!

Lernen der
Klassengebiete

Arbeitsphase

Betrachtung,
Aufnahme,
Messung

O

!

Muster

Vorver-
arbeitung

!

Merkmals-
extraktion

!

Merkmale

Merkmals-
reduktion

|

\4

Klassifi-
kation

!

Klassen

Inter-
pretation

Objekt der
physikalischen Welt

Abbildung 2.1: Allgemeines Modell der Mustererkennung (nach NIEMANN, 2003).
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flihren. ,,Ziel ist es, relevante Parameter zu gewinnen, die eine moglichst einfache anwendungsbezogene
Interpretation der Messdaten gestatten.“ (KoLB, 1996)

Unter Klassifikation versteht man nach Bock (1974) sowohl das Einordnen eines Objektes (hier
Musters) in eine bereits bestehende Klassenstruktur als auch den strukturbildenden Prozess der Ent-
deckung und Lokalisierung von Klassen.

Die Parameter der Klassengebiete (Klassenzentren und Klassengrenzen) kénnen je nach Anwendungs-
fall unterschiedlich bestimmt oder vorgegeben werden: (Auf Beispiele hierzu wird im weiteren Verlauf
der Arbeit noch eingegangen.)

1. Liegen génzlich unbekannte Strukturen vor, kénnen die Parameter im Klassifizierungsprozess
automatisch als Unbekannte mit geschétzt werden.

2. Liegen wiederkehrende Klassifizierungsaufgaben vergleichbarer Aufgabenstellungen vor, werden
die Parameter in der Regel anhand einer reprisentativen Stichprobe von Daten vorab geschétzt.
Man spricht hier auch von ,, Lernen® (NIEMANN, 2003) oder ,, Training (DUDA U.A., 2000) des
Klassifikators. Im spéteren Klassifizierungsprozess, der auch Arbeits- oder Identifikationsphase
genannt wird, werden diese Parameter dann konstant gehalten.

3. Gibt es bereits zu Beginn der Klassifikationsaufgabe Expertenwissen iiber die Lage und Form
der zu erwartenden Klassen, konnen die Parameter auch direkt vorgegeben werden.

Ist unter 2. die Struktur der Stichprobe bekannt und wird der Klassifikator in einem iterativen Prozess
angelernt, bei dem die Ergebnisse mit den bekannten Strukturen der Stichprobe verglichen werden,
so spricht man von supervised learning® (,iberwachtem Lernen®). Im anderen Fall spricht man von
sunsupervised learning (,untberwachtem Lernen®). (DUDA U.A., 2000)

Nach der Klassifikation schliefst sich als letzter Schritt noch eine Interpretation an, in der die Er-
gebnisse der Klassifikation durch die Verkniipfung mit Vor- und Zusatzwissen abschlieffend bewertet
werden.

Messdatenraum Merkmalsraum Entscheidungsraum

Stichprobe
EinzelmeBwerte
Zeitreihen
Bildaten

h:U—V fo:V—D

v=R" +—5% Vyv=R 25 D=R°

Abbildung 2.2: Darstellung der Mustererkennungsaufgabe als mathematische Abbildung
(nach KoLB, 1996).

Bei dem Mustererkennungsprozess handelt es sich um eine verkettete Abbildung (siche Abbildung
2.2). Das Muster, welches durch Messwerte im m-dimensionalen Messdatenraum U repréasentiert wird,
wird in einer 1. Abbildung f; auf den p-dimensionalen Merkmalsraum V' abgebildet. Anschliefsend
wird der p-dimensionale Merkmalsraum durch eine 2. Abbildung (Zuordnung) fo weiter auf den c-
dimensionalen Entscheidungsraum D abgebildet. Die Dimensionen der Rdume m, p, ¢ und damit die
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Datenmenge nimmt im Laufe der Abbildungen in der Regel stark ab, und es wird ein erheblicher
Datenkompressionseffekt erzielt. Durch diese Abstraktion ist bei vielen Anwendungen ein Erkennen
wesentlicher Zusammenhinge oftmals iiberhaupt erst mdéglich.

2.2 Muster

Umgangssprachlich wird der Begriff ,Muster” fiir viele verschiedene Dinge verwendet. Unter Muster
versteht man zum Beispiel:

Einzelne Warenstiicke zur Présentation.

e Eine Vorlage, nach der etwas angefertigt wird.

Eine sichtbare Oberflichenzeichnung oder -struktur (z.B. Teppichmuster).

Ein bestimmtes Schema (Verhaltens- oder Denkmuster).

Wie bereits erwidhnt, umfasst nach NIEMANN (2003) der Begriff ,Muster” fiir den Bereich der Mus-
tererkennung in der Informatik alle fiir einen bestimmten Problemkreis interessierenden und durch
geeignete Sensoren erfassten physikalischen Groéfsen oder Funktionen davon.

Unter diese allgemeine Definition fallen alle physikalischen Objekte und Vorgéinge (NIEMANN, 1974).

Als Sensoren sind hier nicht nur technische Sensoren denkbar, sondern auch die menschlichen Sin-
ne. Ein Muster kann zum Beispiel auch von einem Menschen beobachtet, gefiihlt oder gehort und
anschlieffend beschrieben werden. Die menschlichen Sinne sind allerdings hinsichtlich Energie- und
Frequenzumfang und hinsichtlich der erfassbaren physikalischen Gréften recht beschréankt. Ein Muster
kann auch von mehreren Sensoren erfasst worden sein.

Ein Muster M nach dieser Definition ldsst sich als vektorwertige Funktion f(a) einer vektorwertigen
Variablen beschreiben:

f1(011,17 cee 7011,A1)
f2(0é2,17 sy Q020N )
M=f(a)=| ’ (2.1)
fﬁ(aﬁ,17 cee aaﬁ,)\n)
« : unabhingige Variable
A :  Anzahl der Variablen
k : Anzahl der Komponenten

Die Anzahl der Komponenten des Musters entspricht in der Regel der Anzahl der verwendeten Sen-
soren.

Ein einfaches Beispiel fiir ein Muster M ist das in Abbildung 2.3 dargestellte Signal eines Weggebers
als Funktion tiber der Zeit: M =f(t) (k =1, A =1).

Fiir eine Messung mit dem Multisensorsystem , Tachymeter* von einem Standpunkt (SP) zu einem
Zielpunkt (ZP) besteht das Muster aus den Polarkoordinaten: Horizontalrichtung (H z), Vertikalrich-
tung (Vz) und Schrégstrecke (5), die von den Variablen: Standpunktkoordinaten (Xsp,Ysp, Zsp),
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A Messwert
f(t)
» t
Zeit

Abbildung 2.3: Darstellung einer Zeitreihe als Beispiel fiir ein einfaches Muster.

Zielpunktkoordinaten (Xzp, Yzp, Zzp) und der Orientierungsunbekannten fiir den Horizontalteilkreis
OH abhéngen.!

fru(Xsp,Ysp, Xzp,Yzp, ¢mu-)
Mrachy = | fv-(Xsp,Ysp, Zsp, Xzp,Yzp, Z2p)
fs(Xsp,Ysp, Zsp, Xzp,Yzp, Zzp)

Auch ein geodatisches Netz, das aus mehreren Stand- und Zielpunkten besteht und mit mehreren ver-
schiedenen Sensoren gemessen wurde oder die Messwerte eines ,Geosensornetzes“ (HEUNECKE, 2008)
mit fest installierten Sensoren sind als Muster aufzufassen. Das Muster M ist fiir derartige Ansétze
mit dem funktionalen Modell der Ausgleichung nach vermittelnden Beobachtungen gleichzusetzen.

Synonym zum Begriff ,Muster” wird in vielen Bereichen auch der Begriff ,Objekt* verwendet. Nach
BockLISCH (1987) sind:

Objekte: ,, ...allgemeine diskrete Abbildungen (Modelle) von Systemen. Sie werden durch einen Satz
von Informationen tber das System erkldrt.”.

Systeme: ,, ... Teile der Wirklichkeit, auf die sich das Augenmerk richtet.“.

Trotz unterschiedlicher Bezeichnungsweisen und Definitionen ist aber die einfiithrend vorgestellte prin-
zipielle Vorgehensweise des Mustererkennungsprozesses mit den drei Schritten

1. Messung,
2. Merkmalsextraktion,

3. Klassifikation

identisch. ZIMMERMANN (1993) schreibt in dem Zusammenhang nicht von ,Mustererkennung®, sondern
allgemein von ,Datenanalyse”. Auch bei BOCKLISCH (1987) findet man nicht den Begrift ,Musterer-
kennung®. Er beschreibt die Vorgehensweise im Zusammenhang mit der ,,Prozessanalyse”, wobei er den
Begriff , Prozess” als die Verdnderung eines Systems versteht. Das entspricht im geodétischen Sprachge-
brauch der Analyse von Uberwachungsmessungen, bei der es darum geht, geometrische Verdnderungen
an Teilen der Wirklichkeit zu bestimmen.

Im Rahmen der Analyse von Uberwachungsmessungen spielen abgeleitete Muster eine grofe Rolle.
Ein Beispiel dazu sind die in Abbildung 2.4 dargestellten Verschiebungsvektoren eines Punktfeldes

L Zur Vereinfachung sei hier ein lokales kartesisches Koordinatensystem angenommen. Weitere Variablen
(Einflussgrofen) des Musters seien durch Justierungen oder Korrektionen eliminiert oder sind in diesem Beispiel zu
vernachléssigen.
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Abbildung 2.4: Verschiebungsvektoren in einem Untersuchungsgebiet. Das Testnetz Delft (WELSCH,
1983) als Beispiel fiir ein abgeleitetes Muster.

zwischen zwei Messepochen. Das dargestellte Punktfeld mit seinen Verschiebungsvektoren wurde aus
HABERLER (2005) iibernommen. Es handelt sich hierbei um Daten des Testnetzes Delft.

Das Testnetz Delft besteht aus einem zweidimensionalen Lagenetz mit simulierten Messdaten meh-
rerer Beobachtungsepochen, die im Rahmen des Seminars "Deformationsanalysen ’83" (WELSCH,
1983) veroffentlicht wurden. Sie dienten damals als Ausgangsbasis fiir vergleichende Untersuchungen
verschiedener Auswertestrategien und werden auch heute noch in vielen Untersuchungen als Referenz
verwendet (zum Beispiel in LEEMKUHLER (1993), HABERLER (2005) oder NIEMEIER (2008)). In der
Abbildung 2.4 sind die Verschiebungsvektoren zwischen den mit identischen N&herungskoordinaten
frei ausgeglichenen Epochen 1 und 3b dargestellt. Dieses Beispiel wird im weiteren Verlauf der Arbeit
noch naher betrachtet werden und dient unter anderem zur anschaulichen Erlauterung verschiedener
theoretischer Sachverhalte.

A Messwert

» t

'tl "C2 1';3 iﬁ4i25 {6 't7 iﬁS £9 1'210 ill ilZ Zelt

Abbildung 2.5: Zeitreihe von Verschiebungsvektoren iiber mehrere Epochen als Beispiel fiir ein
abgeleitetes Muster.

Ein weiteres Beispiel fiir ein abgeleitetes Muster sind die in Abbildung 2.5 dargestellten Verschie-
bungsvektoren als Zeitreihe iiber mehrere Messepochen.
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2.3 Merkmale

Wie einfithrend bereits erwéhnt, besitzen Muster (oder Objekte) Merkmale, die fiir ihre Zugehorigkeit
zu einer Klasse charakteristisch sind. Allgemein betrachtet, besitzen Muster mehr oder weniger viele
Eigenschaften. Das kénnen unterschiedliche Farbwerte sein, spezielle Strukturen, bestimmte Abmes-
sungen und dergleichen mehr. Zur Untersuchung eines interessierenden Sachverhaltes sind einige dieser
Eigenschaften aber besonders typisch. Diese Eigenschaften nennt man ,Merkmale®. Die Merkmale, die
die betrachteten Objekte am besten charakterisieren, fasst man zur weiteren Bearbeitung in einer
sogenannten Merkmals- oder Datenmatrix X zusammen. (NIEMANN, 1974)

i1 o Tin
Lp1 = Tpn

n : Anzahl der Objekte
p : Anzahl der Merkmale

Ein ausgewéhltes Objekt ¢ wird durch den Spaltenvektor:

X1,i

beschrieben. Die Auspridgungen des Merkmals j fiir alle Objekte sind in der j-ten Zeile von X ent-
halten.

Wenn p die Anzahl der fiir die Betrachtung eines Objektes ausgewédhlten Merkmale ist, dann span-
nen mathematisch gesehen diese Merkmale einen p-dimensionalen Merkmalsraum auf, der als p-
dimensionaler euklidischer Raum verstanden werden kann. Ein Objekt ldsst sich durch die Lage in
diesem Merkmalsraum beschreiben (sieche Abbildungen 2.6 und 2.8).

Merkmal x, A s

4 .6 .10

» Merkmal x,
Abbildung 2.6: Objekte in einem zweidimensionalen Merkmalsraum.

Die Merkmale kénnen unterschiedlichen Ursprungs sein. Es kann sich bei ihnen um mit technischen
Sensoren objektiv gemessene Grofen handeln oder auch um subjektive Einschétzungen von Menschen,
die sie mit ihren Sinnen aufgenommen haben (BOCKLISCH, 1987). In der Abbildung 2.7 ist ein Beispiel
flir einen Merkmalsvektor angegeben.
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Objekt 1
Merkmal 1 5
Merkmal 2 1000
Merkmal 3 grin
Merkmal 4 0,7

Abbildung 2.7: Allgemeines Beispiel fiir einen Merkmalsvektor.

Fiir die Analyse von Uberwachungsmessungen haben sich in den etablierten Auswerteverfahren
(WELSCH U.A., 2000) als primére Merkmale die Koordinatenunterschiede oder in polarer Form die Pa-
rameter ,Lange* und ,,Azimut“ der Verschiebungsvektoren identischer Punkte sehr gut bewihrt?. Das
betrifft sowohl einen Zwei- als auch einen Mehrepochenvergleich. Sollen unterschiedliche Genauigkeiten
der Verschiebungsvektoren beriicksichtigt werden, konnen (in Analogie zu den iiblicherweise verwen-
deten statistischen Tests) die durch ihre Standardabweichung dividierten Verschiebungsvektoren oder
daraus abgeleitete Grofen als Merkmale verwendet werden. Bei der direkten Bestimmung von zu-
sammenhingenden Blocken konsistenter Punktbewegungen?, konnen auch die Parameter ,Linge* und
LAzimut® der relativen Verschiebungsvektoren benachbarter Punkte oder Strainparameter (WELSCH,
1982) als Merkmale Verwendung finden. Im Abschnitt 2.3.2 wird noch ndher auf das Problem der
Merkmalsauswahl eingegangen.

Punktnr. \ 3 5 11 13 15 17 ... 45 47 \
Linge [cm| | 28,0 26,5 345 100 90 7.0 ... 190 120
Azimut [gon] | 72 62 5 263 333 345 ... 209 210

Tabelle 2.1: Beispiel fiir eine Merkmalsmatrix von Verschiebungsvektoren (Daten des Testnetzes
Delft, Abbildung 2.4).

Merkmalsraum der Verschiebungsvektoren

39 3
* o .;

'g' 25 41
2
43

% 20 45..
< 2] e
—

15 . * 35

47 13 15
10 r3
.17
5
*37
0
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Azimut [gon]

Abbildung 2.8: Die Verschiebungsvektoren des Beispiels Testnetz Delft (Abbildung 2.4) in einem
zweidimensionalen Merkmalsraum.

Die Tabelle 2.1 zeigt beispielhaft einen Auszug aus der Merkmalsmatrix der Verschiebungsvektoren
des Beispiels Testnetz Delft (Abbildung 2.4). In der Abbildung 2.8 ist der zugehorige Merkmalsraum
dargestellt. Um zu verhindern, dass die Unstetigkeitsstelle bei 0 gon im Azimut genau durch die
Punktgruppe lauft, die sich zwischen 0 gon und 100 gon befindet, wurde die Nullrichtung fiir die
Azimute gegeniiber den Originaldaten um 10 gon nach Westen verdreht?.

2 Die Angabe bezieht sich auf ein zweidimensionales Problem. Bei einem dreidimensionalen Problem kime z.B. noch
ein Neigungswinkel des Verschiebungsvektors oder ein separater Verschiebungsvektor fiir die Héhe hinzu.

3 Eine Aufgabenstellung, wie sie in LEHMKUHLER (1993) und HABERLER (2005) bearbeitet wurde und die auch in
dieser Arbeit im Kapitel 6 behandelt wird.

4 Auf dieses Problem bei der automatischen Klassifizierung der Daten wird spiter noch niher eingegangen.
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Bei der Bearbeitung von Zeitreihen konnen je nach Auswerteziel als Merkmale sowohl Informationen
aus dem Zeitbereich (Werte zu ausgewéhlten Zeitpunkten, Mittelwert, Trend, Dispersion (Varianz),
Werte der Autokovarianzfunktion (Erhaltensneigung), ... ) als auch Informationen aus dem Frequenz-
bereich (Fourierkoeffizienten, ausgewéhlte Frequenzen, ausgewéihlte Amplituden, ... ) benutzt werden.

Weitere Merkmale kénnen zum Beispiel auch Einflussgrofsen auf das Objekt zu unterschiedlichen Zeit-
punkten sein. Zu nennen waren da Temperaturen, Belastungszustédnde bei Bauwerken oder Nieder-
schlagsmengen bzw. die Menge des Sickerwasserabflusses bei der Uberwachung von Hangrutschungen.
Auch konnen Vorabinformationen durch Experten als Merkmale eingefiihrt werden. Zu denken wére
hier an Informationen iiber Blockgrenzen an Bauwerken durch Statiker/Bauingenieure oder iiber ver-
mutete Blockgrenzen an abrutschungsgefdhrdeten Hangen oder tektonischen Platten durch Geologen.
Ein weiteres Merkmal konnte z.B. auch die Art der Vermarkung sein.

Bei vielen Problemstellungen ist es sinnvoll, eine Klasse der Punkte zu bilden, die keine signifikanten
Punktverschiebungen aufweisen. Hierbei bietet es sich an, die Signifikanz des Verschiebungsvektors als
ein Merkmal im Auswerteprozess mit zu betrachten.

2.3.1 Merkmalsskalen

Gemessene Groften beziehen sich in der Regel auf metrische Skalen, die man in Proportionalskalen und
Intervallskalen unterteilen kann. Thre Ausprigungen geben eine Intensitét wieder und sie werden daher
auch als quantitative Merkmale bezeichnet. Gemeinsam ist ihnen, dass die eigentliche Mafeinheit
prinzipiell beliebig gew&hlt sein kann. In der Regel verwendet man aber international vereinbarte
Mafkeinheiten.

Bei Proportionalskalen (auch Verhéltnisskalen genannt) hat der Wert 0 eine besondere Bedeutung.
Bei diesem Wert existiert die gemessene Grofie nicht. Beispiele wiren Léngen, Winkel, elektrische
Spannungen oder die Temperatur in Kelvin. Eine auf einer Proportionalskala angegebene Mafzahl ist
prinzipiell immer positiv. Die Angabe eines Vorzeichens ist hier eine Zusatzinformation und driickt
eine Richtung der entsprechenden Erscheinung aus (BOCKLISCH, 1987). Bei Proportionalskalen ent-
sprechen die Mafzahlen der Stiarke der Merkmalsauspragungen. Die Aussage: ,Eine Strecke von 100 m
ist doppelt so lang wie eine Strecke von 50 m.“ ist eine sinnvolle Aussage. Generell sinnvoll sind die fol-
genden Operationen: Vergleich (Identitdt und Grofenvergleich), Addition, Subtraktion, Multiplikation
und Division.

Bei Intervallskalen ist im Gegensatz zu den Proportionalskalen der Wert 0 eine Intensitét unter den
anderen. Der Nullpunkt ist hier weitgehend beliebig gewahlt. Beispiele sind die Jahreszahlen oder die
Temperaturskala in Grad Celsius [°C |. Die Aussage: ,,20°C ist doppelt so warm wie 10°C.* ist hier nicht
sinnvoll. Man kann hdchstens sagen: ,20°C ist wirmer als 10°C*. Sinnvoll sind bei intervallskalierten
Merkmalen nur die Operationen: Vergleich (Identitéit und Grofenvergleich), Addition und Subtraktion.

Neben den metrischen Merkmalen gibt es noch die nichtmetrischen Merkmale, die auch als qualitative
Merkmale bezeichnet werden. Sie werden in Nominal- und Ordinalskalen eingeteilt.

Auf Nominalskalen gibt es nur die bindren Aussagen ,Merkmal trifft zu* oder ,Merkmal trifft nicht
zu¥. Moglich ist auch eine mehrklassige Einteilung in Kategorien, z.B. in Farben (rot, griin, blau), Gra-
duierungen (schwach, mittel, stark) oder Monatsangaben (Januar, Februar, ... , Dezember). Beispiele
aus dem geoditischen Bereich wiren: die Vermarkungsart, die Punktart (Hohen-, Lage- oder 3D-
Passpunkt, Baum, Kanaldeckel,...) oder das eingesetzte Messverfahren. Sinnvoll ist hier ausschliefslich
der Vergleich zweier Merkmale auf Identitdat. Ein Grofsenvergleich, eine Addition oder Multiplikation
ist hier nicht méglich.

Das wesentliche Kennzeichen von Ordinalskalen ist eine auf- oder absteigende Ordnung der auf ihr
eingeteilten Merkmale. Die Merkmale stehen in einer Rangfolge und werden zum Beispiel mit Zahlen
oder Namen bezeichnet. Allgemeine Beispiele von ordinalskalierten Merkmalen sind: Schulnoten oder
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Platzierungen beim Sport. Da der Skala ein Mafstab fehlt, lassen sich auf ihr aber keine Abstéinde
berechnen. Sinnvoll sind hier nur vergleichende Operationen (Identitdt und Grofenvergleich). Oft-
mals wird aber ein linearer Mafstab unterstellt und so werden zum Beispiel Durchschnittswerte von
Schulnoten als arithmetisches Mittel berechnet.

proportionalskaliert: | Die Auspragungen sind Zahlen.
Eine Interpretation der Absténde ist moglich.

Es existiert ein absoluter Nullpunkt.

intervallskaliert: | Die Auspragungen sind Zahlen.
Eine Interpretation der Absténde ist moglich.

Es existiert kein absoluter Nullpunkt.

nominalskaliert: | Die Auspragungen des Merkmals sind Namen.
Die Ausprigung existiert oder existiert nicht.

Es ist keine Ordnung moglich.

ordinalskaliert: | Die Auspridgungen des Merkmals sind Namen.

Die Auspriagungen der Merkmale kénnen geordnet werden.

Thre Abstédnde konnen in der Regel nicht interpretiert werden.

Tabelle 2.2: Merkmalstypen nach ihrem Skalenniveau sortiert (nach FAHRMEIR U.A., 2007).

Proportionalskalen besitzen den hochsten Informationsgehalt und Nominalskalen den geringsten.
STEINHAUSEN und LANGER (1977) schreiben daher auch von einem hohen Skalenniveau bei Pro-
portionalskalen und einem niedrigen Skalenniveau bei Nominalskalen. Bei bestimmten Anwendungen,
auf die im Abschnitt 2.4 noch néher eingegangen wird, ist es notwendig, Merkmale auf ein ande-
res Skalenniveau zu transformieren. Eine Transformation von einem héheren Skalenniveau auf ein
niedrigeres wird von STEINHAUSEN und LANGER (1977) als ,Niveau-Regression“ bezeichnet. Hierbei
kommt es allerdings zu einem Informationsverlust. Der umgekehrte Weg, die Transformation auf ein
hoheres Skalenniveau, wird als ,,Niveau-Progression® bezeichnet und ist nur unter Zuhilfenahme von
Zusatzinformationen oder Hypothesen gerechtfertigt.

Daten, die sich nicht direkt einer der Skalen zuordnen lassen, sind zum Beispiel zyklische Daten.
Tageszeiten (ohne Angabe des Tagesdatums), Azimute oder Richtungen wiren solche Daten. Hier
sind wie bei Intervallskalen Abstédnde interpretierbar, es liegt aber keine eindeutige Ordnung vor. Die
Frage, ob eine Horizontalteilkreisablesung von 360 gon vor oder hinter einer Ablesung von 20 gon
liegt, ist nicht eindeutig zu beantworten.

In den Beispielen in dieser Arbeit werden ausschlieflich metrische Merkmale verwendet, bzw. als
solche angesehen. Das Problem der nicht eindeutigen Zuordnung von zyklischen Daten wird bei dem
verwendeten Merkmal ;, Azimut eines Verschiebungsvektors* dadurch umgangen, dass sich durch eine
entsprechende Vorverarbeitung das Unstetigkeitsproblem an der Stelle 400 gon - 0 gon nicht auf das
Ergebnis auswirkt.

2.3.2 Merkmalsauswahl

Die Merkmalsextraktion, das heifft die Auswahl der richtigen Merkmale zur Beschreibung des
interessierenden Sachverhaltes, ist ein sehr wichtiger und oftmals auch komplizierter Abschnitt inner-
halb des Gesamtprozesses der Mustererkennung. Eine falsche Merkmalsauswahl kann unabhéngig vom
eingesetzten Klassifizierungsverfahren unter Umstédnden zu vollig falschen Klassifizierungsergebnissen
flihren. Beispielsweise sind die Merkmale ,,Farbe und ,Gewicht“ eines Tachymeters sicherlich keine gu-
ten Merkmale, wenn es darum geht Tachymeter verschiedenen Genauigkeitsklassen zuzuordnen. Hier
wéaren die Merkmale ,Genauigkeit der Richtungsmessungen® und ,Genauigkeit der Distanzmessung*
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besser geeignet. Je komplexer die Muster aufgebaut sind und je komplexer die Problemstellung, umso
schwieriger gestaltet sich iiblicherweise auch die Merkmalsauswahl.

NIEMANN (2003) schreibt hierzu:
»Zur Gewinnung von Merkmalen werden hier zwei grundlegende Ansdtze unterschieden:

1. Die heuristische Methode, bei der man versucht, Merkmale aufgrund von Intuition, Phantasie
und Erfahrung zu finden.

2. Die analytische Methode, bei der man versucht, in bestimmtem Sinne optimale Merkmale syste-
matisch abzuleiten.”

Bei einfacheren Aufgabenstellungen erfolgt eine sinnvolle Merkmalsauswahl iiberwiegend anhand der
unter 1. erwdhnten Vorgehensweise, durch Nutzung des Vorwissens eines Experten. Diese Vorgehens-
weise wird auch in den Beipielen zu dieser Arbeit genutzt. Wie bereits im Abschnitt 2.3 erwéhnt,
werden Merkmale verwendet, die sich bereits bei der Losung dhnlicher Aufgabenstellungen mit an-
deren Auswertemethoden bew#hrt haben. Die unter 2. erwéhnte analytische Methode funktioniert
im Prinzip so, dass mit unterschiedlichen Merkmalskonfigurationen Klassifizierungen vorgenommen
werden, die anschlieffend nach einem zu wéihlenden Kriterium bewertet werden. Die Merkmalskombi-
nation mit der besten Bewertung entspricht der optimalen Merkmalsauswahl. Da bei einer groferen
Anzahl von Merkmalen das Bearbeiten aller moglichen Merkmalskombinationen sehr aufwéndig ist,
kommen besondere Selektionsverfahren zum Einsatz. Ndhere Informationen hierzu finden sich zum
Beispiel in OTTE (1998) oder in NIEMANN (2003).

Grundsétzlich miissen alle in die Klassifizierung einzufiihrenden Merkmale fiir alle Objekte vorliegen.
Sollte das nicht der Fall sein, gibt es drei unterschiedliche Vorgehensweisen (T1mM, 2002):

e Die entsprechenden Objekte oder Merkmale werden nicht weiter beriicksichtigt.
e Die fehlenden Merkmalswerte werden mittels statistischer Verfahren vorab geschétzt.

e Das Klassifizierungsverfahren muss so adaptiert werden, dass es mit fehlenden Werten umgehen
kann. Ansétze hierzu finden sich zum Beispiel in TiMm (2002).

2.3.3 Merkmalsvorbehandlung

Um bestimmte Strukturen der Daten im Merkmalsraum zu erkennen, sind oftmals bestimmte Vorbe-
handlungen notwendig. Das konnen zum Beispiel Korrektionen und Reduktionen an den Originalmess-
werten sein, es konnen Mittelbildungen und Transformationen oder auch Berechnungen abgeleiteter
Grofen stattfinden. Weiterhin kénnen hier auch noch Schwellwertoperationen, Normierungen oder
Abbildungen in einen gewiinschten Wertebereich durchgefiihrt werden. Oft ergeben sich diese Vor-
behandlungen aus dem Kontext der Aufgabenstellung. Als Anwender sollte man sich aber immer
iiber die Sinnhaftigkeit und {iber die praktische Interpretierbarkeit der Ergebnisse Gedanken machen.
(BANDEMER, 1997)

Viele automatische Klassifizierungsverfahren setzen voraus, dass die Objekte einer Klasse im Merk-
malsraum eine ndherungsweise hyperkugel- oder hyperellipsoidférmige Punktwolke bilden miissen. Nur
dann werden sie als gemeinsame Klasse erkannt. Um dieses zu erreichen sind oftmals einige Vorbe-
handlungen der Merkmale notwendig.

Quantitative Merkmale bestehen aus dimensionsbehafteten physikalisch gemessenen Gréfsen. Damit
eine automatische Klassenbildung nicht von diesen oftmals willkiirlich festgesetzten Dimensionen ab-
héngt, werden die Merkmale in der Regel einer Normierung unterzogen. Das heiftt, dass die entspre-
chenden Merkmale vorzugsweise auf ein Intervall [0, 1] abgebildet werden. Die normierten Merkmale
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zj ; werden fiir jedes Objekt @; aus den urspriinglichen Merkmalen z; ; nach folgender Formel berech-

net:

gf = TR T ming oy s Wi=1,...,p (2.4)

]
’ Tmaz,j — Tmin,j

n : Anzahl der Objekte

p : Anzahl der Merkmale
Tmin,j . Minimaler Wert des Merkmals j
Tmaz,j - Maximaler Wert des Merkmals j

Es ist allerdings fiir jeden Einzelfall zu entscheiden, ob die Merkmale einer Normierung unterzogen
werden sollen und welchen Einfluss diese Normierung auf den Informationsgehalt hat (BURMEISTER,
1997). Zu beachten ist in der Anwendung, dass einige Softwareprodukte (zum Beispiel das Programm
Data Engine 4.0 (MIT GMBH, 2002)) fiir alle Merkmale automatisch eine Normierung durchfiihren.

Einen dhnlichen Effekt wie beim Normieren erhélt man bei der Wichtung von Merkmalen durch das
Multiplizieren oder Potenzieren mit Wichtungsfaktoren beziehungsweise Wichtungsexponenten. Auch
hierdurch ist es moglich, die Merkmale so vorzuverarbeiten, dass im Merkmalsraum n&herungsweise
hyperkugel- oder hyperellipsoidférmige Punktwolken entstehen.

X
A a A

© O )

!l o, & 1UQ.

Abbildung 2.9: Beispiel zur Auswirkung unterschiedlicher Skalierungen der Merkmalsachsen auf die
Klassenbildung (nach BOCKLISCH, 1987).

X2
b A [

Fin Beispiel zur Auswirkung von Mafistabsédnderungen der Achsen im Merkmalsraum zeigt die Ab-
bildung 2.9. Dargestellt sind sechs Objekte im Merkmalsraum. In den Abbildungen b und c sind
gegeniiber der Abbildung a die Makstdbe der xq1-Achse bzw. der zo-Achse jeweils verandert. Man
sieht, dass sich jeweils eine andere Klassenbildung ergibt.

Fine weitere Form der Merkmalsvorbehandlung ist die Maskierung, also die bewusste Auswahl oder
Nichtberiicksichtigung. Das kann zum Beispiel aus Aufwands- oder Kostengriinden erfolgen, weil be-
stimmte Merkmale nur aufwéndig oder teuer zu beschaffen sind. Wenn verschiedene Merkmale unter-
einander stark korreliert sind, fiihrt das im Klassifizierungsprozess zu einer Uberbetonung der entspre-
chenden Merkmale und sollte vermieden werden. In diesem Fall sind entsprechende Merkmale auch
nicht zu beriicksichtigen.

Auch das Ableiten von Sekundidrmerkmalen aus den urspriinglichen Primarmerkmalen gehort zur
Merkmalsvorbehandlung. Einzelfille hierzu sind bereits weiter oben genannt worden. Die Berechnung
von Strainparametern aus Verschiebungsvektoren gehort zum Beispiel dazu.
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2.4 Klassifikation

Die Klassifikation bezeichnet einen Vorgang oder eine Methode zur Einteilung von Objekten in Klas-
sen oder Kategorien. Eine Klasse oder Kategorie bildet dabei eine Menge von Objekten, die méglichst
dhnliche oder gleiche Auspragungen ihrer Merkmale aufweisen. Objekte verschiedener Klassen soll-
ten moglichst unterschiedliche Auspragungen ihrer Merkmale haben. Wie bereits im Abschnitt 2.1
erwahnt, reprisentieren die Klassen gleiche oder dhnliche Vorgénge innerhalb der betrachteten Pro-
blematik.

Eine Klassifikation kann:

a) durch eine Expertenvorgabe oder

b) durch ein automatisches Klassenbildungsverfahren erfolgen.

Bei der Klassifikation durch eine Expertenvorgabe erfolgt die gesamte Klassifizierung in der Regel
anhand von inhaltlichen Kriterien. Es entstehen so genannte semantische Klassen, das heifit, dass die
Objekte nach ihrem Sinn oder ihrer Bedeutung zusammengefasst werden (BOCKLISCH, 1987). Diese
Klassen sind direkt fachkundig interpretierbar. Zu dieser Kategorie zédhlen auch die Verfahren, bei
denen die Klassifizierung anhand einer Regel- oder Wissensbasis erfolgt, in der ein Expertenwissen
abgelegt ist. Man spricht hier auch von ,Expertensystemen” (ZIMMERMANN, 1993).

Bei den automatischen Klassenbildungsverfahren® erfolgt die Klassifizierung dagegen aufgrund for-
maler Ahnlichkeitskriterien. Auf die dabei verwendeten Ahnlichkeits- oder Distanzmafe wird im Ab-
schnitt 2.4.1 ndher eingegangen. Es entstehen sogenannte natiirliche Klassen, die nicht immer fach-
kundig interpretierbar sind und oftmals auch erst zur Hypothesenbildung genutzt werden. Im Rahmen
dieser Arbeit werden iiberwiegend die automatischen Klassenbildungsverfahren betrachtet.

Die automatischen Klassenbildungsverfahren werden auch als Clusterverfahren, die dabei entstehenden
Klassen als Cluster bezeichnet. Diese Cluster reprisentieren idealerweise relativ dichte Punktwolken
von Objekten im p-dimensionalen Merkmalsraum, die durch Regionen mit einer geringeren Dichte
voneinander getrennt sind. Sind diese Grundvoraussetzungen nicht erfiillt, macht es wenig Sinn eine
Clusterung durchzufithren (BACHER, 1996). Siehe dazu auch Postulat 3 im Abschnitt 2.1.

Merkmalsraum der Verschiebungsvektoren
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Abbildung 2.10: Die Verschiebungsvektoren des Beispiels Testnetz Delft (Abbildung 2.4) in einem
zweidimensionalen Merkmalsraum und die ungefihre Lage von drei Clustern.

5 Der Begriff ,automatische Klassenbildungsverfahren® schlieft nicht aus, dass einige Parameter dieser Verfahren im
Einzelfall auch durch Expertenvorgabe festgesetzt werden konnen.
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In der Abbildung der Verschiebungsvektoren des Testnetzes Delft im Merkmalsraum (Abbildung 2.10)
koénnen sehr gut drei Regionen von relativ dichten Punktwolken von Objekten erkannt werden, die
durch Regionen mit einer geringeren Dichte voneinander getrennt sind. Diese Cluster représentieren
Punkte mit d&hnlichem Bewegungsverhalten.

2.4.1 Ahnlichkeitsmafe

Wie bereits mehrfach erwihnt, sollen Objekte innerhalb einer Klasse mdoglichst &hnlich und in un-
terschiedlichen Klassen moglichst verschieden sein. Die Ahnlichkeit ist also ausschlaggebend fiir die
Klasseneinteilung. Sie wird bei metrischen Merkmalen oft {iber eine zu wihlende Distanzfunktion d; j
im p-dimensionalen Merkmalsraum berechnet. Je kleiner die Distanzen der Merkmale, umso &hnlicher
sind die Objekte.

2.4.1.1 Distanzfunktionen fiir metrische Merkmale

Fiir metrische Merkmale gibt es eine ganze Reihe von Distanzfunktionen. Die mit Abstand grofite
Bedeutung besitzen dabei Distanzmafe der Minkowski-Familie (auch L,-Distanzen genannt (BOCK,
1974)¢ ). Sie lassen sich wie folgt berechnen:

v 1/r
di,k = Z \xk,j - xi7j|r (25)
j=1
r>1 : Minkowski-Konstante
di : Distanz
xi,; Wert des j-ten Merkmals des Objektes k
p : Dimension des Merkmalsraumes

Zwei haufig verwendete Spezialfille sind:

r =1: Die City-Block Distanz (auch Manhatten oder Taxifahrer Distanz genannt).
Die Distanz berechnet sich in diesem Fall aus der Summe der achsenparallelen
Abstéande zwischen den Objekten x; und xy.

p

dig = Z |Tk,j — @i g (2.6)

Jj=1

6 Es gibt in der deutschsprachigen Literatur eine ganze Reihe von Veréffentlichungen, die sich dem Thema
Automatische Klassifikation respektive Clusterung widmen (z.B. STEINHAUSEN und LANGER, 1977, DEICHSEL, 1985
und BACHER, 1996) beziehungsweise dieses Thema im allgemeinen Kontext der Datenanalyse behandeln (z.B.
BAcKHAUS U.A., 2006, FAHRMEIR U.A., 2007 und BANKHOFER und VOGEL, 2008). Es wird jedoch immer wieder auf
Bock (1974) verwiesen, die als grundlegende Literatur fiir diesen Themenbereich anzusehen ist.
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r =2 : Die Euklidische Distanz

1/2

p
di,k = Z(xk’j - xm‘)2 (2.7)
j=1

oder in Matrizenschreibweise:

dig = \/(iﬂk —x;)T (x) — ;)

Aufgrund der guten geometrischen Anschaulichkeit findet in der Praxis iiberwiegend die Euklidische
Distanz Verwendung. Gelegentlich wird auch die quadrierte Euklidische Distanz benutzt. Bei ihr wer-
den grofere Distanzen stirker gewichtet, was zu einer geringeren Ahnlichkeit fiihrt.

Ein weiterer Spezialfall ist die Maximum Distanz (auch Tschebyscheff Distanz genannt):

r = oo : Die Distanz berechnet sich als grofste der absoluten achspararallelen
Abstéande zwischen den Objekten x; und xy.

dik = maz{|zg; — ;4|1 < j <p} (2.8)

Die Maximum Distanz wird in der Praxis kaum angewendet, da sie aufgrund ihrer Maximum-
Bedingung extrem empfindlich gegeniiber Ausreiffern in den Daten ist.

Der Einsatz eines Wichtungsfaktors ¢; in Gleichung (2.5) fiihrt auf die gewichtete Minkowski
Distanz: y

P
dig = | Y ajlen; —wil" (2.9)
j=1

Durch die Verwendung individueller Gewichte ¢; fiir jede Merkmalsachse kann sie den Einfluss be-
stimmter Merkmale verstiarken oder abschwéchen. Die Auswirkungen sind mit einer im Abschnitt 2.3.3
beschriebenen Wichtung identisch.

Die Distanzmake der Minkowski-Familie sind translationsinvariant”. Sie sind allerdings nicht skalen-
invariant®. Unterschiedliche Mafeinheiten oder vom Wertebereich nicht vergleichbare Mafskalen auf
den Merkmalsachsen fithren zu Verzerrungen. Das Merkmal mit dem groften Wertebereich dominiert
gegeniiber den anderen Merkmalen. In diesem Fall miissen die Merkmale zum Beispiel mit Hilfe einer
Normierung (siehe Abschnitt 2.3.3) vergleichbar gemacht werden.

Eine weitere wichtige Distanzfunktion ist die Mahalanobisdistanz (MAHALANOBIS, 1936). Sie ist
eine Verallgemeinerung der Euklidischen Distanz. Die Einfiihrung der empirischen Kovarianzmatrix
Cov der Objekte x; sorgt dafiir, dass Korrelationen zwischen den einzelnen Merkmalen berticksichtigt

7 Translationsinvariant heift in diesem Zusammenhang, dass die Distanzmafe unabhingig von einer merkmalsweisen
Nullpunktverschiebung sind.

8 Skaleninvariant heift in diesem Zusammenhang, dass die Distanzmafe unabhingig von einem merkmalsweisen
Multiplikationsfaktor sind.
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werden. Und dadurch, dass sich eine multiplikatorische Anderung auf einer Merkmalsachse auch auf die
Kovarianzmatrix auswirkt, hat sie gegeniiber den Distanzmafsen der Minkowski-Familie den Vorteil,
dass sie nicht nur translations-, sondern auch skaleninvariant ist.

dij = \/(a:k - wi)TCovfl(wk —x;) (2.10)

1: City - Block Distanz
2: Euklidische Distanz
3: Maximum Distanz

Abbildung 2.11: Linien gleicher Distanzen vom Ursprung in einem zweidimensionalen Merkmals-
raum, in Abhingigkeit von der gewédhlten Distanz.

Die Abbildung 2.11 zeigt die Linien gleicher Distanzen vom Ursprung in einem zweidimensionalen
Merkmalsraum. Bei der gewichteten Euklidischen Distanz (nach Gleichung (2.9) mit r = 2) wird je
nach Wahl von ¢; aus dem Kreis eine achsparallele Ellipse und bei der Mahalanobisdistanz ergibt sich
in Abhéngigkeit von Cov eine beliebig gelegene Ellipse um den Ursprung.

2.4.1.2 Der Korrelationskoeffizient als Ahnlichkeitsmaf

Ein weiteres Ahnlichkeitsmaf, das zu v6llig anderen Ahnlichkeiten kommt als die bisher beschriebenen
Distanzmafe, ist der Korrelationskoeffizient r; ; zwischen zwei Objektvektoren (Bock, 1974). In
einigen Literaturquellen (z.B. in BACKHAUS U.A., 2006) wird er auch ,Element zu Element Korre-
lationskoeffizient” oder ,Q-Korrelationskoeffizient” genannt. Der Korrelationskoeffizient ist nicht ein
Maf fiir eine Distanz zwischen den Objekten im Merkmalsraum, sondern ein Mafs fiir die lineare
Abhéngigkeit der Merkmalsvektoren verschiedener Objekte untereinander.

i (@i — @) (2, — Tn)

Tik = (2.11)
\/Z§=1(5Ui7j —23)? - 30 (g — Ty)?

ri  Korrelationskoeffizient
T : Arithmetisches Mittel des entsprechenden Merkmals

Da fiir den Korrelationskoeffizienten —1 < r; ,, < 1 gilt, ist bei der Verwendung als Ahnlichkeitsmaf
zu entscheiden, ob r; , = —1 oder r; ;, = 0 als grofite Undhnlichkeit anzunehmen ist. Ein Wert r; , = 0
bedeutet, dass zwischen den Merkmalsvektoren der Objekte keine lineare Beziehung besteht. Ein Wert
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r;,; = —1 bedeutet eine starke negative lineare Abhangigkeit. Ein Wert r; ;, = 1 des Korrelationsko-
effizienten bedeutet eine hohe lineare Abhéngigkeit und damit die grofte Ahnlichkeit. Entsprechend
erfolgt die Umrechnung in die Ahnlichkeit s; 4

Sik = |ri k| oder s; 5 = 7"1'2,1@ : Wenn r; ;, = 0 die maximale Unéhnlichkeit sein soll.
Sikp = (rix+1)/2 : Wenn r;, = —1 die maximale Un&hnlichkeit sein soll.

In Abbildung 2.12 kann man erkennen, wie sich der Korrelationskoeffizient und zum Beispiel die
euklidische Distanz als Ahnlichkeitskriterium unterschiedlich auswirken. In dieser Darstellung sind
die Objekte nicht in einem Merkmalsraum dargestellt, sondern als sogenannte Merkmalsprofile. Die
Merkmalsprofile der Objekte 1 und 2 verlaufen ziemlich dicht nebeneinander und besitzen daher eine
ziemlich kleine Distanz. Sie unterscheiden sich aber erheblich in Bezug auf ihren Profilverlauf. Die
Objekte 1 und 3 weisen dagegen einen identischen Profilverlauf auf, was zu einer hohen positiven
Korrelation fithrt. Sie haben aber eine relativ grofe Distanz zueinander. In diesem Beispiel besitzen
die Objekte 1 und 2 eine kleine Distanz und eine geringe Korrelation, die Objekte 1 und 3 eine grofe
Distanz und eine hohe positive Korrelation.

A

Objekte

i Ox1
A x,
i O X3

normierte
Merkmalswerte

\ . : : > Merkmale

Xj1 X2 X3 Xj4

Abbildung 2.12: Merkmalsprofile von drei Objekten.

Bei Verwendung einer Distanzfunktion als Ahnlichkeitskriterium sind sich die Objekte 1 und 2 &hnli-
cher als die Objekte 1 und 3. Bei Verwendung des Korrelationskoeffizienten als Ahnlichkeitskriterium
ist es genau umgekehrt.

Der Korrelationskoeflizient ist weder skalen- noch translationsinvariant. Daher ist eine sinnvolle An-
wendung nur dann moglich, wenn vergleichbare Merkmale vorliegen oder vorher eine Normierung statt-
gefunden hat. Unabhingig davon ist seine Anwendung immer dann von Vorteil, wenn als Ahnlichkeit
ein moglichst paralleler Verlauf der Merkmalsprofile gewiinscht ist, unabhéngig von der tatsichlichen
Grofe der Merkmalswerte.

2.4.1.3 Ahnlichkeitsfunktionen fiir nichtmetrische Merkmale

Aufgrund des fehlenden Mafstabes bei Ordinal- und Nominalskalen muss bei Verwendung dieser
Merkmale eine andere Form der Berechnung von Ahnlichkeiten gewéhlt werden als bei den metrischen
Skalen.

Bei nominalskalierten Merkmalen gibt es nur die Eigenschaften: das Merkmal existiert oder das
Merkmal existiert nicht. Diese beiden Eigenschaften seien hier mit 1 und 0 bezeichnet. Wenn man
jetzt die Auspridgungen eines nominalskalierten Merkmales bei zwei Objekten vergleicht, lassen sich
vier Fille unterscheiden:
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e Die Eigenschaft (Auspragung des Merkmals) ist bei beiden Objekten vorhanden.

Nur Objekt 1 weist die Eigenschaft auf.

Nur Objekt 2 weist die Eigenschaft auf.

Die Eigenschaft ist bei beiden Objekten nicht vorhanden.

Auf der Grundlage der vier zu unterscheidenden Fille von Ubereinstimmungen und Nichtiibereinstim-
mungen wurden verschiedene Ahnlichkeitsmafe entwickelt. Fiir ihre Berechnung bildet man vorab vier
Summen:

Y1 : die Anzahl der bei beiden Objekten vorhandenen Eigenschaften,
200 : die Anzahl der bei beiden Objekten nicht vorhandenen Eigenschaften,
Y01 und 19 : die Anzahl der Eigenschaften, in denen die Objekte

nicht tibereinstimmen.

Eine Auswahl verschiedener Ahnlichkeitsmafke zeigt die Tabelle 2.3. Welches Ahnlichkeitsmaf fiir
den konkreten Anwendungsfall auszuwahlen ist, ldsst sich nicht allgemeingiiltig sagen. Eine grofse
Bedeutung bei dieser zu treffenden Entscheidung hat die Frage, ob das Nichtvorhandensein einer
Merkmalsauspragung fiir die Problemstellung die gleiche Bedeutung hat wie das Vorhandensein.

Name des Ahnlichkeit

AhnlichkeitsmaRes Sik = FEigenschaften

Tanimoto 211+§7(1)1+210 Gemeinsamer Nichtbesitz wird nicht als
Ahnlichkeit betrachtet.

Simple Matching % Gemeinsamer Besitz und Nichtbesitz werden
gleich gewichtet.

Russel & Rao m Gemeinsamer Nichtbesitz wird nicht als
Ahnlichkeit betrachtet, geht aber in den
Nenner ein.

Dice % Gemeinsamer Nichtbesitz geht nicht in
die Berechnung ein, gemeinsamer Besitz wird
doppelt gewichtet.

Kulezynski Eui{%w Gemeinsamer Nichtbesitz wird nicht als
Ahnlichkeit betrachtet.

Tabelle 2.3: Ausgewihlte Ahnlichkeitsmafe nominaler Merkmale (nach BACKHAUS U.A., 2006 und
BACHER, 1996).

Wie bereits im Abschnitt 2.3.1 beschrieben, unterstellt man bei Ordinalskalen oft einen linearen
Mafstab und man berechnet zum Beispiel arithmetische Mittelwerte aus Schulnoten so, als wéren die
Schulnoten metrisch skaliert. In dhnlicher Weise geht man auch bei der Berechnung von Distanzen
zwischen ordinalskalierten Merkmalen vor. Die linear skalierten Ordinalskalen stellt man sich als Ach-
sen eines euklidischen Merkmalsraumes vor und berechnet in der Regel Euklidische oder City-Block
Distanzen zwischen den Objekten. Um die Auspragungen eines Merkmales bei dieser Vorgehensweise
unterschiedlich zu gewichten, wies zum Beispiel QU (2000) dem Merkmal , Ausstattungsstandard von
Einfamilienhausgrundstiicken® mit 7 Ausprégungen nicht die Werte 1-7 zu, sondern vergab die Werte
7,9, 10, 12, 14, 15 und 19.

In STEINHAUSEN und LANGER (1977) wird vorgeschlagen, ordinalskalierte Merkmale auf nominalska-
lierte Merkmale abzubilden. Jedes ordinalskalierte Merkmal mit r» Auspréagungen entspricht dann r —1



KAPITEL 2. VOM MUSTER ZUR MUSTERERKENNUNG 24

nominalskalierten Merkmalen. Auf diese Hilfsmerkmale konnen dann die in Tabelle 2.3 angegebenen
Ahnlichkeitsmafe angewendet werden. Nachteilig ist bei dieser Vorgehensweise, dass das entsprechen-
de ordinalskalierte Merkmal stark gewichtet wird. In dem Beispiel in der Tabelle 2.4 werden dadurch
aus urspriinglich einem Merkmal fiinf Merkmale, was zu einer fiinffachen Gewichtung fiihrt. Durch
Einfiihrung eines Gewichts von 1/(r —1) fiir jedes Hilfsmerkmal kann diese Ubergewichtung allerdings
vermieden werden.

Auspragungen eines | nominalskaliertes
ordinalskalierten Merkmal

Merkmals 1 2 3 4 5

1 0 0 0 0 O

2 1 0 0 0 O

3 1 1 0 0 0

4 1 1 1 0 0

5 1 1 1 1 0

6 11 1 1 1

Tabelle 2.4: Abbildung eines ordinalskalierten Merkmales mit sechs Auspriagungen auf fiinf nomi-
nalskalierte Hilfsmerkmale.

2.4.1.4 Ahnlichkeit bei gemischten Merkmalen

Héufig sind in einer Problemstellung nicht nur Merkmale eines Skalentypes zu verarbeiten, sondern
eine Mischung aus nominal-, ordinal- und metrisch skalierten Merkmalen. Da die bisher behandelten
Ahnlichkeits- oder Distanzfunktionen prinzipiell nur auf einen ausgewihlten Skalentyp beschrinkt
sind, ist eine gemeinsame Verarbeitung aller Merkmale so nicht moglich.

Zum Umgang mit diesem Problem finden sich in der Literatur (zum Beispiel BoCk, 1974) im Wesent-
lichen drei unterschiedliche Vorgehensweisen:

I. Die Merkmalsmatrix X wird in einen Teil der nominalskalierten Merkmale X (%)

der ordinalskalierten Merkmale X "% und einen Teil der metrisch skalierten Merkmale X ¢
zerlegt und die Ahnlichkeiten und Distanzen skalenweise getrennt berechnet. Die Gesamtihnlich-
keit ermittelt man als gewichtetes Mittel aus den Einzelmafen. Durch eine Gewichtung kénnen
die durch die Verschiedenartigkeiten der Mafie bedingten Ungleichgewichte ausgeglichen wer-
den. Objektive Mafe zur Berechnung der Gewichte gibt es allerdings nicht, sodass die Wahl der
Gewichte mehr oder weniger willkiirlich erfolgt. Es bietet sich beispielsweise an, den Anteil der
entsprechenden Merkmale an ihrer Gesamtzahl als Gewichte zu verwenden.

, einen Teil
met)

II. Alle hoherskalierten Merkmale werden auf das niedrigste vorhandene Skalenniveau transformiert
(Niveau-Regression). Metrische Merkmale werden durch Diskretisierung in ordinale iiberfiihrt
und ordinale Merkmale (wie in Tabelle 2.4) in mehrkategoriale nominalskalierte Merkmale. Die
Klassifizierung erfolgt abschliefend auf der Basis des niedrigsten Skalenniveaus.

ITI. Alle Merkmale werden nach der Formel (2.4) jeweils auf ein Intervall [0, 1] normiert, wobei
bei nominalen Merkmalen die Auspriagung ,Eigenschaft existiert* einer 1 und die Auspriagung
,Eigenschaft existiert nicht“ einer 0 entspricht. Anschliefsend werden alle Merkmale als metri-
sche Merkmale behandelt und die Clusterung erfolgt auf der Basis des héchsten Skalenniveaus.
Eine Vorgehensweise, die zum Beispiel von QU (2000) angewendet wurde. Bei dieser Niveau-
Progression ist allerdings zu priifen, ob eine Transformation der nominalen und ordinalen in
metrische Merkmale zuléssig ist und nicht zu einer Sinnverfilschung fiihrt. In der Praxis ist
diese Vorgehensweise insbesondere dann problematisch, wenn relativ viele nominale Merkma-
le vorliegen. Das kann dazu fiihren, dass jede Merkmalsauspragung der nominalen Merkmale
aufgrund der [0-1]-Normierung zu einem eigenen Cluster fiihrt.
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2.4.2 Clusterverfahren

Die Anzahl der in der Literatur vertffentlichten Algorithmen zur Clusterung von Daten ist nahezu
uniiberschaubar (JAIN U.A., 2004). Sie alle vorstellen zu wollen, wiirde den Rahmen dieser Arbeit
bei weitem sprengen. Viele dieser Verfahren &hneln sich allerdings stark und lassen sich in Gruppen
zusammenfassen. Eine mogliche Einteilung anhand ihrer Vorgehensweisen zur Clusterung von Daten
zeigt die Abbildung 2.13. Weitere mogliche Einteilungen findet man zum Beispiel in STEINHAUSEN
und LANGER (1977) und JAIN U.A. (2004).

Clusterverfahren

|

I l l l

Graphentheoretische Hierarchische Partitionierende Alternative
Verfahren Verfahren Verfahren Optimierungs-

‘ verfahren
| I l
agglomerativ divisiv Austausch- Iteriertes

o Minimaldistanz-
rfahren
vertahre verfahren

l l l l l l

Single- Complete- Average- ’Centroid‘ ’Median‘ ’ Ward ‘
Linkage Linkage Linkage

Abbildung 2.13: Uberblick iiber ausgewihlte Clusteralgorithmen (nach BACKHAUS U.A., 2006).

Die grofite Bedeutung haben die hierarchischen und die partitionierenden Verfahren, auf die im Fol-
genden etwas ausfiihrlicher eingegangen wird.

2.4.2.1 Hierarchische Verfahren

Der Name ,Hierarchische Verfahren“ kommt dadurch zustande, dass bei diesen Verfahren Folgen von
Clustern auf unterschiedlichen Distanz- oder Ahnlichkeitsebenen gebildet werden, die anschaulich in
einer Hierarchie darstellbar sind.” Es werden fortgesetzt durch Vergréferung oder Verkleinerung des
Distanzniveaus bereits bestehende Cluster fusioniert oder zerlegt. Der Prozess der Klassenbildung
kann dabei nach zwei unterschiedlichen Konstruktionsprinzipien erfolgen, die in der Abbildung 2.14
durch die Pfeile auf der rechten Seite angedeutet sind:

a) Agglomeratives Verfahren: Jedes Objekt x; stellt zunéchst ein eigenes Cluster dar. Die-
se Cluster werden anschlieffend durch schrittweise Vergroferung des Distanzniveaus so lange
miteinander fusioniert, bis eine vorgegebene Grenzdistanz zwischen zwei benachbarten Clustern
iiberschritten wird.

b) Divisives Verfahren: Hierbei bilden alle Objekte @1 ... x, zunichst ein gemeinsames Clus-
ter, welches anschliefsend durch schrittweise Verkleinerung des Distanzniveaus so lange zerlegt
wird, bis die maximale Distanz von zwei Objekten innerhalb eines Clusters kleiner ist als eine
vorgegebene Grenzdistanz. Divisive Verfahren besitzen einen extrem hohen Rechenaufwand und
haben deshalb in der Praxis kaum eine Bedeutung.

9 Insbesondere in der Photogrammetrie hat der Begriff ,,Hierarchische Clusterung bzw. Klassifizierung® oft eine weitere
Bedeutung. Er wird hier fiir gestufte Klassifizierungen benutzt, bei denen eine einmal gefundene Klassenstruktur in
einem weiteren Schritt (evtl. mit anderen Merkmalen und/oder einem anderen Klassifizierungsverfahren) erneut einer
Klassifizierung unterzogen wird. Diese gestufte Klassifizierung hat das Ziel, eine noch feinere Struktur zu finden.
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Abbildung 2.14: Dendrogramm (nach BERGs, 1981).

Der Ablauf der Zerlegung bzw. Fusionierung wird bei den hierarchischen Verfahren héufig durch ein
Dendrogramm (Abbildung 2.14) verdeutlicht. Die Hohe eines Querbalkens zeigt dabei an, bei welcher
Distanz Cluster zusammengelegt oder getrennt werden. Das Dendrogramm stellt somit ein wichtiges
Hilfsmittel dar, um eine geeignet erscheinende Clusteranzahl festzulegen. Siehe hierzu auch Abschnitt
2.4.3.

Welche Distanzen zwischen Objekten oder Clustern zur Fusionierung herangezogen werden, kann durch
unterschiedliche Fusionierungsverfahren bestimmt werden. In der Literatur (zum Beispiel BACKHAUS
U.A., 2006) findet man insbesondere die folgenden:

Single Linkage: Es werden sémtliche Distanzen zwischen den Objekten des einen Clusters und den
Objekten der anderen Cluster berechnet. Anschlieffend werden die zwei Cluster vereinigt, welche die
geringste Distanz zwischen jeweils einem Objekt aus dem einen Cluster und einem Objet aus dem ande-
ren Cluster besitzen. Das Verfahren wird deshalb auch als ,nearest neighbour oder Minimummethode
bezeichnet. Dadurch dass bei diesem Verfahren die Fusionierung nur iiber jeweils zwei benachbarte
Objekte gesteuert wird, kann es zu unerwiinschten kettenférmigen Clusterbildungen kommen. Ande-
rerseits eignet sich dieses Verfahren gut, um Ausreifer in den Daten zu finden. Die Ausreifser bleiben
in den ersten Fusionierungsschritten einzeln und werden erst auf einem relativ hohen Distanzniveau
fusioniert.

Complete Linkage: Wie beim Single Linkage werden hier auch sdmtliche Distanzen zwischen den
Objekten des einen Clusters und den Objekten der anderen Cluster berechnet. Vereinigt werden die
beiden Cluster, deren grofite Distanz zwischen zwei Objekten im Vergleich zu anderen Clustern mini-
mal ist. Das Verfahren wird deshalb auch als ,furthest neighbour oder Maximummethode bezeichnet.
Im Gegensatz zum Single Linkage werden hiermit sehr kompakte Cluster erzeugt.

Average Linkage: Wie bei den bisher beschriebenen Verfahren werden hier auch simtliche Distanzen
zwischen den Objekten des einen Clusters und den Objekten der anderen Cluster berechnet. Verei-
nigt werden die beiden Cluster, deren Durchschnittsdistanzen (arithmetisches Mittel) den kleinsten
Abstand haben.

o 00% o 0070 o 020
O O [¢] O O
00 o0 o0 90 00 o 0 o o 5” O o
0 0O 0 00
Single Linkage Complete Linkage Average Linkage

Abbildung 2.15: Graphische Ilustration der Distanzen, die bei der Fusionierung von zwei Clustern
beriticksichtigt werden.
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Centroid: In jedem Cluster wird zunéchst der Clusterschwerpunkt (Centroid) als arithmetischer
Mittelwert aus den ihn bildenden Objekten berechnet. Anschliefend wird dann von jedem Cluster-
schwerpunkt zu jedem anderen Clusterschwerpunkt die Distanz berechnet. Vereinigt werden die beiden
Cluster, deren Distanz zwischen den Clustercentroiden minimal ist. Der Centroid des neuen Clusters
berechnet sich dann aus dem gewichteten arithmetischen Mittel der beiden Ausgangscentroide, wobei
die Anzahl der Objekte in den einzelnen Clustern als Gewichte dienen.

Median: Die Median Clusterung erfolgt dhnlich der Centroid Clusterung. Der Unterschied besteht
darin, dass der Centroid des neuen Clusters als ungewichtetes arithmetisches Mittel aus den Centroiden
der Ausgangscluster berechnet wird.

Ward: Bei der Ward Methode werden zunéchst fiir jedes Cluster die Clusterschwerpunkte als arith-
metisches Mittel aus den sie bildenden Objekten berechnet. Anschliefsend werden die quadrierten
euklidischen Distanzen der einzelnen Objekte aller Cluster zu allen Clusterschwerpunkten gebildet.
Diese werden fiir jede Clusterkombination aufsummiert. Es werden die beiden Cluster vereinigt, die
durch ihre Vereinigung den geringsten Zuwachs in der Gesamtsumme der Distanzen ergeben.

Nachteilig wirkt sich bei den hierarchischen Verfahren aus, dass eine einmal durchgefiihrte Fusion oder
Zerlegung in einem spéteren Schritt nicht wieder riickgingig gemacht werden kann.

2.4.2.2 Partitionierende Verfahren

Bei den partitionierenden Verfahren werden eine feste Clusteranzahl und eine gendherte Zuordnung
der Objekte zu den Clustern vorgegeben. Ausgehend von dieser Startpartition wird durch schrittweises
Umgruppieren der Objekte von einem Cluster zu einem anderen versucht, ein vorzugebendes Giitemaf
oder eine Zielfunktion zu optimieren. In einigen Literaturquellen (zum Beispiel Bock, 1974) werden
diese Verfahren deshalb auch als , Iterative Verfahren® bezeichnet.

Idealerweise kénnte man eine optimale Losung des Clusterproblems dadurch finden, dass man sdmtli-
che mogliche Zerlegungen (Partitionen) der Menge der Objekte auf alle Cluster durchfiihrt und jeweils
ein vorzugebendes Giitemaf berechnet. Die Partition mit dem minimalen bzw. maximalen'? Wert des
Giitemafses entspricht dann der in diesem Fall optimalen Losung. Diese Vorgehensweise scheitert in
der Regel, weil die Anzahl méoglicher Partitionen exponentiell mit der Anzahl der Objektpunkte an-
steigt und die nétigen Rechenzeiten sehr grofs werden. Schon die Partitionierung von 50 Objekten auf
3 Cluster ergibt ungefihr 1% 10?3 mégliche Aufteilungen (Bock, 1974). Hiufig ist man also aus wirt-
schaftlichen Griinden gezwungen, die Anzahl aller moglichen Aufteilungen erheblich einzuschréinken.
Das kann allerdings dazu fithren, dass die optimale Lésung nicht gefunden wird.

Ein sehr gebriuchliches Giitemafs ist das Varianzkriterium gy, (Formel (2.12)). Hierbei wird zunéchst
fiir jedes Objekt die (in der Regel euklidische) Distanz zum jeweiligen Clustermittelwert oder einem
anderweitig definierten Clusterzentrum gebildet. Diese Distanzen werden dann innerhalb eines Clusters
quadratisch aufsummiert (analog zur Berechnung der empirischen Varianz). Anschliefend werden diese
Summen noch einmal iiber alle Cluster aufsummiert. Das Varianzkriterium soll moglichst minimal
werden. Wie bereits erwihnt, reprisentieren die Cluster idealerweise relativ dichte Punktwolken von
Objekten im Merkmalsraum, die durch Regionen mit einer geringeren Dichte voneinander getrennt
sind. Wenn das gegeben ist und die Clusterzentren in den Schwerpunkten der Punktwolken liegen und
damit die Distanzen innerhalb eines Clusters relativ klein sind, fithrt das zu einem minimalen Wert
fiir das Varianzkriterium.

c ng

gvar =YY d*(xi,T;) (2.12)

j=1i=1

100b der minimale oder der maximale Wert des Giitemafes dem Optimum entspricht, hingt von dem gewihlten
Giitemaf ab.
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Nach Abbildung 2.13 werden die partitionierenden Verfahren in Austauschverfahren und iterierte
Minimaldistanzverfahren unterschieden. Im Folgenden wird fiir das iterierte Minimaldistanzverfahren
der Berechnungsablauf kurz vorgestellt, da auf ihn im Abschnitt 4.3 im Zusammenhang mit dem

VOM MUSTER ZUR MUSTERERKENNUNG

Clusterzentrum des j-ten Clusters
Anzahl der Objekte im j-ten Cluster

Ivar Varianzkriterium
x; i-tes Objekt
Z;
ny
d Distanz
c Anzahl der Cluster

Fuzzy-c-Means Algorithmus noch einmal eingegangen wird.

Das iterierte Minimaldistanzverfahren arbeitet nach folgendem Ablauf (STEINHAUSEN und LAN-

GER, 1977):

1. Anfangspartition vorgeben.

. Clusterzentren berechnen.

das Distanzmafd minimal ist.

hat.

Durch die Neuberechnung der Clusterzentren nach jeder Verschiebung eines Objektes kénnen hierbei

. Priife fiir jedes Objekt, ob das Distanzmafs zu seinem Clusterzentrum kleiner ist, als zu den
anderen Clusterzentren. Wenn nicht, verschiebe das Objekt in das Cluster, zu dessen Zentrum

Fahre bei 2. fort oder beende, wenn kein Objekt in diesem Durchgang das Cluster gewechselt

die Ergebnisse von der Eingabereihenfolge der Objekte abhéingig sein.
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Abbildung 2.16: Iterationsschritte beim iterierten Minimaldistanzverfahren (nach DE LANGE, 2002).
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Der prinzipielle Ablauf fiir acht Objekte und zwei Cluster bei dem iterierten Minimaldistanzverfahren
ist der Abbildung 2.16 zu entnehmen.

Ein Nachteil bei den partitionierenden Verfahren ist die Tatsache, dass die Ergebnisse von der Start-
partition abhéngig sind. Die Ergebnisse stellen in der Regel nur lokale Optima dar. Es empfiehlt sich,
die Berechnungen mit unterschiedlichen Startpartitionen durchzufiihren und die Ergebnisse miteinan-
der zu vergleichen.

Der grofie Vorteil der partitionierenden Verfahren gegeniiber den hierarchischen Verfahren liegt in dem
deutlich geringeren Rechenaufwand.

Wenn in der Literatur von ,Fuzzy-Clusterverfahren* oder ,unscharfer Klassifizierung® die Rede ist, sind
iiblicherweise Verfahren gemeint, die auf der Basis der iterierten Minimaldistanzverfahren arbeiten
(zum Beispiel DEIMER, 1986, HOPPNER U.A., 1997, BANDEMER, 1997, T1mM, 2002). Der bekannteste
Vertreter ist der im Abschnitt 4.3 behandelte ,,Fuzzy-c-Means-Algorithmus“. Im Kapitel 4 wird auf
die Fuzzy-Clusterverfahren noch detaillierter eingegangen.

2.4.2.3 Graphentheoretische Verfahren

Bei den graphentheoretischen Verfahren existiert fiir die Objektmenge eine spezielle Topologie. Es
werden hier nicht Distanzen zwischen beliebigen Objekten berechnet, sondern nur zwischen Objek-
ten, die iiber eine Kante in dem zugehorigen Graphen verbunden sind. Der Graph kann sowohl schon
im Objektraum existieren als auch erst im Merkmalsraum. Die Graphentheorie bietet fiir spezielle
clusteranalytische Probleme sehr effektive Losungen. Zum Beispiel gibt es auf Basis der Graphen-
theorie rechentechnisch sehr effektive Verfahren um Single Linkage Cluster zu erzeugen (ECKES und
RoOSsBACH, 1980). Graphentheoretische Clusterverfahren bieten sich zum Beispiel fiir die Klassifizie-
rung raumbezogener Daten an, bei denen die Nachbarschaftsbeziehungen eine Rolle spielen. Einen
speziellen Ansatz hierzu hat ANDERs (2004) dargestellt.

2.4.2.4 Alternative Optimierungsverfahren

Unter dieser Gruppe werden alle die Verfahren zusammengefasst, die nicht zu den bisher aufgefiihrten
Verfahren gezdhlt werden konnen. Ein Beispiel aus dieser Gruppe sind die kiinstlichen neuronalen
Netze, auf die im Rahmen dieser Arbeit aber nicht ndher eingegangen werden soll.

2.4.3 Optimale Clusteranzahl

Die Bestimmung der optimalen Anzahl an Clustern fiir eine ausgewéhlte Problemstellung gestaltet
sich in der Praxis oftmals schwierig. Genauso, wie die Clusterverfahren nur lokale Optima fiir die
Clustereinteilung finden, gibt es auch keine ,wahre” Clusteranzahl. In der Regel erfolgt die Beurteilung
der Clusteranzahl aufgrund subjektiver Kriterien. Entweder aus Kenntnis iiber die vorhandenen Daten
oder der besseren Interpretierbarkeit der Ergebnisse.

Zum Finden einer optimalen Clusteranzahl gibt es insbesondere fiir die weit verbreiteten hierarchischen
und partitionierenden Clusterverfahren einige zumindest aus theoretischer Sicht objektive Ansétze.

Bei den partitionierenden Clusterverfahren wird {iblicherweise eine Zielfunktion oder ein Giitemafs
optimiert. Der Wert des Giitemafes (zum Beispiel des Varianzkriteriums (Formel 2.12)) und/oder der
Zielfunktion, der sich bei einer fest vorgegebenen Clusteranzahl ¢ fiir das erreichte lokale Optimum
ergibt, ist in der Regel eine mit zunehmender Clusteranzahl fallende monotone Funktion f(c). Da
man bei den partitionierenden Verfahren zum Start eine feste Clusteranzahl vorgeben muss, kann
man das Verfahren nacheinander mit jeweils unterschiedlichen Clusteranzahlen ausfithren. Den Wert
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Abbildung 2.17: Bestimmung der optimalen Clusteranzahl ¢* bei den partitionierenden Verfahren.

des erreichten Giitemafes oder der Zielfunktion trégt man in einem Diagramm iiber der Clusteranzahl
ab (Abbildung 2.17). Den optimalen Wert ¢* fiir die Clusteranzahl findet man dort, wo der Kurven-
verlauf einen erkennbaren Knick aufweist. Der Gedanke, der dahinter steht, ist, dass eine relativ grofse
Verénderung von f(c¢* — 1) nach f(c*) zeigt, dass die Losung mit ¢* — 1 Clustern noch intern hete-
rogene Gruppen enthélt, wihrend das bei der relativ geringen Verdnderung von f(c*) nach f(c* + 1)
nicht mehr der Fall ist (STEINHAUSEN und LANGER, 1977). Das Suchen nach diesem ,Knick* in der
Funktion wird in der Literatur auch als ,Ellbogen-Kriterium* bezeichnet (BoCK, 1994).

Bei den hierarchischen Clusterverfahren fithren #hnliche Uberlegungen dazu, dass man annimmt, dass
relativ grofe Intervalle des Distanzniveaus im Dendrogramm (Abbildung 2.14), in denen keine Fusio-
nierungen oder Zerlegungen stattfinden, auf eine optimale Clusteranzahl hinweisen.

Die Praxis zeigt aber, dass diese theoretisch objektiven Kriterien teilweise zu schwer interpretierba-
ren Clusterlosungen fithren. Von einer alleinigen Anwendung solcher Kriterien wird daher abgeraten.
(BOCKLISCH, 1987), (HOPPNER U.A., 1997)



Kapitel 3

Einfiihrung in die Theorie unscharfer
Mengen

Die Theorie unscharfer Mengen (engl. Fuzzy-Sets) wurde 1965 von LOTFI ZADEH (ZADEH, 1965)
erstmals publiziert. Er gilt als geistiger Vater und Griinder dieser Theorie, die sowohl als Verallge-
meinerung der klassischen Mengenlehre als auch der klassischen zweiwertigen Logik anzusehen ist.
Die Fuzzy-Set Theorie liefert das mathematische Grundgeriist, um unscharfe Informationen mit Hilfe
von Zugehorigkeitsfunktionen zu beschreiben, miteinander zu verkniipfen und zueinander in Bezie-
hung zu setzen. Der Umgang mit unscharfen Informationen, der jedem Menschen intuitiv vertraut ist,
kann mit Hilfe dieser Theorie formalisiert und menschliche Verhaltens- und Denkweisen kénnen damit
computertechnisch umgesetzt werden. (BURMEISTER, 1997)

Da sich diese Arbeit mit der unscharfen Clusterung von Daten beschéftigt, soll die Theorie der unschar-
fen Mengen nur soweit dargestellt werden, wie es fiir diesen Bereich notwendig ist. Andere Aspekte,
wie insbesondere die unscharfe Logik (Fuzzy-Logic) und die Anwendung der Fuzzy Theorie in der
Regelungstechnik (Fuzzy-Control) werden nicht weiter behandelt.

3.1 Grundlegendes zur Theorie unscharfer Mengen

Die Mengenlehre bezeichnet ein Teilgebiet der Mathematik und geht auf GEORG CANTOR (1845-1918)
zuriick. Von ihm stammt auch die Definition einer Menge (CANTOR, 1932):

, Unter einer Menge M wverstehen wir jede Zusammenfassung von bestimmten, wohlunterschiedenen
Objekten m unserer Anschauung oder unseres Denkens (welche die Elemente von M genannt werden)
zu einem Ganzen.

Durch das Attribut ,bestimmt® ist diese Definition so zu verstehen, dass eindeutig entscheidbar ist,
ob ein Objekt m zu einer Menge M gehort oder nicht. (BIEWER, 1997)

Fine sogenannte ,, Indikatorfunktion® oder auch ,,charakteristische Funktion* definiert die Zugehorigkeit
eines Objektes m aus einer Grundmenge (2 zu solch einer Menge M:

1 wennm e M,

VmeQ 3.1
0 wennm¢ M " (3:1)

fr(m) :{

31
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Das bedeutet, dass jedes Objekt m als Element der Menge M charakterisiert wird, indem ihm der
Wert 1 zugewiesen wird. Jedes Objekt m, welches nicht Element von M ist, erhélt den Funktionswert
0.

Die ,klassische Mengenlehre ist von dieser dualen Zugehorigkeit geprdagt. In ihr gibt es nur die Zu-
stande:

e Ein Objekt m ist Element der Menge M (m € M) oder
e cin Objekt m ist nicht Element der Menge M (m ¢ M).

Die Elemente m; einer endlichen Menge M koénnen zum Beispiel durch eine Aufzdhlung angegeben
werden.

M = {my, ma, m3, ma, ms} (3.2)

Bei vielen praktischen Anwendungen stellte sich aber heraus, dass diese strikte Trennung nicht immer
sachgerecht ist und die Frage, ob ein Element zu einer Menge gehort oder nicht, nicht immer eindeutig
zu beantworten ist. ,More often then not, the classes of objects encountered in the real physical world
do not have precisely defined criteria of membership.“ (ZADEH, 1987)

Die Losung dieses Problems fiihrte iiber die auf LUKASIEWICZ (1876-1956) zuriickgehende ,mehrwer-
tige Logik* mit den Werten wahr (1), falsch (0) und méglich (1) (GOTTWALD, 1989) auf die Fuzzy
Theorie, die LOTFI ZADEH 1965 (ZADEH, 1965) als Verallgemeinerung der Cantorschen Mengentheo-
rie begriindete.

Der englische Begriff ,fuzzy*“ bedeutet als Adjektiv in der deutschen Sprache soviel wie flaumig, flockig,
kraus, struppig, zottig, unbestimmt oder verwischt. Er soll in der Fuzzy Theorie ausdriicken, dass die
Grenzen der Mengen im Allgemeinen eben nicht scharf gezogen werden kénnen, sondern unscharf sind.
Fuzzy Mengen werden deshalb auch als unscharfe Mengen und als Abgrenzung dazu die ,klassischen®
Mengen als scharfe Mengen bezeichnet.

In der Fuzzy Theorie sei M eine unscharfe Menge (engl. Fuzzy-Set). Ihre Indikatorfunktion lautet:

1 wenn m € M,
fam)=p={ VmeQ (3.3)
0 wennm ¢ M

Diese Funktion wird auch Zugehorigkeitsfunktion (engl. Membership Function) der unscharfen
Menge M genannt. Sie wird in der Literatur in der Regel mit dem Buchstaben p bezeichnet. Sie
driickt aus, dass es neben den Werten 1 (m € M) und 0 (m ¢ M) noch beliebig viele Zwischenwerte
gibt. Ein Element kann eben auch graduelle Zugehorigkeiten zu einer Menge haben. Der Ubergang
von Zugehorigkeit zu Nichtzugehorigkeit findet nicht abrupt statt, sondern in einem allm&hlichen
Ubergang (siehe Abbildung 3.1).

ZADEH (1965) hat vorgeschlagen, jedem Element m,; aus der Grundmenge () eine reele Zahl im abge-

schlossenen Intervall [0, 1] als Zugehdrigkeitswert! zur Menge M zuzuweisen?.

I Man findet in der deutschsprachigen Literatur fiir den Begriff ,Zugehérigkeitswert® auch noch andere Begriffe wie
z.B. ,Zugehorigkeitsgrad“ (HOPPNER U.A. , 1997), oder ,Sympathiewert* (Bockrisch, 1987). In der
englischsprachigen Literatur wird in der Regel der Begriff ,degree of membership® verwendet.

2 Uberwiegend werden die Zugehdrigkeitswerte auf das Intervall [0, 1] normiert. Grundsétzlich kann der
Zugehorigkeitswert aber jede beliebige positive reele Zahl annehmen. Ein Beispiel wird im Kapitel 5 noch behandelt.
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Abbildung 3.1: Zugehérigkeitsfunktionen einer scharfen und einer unscharfen Menge (nach BoCK-
LISCH, 1987).

Dieser Zugehdrigkeitswert p; ist eine metrisch skalierte Eigenschaft eines Elementes m;, mit dem es
zu der entsprechenden Menge M gehort.

Wihrend bei den scharfen Mengen die Menge durch Aufzdhlen ihrer Elemente angegeben werden kann,
gehort bei einer diskreten Fuzzy Menge der entsprechende Zugehorigkeitswert des jeweiligen Elementes
dazu. In dem folgenden Beispiel sind in runden Klamern jeweils Wertepaare angegeben, von denen
der erste Wert das Element darstellt und der zweite den entsprechenden Zugehorigkeitswert.

Beispiel: ~
M = {(m1,0.2), (m2,0.5), (ms,0.8), (m4,0.4), (m5,0.1) } (3.4)

Betrachtet man die Fuzzy Menge als kontinuierliche Fuzzy Menge, kann sie alleine durch ihre Zuge-
horigkeitsfunktion beschreiben werden.

Beispiel: ~
M = {(m,u|meR}, p=max(0, 1—0.1}m — 10]) (3.5)

Kenngrofen einer unscharfen Menge (siche Abbildungen 3.2 und 3.3) sind:

e Die stiitzende Menge oder der Tréger (engl. Support) einer unscharfen Menge M ist gegeben
durch:

supp (M) = {m € M | p(m) > 0}.

e Die H6he (engl. height) der unscharfen Menge M ist gegeben durch den Maximalwert (das
Supremum) der Zugehorigkeitswerte:

hgt (M) = sup,,, c yy p(m)

Eine unscharfe Menge mit hgt = 1 heifit normiert.

e Der Kern (engl. core) einer unscharfen Menge M ist die Menge aller Elemente m, die den
Zugehorigkeitswert pu(m) des Supremums haben:

core (M) = {m € M | u(m) = hgt (M)}
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e Eine Fuzzy Zahl (unscharfe Zahl) ist eine unscharfe konvexe Menge M, wenn sie folgende
Eigenschaften hat:

u(m) = hgt (M) fiir genau ein m € R und p(m) ist stiickweise stetig.

Die Zugehérigkeitsfunktion einer unscharfen Zahl besteht aus einem ansteigenden Ast, bis genau
bei einem Element der Grundmenge die Zugehorigkeitsfunktion ihr Maximum annimmt. Daran
anschlieffend fillt die Zugehorigkeitsfunktion wieder ab. Die Abbildung 3.2 zeigt das Beispiel
einer unscharfen Zahl ,ungefdhr 10“. Das Beispiel soll ausdriicken, dass alle Zahlen in dem In-
tervall [5,15] ungefdhr der Zahl m = 10 entsprechen und zwar umso mehr, umso kleiner die
Distanz zu der Zahl m = 10 ist. Der maximale Zugehorigkeitswert (sup,, . y; p1(m)) befindet sich
bei m = 10.

0 - - —>
5 10 15 m

Abbildung 3.2: Beispiel einer unscharfen Zahl ,ungefdhr 10

e Der a-Schnitt einer unscharfen Menge M ist die (scharfe) Menge aller Elemente von M, deren
Zugehorigkeitswert p grofer als ein Schwellwert o ist:

M, ={m e M | u(m) > a}

Der a-Schnitt dient insbesondere dazu, scharfe Mengen aus unscharfen Mengen abzuleiten.

- Schnitt

| Trager |

Abbildung 3.3: Kenngroken einer unscharfen Menge.

3.2 Linguistische Variablen

Ein grofer Vorteil der Fuzzy Theorie ist, dass mit dem Konzept der Zugehorigkeitswerte (oder der Zu-
gehorigkeitsfunktionen) sehr gut Begriffe der Umgangssprache (sogenannte linguistische Variablen)
beschrieben und einer mathematischen Behandlung zugefithrt werden kénnen. Linguistische Variablen
sind Variablen, deren Werte nicht Zahlen, sondern Wérter, Phrasen oder Sétze einer natiirlichen oder
kiinstlichen Sprache sind. Die Werte dieser linguistischen Variablen bilden ihre Term-Menge (ZADEH,
1975). Beispiele sind in der Tabelle 3.1 aufgefiihrt.

In der geodatischen Praxis wird zum Beispiel das an sich scharfe Problem der Absteckung héufig unter
Nutzung linguistischer Variablen durch den Messtrupp unscharf gelost. Hier werden die abzustecken-
den Mafle oftmals nicht in einer Mafzahl ausgedriickt, sondern durch die Terme: ,etwas vor®, ,etwas
mehr vor®, ,ein ganzes Stiick zuriick®, ... .
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linguistische Variable | Terme

Alter | jung, mittel, alt

Betriebstemperatur | zu niedrig, gut, zu hoch

Grofke | klein, mittel, grofs

Zustand | sehr gut, gut, mittel, schlecht, sehr schlecht

Tabelle 3.1: Beispiele linguistischer Variablen und ihrer Terme

Ein Standardbeispiel zur Veranschaulichung des Konzepts der unscharfen Mengen und der linguisti-
schen Variablen ist die Beschreibung unscharfer Altersangaben von Menschen (Abbildung 3.4). Ein
Mensch, der zur Menge der jungen Menschen gehort, wird mit zunehmendem Alter nicht von heute auf
morgen ein Mensch mittleren Alters, sondern es findet ein tiber mehrere Jahre dauernder (unscharfer)
Ubergang statt.

KA jung mittel alt
1_
O | | | I >
0 25 50 75 100  Alter [Jahre]

Abbildung 3.4: Beschreibung der Terme der linguistischen Variable ,Alter” durch unscharfe Zuge-
horigkeitsfunktionen.

Die unscharfe Menge (zum Beispiel der jungen Menschen) ist wie folgt zu interpretieren: Sie ist keine
Anzahl von Personen, sondern die Funktion, die den Grad der Zugehorigkeit zu dieser Menge angibt.

Durch die Moglichkeit linguistische Variablen (bezichungsweise deren Terme) mit der Hilfe von Zu-
gehorigkeitswerten oder -funktionen zu beschreiben, hat man eine sehr gute Moglichkeit, menschliche
Erfahrungen, Aussagen, Eindriicke und Beobachtungen mathematisch zu formalisieren und fiir Pro-
blemstellungen heranzuziehen. (MANN, 1984)

In den Beispielen zu dieser Arbeit werden linguistische Variablen nicht als Eingangsgrofsen verwendet,
wie es zum Beispiel HEINE (1999), WIESER (2002) und HABERLER (2005) in ihren regelbasierten Fuzzy
Anwendungen gemacht haben. In dem Beispiel ,Automatische Klassifizierung von Setzungsmessun-
gen® dieser Arbeit (Abschnitt 6.3) werden die linguistischen Variablen (keine Setzung, beschleunigt
zunehmende Setzung, lineare Setzung, konsolidierende Setzung) mit ihren Auspragungen dagegen zur
Ergebnisprisentation benutzt und erlauben dadurch eine bessere, detailliertere menschliche Interpre-
tation als die Angabe von scharfen Klassenzuordnungen.

3.3 Modellierung von Zugehorigkeitsfunktionen

Soll das Konzept der unscharfen Mengen rechentechnisch umgesetzt werden, sind die Zugehorigkeiten
in irgendeiner Form zu modellieren. Thre Beschreibung kann dabei durch eine Wertetabelle (nichtpa-
rametrisches Konzept) oder eine Funktion (parametrisches Konzept) erfolgen. Das nichtparametrische
Konzept, in dem die Zugehorigkeitswerte diskreter Elemente durch einen numerischen Wert in einer
Tabelle ausgedriickt werden, ist sehr flexibel. Unabhéngig von Nachbarschaften kann jedem Element
ein individueller Zugehorigkeitswert zugewiesen werden. Insbesondere bei der Bearbeitung hoéherdi-
mensionaler Probleme wird dieses Konzept aber sehr aufwéndig und uniibersichtlich. Weitestgehend
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bewahrt haben sich parametrische Konzepte. Hierbei wird die Zugehorigkeit durch eine parametri-
sierte Funktion ausgedriickt. Die Parameter 3; werden dabei iiblicherweise so gewéhlt, dass sie auch
fachkundig interpretierbar sind. (BOCKLISCH, 1987)

Einige gebréuchliche parametrische Zugehorigkeitsfunktionen sollen in normierter Form im Folgenden
kurz vorgestellt werden. Durch eine Erweiterung um zusétzliche Parameter konnen diese Grundformen
noch modifiziert und insbesondere auch unsymmetrische Zugehorigkeitsfunktionen erzeugt werden.

Von ZADEH (1968) stammt der Vorschlag der sogenannten S- oder m-Funktionen (Abbildung 3.5).
Die S-Funktion beschreibt dabei einen unscharfen Schwellwert und die m-Funktion, die sich aus zwei
S-Funktionen zusammensetzt, eine unscharfe Zahl. Durch Einfiigen eines Kernes mit dem Zugeho-
rigkeitswert 1 in der Mitte ldsst sich die w-Funktion leicht auf die Beschreibung eines unscharfes
Intervalles erweitern.

/JJA a) A b)
1 1
0,5 0,5
0— > 0 >
{)l 62 53 61_62 61 61+62

62

Abbildung 3.5: Zugehorigkeitsfunktionen vom Typ der a) S-Funktion und der b) 7-Funktion (nach
ZADEH, 1968).

Fiir die S-Funktion (81 < (2 < f3) gilt:

0 fiir m < B1
2
7n—ﬁ1 . <
ps(m, Bu, Ba, B3) = 2 (ﬂs—m )_5 ) fiir B <m < (3.6)
1-2(;;_63) fiir Bo < m < Bs
1 fiir m > [

Den Parameter 8o kann man sich als die Entsprechung eines scharfen Schwellwertes vorstellen und
das Intervall 5, bis O3 als unscharfen Ubergangsbereich.

Fiir die m-Funktion (82 > 0) gilt:

ps(m, By — B, B — 2,61)  fir m < By

3.7
1 — ps(m,Br,Bi+ 2,80+ 3) firm>p 3.7

p(m, B1, B2) = {

In einem weiten Anwendungsspektrum der Fuzzy-Theorie haben sich Zugehorigkeitsfunktionen be-
wahrt, die auf einem stiickweise linearen Verlauf basieren. Ihr groffer Vorteil liegt in der einfachen
rechentechnischen Handhabbarkeit, was sie insbesondere fiir Echt-Zeit-Anwendungen in der Rege-
lungstechnik priidestiniert. Sie werden als Z-, Dreiecks3- oder Trapezfunktionen bezeichnet (Abbil-
dung 3.6). Durch Einfiigen eines Kernes mit dem Zugehorigkeitswert 1 in der Mitte, ldsst sich auch
die Dreiecksfunktion leicht auf die Beschreibung eines unscharfes Intervalles (Trapezfunktion) erwei-
tern.

Fiir die Dreiecksfunktion (32 > 0) gilt:

w(m, 81, B2) = max |0,1 — é|m — 3] (3.8)

3 Auch als Sagezahnfunktion bezeichnet.
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Ha 2) LA b)
1 1
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Abbildung 3.6: Stiickweise lineare Zugehorigkeitsfunktionen vom Typ der a) Z—Funktion und der
b) Dreiecksfunktion.

Fiir die Z-Funktion (82 > 0) gilt:

mam{O,l—é\m-(ﬂl_y%) \] fﬁrm§ﬂ1+%

(3.9)
1 fiir m > 61 + %

,u(m, ﬂhﬁQ) = {

Ein weiterer Typ, der hier vorgestellt werden soll, ist der Potentialfunktionstyp (Bock, 1974) (Ab-
bildung 3.7). Er spielt in den im Abschnitt 4 behandelten unscharfen Clusterverfahren eine grofse
Rolle. Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Typen ist der Potentialfunktionstyp im gesamten
Definitionsbereich (hier: R) echt grofier als Null. Er bietet sich an, wenn ein Wirkungsbereich einer
Erscheinung beschrieben werden soll, der sich im Allgemeinen nicht scharf abgrenzen lésst.

HA 2) LA b)
1 1
0,5 0,5
0 —> 0 >

B " B
Abbildung 3.7: Zugehdorigkeitsfunktionen vom Potentialfunktionstyp (nach BOCKLISCH, 1987).

Fiir die Potentialfunktion (82 > 0,33 > 1) gilt:

1

M(maﬁhﬁQaﬂi’)) = l+ﬁ2|m—ﬂ1|53 (310)

Der Parameter 3; gibt, wie bei den bisher vorgestellten Typen, die Lage der Zugehorigkeitsfunktion an
und die Parameter 05 und (35 geben die Unschérfe an. Durch den Parameter 3, wird beim Potential-
funktionstyp die Spreizung der Funktion bestimmt und der Parameter (33 beschreibt die Steilheit des
Abfalls der Funktion zum Rande hin. Fiir §3 — oo strebt die Funktion gegen eine Rechteckfunktion,
die der charakteristischen Funktion einer scharfen Menge entspricht.

3.4 Operationen mit unscharfen Mengen

Zur Verbindung und Modifizierung unscharfer Mengen gibt es die von den scharfen Mengen her be-
kannten Operationen: (ZIMMERMANN, 1993)
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e Durchschnitt,
e Vereinigung und

e Komplement.

Gegeben sind zwei scharfe Mengen A und B, die Untermengen der Grundmenge €2 seien. Die Durch-
schnittsmenge A N B (auch die Schnittmenge genannt) dieser scharfen Mengen A und B ist die
Menge der Elemente, die zur Menge A und zur Menge B gehoren.

ANB={meQ|mec Aund m € B} (3.11)

Die Vereinigungsmenge A U B zweier scharfen Mengen A und B ist die Menge der Elemente, die
zur Menge A oder zur Menge B gehoren.

AUB ={meQ|me Aoder m € B} (3.12)

Wobei hier anzumerken ist, dass mit dem Begriff ,oder* das ,logische oder gemeint ist, das auch die
Elemente einschlieft, die zu beiden Mengen gehoren. Das ,,umgangssprachliche oder (auch ,linguisti-
sches oder” genannt) schlieft in der Regel diese Elemente aus.

Die Komplementmenge A* einer Menge A iiber einer Grundgesamtheit € ist die Menge der Ele-
mente, die zur Grundmenge ) und nicht zur Menge A gehoren.

AR ={m|m € Qundm ¢ A} (3.13)

Bei den unscharfen Mengen finden die genannten Operationen ihre Definition und Anwendung auf
Basis der Zugehorigkeitsfunktionen und nicht wie bei den scharfen Mengen auf der Basis der Elemente.

Fiir die Operationen Durchschnitt und Vereinigung unscharfer Mengen wurden folgende Operatoren
definiert: (ZIMMERMANN, 1993)

e t-Normen,
e t-Conormen und

e mittelnde Operatoren.

Die t-Normen sind mathematische Modelle fiir den mengentheoretischen Durchschnitt beziehungs-
weise das ,Jogische Und“. Eine t-Norm ist eine kommutative, assoziative und monoton wachsende
Funktion in 2 Variablen ¢ : [0,1] x [0,1] — [0, 1], mit dem neutralen Element 1 und dem Nullelement
0. Eine t-Norm ordnet 2 Zugehorigkeitswerten pq, s € [0, 1] einen geeigneten Wert ¢(p1, p2) € [0,1]
Zu.

Die Zugehorigkeitsfunktion der Schnittmenge 1 ;- 5(m) zweier unscharfer Mengen A und B mit
den Zugehorigkeitsfunktionen p ;(m) und pgz(m) kann zum Beispiel punktweise durch den zu den
t-Normen gehérenden Minimum-Operator definiert werden (siehe Abbildung 3.8).

1 anp (m) = min(ug(m), pg(m)) vV m € Q (3.14)
Die t-Conormen (auch S-Normen genannt) sind mathematische Modelle fiir die mengentheoretische

Vereinigung beziehungsweise das ,logische Oder”. Die t-Conormen sind ebenfalls kommutative, as-
soziative und monoton wachsende Funktion in 2 Variablen s : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1], allerdings mit dem
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Abbildung 3.8: Der Durchschnitt zweier unscharfer Mengen mit Hilfe des Minimum-Operators.

neutralen Element 0 und dem Nullelement 1. Sie ordnen ebenfalls 2 Zugehorigkeitswerten py, ps € [0, 1]
einen geeigneten Wert s(u1, pe) € [0, 1] zu.

Die Zugehorigkeitsfunktion der Vereinigungsmenge 1 ;,5(m) zweier unscharfer Mengen A und

B mit den Zugehorigkeitsfunktionen 1 5(m) und pgz(m) kann zum Beispiel punktweise durch den zu
den t-Conormen gehérenden Maximum-Operator definiert werden (sieche Abbildung 3.9).

i (m) = maz(uz(m), us(m)) ¥ m € Q (3.15)

\

Abbildung 3.9: Die Vereinigung zweier unscharfer Mengen mit Hilfe des Maximum-Operators.

JL(m) A
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Diese bisher aufgefiihrten Grundoperationen fiir unscharfe Mengen wurden bereits von ZADEH (1965)
im Zusammenhang mit der Veroffentlichung seiner ,Fuzzy-Theorie vorgeschlagen. In der Praxis hat
sich aber gezeigt, dass der Minimum- und der Maximum-Operator fiir den Durchschnitt und die Verei-
nigung in dieser Form nicht immer befriedigende Ergebnisse liefern, die der menschlichen Vorstellung
entsprechen. Das ,,und“ bzw. das ,oder” das der Mensch in seiner normalen Kommunikation benutzt,
hat fiir ihn inhaltlich nicht immer die gleiche Bedeutung wie das ,logische und“ bzw. das ,logische oder".
Deshalb wurden in den weiteren Jahren eine ganze Reihe von alternativen Mdoglichkeiten publiziert.

Die im Folgenden vorgestellten Beipiele fiir t-Normen konnen noch mit Hilfe eines Parameters -
individuell angepasst werden. Deshalb spricht man hier von parametrischen Normen oder von Operator
Familien. Im Zusammenhang mit dieser Arbeit spielen die parametrischen t-Normen eine Rolle bei
der Erweiterung von ein- auf mehrdimensionale Zugehorigkeitsfunktionen.

Fir die Operator Familie Tp von DUBOIS und PRADE (1982) gilt:

|

=

b

<)
=

ool

g

v) = mE ~ € [0,1], (3.16)

Tu(pz(m), pp(m),y) = o fiir v > 0, (3.17)
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Fiir die Operator Familie Ty von YAGER (1980) gilt:

Ty (pz(m), np(m),7) = 1 —min{1, (1 — pi(m))” + (L — pp(m))")/7} fie y > 1, (3.18)

Neben den t-Normen und den t-Conormen gibt es noch sogenannte mittelnde oder kompensatori-
sche Operatoren. Weder die t-Normen noch die t-Conormen kénnen Werte zwischen dem kleineren
Zugehorigkeitswert (Minimum) und dem groferen Zugehorigkeitswert (Maximum) annehmen. Wenn
man sich dagegen menschliche Entscheidungen anschaut, kann man feststellen, dass zum Beispiel
niedrige Bewertungen eines Merkmals durch hohe Bewertungen eines anderen Merkmals ausgeglichen
(. kompensiert) werden konnen. Dadurch liegt die Gesamtbewertung oftmals irgendwo in der Mitte
zwischen den Einzelbewertungen, also in diesem Fall zwischen dem Minimum und dem Maximum.
Fiir diese Fille sind die kompensatorischen Operatoren gedacht. (BIEWER, 1997)

Die Abbildung 3.10 zeigt die Laufbereiche der parametrischen t-Normen und t-Conormen sowie der
kompensatorischen Operatoren im reelen Einheitsintervall. Fiir die dargestellten Zugehorigkeitswerte
soll gelten: 11 5(m) < pg(m). In der Abbildung ist zu sehen, dass die t-Normen maximal den klei-
neren Zugehorigkeitswert und die t-Conormen minimal den gréfseren Zugehorigkeitswert erreichen.
Die kompensatorischen Operatoren dagegen ergeben Werte zwischen dem kleineren und dem gréferen
Zugehorigkeitswert.

parametrische kompensatorische parametrische

t-Normen Operatoren t-Conormen

| | | | >
I I I I o

0 pi(m) pg(m) 1 p(m)

Abbildung 3.10: Laufbereiche fiir Durchschnitts- und Vereinigungsoperatoren (nach JAANINEH und
MAIJOHANN, 1996).

Die Auswahl eines bestimmten Operators und die Einstellung der Parameter héngt von der individu-
ellen Aufgabenstellung ab. Hinweise hierzu sind zum Beispiel in ZIMMERMANN (1993) zu finden.

Auf Beispiele zu den t-Conormen und den mittelnden Operatoren wird hier verzichtet, da sie im
Rahmen dieser Arbeit keine Anwendung finden.

3.5 Mehrdimensionale Zugehorigkeitsfunktionen

Zugehorigkeitsfunktionen sind nicht auf eindimensionale Probleme begrenzt. Sie kénnen auch ein Ge-
biet in einem héherdimensionalen Raum unscharf beschreiben. Die Abbildung 3.11 zeigt ein Beispiel
flir einen zweidimensionalen Fall.

w(m, my) w(m,)

Abbildung 3.11: Zweidimensionale Zugehorigkeitsfunktion (nach BOCKLISCH, 1987).
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Bevor mehrere eindimensionale Zugehorigkeitsfunktionen, die auf verschiedenen Achsen definiert sind,
miteinander zu einer hoherdimensionalen Zugehérigkeitsfunktion verkniipft werden koénnen, miissen
sie vorab zylindrisch erweitert werden. (KAHLERT und FRANK, 1994)

Fiir die Verkniipfung zweier eindimensionaler Zugehorigkeitsfunktionen p(ms) und p(ms) miteinander
ist es notwendig, jedem mq-Wert einen Zugehorigkeitswert p(ms) zuzuordnen und umgekehrt. Dadurch
wird jede eindimensionale Zugehorigkeitsfunktion in die jeweils zweite Dimension erweitert.

Allgemein gilt, dass eine Zugehorigkeitsfunktion p(m) = p(ma, ..., m;), welche tiber einem Raum RI
definiert ist, mittels der zylindrischen Erweiterung in eine Zugehorigkeitsfunktion

we(m) = p(ma,...,mj,mjq1,...,mg) (3.19)
iiber dem Raum R*(k > j) erweitert werden kann, wobei
§(m) = p(m) = p(ma, .., my) (3.20)
fiir beliebige (m;41,...,mi) € RF7 gilt.

Die Abbildung 3.12 zeigt zwei Zugehorigkeitsfunktionen p(mq) und p(ms) mit ihren zylindrischen
Erweiterungen p*¢(m;y) und p*¢(msz) und die anschliefende t-Norm Verkniipfung (hier mit Hilfe des
Minimum-Operators) zu der zweidimensionalen Zugehorigkeitsfunktion p(msq, ms).

ma

Abbildung 3.12: Zylindrische Erweiterungen der Zugehorigkeitsfunktionen p(mq) und pu(ms) in a)
und b) und in c) die anschliefende t-Norm Verkniipfung zu der zweidimensionalen Zugehorigkeits-
funktion p(my, ms). (nach KAHLERT und FRANK, 1994).



Kapitel 4

Fuzzy-Clusterverfahren

4.1 Vorbemerkungen zur traditionellen Behandlung von
Unsicherheiten in der Geodasie

Muster und Merkmale sind nicht nur in der geoditischen Welt dadurch gekennzeichnet, dass sie eine
bestimmte Unsicherheit aufweisen. Weil wir als Geodaten glauben, dass das sinnvoll ist, behandeln
wir traditionell diese Unsicherheit moglichst vollstdndig in der Datenanalyse und Parameterschétzung
mit. In anderen Fachdisziplinen ist das allerdings nicht iiberall so (BANDEMER, 1997).

Das klassische Modell der Betrachtung von Unsicherheiten in der Geodésie basiert dabei auf drei
Arten von sogenannten Fehlern (z.B. KAHMEN, 2006):

e Grobe Fehler sind Fehler im Sinne von umgangssprachlich ,falschen Messungen. Falsche Able-
sungen, Punktverwechslungen, Protokollierungsfehler, Fehlfunktionen von automatischen Mess-
gerdten und dergleichen. Diese groben Fehler sind zu vermeiden bzw. aufzudecken und vor der
Weiterverarbeitung der Daten zu eliminieren.

e Systematische Fehler sind die Messabweichungen, die dafiir sorgen, dass der Messwert immer
kleiner oder immer grofer als der (unbekannte) wahre Wert ist. Dadurch verfilschen sie das Mess-
ergebnis stets in die gleiche Richtung. Sie sind begriindet in einer unzureichenden Justierung,
Kalibrierung oder einseitigen Handhabung der Messinstrumente sowie nicht beherrschter oder
unbekannter einseitiger Einfllisse auf das Messergebnis. Die systematischen Messabweichungen
sollten durch sorgféltige Justierung bzw. Kalibrierung der Messinstrumente, spezielle Messan-
ordnungen sowie durch rechnerisches Beriicksichtigen einseitiger Einfliisse eliminiert werden.

e Zufillige Fehler sind die Messabweichungen, die iibrig bleiben, wenn die urspriinglichen Mes-
sungen von den groben Fehlern und den systematischen Abweichungen bereinigt sind. Es wird
angenommen, dass die zufilligen Fehler ebenso oft ein positives wie negatives Vorzeichen an-
nehmen und zuféllig um den wahren Wert streuen. In der weiteren Datenanalyse und Parame-
terschiitzung werden sie traditionell als (zumindest asymptotisch) normalverteilte Zufallsgrofen
aufgefasst.

Insbesondere zur besseren Verstdndigung im interdisziplindren Raum spricht man heute bei den sys-
tematischen und zufilligen Fehlern nicht mehr von ,Fehlern, sondern von ,Messabweichungen® (DIN,
1998).

42
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Dadurch dass man versucht, die groben und systematischen Messabweichungen zu eliminieren und
man davon ausgeht, dass die iibrig bleibenden Messabweichungen aus Zufallsgroffen bestehen, werden
traditionell die Methoden der Stochastik zur Behandlung der Unsicherheit in der Geodésie genutzt!.

Dieses klassische Modell in der Geodésie und seine Behandlung in der Theorie und Praxis wird inzwi-
schen oftmals kritisch gesehen (z.B. CASPARY, 1988 oder WENDERLEIN, 1998). Eine sehr umfangreiche
Diskussion der Fehlertheorie in der Geodésie und mdoglicher Alternativen findet man in KUTTERER
(2002). Der Hauptkritikpunkt ist der, dass es nicht gelingt, alle systematischen Messabweichungen zu
eliminieren, da man sie nicht kennt, beherrscht bzw. mathematisch vollstéindig modellieren kann und
daher immer Restsystematiken {ibrig bleiben. Diese werden anschlieffend félschlicherweise als zuféllige
Abweichungen behandelt und fithren dadurch (neben einem systematisch falschen Ergebnis) zu zu
optimistischen Schétzungen fiir die Unsicherheit abgeleiteter Grofen.

KUTTERER (2002) beschreibt (basierend insbesondere auf BANDEMER (1997) und ZIMMERMANN

(1999)), dass es neben der Stochastik noch verschiedene andere mathematische Methoden zum Um-
gang mit der Unsicherheit von Daten gibt. Er z&hlt hierzu die folgenden auf:

e Approximationstheorie,

Bayes-Theorie,

Evidenztheorie,

e Intervallmathematik und

Fuzzy-Theorie.

In dieser Arbeit wird die Unsicherheit in der Mustererkennung mit Hilfe der Fuzzy-Theorie, durch
unscharfe (fuzzy) Klassenbeschreibungen und darauf folgende unscharfe Klassifizierungen der Muster
(respektive Objekte), behandelt. Auf die anderen mathematischen Methoden wird nicht ndher ein-
gegangen. Die Fuzzy-Clusterverfahren, die zunéchst vorgestellt werden, bieten keine Moglichkeit, die
Unsicherheit der Merkmale mit zu beriicksichtigen. Die Merkmale werden bei ihnen im klassisch geo-
détischen Sprachgebrauch als ,fehlerfrei“ betrachtet. Die unscharfe Klassenbeschreibung ergibt sich
nur aus den unterschiedlichen Distanzen zwischen den Objekten und den Clusterzentren im Merk-
malsraum. Bei dem spéter vorzustellenden Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation geht dagegen
auch die Unschérfe der Merkmale mit in die unscharfen Klassenbeschreibungen ein.

4.2 Vorbemerkungen zur unscharfen Klassifikation

Die im Abschnitt 2.4.2 beschriebenen (scharfen) Clusterverfahren ordnen ein Objekt genau einem be-
stimmten Cluster zu. So eine strenge Zuordnung ist aber aus verschiedenen Griinden in vielen Fallen
nicht sachgerecht, da z.B. nur unscharfes und/oder unsicheres Wissen iiber das Objekt vorliegt. Man
denke nur an Objekte, die in direkter Néhe einer Clustergrenze liegen. Diese Objekte konnen oftmals
genauso gut dem einen wie auch dem anderen Cluster zugeordnet werden. Die unscharfen Clusterver-
fahren ordnen dagegen ein Objekt nicht genau einem Cluster zu, sondern es werden fiir jedes Objekt
Zugehorigkeitswerte zu jedem Cluster berechnet. Objekte, deren Merkmale eine grofe Ahnlichkeit mit
den Merkmalen eines Clusterzentrums aufweisen, bekommen einen relativ hohen Zugehorigkeitswert
zu diesem Cluster, Objekte deren Merkmale eine geringere Ahnlichkeit aufweisen, bekommen einen re-
lativ niedrigen Zugehorigkeitswert. Das Ergebnis der Clusterung ist fiir jedes Objekt keine eindeutige
Zuordnung, sondern bei ¢ Clustern ein Vektor von ¢ Zugehorigkeitswerten. Bei mehreren zu klassifizie-
renden Objekten erhélt man eine Zugehorigkeitsmatrix wie sie beispielhaft in der Tabelle 4.1 zu sehen
ist. In der Abbildung 4.1 sind beispielhaft die Zugehorigkeitsfunktionen von drei unscharfen Clustern
iber einem zweidimensionalen Merkmalsraum dargestellt.

I Man kann es auch anders herum betrachten: Da man traditionell die Stochastik zur Behandlung der Unsicherheit in
der Geodésie nutzt, miissen die groben und systematischen Fehler vorher eliminiert werden.
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Cluster 1  Cluster 2 Cluster 3  Cluster 4
Objekt 1 0,1 0,7 0,1 0,1
Objekt 2 0,3 0,2 0,1 0,4
Objekt 3 0,1 0,4 0,4 0,1
Objekt 4 0,2 0,6 0,1 0,1
Objekt 5 0,1 0,1 0,2 0,6
Objekt 6 0,1 0,2 0,4 0,3

Tabelle 4.1: Beispiel einer Zugehorigkeitsmatrix von 6 Objekten zu 4 Clustern.
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Abbildung 4.1: Die Zugehérigkeitsfunktionen von drei unscharfen Clustern iiber einem zweidimen-
sionalen Merkmalsraum.

Bei vielen Clusterverfahren, z.B. dem Fuzzy-c-Means Algorithmus (siehe Abschnitt 4.3), wird voraus-
gesetzt, dass die Summe der Zugehorigkeitswerte eines Objektes zu allen Clustern 1 ergeben muss.

Z/ii,kzl Vk=1,...,n (4.1)
i=1
Und fiir die Zugehorigkeitswerte wird iiblicherweise festgelegt:
wik €10,1] Vi=1,....c; Yk=1,...,n. (4.2)

Wik Zugehorigkeitswert des k-ten
Objekts zum i-ten Cluster
n : Anzahl der Objekte
¢ : Anzahl der Cluster
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Durch die Restriktion in Gleichung (4.1) erinnern die Zugehorigkeitswerte stark an eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung. Die Fuzzy-Clusterverfahren, fiir die diese Restriktion gilt, bezeichnet man deshalb
auch als probabilistisch (HOPPNER U.A., 1997). Die Zugehorigkeitswerte f; , sind allerdings nicht
als Werte einer Wahrscheinlichkeitsverteilung zu interpretieren, sondern sie geben nur an, wie die
Variablenausprigungen des k-ten Objektes mit den Charakteristika des i-ten unscharfen Clusters (in
Relation zu den anderen Clustern) iibereinstimmen (DEIMER, 1986).

Neben diesen probabilistischen Verfahren gibt es noch die Gruppe der possibilistischen Verfahren
(KrISHNAPURAM und KELLER, 1993), bei denen auf die Bedingung, dass die Summe der Zugehorig-
keitswerte eines Objektes iiber alle Cluster eins ergeben muss, verzichtet wird. Im Abschnitt 4.5 wird
hierauf noch niher eingegangen.

4.3 Der Fuzzy-c-Means Algorithmus

Der Fuzzy-c-Means (FCM) Algorithmus ist sicherlich der am weitesten verbreitete Algorithmus zur
unscharfen Clusterung von Objekten. In praktisch jeder Literaturquelle zu diesem Thema wird er
vorgestellt. In vielen Quellen sogar als der einzige Vertreter. Auch in geodéatischen Verdffentlichungen
wurde er bereits erwithnt (M1IMA, 2002), beziechungsweise angewendet (Qu, 2000). Er hat sich in der
Praxis bei einer Vielzahl von Aufgabenstellungen als ein sehr robustes und stabiles Clusterverfahren
bewéhrt (TimM, 2002).

Ausgehend von einem scharfen Clusterungsverfahren (dem ISODATA-Verfahren nach BALL und HALL
(1967), auch Hard-c-Means genannt (BEZDEK, 1980)) entwickelte BEZDEK (1973a) den Fuzzy-c-Means
Algorithmus. Das ¢ im Namen steht dabei stellvertretend fiir die Anzahl der Cluster und der Begriff
Means steht fiir eine verallgemeinerte Mittelwertbildung.

Beim Fuzzy-c-Means Algorithmus wird eine Zielfunktion (engl. object function) Jrcps unter Vorgabe
einer Clusteranzahl und unter Beachtung der beiden Nebenbedingungen Y7, pix = 1 (4.1) und
Wik € [0,1] (4.2) minimiert:

Jrom = Z Z(ﬂi,k)w -d% (i, o) (4.3)
k=1 i=1
w : Grad der Unschérfe (,Fuzzyfier”)
di, : (Euklidische) Distanz
v, : Schwerpunkt des i-ten Clusters
xr : k-tes Objekt

Der Fuzzyfier“ w € [1, 00[ bestimmt den Grad der Unschérfe des Clusterbildungsprozesses. Je grofer
w ist, desto unschérfer fallen die Ergebnisse aus. Fiir w — 1 ergibt sich eine scharfe Clustereinteilung
und fiir w — oo wird jedes Objekt zu gleichen Teilen jedem Cluster zugeordnet. In der Praxis haben
sich Werte fiir w von 2 oder 3 bewihrt (DEIMER, 1986). In der Regel wird der Wert w = 2 gewihlt
(TiLL, 1993).

Fiir die Berechnung der Distanz d; j, verwendet man iiblicherweise die Euklidische Distanz.

Die Anzahl der Cluster muss vorgegeben werden. Zu ihrer Bestimmung kénnen bei niedrigdimen-
sionalen Merkmalsrdumen (< 3 Dimensionen) Visualisierungshilfsmittel niitzlich sein, bei héheren
Dimensionen wendet man zum Beispiel die in Abschnitt 2.4.3 beschriebene Vorgehensweise an. In
Abschnitt 4.6 wird hierauf auch noch einmal n&her eingegangen.
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Eine direkte analytische Losung des Optimierungsproblems gibt es nicht. Die Minimierung der Ziel-
funktion erfolgt daher in einem iterativen Prozess, in dem abwechselnd die Zugehdrigkeitswerte fi; j
und die Clusterschwerpunkte v; optimiert werden.

Ablauf des Fuzzy-c-Means Algorithmus:

0. Schritt:
Vorgabe einer Clusteranzahl ¢, eines Unschérfeparameters w und Bestimmung von Néahe-
rungswerten filir die Clusterschwerpunkte v;.

1. Schritt:
Berechnung von Zugehorigkeitswerten fi; ;, der einzelnen Objekte zu den Clusterschwer-
punkten v;.
1 .
Wi = —, Vi=1,...,¢; Vk=1,....n (4.4)
c d? j (vi,my) \ w=T
Zi:l a3 . (v )

2. Schritt:
Aus den aktuellen Zugehorigkeitwerten p; ; werden neue Clusterschwerpunkte v7*°* be-
rechnet.

neu _ Zk:l(.ui,k) Tk Vi= 1,...,c (45)

’ doper (i)

Die Gleichung (4.5) ist eine gewichtete Mittelbildung der n Objekte . Die Zugehorig-
keitswerte fungieren hier als Gewichte. Dadurch wird bewirkt, dass Objekte mit hohen
Zugehorigkeitswerten zu dem entsprechenden unscharfen Cluster einen grofseren Einfluss
auf die Lage des dazugehorenden Schwerpunktes haben als solche mit niedrigen Zugehd-
rigkeitswerten.

v

3. Schritt:
Es wird gepriift, ob die Summe der komponentenweisen Distanzen zweier aufeinander
folgender Clusterschwerpunktsmatrizen IN kleiner ist als eine Konvergenzschwelle e.

Falls | N™" — N|| > ¢, setze N = N"“" und fahre fort mit Schritt 1. Andernfalls beende
die Iteration.

Fiir den Fall, dass ein Objekt mit einem Clusterschwerpunkt identisch ist, ergibt sich eine entartete
Losung. In diesem Fall wird das Objekt dem entsprechenden Cluster scharf zugewiesen.

Der Iterationsprozess kann alternativ mit einer ndherungsweise aufgestellten Zugehorigkeitsmatrix
begonnen und die Schritte 1 und 2 in umgekehrter Reihenfolge durchgefiihrt werden. Als Abbruch-
kriterium ist es auch moglich, im Schritt 3 die Euklidische Distanz der Zugehorigkeitsmatrizen der
letzten zwei Iterationen zu priifen.

BEZDEK (1980) hat gezeigt, dass die Iterationsfolge des Algorithmus konvergiert. Es ist aber nicht
bewiesen, dass das globale Minimum gefunden wird. Abhéngig von den Naherungswerten kénnen
eventuell nur lokale Minima gefunden werden. Daher kann es sinnvoll sein, den Algorithmus mit
unterschiedlichen Initialisierungen auszufithren und die Ergebnisse zu bewerten. Die Gefahr ein lokales
Minimum zu erreichen, besteht aber durch die unscharfe Zuteilung der Objekte zu den Clustern nur
in einem geringeren Maf als bei einer scharfen Zuteilung.



KAPITEL 4. FUZZY-CLUSTERVERFAHREN 47

Liegen feste Clusterschwerpunkte vor, zum Beispiel aus einer Trainingsphase mit einer reprasentativen
Stichprobe von Objekten oder aus Expertenwissen, konnen fiir neue Objekte nach Gleichung (4.4)
in einer Identifikationsphase (manchmal auch Arbeitsphase genannt) Zugehorigkeitswerte berechnet
werden. (siehe auch Abbildung 2.1)

Der grofite Nachteil dieses Algorithmus ist jedoch, dass unabhéngig von der tatséchlichen Verteilung
der Objekte im Merkmalsraum, er bei Verwendung des euklidischen Abstandes hyperkugelférmige
Cluster bildet, die alle die gleiche Gréfte haben. ,,Die Grenzen seiner Leistungsfihigkeit erreicht der
Fuzzy-c-Means bei Clustern unterschiedlicher Form, Grifle und Dichte.“ (HOPPNER U.A., 1997). Ein
aus geodéatischer Sicht weiterer Nachteil liegt darin, dass er die Unschérfe der zu clusternden Objekte
nicht mit beriicksichtigen kann. Die Merkmale der Objekte werden als ,fehlerfrei angenommen.

4.4 Modifizierte Fuzzy-c-Means Algorithmen

Um den Nachteil des Fuzzy-c-Means Algorithmus beziiglich der Bildung von hyperkugelférmigen Clus-
tern auszugleichen, wurden im Laufe der Zeit Modifikationen entwickelt. Als Beispiele werden der
Gustafson-Kessel Algorithmus und der Gath-Geva Algorithmus vorgestellt. Der iterative Berechnungs-
ablauf, in dem abwechselnd die Zugehorigkeitswerte ji; , und die Klassenschwerpunkte v; optimiert
werden, wird bei beiden Algorithmen beibehalten. Es werden allerdings gegeniiber dem Fuzzy-c-Means
Algorithmus andere Distanzfunktionen verwendet.

In HOPPNER U.A. (1997) sind noch weitere Fuzzy-Clusterungsverfahren angegeben, die im Wesent-
lichen durch Modifikation der Distanzfunktion fiir die Erkennung ganz spezieller Strukturen (z.B.
Geraden, Ebenen, Kreisrinder, Rechtecke, Polygonziige) ausgelegt sind. Da diese Verfahren oftmals
sehr spezielle Vorkenntnisse iiber die zu suchenden Strukturen bendtigen, wird auf sie in dieser Arbeit
nicht weiter eingegangen.

4.4.1 Der Gustafson-Kessel Algorithmus

Durch die Verwendung einer modifizierten Mahalanobisdistanz (siehe Abschnitt 2.4.1) bildet der
Gustafson-Kessel Algorithmus (GUSTAFSON und KESSEL, 1979) hyperellipsoidische Cluster gleicher
Grofe im Merkmalsraum. Wahrend beim Fuzzy-c-Means Algorithmus der Schwerpunkt v; als Pro-
totyp des jeweiligen Clusters ¢ angesehen werden kann, gehort bei Verwendung des Gustafson-Kessel
Algorithmus die Angabe der von GUSTAFSON und KESSEL (1979) Fuzzy-Kovarianzmatrix genann-
ten Matrix Cov; nach Gleichung (4.7) mit dazu. Der Schwerpunkt beschreibt dabei die Lage im
Merkmalsraum und die Fuzzy-Kovarianzmatrix die Form des Clusters. Analog zu dem Fuzzy-c-Means
Algorithmus wird angenommen, dass alle Cluster die gleiche Grofse haben. Das erreicht man dadurch,
dass man die Determinante der Fuzzy-Kovarianzmatrizen fiir alle Cluster gleich setzt. Ublicherweise
wird det(Cov;) = 1 gewahlt (T1MMm, 2002).

Die modifizierte Mahalanobisdistanz sieht beim Gustafson-Kessel Algorithmus daher wie folgt aus:

dik = \/det(Covi)%(wk —v)TCov; * (x), — v;) (4.6)

Ablauf des Gustafson-Kessel Algorithmus:

0. Schritt:
Vorgabe einer Clusteranzahl ¢, eines Unschérfeparameters w und Bestimmung von Néhe-
rungswerten fiir die Clusterschwerpunkte v;.
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1. Schritt:

Berechnung von Zugehorigkeitswerten fi; 5, der einzelnen Objekte zu den Clusterschwer-
punkten v; nach Gleichung (4.4). Hierzu wird im ersten Iterationsschritt die euklidische
Distanz verwendet?. In den weiteren Iterationsschritten wird die modifizierte Mahalano-
bisdistanz nach Gleichung (4.6) benutzt.

2. Schritt:
Aus den aktuellen Zugehdérigkeitwerten pi; , werden neue Clusterschwerpunkte v“* nach
Gleichung (4.5) berechnet.
3. Schritt:
Berechnung der aktuellen Fuzzy-Kovarianzmatrizen Cov;“":
n L \w . _ o, \T
Covren — Zamin) @ —v)@s —va) (4.7)

D= (i) ’

4. Schritt:
Es wird gepriift, ob die Summe der komponentenweisen Distanzen zweier aufeinander
folgender Clusterschwerpunktsmatrizen IN kleiner ist als eine Konvergenzschwelle e.

Falls [N — N|| > ¢, setze N = N"“" und fahre fort mit Schritt 1. Andernfalls beende
die Iteration.

Nach GuUsTAFSON und KESSEL (1979) ist auch eine Berechnung unterschiedlicher Clustergrofen mog-
lich, in dem fiir jede Fuzzy-Kovarianzmatrix Cov; eine individuelle Konstante p; eingefiihrt wird. In
dem Fall wird det(Cov;) = o; gesetzt. Die Wahl der Konstanten setzt jedoch Vorwissen iiber die Clus-
ter voraus, da sie in dem iterativen Algorithmus nicht als Unbekannte mit bestimmt werden kénnen.
(HOPPNER U.A., 1997)

4.4.2 Der Gath-Geva Algorithmus

Der Gath-Geva Algorithmus (GATH und GEVA, 1989) bildet hyperellipsoidische Cluster unterschied-
licher Grofe im Merkmalsraum. Fiir jedes Cluster wird die Form und Groéfe individuell bestimmt.

Die Berechnung der Distanz basiert bei diesem Algorithmus auf einem wahrscheinlichkeitstheoreti-
schen Ansatz. Die Objekte x; werden als Realisierungen p-dimensionaler normalverteilter Zufalls-
variablen N; betrachtet (p: Dimension des Merkmalsraumes). GATH und GEVA (1989) gehen davon
aus, dass eine Normalverteilung N; mit dem Erwartungswert v;, der Fuzzy-Kovarianzmatrix Cov;
und einer a-priori Wahrscheinlichkeit P; zur Erzeugung eines Objektes xj, verwendet wurde. Als Di-
stanzfunktion d; ; wird hierbei jetzt die Wurzel aus der reziproken a-posteriori Wahrscheinlichkeit,
mit der ein Objekt zu einem Cluster gehort, verwendet: (Zur Herleitung siche auch HOPPNER U.A.,
1997.)

di’k _ \/(271’)2 det(CO’Ui) exp <% (wk - I/i)TCO’U_l(:Bk o Vz)) (48)

i~

p
2

Der konstante Faktor (27)z wird bei der Berechnung iiblicherweise weggelassen.

2 Alternativ kann im ersten Interationsschritt auch mit Naherungswerten fiir die Fuzzy-Kovarianzmatrix und der
modifizierten Mahalanobisdistanz gearbeitet werden.
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Die a-priori Wahrscheinlichkeit P; fiir das Auftreten eines Objektes @) in einem Cluster ¢ berechnet
sich aus den Zugehdrigkeitswerten nach dem Prinzip: Summe der Zugehorigkeitswerte im Cluster 4
geteilt durch die Gesamtsumme aller Zugehorigkeitswerte in allen Clustern.

22—1(% k)" .
P = == , Vi=1,...,¢ (4.9)
Zk:l Zi:1(ﬂi,k)w

Die Fuzzy-Kovarianzmatrizen Cov;“"

mus nach Gleichung (4.7) berechnet.

werden in gleicher Weise wie beim Gustafson-Kessel Algorith-

Ablauf des Gath-Geva Algorithmus:

0. Schritt:
Vorgabe einer Clusteranzahl ¢, eines Unschérfeparameters w und Bestimmung von Néahe-
rungswerten filir die Clusterschwerpunkte v;.

1. Schritt:

Berechnung von Zugehorigkeitswerten fi; 5, der einzelnen Objekte zu den Clusterschwer-
punkten v, nach Gleichung (4.4). Hierzu wird im ersten Iterationsschritt die euklidische
Distanz verwendet. In den weiteren Iterationsschritten wird die Distanzfunktion nach Glei-
chung (4.8) benutzt.

2. Schritt:
Aus den aktuellen Zugehoérigkeitwerten pi; , werden neue Clusterschwerpunkte v
Gleichung (4.5) berechnet.

new
K2

nach

3. Schritt:
Berechnung der aktuellen Fuzzy-Kovarianzmatrizen Cov]“" nach Gleichung (4.7).

4. Schritt:
Berechnung der a-priori Wahrscheinlichkeit P; fiir das Auftreten eines Objektes xj in
einem Cluster ¢ nach Gleichung (4.9).

5. Schritt:
Es wird gepriift, ob die Summe der komponentenweisen Distanzen zweier aufeinander
folgender Clusterschwerpunktsmatrizen IN kleiner ist als eine Konvergenzschwelle e.

Falls |[N™" — N|| > ¢, setze N = N"“" und fahre fort mit Schritt 1. Andernfalls beende
die Iteration.

Durch die Exponentialfunktion in der Distanzfunktion wachsen ab einer bestimmten Entfernung die
Distanzen sehr stark an. Das hat zur Folge, dass beim Ubergang von einem Cluster zum anderen die
Zugehorigkeitswerte sehr schnell von 0 auf 1 oder umgekehrt wechseln und dadurch relativ scharfe
Clustereinteilungen erfolgen. (HOPPNER U.A., 1997)

Die Konvergenzeigenschaft der iterativen Algorithmen wird mit zunehmender Komplexitét schlechter.
Die Gefahr ein lokales Minimum zu finden, ist beim Gustavson-Kessel Algorithmus héher als beim
Fuzzy-c-Means und beim Gath-Geva Algorithmus hoher als beim Gustavson-Kessel. Um eine gute
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Clustereinteilung zu erreichen, miissen insbesondere beim Gath-Geva Algorithmus die Clusterschwer-
punkte in der Né&he ihrer endgiiltigen Lage initialisiert werden. Das kann man dadurch erreichen,
indem man als Startwerte keine zufélligen Naherungswerte verwendet, sondern die Ergebnisse einer
Clusterung durch den Fuzzy-c-Means bzw. Gustafson-Kessel Algorithmus benutzt (HOPPNER U.A.,
1997). Wihrend der Bearbeitung der Beispiele in dieser Arbeit zeigte sich, dass der Fuzzy-c-Means
Algorithmus mit nahezu beliebigen Initialisierungen immer gut interpretierbare Clusterlésungen fand.
Die Gustavson-Kessel und Gath-Geva Algorithmen reagierten dagegen sehr empfindlich auf die In-
itialisierungen und konvergierten trotz vermeintlich guter Initialisierung durch den Fuzzy-c-Means
sehr héufig zu Clusterldsungen, die von der menschlichen Vorstellung her als unbrauchbar angesehen
wurden.

4.5 Possibilistische Varianten des Fuzzy-c-Means und
Gustafson-Kessel Algorithmus

Bei den possibilistischen Fuzzy-Clusterverfahren wird auf die bei den probabilistischen Fuzzy-
Clusterverfahren eingefiihrte Nebenbedingung ¢, p; x = 1 (4.1) verzichtet.

Bei den bisher betrachteten probabilistischen Fuzzy-Clusterverfahren driickt der Zugehorigkeitswert
i 1 die Zugehorigkeit eines Objektes zu einem Cluster in Relation zu den anderen Clustern aus. Der
Zugehorigkeitswert zu einem Cluster hingt aufgrund der Nebenbedingung auch mit von der Lage und
Anzahl der anderen Cluster ab. Er driickt nicht aus, wie typisch das Objekt fiir das entsprechende
Cluster ist. Das kann in der Praxis bei Objekten, die eine relativ grofe Distanz zu allen Cluster-
zentren aufweisen, zu Interpretationsproblemen fithren. Diese Ausreifler oder Stordaten kénnen hohe
Zugehorigkeitswerte bekommen, obwohl die Objekte nicht typisch fiir das Cluster sind und man in-
tuitiv einen geringeren Zugehorigkeitswert erwarten wiirde. Bei einer groffen Distanz eines Objektes
zu allen Clusterzentren streben alle Zugehorigkeitswerte des Objektes gegen p; = 1/c.

X,

Abbildung 4.2: Zwei kompakte Cluster Cq, Cy und vier Ausreifer x1, x2, 3 und z4(nach KRISHNA-
PURAM und KELLER, 1993).

Die Abbildung 4.2 zeigt zwei kompakte Cluster C; und Cy und die Objekte x1, 29, x3 und x4. Die
Objekte 21 und x5 erhalten bei einer probabibilistischen Fuzzy-Clusterung zu beiden Clustern jeweils
den Zugehorigkeitswert 1; , = 0,5 , obwohl das Objekt xo wesentlich weiter von den Clusterzentren
entfernt ist. Ahnliche Interpretationsprobleme gibt es mit den Objekten x5 und x4. Das Objekt x5
erhélt beispielsweise zum Cluster C; einen deutlich héheren Zugehérigkeitswert als das Objekt 1,
obwohl es die gleiche Distanz zum Clusterzentrum hat. Umgekehrt gilt das Gleiche fiir das Objekt x4
und dem Cluster Cs. In dem Zusammenhang sei auch auf die noch folgenden Erlduterungen zu den
Abbildungen 4.3 und 4.4 verwiesen.
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Der Verzicht auf die Nebenbedingung Y ;_; pt;x = 1 (4.1) bei den possibilistischen Verfahren fiihrt
bei der Minimierung der Zielfunktion Jrcps des Fuzzy-C-Means Algorithmus (Gleichung (4.3))

Jrom = Z Z(#i,k)w ~d 2 (vi,z)

k=1 1i=1

zu der trivialen Losung;:

lu’i,k:O Vizla"'ac Vk:1,7ﬂ (410)

KRISHNAPURAM und KELLER (1993) haben daher vorgeschlagen, die Zielfunktion um einen Summan-
den zu erweitern, durch den diese triviale Losung verhindert wird. Die Zielfunktion des possibilistischen
Fuzzy-c-Means Algorithmus (PCM) sieht danach wie folgt aus:

Jron =) ) (i) diwisen) + Y ni ) (1= piw)” (4.11)
k=11i=1 i=1 k=1
1; :  Wichtungs- oder Abstandsparameter, 7; € R~

Bei der Minimierung der Zielfunktion sorgt der erste Term dafiir, dass die Distanz zwischen den Objek-
ten und den Clusterzentren minimal wird. Der zweite Term sorgt dafiir, dass die Zugehorigkeitswerte
moglichst grofs werden, um die triviale Losung zu verhindern. Der Parameter 7; gewichtet den zweiten
Term in Gleichung (4.11) gegeniiber dem ersten Term. Weiterhin gibt er die Distanz vom Cluster-
zentrum an, an dem der Zugehorigkeitswert eines Objektes zu diesem Cluster p;, = 0,5 betragt.
Zu seiner Berechnung haben KRISHNAPURAM und KELLER (1993) unter anderen die folgende Formel
vorgeschlagen:

N = Yk (i k)" - d% (i, @)
' Dot (i)™ ’

Vi=1,...,c (4.12)

Liegt Expertenwissen iiber die Ausdehnung der Cluster vor, kann der Parameter 7; auch a priori
vorgegeben werden.

Die Minimierung der Zielfunktion erfolgt wie beim probabilistischen Fuzzy-c-Means Algorithmus durch
die alternierende Optimierung der Clusterzentren und der Zugehorigkeitswerte in einem iterativen
Verfahren.

Die Zugehorigkeitswerte berechnen sich dabei nach:

1
Wik = , Vi=1,...,¢c; Yk=1,...,n (4.13)

14+ (d?,k(ui,wk))ﬁ

i

Man sieht, dass hier im Gegensatz zu Gleichung (4.4) des probabilistischen Fuzzy-c-Means, die Zuge-
horigkeitswerte nur vom Abstand zum dazugehérenden Clusterzentrum abhéngen und nicht auch von
den andern Clusterzentren.

Die Berechnung der Clusterzentren erfolgt in gleicher Weise wie beim probabilistischen Fuzzy-c-Means
nach Gleichung (4.5).
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Die Abbildungen 4.3 und 4.4 zeigen fiir eine eindimensionale Anwendung mit drei Clustern typische
Verldufe von Zugehorigkeitsfunktionen, wie sie sich bei der Verwendung des probabilistischen und des
possibilistischen Fuzzy-c-Means Algorithmus ergeben. In der Abbildung 4.3 ist deutlich zu erkennen,
wie die Zugehorigkeitsfunktionen von der Lage aller Clusterzentren v,; abhingen. Die Funktionen
besitzen an den Stellen der jeweils anderen Clusterzentren ein lokales Minimum mit dem Funktionswert
t; = 0 und steigen mit zunehmender Distanz wieder an. In den Randbereichen ist ansatzweise zu
sehen, dass bei einer grofsen Distanz eines Objektes zu allen Clusterzentren alle Zugehorigkeitswerte
des Objektes gegen p; , = 1/c streben. In der Abbildung 4.4 ist dagegen deutlich zu schen, dass die
Zugehorigkeitsfunktionen von den jeweils anderen Clusterzentren nicht beeinflusst werden.

KA
1 -
H1 H2 H3
O T L T T >
141 125} V3 X

Abbildung 4.3: Drei typische Zugehorigkeitsfunktionen p, o und w3, wie sie sich durch Verwendung
des probabilistischen Fuzzy-c-Means Algorithmus ergeben.
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Abbildung 4.4: Drei typische Zugehorigkeitsfunktionen pi1, o und w3, wie sie sich durch Verwendung
des possibilistischen Fuzzy-c-Means Algorithmus ergeben.

Die possibilistische Variante des Gustafson-Kessel Algorithmus erhélt man, indem man die modifizier-
te Mahalanobisdistanz nach Gleichung (4.6) verwendet und die Fuzzy-Kovarianzmatrizen Cov}“" in
jedem Iterationsschritt nach Gleichung (4.7) neu berechnet. Fiir den Parameter 7); schlagen KRISHNA-
PURAM und KELLER (1993) hier n; = |Cov;|"/P) vor, wobei p die Dimension des Merkmalsraumes

ist.

Beim Gath-Geva Algorithmus macht aufgrund des wahrscheinlichkeitstheoretischen Ansatzes fiir die
Distanzfunktion eine possibilistische Clusterung keinen Sinn.

Die possibilistischen Clusterverfahren erhéhen die Robustheit des Clusterungsprozesses: Thre Ergeb-
nisse werden in wesentlich geringerem Mafse von Ausreifsern oder Stérdaten beeinflusst. Durch den
Verzicht auf die Nebenbedingung »5_; pix = 1 (4.1) kann bei Objekten, die zu mehreren Clustern
gehoren, die Summe der Zugehorigkeitswerte zu verschiedenen Clustern grofer als 1 und bei Stérda-
ten kleiner als 1 sein. Allerdings ist das Konvergenzverhalten der possibilistischen Clusterverfahren
deutlich schlechter als das der probabilistischen. Es empfiehlt sich daher zum Beispiel zunéchst eine
Initialisierung mit Hilfe der probabilistischen Verfahren durchzufiihren. (RUMPLER, 1999)
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4.6 Giitekriterien fiir unscharfe Clusterergebnisse

4.6.1 Globale Giitekriterien

Unter globalen Giitekriterien werden solche Kriterien verstanden, die einen Klassifikator in seiner
Gesamtheit beurteilen. Der Gegensatz dazu sind lokale Giitekriterien, die die Klassifizierung einzelner
Objekte beurteilen.

Das Problem der Giitekriterien und die Bestimmung einer optimalen Clusteranzahl wurde fiir scharfe
Clusterverfahren bereits im Abschnitt 2.4.3 kurz behandelt und insbesondere fiir partitionierende (ite-
rative) Clusterverfahren wurde auf das ,Ellbogen-Kriterium* hingewiesen. Im Zusammenhang mit der
Entwicklung unscharfer Clusterverfahren entstanden weitere, speziell auf die Belange der unscharfen
Clusterung ausgerichtete Giitekriterien, auf die an dieser Stelle ndher eingegangen werden soll. Einige
Giitemafse bewerten ausschlieflich die Zuordnung der Objekte zu den Clustern, andere auch die Form
der Cluster oder wie gut die Cluster voneinander separiert sind.

Wie bereits im Abschnitt 2.4.3 erwihnt, fiihren die Giitekriterien teilweise zu schwer interpretierbaren
Clusterlosungen. Sie sollten lediglich Hinweise auf eine geeignete Clusteranzahl geben. Entscheidend
fiir die endgiiltige Wahl der Clusteranzahl sollte jedoch immer eine sinnvolle Interpretation durch den
Anwender sein (DEIMER, 1986), (BOCKLISCH, 1987), (MIT GMBH, 2002). Als sinnvoll hat sich auch
herausgestellt, mehrere Giitemafe parallel zu betrachten (HOPPNER U.A., 1997). Ein Beispiel zeigt
die Abbildung 4.5, auf die spéater noch néher eingegangen wird.

Partitionskoeffizient

Im Zusammenhang mit dem Fuzzy-c-Means Algorithmus schlug BEZDEK (1973b) den sogenannten
Partitionskoeffizienten g, als eine Kennzahl zur Beurteilung einer unscharfen Clustereinteilung (Par-
titionierung) vor:

n (&

g = = S (e’ (414)

k=11i=1

Hierbei wird davon ausgegangen, dass eine optimale Partitionierung dann gegeben ist, wenn die Ob-
jekte den Clustern moglichst eindeutig zugeordnet werden konnen. Das heifft, mit einem mdglichst
hohen maximalen Zugehorigkeitswert. Die Zugehorigkeitswerte zu den anderen Clustern sind dann
dementsprechend relativ klein. Der Partitionskoeflizient ist bei einer probabilistischen Clusterung ein
Wert aus dem Intervall [1,1]. Umso eindeutiger (schirfer) die Einteilung ist, umso stéirker strebt der
Partitionskoeffizient gegen den Wert 1. Bei der unschérfsten aller méglichen Einteilungen, bei der alle
Objekte gleichmékig auf alle Cluster verteilt sind, liefert der Partitionskoeffizient den Wert %

Partitionsentropie

Als eine weitere Kennzahl zur Beurteilung einer unscharfen Clustereinteilung publizierte BEZDEK
(1975) die Partitionsentropie gpe:

1 n c
Gpe =~ Z Z Mg - 10 (g k) (4.15)

k=11=1
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Die Partitionsentropie besitzt groke Ahnlichkeit mit dem Partitionskoeffizenten. Auch bei ihrer Berech-
nung werden die Zugehorigkeitswerte der Objekte zu allen Clustern verwendet. Die Partitionsentropie
orientiert sich allerdings an der aus der Informationstheorie bekannten Shannon-Entropie (SHANNON,
1948), auf die an dieser Stelle nicht néher eingegangen werden soll, da sie fiir die Anwendung dieses
Giitemafes keine weitere Bedeutung hat.?

Die Partitionsentropie ist bei einer probabilistischen Clusterung ein Wert aus dem Intervall [0, In(c)].
Je eindeutiger (schirfer) die Einteilung ist, desto stirker strebt die Partitionsentropie gegen den Wert
0. Bei einer gleichméfigen Zugehorigkeit aller Objekte zu allen Clustern liefert die Partitionsentropie
den Wert In(c).

Aus den moglichen Wertebereichen des Partitionskoeffizienten und der Partitionsentropie ist ersicht-
lich, dass diese von der Clusteranzahl ¢ abhéingig sind. Die Wertebereiche werden mit wachsendem
¢ groker. Beide Kennzahlen zeigen ein monotones Verhalten in Abhéngigkeit von ¢. Daher sind sie
nur bedingt fiir den Vergleich zweier Partitionen mit unterschiedlicher Clusteranzahl geeignet. In der
Praxis trédgt man die Kennzahlen in einem Diagramm iiber der Clusteranzahl ab und benutzt das
in Abschnitt 2.4.3 vorgestellte ,,Ellbogen-Kriterium* zur Bestimmung einer optimalen Clusteranzahl
(HOPPNER U.A., 1997).

Der Partitionskoeflizient und die Partitionsentropie sind zur Beurteilung von Partitionierungen, die
mit Hilfe possibilistischer Verfahren erfolgt sind, nicht entwickelt worden und auch schlecht geeignet.
Da bei den possibilistischen Clusterverfahren die Summe der Zugehdrigkeitswerte eines Objektes {iber
alle Cluster nicht 1 ergeben muss, ergeben sich fiir die Wertebereiche der beiden Kennzahlen, in Ab-
héngigkeit von der jeweiligen Partitionierung, unterschiedliche Intervallgrenzen. Die Intervallgrenzen
sind hierbei nicht nur von der Clusteranzahl, sondern zusétzlich auch noch von der jeweiligen Partition
abhéngig.

Proportionsexponent

Die Abhéngigkeit der Wertebereiche des Partitionskoeffizienten und der Partitionsentropie von der
Clusteranzahl, fithrte zu der Entwicklung des Proportionsexponenten g,., (WINDHAM, 1981):

n I ‘ c
) | G R 16

k=11i=1

,ak CooMaXi=1,....c Mik Vk= 17"'7”
(hochster Zugehorigkeitswert eines Objektes)
I, . grofte ganze Zahl < /%k

Fiir den in der Praxis fast immer auftretenden Fall fir, > 0,5 vereinfacht sich die Formel zu:

Gpex = — 10g2 H & (1 - ﬂk)671 (4.17)
k=1

Der Wertebereich des Proportionsexponenten ist unabhéngig von der Anzahl der Cluster. Bei der
unschérfsten Partitionierung, bei der alle Objekte gleichméfig auf alle Cluster verteilt sind, liefert
der Proportionsexponent den Wert 0. Mit zunehmender ,,Schirfe der Partitionierung strebt der Wert

3 Obwohl durch die Anlehnung an Shannons Informationstheorie dieses Giitemafi einen informations-theoretischen
Beigeschmack bekommt, so handelt es sich im Grunde dennoch nur um ein Maf fir die Unschdrfe der
Clustereinteilung, sehr dhnlich zum Partitionskoeffizienten.“ (HOPPNER U.A., 1997)



KAPITEL 4. FUZZY-CLUSTERVERFAHREN 55

gegen oo. Fir eine scharfe Zugehorigkeit mit einem maximalen Zugehorigkeitswert von 1 ist der Pro-
portionsexponent nicht definiert. Bei den possibilistischen Verfahren kénnen durchaus maximale Zu-
gehorigkeitswerte > 1 auftreten und dadurch der Summenterm in Gleichung (4.16) 0 und damit der
ganze Ausdruck undefiniert werden. In diesem Fall miissten die Zugehorigkeitswerte vorab auf einen
Maximalwert < 1 normiert werden.

Nachteilig ist bei diesem Giitekriterium, dass es nur den jeweils maximalen Zugehérigkeitswert eines
Objektes beriicksichtigt und nicht die vollstdndige Information aller Zugehdrigkeitswerte.

Bei Anwendung des Proportionsexponenten treten im Fall von relativ hohen maximalen Zugehorig-
keitswerten fiir den Ausdruck (1 —i - fig) sehr kleine Werte auf, die noch mit ¢ — 1 potenziert werden.
Da von diesen kleinen Termen so viele multipliziert werden miissen, wie der Datensatz Elemente hat,
treten fiir den Logarithmus sehr schnell sehr kleine Argumente auf, so dass es zu rechentechnischen
Problemen kommen kann (HOPPNER U.A., 1997). Dieses Problem zeigte sich auch bei dem in dieser
Arbeit im Abschnitt 6.2.2 behandelten Beispiel.

Separationsindex

Wie bereits im Abschnitt 2.4 erwéhnt, sollen Objekte innerhalb eines Clusters beziiglich ihrer Merk-
malsauspragungen moglichst homogen und Objekte in verschiedenen Clustern moglichst heterogen
sein. Diese Voraussetzung steht hinter dem von X1E und BENI (1991) verdffentlichten Separationsin-
dex gg:

Zg:l ZZ:l(Hi,k)Q ) di?k(yia xy)
n-min {d? i, v;) | i,5 € {1,...,¢},i #j}

Jsi = (418)

Der Zahler in (4.18) stellt eine Bewertung der Homogenitét der Daten innerhalb der Cluster dar. Und
der Nenner ist durch das Quadrat des minimalen Abstandes der Clusterzentren ein Mafs der Hetero-
genitéit zwischen verschiedenen Clustern. Fiir eine ,,gute Partition soll der Zdhler moglichst klein und
der Nenner moglichst grofs werden. Ein moglichst kleiner Wert des Separationsindexes deutet demnach
auf eine ,,gute” Partition hin. Durch die Verwendung des Minimums im Nenner wird die Heterogenitét
allerdings tendenziell unterschétzt (TvmM, 2002).

Die Abbildung 4.5 zeigt die bisher beschriebenen Giitekriterien parallel auf Fuzzy-c-Means Cluste-
rungen (mit w = 2) angewendet. Als Daten dienten die Verschiebungsvektoren des Beispiels Testnetz
Delft (Abbildungen 2.4 bzw. 2.8). Bei der Suche nach der optimalen Clusteranzahl ist nach MIT
GMBH (2002) diejenige zu wihlen, bei der der Wert fiir den Partitionskoeffizienten g, tiber den
fallenden Trend steigt bzw. bei der Partitionsentropie gp. unter den steigenden Trend féllt. Das ist
jeweils bei einer Clusteranzahl von drei der Fall. Der Partitionsexponent g, ist fiir eine gute Clus-
teranzahl zu maximieren. Bei einer Clusteranzahl von drei zeigt er einen Wert, der leicht tiber dem
steigenden Trend liegt. Ein eindeutiger Hinweis auf eine optimale Clusteranzahl von drei ist das aber
nicht. In dem gesamten Bereich von zwei bis sechs Clustern zeigt sich bei ihm kein deutliches (lokales)
Maximum. Beim Separationsindex g; ergibt sich nach HOPPNER U.A. (1999) eine gute Clusteranzahl
bei dem ersten lokalen Minimum. Das ist hier auch bei einer Clusteranzahl von drei gegeben. Eine
ebenfalls denkbare Clusteranzahl von zwei Clustern ldsst sich aus den hier benutzten Giitekriterien
nicht ableiten. Wie bereits erwdhnt, kann es bei Anwendung dieser Giitemafse zu schwer interpretier-
baren Clusterlésungen kommen. Daher sollten sie nur ein Anhalt fiir mogliche Clusteranzahlen sein.
Im Vordergrund soll immer auch eine sinnvolle Interpretation durch den Anwender stehen. In dem hier
vorliegenden Fall entspricht die durch die Giitekriterien empfohlene Clusteranzahl von drei Clustern
den in der Abbildung 2.8 gut zu erkennenden drei Regionen von relativ dichten Punktwolken von
Objekten, die durch Regionen mit einer geringeren Dichte voneinander getrennt sind.
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Abbildung 4.5: Giitekriterien (links oben Partitionskoeffizient g, rechts oben Partitionsentropie
gpe, unten links Proportionsexponent g,., und unten rechts Separationsindex g,;), angewendet auf
Fuzzy-c-Means Clusterungen der Verschiebungsvektoren des Beispiels Testnetz Delft (Abbildungen
2.4 bzw. 2.8).

Weitere Giitekriterien

Neben den bisher vorgestellten Gilitekriterien gibt es noch eine Vielzahl weiterer Giitekriterien, die in
der Regel nur fiir bestimmte Clusterverfahren geeignet sind.

Fiir den Gath-Geva Algorithmus wurden zum Beispiel von GATH und GEvVA (1989) auf Basis der
Fuzzy-Kovarianzmatrizen der Cluster Cov; drei Kennzahlen vorgeschlagen:

e Fuzzy-Hypervolumen,
e Partitionsdichte,

e mittlere Partitionsdichte.

Das Fuzzy-Hypervolumen basiert auf den Ausdehnungen der einzelnen Cluster. Ein Minimum dieses
Giitemafses deutet auf kleine, kompakte Cluster hin.

Fiir die Berechnung der beiden Partitionsdichten wird eine Hilfsgrofie eingefiihrt, die die Anzahl der
Objekte in der Nihe der Clusterzentren beriicksichtigt und damit eine Haufung der Objekte in der
Nahe der Clusterzentren positiv bewertet.

Eine gute Clustereinteilung im Sinne der von GATH und GEVA (1989) vorgeschlagenen Giitemafe
besteht aus gut getrennten Clustern, die ein minimales Gesamtvolumen aufweisen und bei denen die
Objekte sich in der Nahe der Clusterzentren hidufen. (HOPPNER U.A., 1997)
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4.6.2 Lokales Gutekriterium

Wihrend im vorhergehenden Abschnitt Giitekriterien prisentiert wurden, die einen Klassifikator in
seiner Gesamtheit beurteilen, soll hier ein Giitekriterium betrachtet werden, das die Klassifizierung
einzelner Objekte beurteilt.

Ein Objekt k ist gut von einem Klassifikator einem Cluster zugeordnet, wenn der hochste Zuge-
horigkeitswert jir, (Hauptzugehorigkeitswert) deutlich grofer ist als die anderen Zugehorigkeitswerte
(Nebenzugehorigkeitswerte).

fo = max (4.19)

PR

BocCKLISCH (1987) schlégt als Giitekriterium g;x1 den Quotienten aus dem maximalen Nebenzugeh-
rigkeitswert und dem Hauptzugehorigkeitswert vor. Dieser Quotient sollte mdoglichst klein sein.

ik = MAX fu /iy (4.20)

i#i

Sofern keine scharfe Zuordnung vorliegt, kann genauso gut der Kehrwert dieses Quotienten verwendet
werden. Er sollte als Kriterium fiir eine gute Zuordnung moglichst grofs sein.

Gike = fu/ MaX puyp (4.21)

i#i

In den Beispielen im Abschnitt 6.2 wird das Kriterium nach Gleichung (4.21) zur Beurteilung der
Klassifizierung einzelner Objekte herangezogen.



Kapitel 5

Die Methode der Fuzzy Pattern
Klassifikation

Wie bereits erwdhnt, weisen Muster und Merkmale bestimmte Unsicherheiten auf. Bei den bisher
beschriebenen iterativen Fuzzy-Clusterverfahren findet diese Unsicherheit der Objekte jedoch keinen
Einzug in die Beschreibung der unscharfen Cluster. Die Unschérfe der Cluster ergibt sich rein aus der
Distanz der einzelnen Objekte zum jeweiligen Clusterzentrum im Merkmalsraum.

Eine Parallelentwicklung zu den iterativen Fuzzy-Clusterverfahren ist die Methode der Fuzzy Pattern
Klassifikation. Beide Verfahren unterscheiden sich grundlegend. Der erste wesentliche Unterschied be-
steht darin, dass hier eine strikte Trennung zwischen der Strukturbildung und der Strukturbeschrei-
bung erfolgt. Und der zweite Unterschied besteht darin, dass diese Methode die Unschérfe der Objekte
(ausgedriickt durch die Unschérfe der Merkmale) mit beriicksichtigen kann und die Objekte nicht als
fehlerfrei* behandelt werden. Einschrédnkend sein erwéhnt, dass in dem vorliegenden Konzept die als
elementare Unschdrfe bezeichnete Unschérfe der Merkmale pro Merkmalsachse einheitlich gew&hlt
werden muss. Eine unterschiedliche elementare Unschdirfe fiir jedes Objekt ist in dem vorliegenden
Konzept nicht méglich?!.

Die Methode der Fuzzy Pattern Klassifikation wurde in den 70er und 80er Jahren des letzten Jahr-
hunderts an der TH Karl-Marx-Stadt (heute TU Chemnitz) entwickelt und im Wesentlichen von
BockLiscH (1981) und (1987) verdffentlicht. Das Verfahren ist sehr universell einsetzbar und hat sich
in einem weiten Anwendungsspektrum in vielen Fachdisziplinen bew#hrt. Beispiele sind die medizini-
sche Diagnostik, die Uberwachung und Diagnose von Maschinen und Anlagen und die Analyse und
Prognose von Verkehrsstromen, Energieverbrauchen und Umweltdaten. (TECHNISCHE UNIVERSITAT
CHEMNITZ, 2010).

Die Strukturbildung erfolgt zunéchst nach einem beliebigen scharfen Clusterverfahren. In der vorlie-
genden Software (Modul CLUSTER der Fuzzy-Toolbox: TU Chemnitz, Professur fiir Systemtheorie)
stehen zur Clusterung verschiedene hierarchische Moglichkeiten und das iterierte Minimaldistanzver-
fahren bereit.

Aufgrund der Modularitit der Software und der offenen Datenschnittstellen kann die Klassenbildung
aber auch mit Hilfe eigener Software nach einem beliebigen anderen Verfahren durchgefiihrt werden.

Die anschliefende Strukturbeschreibung (die Aufstellung der Zugehorigkeitsfunktion) erfolgt unter
Berticksichtigung der Unschérfe der Merkmale nach einem besonderen Aggregationsverfahren, auf das
im Abschnitt 5.2 noch ndher eingegangen wird.

L Wihrend der Bearbeitungszeit dieser Arbeit wurde an der TU Chemnitz im Rahmen einer Diplomarbeit (HEMPEL,
2005) das Konzept auch auf die Bearbeitung von unterschiedlichen elementaren Unschérfen erweitert. In einer
zusammengefassten Darstellung ist das Konzept in HEMPEL und Bockrisch (2010) verdffentlicht worden.

58
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Bei den sich ergebenden Zugehdrigkeitswerten fiir die zu klassifizierenden Objekte handelt es sich um
possibilistische Zugehorigkeitswerte. Im Gegensatz zu den bisher beschriebenen Verfahren kann der
maximale Zugehorigkeitswert auch gréfser als eins sein.

5.1 Beschreibung der Unscharfe

Grundlage fiir die Beschreibung der Unschirfe der Objekte als auch der Unschiirfe der Klassen? bildet
bei der Fuzzy Pattern Klassifikation eine spezielle Zugehorigkeitsfunktion vom Potentialfunktionstyp
(siche Abbildung 5.1). Es handelt sich dabei um eine unimodale Funktion, die im Allgemeinen nicht
symmetrisch ist.
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Abbildung 5.1: Eindimensionale verallgemeinerte Potentialfunktion.

Die Vorteile der hier verwendeten Zugehorigkeitsfunktion liegen nach BockLiscH (1987) darin, dass
ihre Parameter gut interpretierbar sind, sie rechentechnisch handhabbar ist und sie eine relativ gute
Anpassungsfihigkeit an verschiedene Datenkonfigurationen und -strukturen bietet.

Neben dem Parameter x, der die Auspragung des entsprechenden Merkmals darstellt, haben die Pa-
rameter 3; der Zugehorigkeitsfunktion die folgenden Bedeutungen:

xo : Bei diesem Wert ist die Zugehorigkeit maximal.

Bei der Beschreibung von Objekten entspricht dieser Wert dem
Messwert oder einem geschétzten Wert des entsprechenden Merkmals.

Bei der Beschreibung von Klassen entspricht der Wert dem
Reprisentanten der Klasse (v;).

B1 : Hohe (Maximalwert) der Zugehorigkeitsfunktion.

B2 :  Zugehorigkeit der Erscheinung am Rande (2 £ f3).

B3 :  Ausdehnung der Erscheinung (Spreizung der Funktion).
By @ Steilheit des Abfalls der Zugehorigkeit zum Rande hin.

Fiir 54 — oo ergibt sich eine Rechteckfunktion, welche
der Zugehorigkeitsfunktion einer scharfen Menge entspricht.
Praktische Werte fiir 3,4 liegen zwischen 2 und 20.

Fiir die Parameter (35, 83 und (34, die die Unschéirfe modellieren, kénnen unterschiedliche Werte fiir
die jeweilige rechte und linke Seite angesetzt werden (8%, 8%, 3%, 85, 8L, 34). Dadurch ergibt sich dann
wie in der Abbildung 5.1, eine unsymmetrische Zugehéorigkeitsfunktion.

2 Da die Beschreibung unscharfer Klassen durch das Fuzzy Pattern Klassifikation Konzept sich nicht nur auf Klassen
bzw. Cluster beschrénkt, die durch Clusterverfahren gefunden wurden, soll an dieser Stelle allgemein der Begriff
Klassen verwendet werden.
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Die Funktionswerte der eindimensionalen Zugehorigkeitsfunktionen lassen sich nach folgender Formel
berechnen (BOCKLISCH, 1981):

p(@) =pr- |14 % (1 + sgn(zo — z)) <1l N 1) . <|a: ég%')ﬁi

N % (1 + sgn(z — 20) (15 _ 1> . <|$ ;§x0|>ﬁ21—1

Diese Funktion ldsst sich aus der im Abschnitt 3 vorgestellten einfachen Zugehorigkeitsfunktion vom
Potentialfunktionstyp (Formel (3.10)) durch Parametersubstitution, die Einfiihrung eines zusétzlichen
Parameters fiir die Hohe und eine Trennung in einen linken und rechten Ast ableiten.

(5.1)

Der Parameter $; muss nicht zwangsweise 1 sein. Bei der Beschreibung von Klassen berechnet er
sich aus der Anzahl der Lernobjekte, die die Klasse aufbauen. ,, Er driickt die Bedeutung einer Klasse
relativ zu anderen aus.”“ (BOCKLISCH, 1987). Fiir die in dieser Arbeit gezeigten Beispiele konnte der
Parameter theoretisch auf einen konstanten Wert von §; = 1 oder 1 = 10 gesetzt werden. Der
Grund fiir die Abhéngigkeit von der Anzahl der Lernobjekte ist, dass das Prinzip der Fuzzy Pattern
Klassifikation nicht nur fiir statische Klassifikatoren®, sondern auch fiir dynamische Klassifikatoren*
konzipiert ist. Bei den dabei auftretenden Phéanomenen wie Modifikation bestehender Klassen, neues
Entstehen und Absterben von Klassen oder Verschmelzen und Teilen von Klassen, wird ein von der
Anzahl der Lernobjekte abhéingiger Parameter 3; bendtigt.

Der Ubergang von einer eindimensionalen Zugehérigkeitsfunktion auf eine p-dimensionale Zugehérig-
keitsfunktion geschieht dadurch, dass die p-dimensionale Funktion sich aus p eindimensionalen Funk-
tionen iiber den p-Achsen des Merkmalsraumes zusammensetzt. Der Parameter $; wird dabei fiir alle
p eindimensionalen Funktionen gleich gewéhlt.

Der Funktionswert der mehrdimensionalen Zugehorigkeitsfunktion ldsst sich nach folgender Formel
berechnen (BOCKLISCH, 1981):

p o ﬂ‘llz‘
px)=pr- 1+ % > (1 + sgu(zo, — 7)) (ﬁlé _ 1) : (W)

i=1
,oq—1
L 1) . (xi—$0i|)6‘”

Zu dieser Formel gelangt man, indem p eindimensionale Zugehdrigkeitsfunktionen nach Formel
(5.1) mit Hilfe einer auf den p-dimensionalen Fall erweiterten parametrisierten Hamacher t-Norm
(SCHEUNERT, 2002) und dem Parameter v = 0 verkniipft werden. Fiir den Fall p = 2 befindet sich
eine detaillierte Herleitung in PASSLER (1998).

(5.2)

+ % Z(l + sgn(z; — xo,)) (

i=1

Wiéhrend sich bei den bisher vorgestellten Fuzzy-Clusterverfahren die Zugehorigkeit zu jedem Cluster
nur aus den Distanzen zwischen dem Objektpunkt und dem Clusterzentrum im Merkmalsraum ergab,
bestimmt sich hier die Zugehorigkeit zu der Klasse aus der Zugehorigkeit zu den Einzelmerkmalen.
Hierdurch ist das Verfahren deutlich unabhéngiger von den Dimensionen der einzelnen Merkmals-
achsen.
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Abbildung 5.2: Unscharfe Objekte in einem zweidimensionalen Merkmalsraum (nach BURMEISTER,
1993).

5.1.1 Beschreibung der Unschirfe von Objekten im Merkmalsraum

Jedes Objekt und seine Unschérfe werden im p-dimensionalen Merkmalsraum durch eine p-
dimensionale parametrische Zugehorigkeitsfunktion vom oben vorgestellten Typ beschrieben (siche
Abbildung 5.2). Diese Zugehorigkeitsfunktion wird auch als elementare Zugehorigkeitsfunktion
bezeichnet. Da in der Regel an dieser Stelle keine Informationen vorliegen, die eine unsymmetrische
Zugehorigkeitsfunktion rechtfertigen wiirden, werden der Einfachheit halber die Parameter fiir die
rechte und linke Seite gleich gesetzt. Fiir die Parameter werden nach BOCKLISCH (1987) die folgenden
Werte angenommen:

= 1

B2 = 05

Bs = 2

xo : Messwert oder geschitzter Wert des entsprechenden Merkmals.

Je nach Anwendungsfall kann er aber auch subjektiv festgelegt
oder anderweitig problemabhéngig plausibel bestimmt werden.

B3 :  Der Parameter 83 wird in der Literatur an dieser Stelle als
elementare Unschdirfe bezeichnet. Fiir geodatische Anwendungen
kann hier zum Beispiel die Standardabweichung des Merkmals oder
ein Vertrauensintervall angesetzt werden.

Der Funktionswert der eindimensionalen Zugehorigkeitsfunktion zur Beschreibung der Unschérfe von
Objekten vereinfacht sich dadurch aus Gleichung (5.1) zu:

() = {1 + <|"E;:0|)2}_1 (5.3)

Die mehrdimensionale Zugehorigkeitsfunktion aus Gleichung (5.2) vereinfacht sich zu:

3 Statische Klassifikatoren werden einmal aufgebaut und in der spiteren Identifikationsphase von Objekten nicht mehr
verandert.

4 Bei dynamischen Klassifikatoren dndert sich die Klassenstruktur wihrend der Identifikationsphase durch neu
hinzukommende Lernobjekte oder durch zeitlich sich d&ndernde Lernobjekte.
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ux) = [1+ ]1? 3 (W)Q}l (5.4)

i=1

5.1.2 Beschreibung der Unschirfe von Klassen im Merkmalsraum

Nach einem besonderen Aggregationsverfahren, das im Abschnitt 5.2 beschrieben wird, gelangt man
von der unscharfen Beschreibung der Objekte zu einer unscharfen Beschreibung fiir jede Klasse. Jede
Klasse wird hier auch wieder durch eine p-dimensionale parametrische Zugehorigkeitsfunktion beschrie-
ben (sieche Abbildung 5.3). Diese Zugehorigkeitsfunktion wird als globale Zugehorigkeitsfunktion
bezeichnet.

JL 4 globale
Zugehorigkeitsfunktionen

|
<

/J

AN
AN AN

elementare
Zugehorigkeitsfunktionen

M er](ma ] x
1

Abbildung 5.3: Unscharfe Klassen in einem zweidimensionalen Merkmalsraum (nach BURMEISTER,
1993).

Abbildung 5.4: Grundrissdarstellung einer zweidimensionalen Zugehéorigkeitsfunktion, dargestellt
durch Hohenlinien und (umgeklappte) Darstellung der zwei sie stiitzenden eindimensionalen Zuge-
horigkeitsfunktionen (BOCKLISCH, 1987).
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Die Beschreibung der Klassen durch die p-dimensionale Zugehorigkeitsfunktion vom oben beschrie-
benen Typ fithrt zu einer ndherungsweise hyperellipsoidischen Form im Merkmalsraum, die beliebig
gegeniiber den Merkmalsachsen gedreht sein kann. Durch die Unabhéngigkeit der Parameter in jeder
Merkmalsrichtung und der links- und rechtsseitigen Unterscheidung der Funktionséste, die zueinander
nicht dhnlich sein miissen, erreicht man eine flexible unscharfe Beschreibung der Klassen. Diese Art
der Beschreibung kann sich wesentlich besser an die tatséchliche Verteilung der Objekte anpassen als
das bei den bisher vorgestellten Fuzzy Clusterverfahren méglich ist. Die Abbildung 5.4 zeigt hierzu ein
Beispiel. Das dort abgebildete Achsensystem (u1,us) kennzeichnet einen sogenannten Klassenraum,
der aus den Hauptschwereachsen der Objektpunktwolke abgeleitet wird. Im Folgenden wird darauf
noch naher eingegangen.

5.2 Aggregation der unscharfen Objekte zu einer unscharfen
Klasse

Die Angaben in diesem Abschnitt 5.2 stiitzen sich auf die Veroffentlichungen von MANN (1984),
BocCKLISCH (1987) und PASSLER (1998).

Wie bereits erwahnt, erfolgt die Strukturbildung, das heifst die Klassenbildung, zunéchst nach einem
beliebigen scharfen Clusterverfahren oder auf andere Art und Weise. Auf jeden Fall liegen vorerst
scharfe Klasseneinteilungen mit einer eindeutigen Zuordnung der Objekte zu den Klassen vor. Die
anschliefende Strukturbeschreibung der unscharfen Klassen erfolgt iiber eine globale Zugehorigkeits-
funktion. Diese wird durch das im Folgenden beschriebene heuristische Aggregationsprinzip aus den
elementaren Zugehorigkeitsfunktionen der zu einer Klasse gehorenden Objekte abgeleitet:

pg(X) = agg pre;(x5) Yj=1,...,ng (5.5)
tg(x) :  Zugehorigkeitsfunktion der Klasse
(globale Zugehorigkeitsfunktion)
pre; (x5) :  Zugehorigkeitsfunktion des j-ten Objektes
(elementare Zugehorigkeitsfunktion)
ngx : Anzahl der Objekte in der Klasse

5.2.1 Transformation der Objekte einer Klasse vom Merkmalsraum in
einen Klassenraum

Um die Bildung der globalen Zugehorigkeitsfunktion zu erleichtern, werden in einem vorbereiten-
den Schritt die zu einer Klasse gehorenden Objekte zundchst vom Merkmalsraum in den sogenann-
ten Klassenraum transformiert. Dieser Klassenraum beschreibt die Klasse hinsichtlich ihrer Lage im
Merkmalsraum. Der Ursprung des Klassenraumes ug liegt dabei im Schwerpunkt v der Objektwolke.
Um eine bessere Anpassung der spateren Klassenbeschreibung an die tatséchliche Form der Klasse
zu erreichen, wird der Klassenraum gegeniiber dem Merkmalsraum zusétzlich noch in Richtung der
Hauptschwereachse der Objektwolke gedreht. Fiir bestimmte Anwendungen, die entweder durch die
Klassenstrukturen bedingt oder rechenzeitkritisch sind, kann auf die rotatorische Anpassung unter
Umstéanden verzichtet werden.

u=R:(x—v) (5.6)
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Abbildung 5.5: Achsensystem (u1,us) des Klassenraumes translatorisch und rotatorisch an die Ob-
jekte angepasst (nach BURMEISTER, 1997).

Koordinaten im Klassenraum
Koordinaten im Merkmalsraum
Koordinaten des Klassenschwerpunktes
Rotationsmatrix

e g e

Als Transformationsparameter ergeben sich p Translationsparameter v; (je einer pro Merkmalsachse)
und (p — 1) Rotationsparameter ;. In der vorliegenden Software wird die Drehung mit Hilfe der
Rotationsmatrix aus Gleichung (5.6) durch p — 1 zweidimensionale Drehschritte ersetzt. Die Haupt-
schwereachse der Punktwolke wird jeweils aus p — 1 Projektionen der Punktwolke in die Ebenen, die
vom ersten z; und i-ten Merkmal z; aufgespannt werden, approximiert. In jeder Ebene wird dann
der Rotationsparameter ¢ aus einer linearen Regression durch die in die Ebene projizierte Punkt-
wolke geschétzt. Die jeweils anderen Merkmalsachsen werden entsprechend der Orthogonalitéit des
Merkmalsraumes mitgedreht. Die Abbildung 5.5 zeigt in einem zweidimensionalen Merkmalsraum
das gegeniiber den Merkmalsachsen verschobene und gedrehte orthogonale Achsensystem (uq,us) des
Klassenraumes.

5.2.2 Projektion der elementaren Zugehorigkeitsfunktionen auf die Achsen
des Klassenraumes

Zur Berechnung der globalen Zugehorigkeitsfunktion {iber den Achsen des Klassenraumes miissen die
elementaren Zugehorigkeitsfunktionen auf die entsprechenden Achsen projiziert werden (Abbildung
5.6). Die Projektion der Lageparameter xo, auf die Achsen des Klassenraumes ist durch die vorherge-
gangene Transformation bereits erfolgt. Die elementaren Unschérfen 33, die auf den Merkmalsachsen
definiert sind, miissen allerdings in Abhéngigkeit vom Rotationsparameter ¢; noch auf die Projekti-
onsrichtungen umgerechnet werden. Dies geschieht mit Hilfe eines elliptischen Interpolationskonzeptes.

Die dazu notwendige allgemeine Gleichung eines Hyperellipsoides mit dem Mittelpunkt im Ursprung
des Koordinatensystems lautet:
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Abbildung 5.6: Veranschaulichung der Projektion der elementaren Zugehorigkeitsfunktionen auf die
ui-Achse des Klassenraumes (nach BURMEISTER, 1997).

P x?
Z 5=1 (5.7)
j=1 J

a;j : Halbachsen des Hyperellipsoides

Gesucht ist die elementare Unschérfe 33(,,) auf der entsprechenden Achse des Klassenraumes. Ge-
danklich wird hierzu der Ursprung des Klassenraumes in den Ursprung des Merkmalsraumes gelegt.
Weiterhin wird der Mittelpunkt eines Hyperellipsoides ebenfalls in den Ursprung gelegt und zwar so,
dass die Halbachsen auf den Merkmalsachsen liegen. Als Liangen der Halbachsen dienen die elemen-
taren Unschérfen f(3;. Nach dem in diesem Fall benutzten Interpolationskonzeptes ist die gesuchte
elementare Unschérfe (35(,,) dann die Distanz vom Ursprung zum Schnittpunkt des Hyperellipsoides
mit der entsprechenden Achse des Klassenraumes (sieche Abbildung 5.7).

)
Fx,)

A

3(x,)

Abbildung 5.7: Skizze zur elliptischen Interpolation in einem zweidimensionalen Beispiel.

r = (ri*,...,ry*) sei der normierte Richtungsvektor fiir eine Koordinatenachse uj, des Klassenrau-

mes. Damit gilt:

p . crt
y B (5.8)
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Durch Umformung erhélt man:

N|=

(,,,;Mc )2

p
Bty = | D 7 (5.9)
j=1 3

FEine rechnerische Nichtberiicksichtigung der Verschiebung des Ursprungs des Klassenraumes in den
Ursprung des Merkmalsraumes wirkt sich auf das Ergebnis nicht aus und ist somit unerheblich.

5.2.3 Berechnung der Parameter der globalen Zugehorigkeitsfunktion

Wie bereits erwihnt, setzt sich die p-dimensionale globale Zugehorigkeitsfunktion aus p eindimensiona-
len Zugehorigkeitsfunktionen mit einheitlichem funktionalen Aufbau zusammen und diese wieder aus
einer jeweils rechten und linken Seite, die sich alle nur durch die numerischen Werte ihrer Parameter
unterscheiden. Dadurch kann das Prinzip der Berechnung der Parameter beispielhaft an einer Seite
dargelegt werden. Die Berechnung der Parameter der anderen Seite und der anderen eindimensionalen
Zugehorigkeitsfunktionen erfolgt analog. Der Einfachheit halber sind in den folgenden Ausfithrungen
die Indizes fiir die Achsen des Klassenraumes weggelassen. Mit dem Index ¢ sind die Parameter der
globalen Zugehorigkeitsfunktion gekennzeichnet und mit dem Index e die Parameter der elementaren
Zugehorigkeitsfunktion.

Zur Berechnung der Parameter werden die auf die entsprechende Achse des Klassenraumes projizierten
Objekte (siehe Abbildung 5.8) nach ,linksseitigen und ,rechtsseitigen Objekten vom Ursprung ug
getrennt und anschliefsend nach ihrem Abstand vom Ursprung geordnet. Das Objekt mit dem grofiten
,rechtsseitigen Abstand wird als ug bezeichnet und ng sei die Anzahl der ,rechtsseitigen Objekte.
Objekte, die direkt auf dem Ursprung liegen, werden jeweils zur Halfte der linken und rechten Seite
zugeordnet. O, sei die Menge der ,rechtsseitgen” Objekte mit: ug < ugr < ug2 < upz -+ < ug. Am
Beispiel der rechten Seite sei im Folgenden die Berechnung der Parameter dargestellt.

) A

B e

1,0

% LV -
&\ N

u, u, Uy u
)
uL'{) 3¢ uR+63e

Abbildung 5.8: Die elementaren Zugehorigkeitsfunktionen g, der Objekte und die globale Zugehd-
rigkeitsfunktion g der Klasse iiber einer Achse des Klassenraumes (nach BocKLISCH, 1987).

Ein sinnvolles Kriterium fiir die Beschreibung der unscharfen Klasse ist, dass die Fliche unter der
globalen Zugehorigkeitsfunktion sich an der Summe der Flichen unter den elementaren Zugehorig-
keitsfunktionen orientiert. Durch stiickweise Integration {iber die ODER-verkniipften elementaren Zu-
gehorigkeitsfunktionen kommt man zu der Summenfliache Ag.
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up1tug2
Pl

du
| = (= o)/ an)? (5.10)

0

up2t+ug3
Pl

du
* / 15 (4 — w02)/ Be)?

ug1tug2
2

As

+

ur+B3e d
u

1+ ((u = ur)/Bse)?

uR_1t+uR
2

Unter der Annahme, dass die elementaren Zugehorigkeitsfunktionen der jeweils kleinsten Objekte der
rechten und linken Seite den gemeinsamen Schnittpunkt rechtsseitig von ug haben, kommt man durch
Auflésen der Integrale und Zusammenfassen zu:

R
Uup1 Ugj — Upj—1 T
Ag = 33, - |arctan < ) +2. arctan (H> + = 5.11
3 Bse ; 203, 4 ( )

Fiir den Fall, dass die elementaren Zugehorigkeitsfunktionen der jeweils kleinsten Objekte der rechten
und linken Seite den gemeinsamen Schnittpunkt linksseitig von ug haben, kommt man zu:

_ o links _ o links
Ag = B3e 2 - arctan <Uo1um> — arctan (um) (5.12)

2. ﬂSe e

R
Upj — Upj—1 7
+ 2- E t — | + =
arctan < G ) 1

=2

Berechnung des Parameters 344

Der Parameter (314, der die Hohe der globalen Zugehdrigkeitsfunktion angibt, stellt in dem Aggrega-
tionsverfahren eine Besonderheit dar. Er wird fiir alle p eindimensionalen Zugehorigkeitsfunktionen
gleichgesetzt. Wie bereits erwédhnt, berechnet er sich aus der Anzahl der Objekte, die die Klasse
aufgebaut haben. Zur Berechnung ist ein asymptotischer Grenzwert von (3, vorzugeben.

ﬁlg = ﬂlg max ° (1 - <61gnww:_1) ) (513)

519 max

Big maz : Asymptotischer Grenzwert von fy,
ngr : Anzahl der Objekte der Klasse
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Berechnung des Parameters 334

Der Parameter (o4 gibt den Zugehorigkeitswert an der Stelle u = (34 an. Er berechnet sich aus der
Summenflache Ag nach folgender Formel:

Bag
A

ﬁ2g = N
Ag 94 (ﬁ?)g . %)5@

(5.14)

Berechnung des Parameters (34

Der Parameter (33, gibt die Ausdehnung der Klasse an. Er berechnet sich aus dem Randobjekt ugr
zuziiglich der nach Gleichung (5.9) auf die Klassenachse projizierten elementaren Unschérfe der Ob-
jekte:

B3g = ur + Be (5.15)

Berechnung des Parameters (44

Der Parameter 34, der die Steilheit des Abfalls der globalen Zugehdrigkeitsfunktion zum Rande hin
angibt, berechnet sich iiber die Verteilung der Objekte in der Klasse. Dies erfolgt hilfsweise iiber
den sogenannten Stufensprung zwischen benachbarten Objekten (Anderung des Abstandes zwischen
jeweils drei benachbarten Objekten). Der Stufensprung ¢; an der Stelle j berechnet sich hier nach:

Ujp2 — Ujr1 + 203c/nR
Uj+1 — Uj + 2ﬁ3e/’l’l/R

4 = Vi=1,...,ng—2 (5.16)

Der Ausdruck 20s./npg soll unter anderem verhindern, dass der Wert von ¢; unendlich grof wird,
wenn zwei benachbarte Objekte u; und u;j; den selben Wert haben. Weiterhin bewirkt er noch einen
Einfluss der elementaren Unschérfe (in Abhéngigkeit von der Anzahl der Objekte in der Klasse) auf
die Form der Zugehorigkeitsfunktion.

Der mittlere Stufensprung ¢ ergibt sich aus:

nr—2

1
7= - 1
q nR—22247 (5.17)

Daraus wird mit Hilfe eines empirischen Ansatzes der Wert fiir 34, berechnet:

20 <1
= i 5.18
Pig { 18 3@ 42 :g>1 (5.18)

FEine vom Mittelpunkt zum Rand der Klasse hin abnehmende Dichte der Objekte fithrt zu einem
q@ > 1. Das stellt in der Regel den Normalfall dar. Sind die Abstdnde der Objekte in der Klasse alle
gleich, entspricht das einer Gleichverteilung mit einer scharfen Abgrenzung der Klasse. In diesem Fall
ist ¢ = 1 und der Wert von (4, wird auf 20 gesetzt, was nahezu zu einer Rechteckfunktion fiir die
Zugehorigkeitsfunktion fiihrt. Fiir den Fall, dass die Dichte der Objekte zum Rand hin zunimmt, was
einem ¢ < 1 entspricht, wird der Wert von 4 ebenfalls auf 20 gesetzt.

In PASSLER (1998) sind noch weitere Moglichkeiten zur Berechnung von (4, angegeben, auf die hier
aber nicht ndher eingegangen werden soll.
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5.3 Neueste Entwicklungen

Nachdem iiber viele Jahre hinweg die Anwendung der Methode der Fuzzy Pattern Klassifikation in
einem weiten Spektrum im Vordergrund stand, wurden in den letzten Jahren einige methodische
Weiterentwicklungen vorgenommen.

Wie es bereits zu Beginn des Abschnittes 5 in einer Fufinote erwéhnt wurde, erfolgte fiir diese Methode
eine Erweiterung, in der fiir jedes Objekt eine individuelle Unschérfe fiir jedes Merkmal eingefiihrt
werden kann und nicht nur eine gemeinsame (mittlere) Unschérfe fiir alle Objekte (HEMPEL, 2005).
Dadurch wird diese Methode fiir viele Anwendungen in der Geodasie sicherlich noch interessanter. Ein
Beispiel, wie sich die Beriicksichtigung individueller Unschérfen, im Gegensatz zu mittleren Unschér-
fen, auf die Zugehorigkeitsfunktionen auswirkt, wird im Abschnitt 6.2.2 noch présentiert.

Abbildung 5.9: Nichtkonvexe Zugehérigkeitsfunktion {iber einem zweidimensionalen Merkmalsraum
mit farbcodierten Zugehorigkeitswerten (HEMPEL und BOCKLISCH, 2009).

Aktuell wird an der TU Chemnitz daran gearbeitet, die Methode dahingehend zu erweitern, dass da-
mit auch nichtkonvexe Zugehorigkeitsfunktionen (Abbildung 5.9) modelliert werden kénnen (HEMPEL
und BOCKLISCH, 2009). Prinzipiell funktioniert das so, dass zunéchst fiir die gesamte Klasse eine
konvexe Zugehorigkeitsfunktion nach dem oben beschriebenen Ablauf aufgestellt wird. Diese Zugehd-
rigkeitsfunktion wird als fuzzy pattern class bezeichnet. Fiir die Bereiche geringerer Objektpunktdichte
innerhalb der Klasse, in denen spéter die Zugehorigkeitsfunktion einen konkaven Verlauf aufweisen soll,
werden sogenannte Antiobjekte definiert und aus ihnen eine weitere Zugehorigkeitsfunktion berechnet.
Diese Zugehorigkeitsfunktion wird als fuzzy pattern anticlass bezeichnet. Die endgiiltige nichtkonvexe
Zugehorigkeitsfunktion berechnet sich aus dem Minmum der fuzzy pattern class und dem Komplement
der fuzzy pattern anticlass (Gleichung (5.19)).

# = min (,U/classa (1 - ,U/anticlass)) (519>
i@ Zugehorigkeitswert der nichtkonvexen Zugehorigkeitsfunktion
lelass : Zugehorigkeitswert der Klassenbeschreibung fiir die konvexe Klasse
Wanticlass :  Zugehorigkeitswert der Klassenbeschreibung fiir die Antiklasse

In der Abbildung 5.10 ist das fiir eine ringférmige Klasse dargestellt. Das Hauptproblem bei dieser
Vorgehensweise liegt in der entsprechenden Wahl von Antiobjekten.
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Abbildung 5.10: Erzeugung einer nichtkonvexen Zugehorigkeitsfunktion durch Subtraktion
(HEMPEL und BOCKLISCH, 2009).




Kapitel 6

Ubertragung auf
Deformationsuntersuchungen

Zu Beginn dieses Kapitels (Abschnitt 6.1) soll kurz ein Uberblick iiber die Anwendung von Muster-
erkennungsverfahren in verschiedenen Bereichen der Geodésie gegeben werden. Anschliefsend folgt
dann die Ubertragung der bisher dargelegten Ansitze auf die Analyse von Uberwachungsmessungen.
Als typische Vertreter werden im ersten Beispiel Punktfelder von Verschiebungsvektoren im Hinblick
auf Blocke konsistenter Punktbewegungen untersucht (Abschnitt 6.2), und im zweiten Beispiel wird
das zeitliche Setzungsverhalten von Objektpunkten iiber mehrere Messepochen charakteristischen Set-
zungsmustern zugeordnet (Abschnitt 6.3).

6.1 Vorbemerkungen zur Anwendung der Mustererkennung in
der Geodasie

In vielen geodétischen Bereichen kommen Verfahren der Mustererkennung zur Anwendung, auch wenn
der Begriff ,Mustererkennung* nicht immer explizit in ihrem Zusammenhang erwéhnt wird. Sie un-
terscheiden sich teilweise erheblich in Bezug auf die zu analysierenden Muster, die Merkmale, die
Merkmalsextraktion und -vorverarbeitung sowie das eingesetzte Klassifizierungsverfahren. Bei der
Klassifizierung kommen iiberwiegend Verfahren zum Einsatz, die in irgendeiner Art und Weise Exper-
tenwissen als Vorabinformation nutzen. Automatische Klassifizierungen, basierend auf rein formalen
Kriterien, wie sie in dieser Arbeit im Vordergrund stehen, sind eher seltener zu finden. Die darge-
stellten Anwendungsfelder, Beispiele und Methoden erheben keinen Anspruch auf Vollstdndigkeit,
da die Anzahl an Publikationen zu dem Thema inzwischen uniiberschaubar grofs geworden ist. Die
weitaus grofte Anwendung finden Verfahren der Mustererkennung im Bereich der Photogrammetrie
(insbesondere in der Fernerkundung) sowie in der Kartographie.

Auf eine Entwicklung von HOBROUGH (1959) geht in der Photogrammetrie die automatische Ablei-
tung von Hohen aus Stereobildern durch Korrelation einander entsprechender Bildausschnitte zuriick.
Ein Verfahren, welches durch die Entwicklung der digitalen Photogrammetrie in den letzten Jahren
stark an Bedeutung gewonnen hat (LINDNER, 2007).

Die Anfinge der automatischen Klassifikation in der Photogrammetrie finden sich in der Fernerkun-
dung in den 1970er Jahren als Teil der automatisierten Bildinterpretation (KONECNY, 1984). Als
Merkmale wurden benutzt:

e Grauwertverteilungen im Histogramm einzelner spektraler Kanéle. (Abbildung 6.1 a))
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e Grauwerte mehrerer unterschiedlicher spektraler Kanéle zu gleichen Zeitpunkten. Auch multi-
spektrale Klassifikation genannt. (Abbildung 6.1 b))

e Grauwerte gleicher spektraler Kanile zu unterschiedlichen Zeitpunkten. Auch multitemporale
Klassifikation genannt.
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Abbildung 6.1: Klassifikation von Fernerkundungsdaten: (nach KONECNY, 1984)
a) Klassifikation anhand der Grauwertverteilung eines Kanals.
b) Multispektrale Klassifikation in einem zweidimensionalen Merkmalsraum.

Die notwendigen digitalen Daten (Bildpixel) lieferten einige Fernerkundungssensoren direkt. Analoge
Photos wurden gescannt. Als Klassifizierungsverfahren wurde iiberwiegend das Maximum-Likelihood
Verfahren auf der Basis von bekannten Trainingsgebieten verwendet (KrRAUS, 1979). Spéter wurden
auch uniiberwachte Klassifizierungsverfahren (z.B. die im Abschnitt 2.4.2 beschriebenen partitionie-
renden Verfahren) eingesetzt (DE LANGE, 2002). Die Verfahren der multispektralen- bzw. multitem-
poralen Klassifikation sind heute in der Fernerkundung Standardverfahren (ALBERTZ, 2007).

Im Bereich der Merkmalsvorverarbeitung kommen verschiedene Verfahren der digitalen Bildverar-
beitung zum Einsatz. Diese sind insbesondere radiometrische Verbesserungen (z.B. zur Elimination
atmosphérischer Einfliisse), Entzerrungen, Georeferenzierungen, Kontrastverbesserungen, Filterope-
rationen zur Hervorhebung oder Unterdriickung bestimmter Eigenschaften des Bildinhaltes und evtl.
die Kombination der Inhalte mehrerer Bilder oder Spektralkanéle. Zur Merkmalsreduktion dient hau-
fig eine Hauptkomponententransformation, um die wesentlichen Informationen in wenigen Kanélen
zu konzentrieren und Korrelationen zwischen Merkmalen zu eliminieren. Neben den Grauwertinfor-
mationen der Pixel werden heute auch weitere Merkmale, wie zum Beispiel Relief- oder geologische
Informationen zur automatischen Klassifizierung mit einbezogen. Diese Informationen kénnen heute
direkt tiber Geo-Informationssysteme zur Verfligung gestellt werden (ALBERTZ, 2007).

Mit zunehmender Bedeutung der digitalen Photogrammetrie in den letzten Jahren wurden die in der
Fernerkundung bewéhrten Methoden auch auf die Luftbildphotogrammetrie angewendet. Als proble-
matisch erwiesen sich die pixelbasierten Verfahren bei zunehmend héherer Auflésung der Sensoren und
zunehmender Anwendung im groffmafsstabigen Bereich. Es wurde dazu iibergegangen, nicht nur die
Informationen einzelner Pixel zu nutzen, sondern ganzer Segmente, die man aus benachbarten Pixeln
mit dhnlichen Grauwerten bildet, bis hin zur direkten automatischen Ableitung von Vektordaten und
daraus der automatischen Erkennung von geometrischen Objekten (z.B. Gebduden, Baumen, Strafen,
Fahrzeugen). Die direkte Erkennung von geometrischen Objekten erfolgt nur anhand von Vorwissen,
das in verschiedenen Formen bereitgestellt wird. Man nutzt dabei zum Beispiel Informationen {iber
Geradlinig- und Rechtwinkligkeit, Symmetrien sowie einfache geometrische Primitive als Vergleichs-
muster (HEIPKE, 2003, 2008). Suchrdume fiir Objekte kénnen durch Einfithrung von Zusatzwissen aus
Geo-Informationssystemen stark eingegrenzt werden (z.B. LEITLOFF U.A., 2006).

Im Bereich der Nahbereichsphotogrammetrie sind die Hauptanwendungen der Mustererkennung in der
automatischen Erkennung von Reseaukreuzen und verschiedener (unter Umsténden codierter) Ziel-
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marken fiir die automatische Punktmessung. Hierbei kommen Verfahren der Schwerpunktberechnung,
Kantenextraktion, Korrelation und Regression zum Einsatz (LUHMANN, 2003). Fiir einige Spezial-
anwendungen im industriellen Einsatz (z.B. in der Automobilindustrie und im Anlagenbau) werden
auch automatische Objekterkennungen durch sog. Konturverfahren durchgefiihrt, die ebenfalls auf
Kantenextraktionen und anschliefender Regression oder Korrelation basieren.

In der Kartographie wird die Mustererkennung im Wesentlichen in zwei Anwendungsgebieten ein-
gesetzt:

1. Die Konvertierung von Raster- in Vektordaten und die anschliefsende Erkennung von punkt-,
linien- oder flachenhaften Objekten sowie von Beschriftungszeichen aus einer gescannten Karten-
vorlage. Diese Aufgabenstellung dhnelt den oben beschriebenen Aufgabenstellungen in der Pho-
togrammetrie. Gegeniiber der Photogrammetrie vereinfachen sich die Problemstellungen in der
Kartographie dadurch, dass in der Regel das kartographische Zeichensystem (Symbole, Schrift-
zeichen, Linienformen und Strichstérken) a priori bekannt ist und die radiometrischen Varia-
tionen sehr gering sind. Wie in der Photogrammetrie, werden hier ebenfalls die verschiedensten
Verfahren eingesetzt, die auf der Basis von Vorwissen arbeiten. (GRAEFF, 2002)

2. Die Modellgeneralisierung (SESTER U.A., 2008), bei der ein digitales Objektmodell mit geringerer
Modellauflésung aus einem Modell hoherer geometrischer und semantischer Auflésung abgeleitet
wird. Bei dieser automatischen Ableitung sollen charakteristische Strukturen moglichst erhalten
bleiben und zur Erkennung solcher charakteristischen Strukturen werden Verfahren der Muster-
erkennung eingesetzt. ANDERS (2007) beschéftigt sich in dem Kontext beispielsweise mit der
Erkennung spezieller Strukturen in Strafennetzwerken oder CHRISTOPHE und RUAS (2002) mit
der Erkennung von Siedlungsstrukturen. Hier wird bei der Erkennung ebenfalls Vorwissen in
Form von einfachen geometrischen Strukturen als Vergleichsmuster genutzt.

Im Bereich der Auswertung von Laserscanner - Daten (sowohl im terrestrischen als auch im
Airborn Laserscanning) stellt die Erkennung von geometrischen Objekten aus den Punktwolken einen
Schwerpunkt dar. Die Problemstellung und die dabei eingesetzten Methoden sind nahezu identisch
zu den oben beschriebenen in der Photogrammetrie und Kartographie. Beim Laserscanning kommen
ebenfalls Verfahren der Kantenextraktion und Regression zum Einsatz (z.B. KERN, 2003). Weiterhin
werden wissensbasierte Klassifikationen, zum Beispiel auf der Basis trainierter kiinstlicher neuronaler
Netze (SCHLEINKOFER, 2007) sowie regelbasierte Verfahren (z.B. PLUMER U.A., 2009) verwendet.

Bei der Nutzung von GIS (Geo-Informationssysteme) werden Klassifizierungsverfahren tiberwiegend
als Analysewerkzeuge genutzt (REINHARD U.A., 2004, DE LANGE, 2002). Dabei kommen im Wesent-
lichen die im Abschnitt 2.4.2 beschriebenen hierarchischen und partitionierenden Clusterverfahren
zum KEinsatz.

In der geodatischen Messtechnik kommen Mustererkennungsverfahren beispielsweise bei der digi-
talen Ablesung an codierten Nivellierlatten, codierten Teilkreisen oder der elektrooptischen Entfer-
nungsmessung zum Einsatz. Hierbei werden Korrelations-, analytische- oder geometrische Verfahren
benutzt. (DEUMLICH und STAIGER, 2002)

Im Bereich der Grundstiickswertermittlung werden fiir viele Bereiche Klassifizierungen zur Ab-
leitung wertbeeinflussender Faktoren genutzt. Diese Klassifizierungen werden iiberwiegend durch Ex-
perten anhand inhaltlicher Kriterien durchgefiihrt. Clusterungen aufgrund formaler Kriterien finden
nur selten Anwendung. Beispiele hierzu sind bei BRAUER (1986) und QU (2000) zu finden, die diese
Methoden zur Strukturierung von Kaufpreissammlungen angewendet haben. BRAUER (1986) hat dazu
die im Abschnitt 2.4.2 beschriebenen hierarchischen und partitionierenden Clusterverfahren benutzt
und QU (2000) den im Abschnitt 4.3 beschriebenen Fuzzy-c-Means Algorithmus.

Die in weiten Teilen der Geodésie benutzten statistischen Tests (z.B. NIEMEIER, 2008) konnen als
Klassifizierungsverfahren mit bindrem Entscheidungsraum ebenfalls als Verfahren der Mustererken-
nung bezeichnet werden.



KAPITEL 6. UBERTRAGUNG AUF DEFORMATIONSUNTERSUCHUNGEN 74

6.2 Auffinden von Punktgruppen mit gleichformigem Bewe-
gungsverhalten in einem Uberwachungsnetz

Wie bereits in der Einflihrung zu dieser Arbeit erwdhnt, enden die in der geodétischen Praxis heu-
te verwendeten Auswerteprozesse von geoditischen Uberwachungsmessungen in der Regel mit der
Angabe von Verschiebungsvektoren und einem Test auf Signifikanz, hdufig kombiniert mit einer gra-
phischen Darstellung, in der die Objektpunkte und ihre Verschiebungsvektoren dargestellt sind. Die
weitergehende Interpretation im Hinblick auf Gruppen dhnlicher Verschiebungsvektoren bleibt in der
Regel dem Bearbeiter iiberlassen, der durch visuelle Beurteilung der graphischen Darstellung irgend-
welche Bewegungsmuster zu erkennen versucht. Fiir einen geschulten Bearbeiter stellt das in der Regel
kein grofes Problem dar. Wenn jedoch mit Hilfe automatischer Messverfahren zum Beispiel grofere
Berghinge oder Boschungen im Tagebau mit sehr vielen Objektpunkten iiberwacht werden, gibt es
den Bedarf einer automatischen Interpretation der Verschiebungsvektoren. Diese Monitoringsysteme
mit angeschlossener Online-Alarmierung sollen méglichst ohne einen interpretierenden Bearbeiter aus-
kommen. Es ist nun notwendig, das Expertenwissen eines geschulten Bearbeiters in so ein System zu
integrieren oder es durch formale Algorithmen zu ersetzen. Dazu gibt es eine Reihe von Moglichkeiten.
Einen speziellen Ansatz hierzu stellte zum Beispiel HABERLER (2005) mit Hilfe von Fuzzy-Regeln vor,
der sich aber grundlegend von der hier gezeigten Vorgehensweise unterscheidet. Wéhrend in HABER-
LER (2005) Expertenwissen in einer Regelbasis abgelegt ist (Zitat: ,,Wenn die Azimute der Vektoren
dhnlich sind, liegen die Punkte wahrscheinlich auf einem gemeinsamen Block.“), wird in dieser Ar-
beit versucht, ohne vorliegendes Expertenwissen, gemeinsame Strukturen von Objekten zu finden, die
durch ihre Merkmale beschrieben sind.

Bei dieser Aufgabenstellung geht es darum, unbekannte Strukturen in den Daten aufzudecken. Es
liegen keine a priori Informationen iiber die Clusterzentren und Clusterformen vor, genauso wenig
existiert eine représenative Stichprobe von Daten, mit denen ein Klassifikator ,angelernt werden
kénnte. Die Parameter fiir die Clusterzentren und evtl. Clusterformen miissen als Unbekannte im
Auswerteprozess mit bestimmt werden.

6.2.1 Testnetz Delft

Am Beispiel des bereits mehrfach erwéhnten Testnetzes Delft (Abbildung 6.2) soll das Auffinden von
Punktgruppen mit gleichférmigem Bewegungsverhalten mit Hilfe von Fuzzy-Clusterverfahren demon-
striert werden. Dieses Beispiel wurde auszugsweise bereits in FLETLING (2008) in englischer Sprache
verdffentlicht.

Clusterung der Objektpunkte

Die Merkmale, anhand deren ein geschulter Bearbeiter die Verschiebungsvektoren beurteilt und an-
hand deren er auf Punktgruppen mit gleichem Bewegungsverhalten schliefft, sind in einem zweidimen-
sionalen Uberwachungsnetz die Linge und das Azimut der Verschiebungsvektoren. Diese Merkmale
sind auch die Eingangsgrofen fiir den hier vorgestellten Ansatz. Um zu verhindern, dass in diesem Bei-
spiel die Unstetigkeitsstelle bei 0 gon im Azimut der Verschiebungsvektoren genau durch das Cluster
1 verlduft, wurde das Netz willkiirlich um 10 gon in 6stliche Richtung gedreht.

Das Drehen des Netzes muss nicht durchgefiihrt werden, wenn man als Merkmale den Sinus und den
Cosinus des Azimutes einfiithrt. Das hétte fiir dieses Beispiel aber zur Folge, dass man einen weni-
ger anschaulichen dreidimensionalen Merkmalsraum bekdme. Eine weitere leicht zu automatisierende
Moglichkeit besteht darin, die Verschiebungsvektoren nach aufsteigenden Azimuten zu sortieren und
nach dem grofiten Azimutabstand zwischen jeweils zwei benachbarten Vektoren zu suchen. Das Netz
konnte man anschliefend soweit drehen, dass die Nullrichtung in diese Liicke kdme.
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Abbildung 6.2: Testnetz Delft: Objektpunkte mit ihren Verschiebungsvektoren zwischen den Epo-
chen 1 und 3b.

Fiir einen zweidimensionalen Merkmalsraum, wie er hier vorliegt, besteht noch folgende Moglichkeit
(HeErBsT, 2010): Der Merkmalsraum wird gedanklich auf den Mantel eines geraden Kreiszylinders
abgebildet. Dabei verlduft die Ladngenachse auf einer Mantellinie des Zylinders und die Azimutachse
orthogonal dazu auf dem Mantel um den Zylinder herum und zwar so, dass der Wertebereich [0, 400]
gon genau dem Umfang entspricht. Die Distanzen zwischen Objektpunkten in dem Merkmalsraum
konnten dann direkt, ohne Unstetigkeit auf dem Zylindermantel berechnet werden. Da die Distanz
auf dem Zylindermantel zweideutig ist, miissten beide Distanzen berechnet und dann das Minimum
genommen werden.

Um sinnvolle Ergebnisse im Clusterungsprozess zu bekommen, miissen die Merkmale auf den un-
terschiedlichen Achsen die gleiche Gréfenordnung haben. Sollte das nicht der Fall sein, so ist eine
Normierung auf einen einheitlichen Wertebereich, insbesondere bei Anwendung des Fuzzy-c-Means
Algorithmus und seiner Modifikationen, notwendig. In diesem Beispiel wurden beide Merkmalsachsen
zunéichst auf das Intervall |0, 1] normiert!. Bei der Bearbeitung weiterer Beispiele (insbesondere des
Beispiels ISNET (Abschnitt 6.2.2)) zeigte sich, dass die Clusteralgorithmen stérker dazu tendieren,
Punktgruppen in Richtung der Azimutachse zusammenzufassen als ein menschlicher Auswerter das
tun wiirde. Von daher wurde in dieser Arbeit dazu iibergegangen, die Linge der Verschiebungsvekto-
ren auf das Intervall [0, 0,5] zu normieren. Dadurch wird erreicht, dass die Algorithmen Punktgruppen
in Richtung der Langenachse stirker zusammenfassen als bei einer Normierung beider Achsen auf das
gleiche Intervall. Die Ergebnisse entsprechen dadurch wesentlich besser einer Bewertung eines erfahre-
nen Auswerters. Bei der Normierung auf die Intervalle [0, 1] (Azimut) und [0, 0,5] (Lénge) entspricht
die maximale Lénge eines Verschiebungsvektors in seiner Wertigkeit einer Azimuténderung von 200
gon. In dem hier vorgestellten Beispiel des Testnetzes Delft ergeben sich durch die Anderung der Nor-
mierung keine Anderungen im Endergebnis. Lediglich die Zugehérigkeitswerte einzelner Objektpunkte
dndern sich minimal.

Wie bereits im Abschnitt 4.6 dargelegt, ergibt sich fiir den hier behandelten Fall eine optimale Anzahl
von drei Clustern (Abbildung 6.3).

I Fiir die Lénge der Verschiebungsvektoren wurde das Intervall [0, 40] cm und fiir das Azimut das Intervall
[0, 400] gon auf das Intervall [0, 1] normiert.
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Abbildung 6.3: Testnetz Delft (gedreht): Verschiebungsvektoren zwischen den Epochen 1 und 3b im
Merkmalsraum und die ungefdhre Lage der drei Cluster.

In der Tabelle 6.1 sind die Ergebnisse der Clusterungen mit Hilfe des Fuzzy-c-Means Algorithmus und
den modifizierten Fuzzy-Clusterverfahren nach GUSTAFSON und KESSEL (1979) und GATH und GEvVA
(1989) angegeben. In allen drei Féllen wurde der Unschérfeparameter w = 2 gewéhlt.

Bei der Clusterung mit Hilfe des Fuzzy-c-Means Algorithmus ergeben sich hier fiir fast alle Ob-
jektpunkte relativ hohe maximale Zugehorigkeitswerte (Hauptzugehorigkeitswerte), was fiir eine sehr
gute Zuordnung der Objekte zu den entsprechenden Clustern spricht. Einzig der Punkt 13 weist einen
Hauptzugehérigkeitswert von 0,57 auf und der néchst kleinere Zugehorigkeitswert betrigt 0,40. Fiir
diesen Punkt wére eine scharfe Zuordnung zu einem Cluster eventuell problematisch. In der Abbildung
6.3 ist der Punkt 13 besonders gekennzeichnet und man sieht, dass er zwischen den Clustern 2 und 3
liegt, etwas ndher zum Cluster 2.

Bei der Clusterung mit Hilfe des Gustafson-Kessel Algorithmus ergeben sich &hnlich wie beim
Fuzzy-c-Means fir fast alle Objektpunkte relativ hohe Hauptzugehorigkeitswerte und damit gute
Zuordnungen zu den einzelnen Clustern. Fiir den Punkt 13 erhoht sich der Hauptzugehorigkeitswert
zum Cluster 2 auf 0,76 und der héchste Nebenzugehdorigkeitswert zum Cluster 3 verringert sich auf
0,19. So resultiert hier fiir den Punkt 13 eine eindeutigere Zuordnung zum Cluster 2.

Wie bereits im Abschnitt 4.4.2 erwéhnt, fiihrt der Gath-Geva-Algorithmus zu vergleichsweise schar-
fen Clustereinteilungen. Der Ubergangsbereich, in dem die Zugehorigkeitswerte zwischen 0 und 1 wech-
seln, ist sehr schmal. Das hat in diesem Beispiel zur Folge, dass sich nur Zugehorigkeitswerte von 0 oder
1 ergeben. Alle Punkte werden scharf einem Cluster zugeordnet, auch der Punkt 13 wird scharf dem
Cluster 2 zugeordnet. Um mit dem Gath-Geva-Algorithmus unschérfere Ergebnisse zu bekommen, ist
flir den Parameter w ein grofserer Wert als 2 zu wéhlen.

In Abhingigkeit von den Naherungswerten ergeben sich allerdings bei dem Gath-Geva Algorithmus
sehr unterschiedliche Ergebnisse fiir die Zuordnungen. Hier reagiert der Algorithmus sehr sensibel.
Kleine Anderungen bei den Niherungswerten koénnen zu vollig anderen Clusterlésungen fiihren. Eine
automatische Durchfiihrung einer Clusterung mit Hilfe dieses Algorithmus ohne Berticksichtigung von
Vorwissen kann nicht empfohlen werden. Das gilt etwas eingeschréankt auch fiir den Gustavson-Kessel
Algorithmus. Der Fuzzy-c-Means Algorithmus ist dagegen als sehr robust zu bezeichnen. Bei dem hier
vorliegenden Beispiel konnten die Ndherungswerte nahezu beliebig gewidhlt werden. Es ergaben sich
immer die gleichen Clusterldsungen. Es waren lediglich mehr oder weniger Iterationsschritte notwendig.

Bei dem Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation erfolgt zunéchst eine Clustereinteilung nach
einem scharfen Clusterverfahren. Darauf aufbauend werden dann unter Beriicksichtigung der elemen-
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Fuzzy-c-Means Gustafson-Kessel Gath-Geva
Cluster Cluster Cluster
Pukt | 1 | 2 | 3 1| 2 | 3 1| 2 | 3

3 1094004002095 004 | 001 | 1,00 | 0,00 | 0,00
5 10,97 002 001|098 002|000 | 1,00/ 0,00 | 0,00
11 |0,95| 0,04 | 001 | 0,96 | 0,03 | 0,01 | 1,00 | 0,00 | 0,00
13 | 003|057 | 040 | 0,05 | 0,78 | 0,17 | 0,00 | 1,00 | 0,00
15 | 0,00 | 0,02 | 0,98 | 0,00 | 0,02 | 0,98 | 0,00 | 0,00 | 1,00
17 | 0,00 | 0,02 | 0,98 | 0,00 | 0,02 | 0,98 | 0,00 | 0,00 | 1,00
21 | 0,01 | 0,97 | 0,02 | 0,03 | 0,96 | 0,01 | 0,00 | 1,00 | 0,00
35 | 0,01 | 0,95 | 0,04 | 0,01 | 0,98 | 0,01 | 0,00 | 1,00 | 0,00
37 | 001 | 003096001 | 005|094/ 000|000 | 1,00
39 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,99 | 0,01 | 0,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00
41 10,99 | 001 | 0,00 | 0,97 | 0,02 | 0,01 | 1,00 | 0,00 | 0,00
43 | 0,01 | 0,97 | 0,02 | 0,03 | 0,95 | 0,02 | 0,00 | 1,00 | 0,00
45 | 0,01 | 0,97 | 0,02 | 0,02 | 0,97 | 0,01 | 0,00 | 1,00 | 0,00
47 | 0,02 | 0,95 | 0,03 | 0,06 | 0,89 | 0,05 | 0,00 | 1,00 | 0,00

Tabelle 6.1: Mit Hilfe des Fuzzy-c-Means, des Gustafson-Kessel und des
Gath-Geva Algorithmus berechnete Zugehorigkeitswerte der Objektpunkte
zu drei Clustern. Der jeweilige Hauptzugehorigkeitswert eines Punktes ist
fett hervorgehoben.

taren Unschérfen der Merkmale die Zugehorigkeitsfunktionen fiir die einzelnen Cluster berechnet. Aus
denen wiederum ergeben sich die possibilistischen Zugehdrigkeitswerte der einzelnen Objektpunkte zu
den Clustern.

Die scharfe Clustereinteilung wurde in diesem Beispiel nach dem im Abschnitt 2.4.2 beschriebenen
Complete Linkage Verfahren durchgefiihrt. Aus dem dabei entstandenen Dendrogramm konnte eben-
falls eine gute Clusteranzahl von drei Clustern entnommen werden, wobei das Dendrogramm auch eine
Clusteranzahl von zwei Clustern nahelegt. Eine ebenfalls durchgefiihrte Clusterung nach dem Average
Linkage Verfahren fiihrt zu einem identischen Ergebnis. Eine Clusterung nach dem Single Linkage
Verfahren ergibt aufgrund der Neigung kettenférmige Cluster zu bilden, keine sinnvolle Lésung.

Als elementare Unschérfen wurden fiir die Lénge des Verschiebungsvektors 50 mm und fiir das Azimut
15 gon angenommen?. Der asymptotische Grenzwert von Big (die Hohe der Zugehorigkeitsfunktion)
wurde auf 10 gesetzt.

Die geringe Anzahl von Objektpunkten und ihre Verteilung in einigen Clustern sorgen dafiir, dass
teilweise fiir diese Anwendung schwer interpretierbare Clusterformen entstehen. In der Abbildung
6.4 sind die Linien gleicher Zugehorigkeiten fiir die drei Cluster dargestellt. Die Berechnung des Pa-
rameters (44, der die Steilheit des Abfalls der Zugehorigkeitsfunktion zum Rande hin bewirkt und
seine Auswirkung auf den Parameter (s, (siche Abschnitt 5) fithrt dazu, dass die Clusterformen sehr
unsymmetrisch werden und dass teilweise auf der einen Seite der Hauptschwereachse des Clusters
die Zugehorigkeitsfunktion dhnlich einer scharfen Clustergrenze sehr schnell abféllt, wéahrend auf der
anderen Seite ein langsam abfallender kontinuierlicher Ubergang vorhanden ist. Ohne Kenntnis des
Berechnungsschrittes des Parameters (44 erscheint diese Unsymmetrie einem Anwender nicht plausi-
bel. Der Berechnungsschritt zur Berechnung des Parameters 4, reagiert mit den hier vorliegenden

2 Diese Werte entsprechen ungefihr den Standardabweichungen eines Verschiebungsvektors mittlerer Lange. Diese
wurden durch Fehlerfortpflanzung aus den Standardabweichungen der Punkte ermittelt, wie sie sich aus den freien
Ausgleichungen der einzelnen Epochen ergaben.
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Abbildung 6.4: Mit Hilfe der Fuzzy Pattern Klassifikation berechnete Linien gleicher Zugehorig-
keiten fiir die drei Cluster im Merkmalsraum. Die Isolinien représentieren von innen nach auften die
Zugehorigkeitswerte = 0,9, 0,6 und 0,3. Die gestrichelten Linien sind die Hauptschwereachsen der
Cluster.

Daten sehr sensibel auf die Lage der Punkte im Merkmalsraum. Geringe Verdnderungen der Punkt-
lagen einzelner Punkte konnen in diesem Beispiel, insbesondere was die Steilheit des Abfalls zum
Rand hin angeht, zu einem vollig anderen Aussehen der Zugehorigkeitsfunktionen fithren. Das Pro-
blem ist, dass hier in einem zweidimensionalen Merkmalsraum fiir jede Klassenbeschreibung, d.h. die
Zugehorigkeitsfunktion, insgesamt 16 Parameter bestimmt werden miissen (2 Translationsparamter,
1 Rotationsparameter, 1 Parameter fiir die Hohe und 4 x 3 Parameter fiir die Form der Zugeho-
rigkeitsfunktion (siche Abschnitt 5.1)). Das fithrt in dem hier vorliegenden Fall zu unterbestimmten
Aufgabenstellungen und ist nur losbar, weil die Merkmalsauspriagungen der Punkte zur Berechnung
der Parameter mehrfach benutzt werden.

Das Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation sollte so modifiziert werden, dass bei wenigen Objekt-
punkten solche starken Unsymmetrien nicht auftreten kdnnen. Zum Beispiel konnte man in der Formel
(5.18) bei der Berechnung des Parameters (4, eine Abhéngigkeit von der Anzahl der Objektpunkte
einfithren.

Die Zugehorigkeitswerte bei dem Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation berechnen sich nicht, wie
bei den vorher beschriebenen Verfahren, direkt aus den Distanzen im Merkmalsraum, sondern aus
der Zugehorigkeit der Objektmerkmale zu den Einzelmerkmalen, die das Cluster aufbauen. Dadurch
ist das Verfahren theoretisch unabhéngig von den Dimensionen der einzelnen Merkmalsachsen. Eine
Normierung der Merkmalsausprigungen ist nicht unbedingt notwendig. In diesem Fall wurde aber mit
normierten Merkmalen gearbeitet, da sie fiir die vorhergegangene scharfe Clusterung benétigt wurden.

Die nach dem Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation berechneten Zugehorigkeitswerte (Tabelle
6.2 und Tabelle 6.4) sind nicht direkt mit den Zugehorigkeitswerten vergleichbar, die mit dem Fuzzy-C-
Means Algorithmus bzw. den modifizierten Algorithmen (Tabelle 6.1) ermittelt wurden. Bei den nach
dem Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation berechneten Zugehorigkeitswerten handelt es sich um
possibilistische Werte. Das heifit, die Summe der Zugehérigkeitswerte eines Objektes zu allen Klassen
ist in der Regel # 1. Dariiber hinaus ist die Hohe (d.h. das Maximum der Zugehorigkeitsfunktion) bei
diesem Verfahren theoretisch nicht auf den Wert 1 begrenzt. In den Ergebnistabellen dieser Arbeit ist
sie allerdings zur besseren Vergleichbarkeit auf den Wert 1 normiert worden.
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Fuzzy Pattern-Klassifikation
Cluster
Punkt | Cs | 1 | 2 | 3
3 1 10,97 | 0,00 | 0,03
5 1 (1,00 | 0,00 | 0,03
11 1 10,80 | 0,00 | 0,02
13 2 | 0,00 | 0,83 | 0,31
15 3 | 0,00 | 0,02 | 0,92
17 3 | 0,00 | 0,02 | 0,92
21 2 | 0,00 | 0,96 | 0,10
35 2 1000 | 0,99 | 0,17
37 3 | 0,00 | 0,33 | 0,85
39 1 (1,00 | 0,00 | 0,02
41 1 10,98 | 0,00 | 0,02
43 2 | 0,00 | 1,00 | 0,10
45 2 | 0,00 | 1,00 | 0,10
47 2 | 0,00 | 0,93 | 0,13

Tabelle 6.2: Mit Hilfe der Fuzzy Pattern Klassifikation berechnete Zugehorigkeitswerte der Objekt-
punkte zu drei Clustern. Der jeweilige Hauptzugehorigkeitswert eines Punktes ist fett hervorgehoben.
In der Spalte Cg ist das Cluster angegeben, dem der Punkt mit Hilfe des Complete Linkage Verfahrens
scharf zugewiesen wurde.

Beriicksichtigung der Nachbarschaft

Der bisherige Auswertevorgang zeigt drei Cluster, zu denen die Objektpunkte tiberwiegend sehr gut
zugeordnet werden kénnen. Diese drei Cluster reprisentieren auch gut die drei Blocke von Punkten, die
ein gleichférmiges Bewegungsverhalten aufweisen. Allerdings ist in dem bisherigen Auswertevorgang
die Nachbarschaft der Punkte nicht beriicksichtigt worden. Theoretisch konnten zwei Punkte, die hier
zu einem gemeinsamen Cluster einen Hauptzugehorigkeitswert aufweisen, rdumlich vollig getrennt
voneinander an unterschiedlichen Réndern des Netzes liegen und dazwischen koénnte sich ein Block
mit einem vollig anderen Bewegungsverhalten befinden. Deshalb ist es notwendig, in einem weiteren
Schritt die Nachbarschaftsbeziehungen der Punkte mit zu beriicksichtigen. Dieses erfolgt dadurch,
dass zwischen den Objektpunkten mit Hilfe einer Delaunay-Triangulation eine Dreiecksvermaschung
erzeugt wird und die sich dadurch ergebenden Linienverbindungen zwischen den Objektpunkten in
einem weiteren Auswerteschritt betrachtet werden. Die Dreiecksvermaschung ist in der Abbildung 6.5
dargestellt.

Jede Linie wird durch zwei Endpunkte begrenzt. Aufgrund der vorhergehenden Clusterung der Ob-
jektpunkte hat jeder dieser Endpunkte gewisse Zugehdrigkeitswerte zu den entsprechenden Clustern.
Aus den Zugehorigkeitswerten der Endpunkte werden jetzt durch Bildung des arithmetischen Mittels
Zugehorigkeitswerte fiir jede Linie berechnet. Haben beide Endpunkte ihre Hauptzugehorigkeitswerte
zu dem gleichen Cluster, bekommt die Linie auch zu dem entsprechenden Cluster einen relativ hohen
Zugehorigkeitswert. Haben beide Endpunkte ihre Hauptzugehorigkeitswerte zu verschiedenen Clus-
tern, bekommt die Linie einen relativ niedrigen maximalen Zugehorigkeitswert. Das ist ein Zeichen
dafiir, dass diese Linie eine Blockgrenze schneidet. Hier liegt der Vorteil des Fuzzy-Ansatzes, weil die
unscharfe Zuordnung eines Objektpunktes zu einem Cluster aufgrund der Zugehorigkeitswerte mit
in den zweiten Auswerteschritt tibernommen werden kann, ohne dass vorher durch eine zwangsweise
scharfe Zuordnung bereits eine Vorentscheidung getroffen wird. Man denke hier an die Punkte, die
dicht an einer scharfen Klassengrenze liegen.
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Abbildung 6.5: Testnetz Delft: Objektpunkte mit ihren Verschiebungsvektoren zwischen den Epo-
chen 1 und 3b und einer Dreiecksvermaschung. Die kleinen Ziffern geben die Liniennummern an.

In der Tabelle 6.3 sind die Linien mit ihren beiden Endpunkten und den mittleren Zugehorigkeits-
werten aus den Fuzzy-c-Means Clusterungen der Objektpunkte angegeben. In der letzten Spalte steht
als Giitekriterium g der Quotient aus dem groften und dem zweitgrofsten Zugehorigkeitswert (siehe
Formel (4.21)). Wenn der Wert von g grofs ist, deutet das auf eine gute Clusterzuordnung, wenn er
klein ist, auf eine unsichere Clusterzuordnung hin. Der Wert fiir ¢ sollte also moglichst grofs sein.
Die Ableitung einer scharfen Entscheidung (Blockgrenze ja/nein) aus den Zugehorigkeitswerten, die
sogenannte ,Defuzzyfizierung* erfolgt hier durch eine Schwellwertoperation. Als kleinster Wert fiir
eine sichere Clusterzuordnung wurde der Wert g > 2 angenommen. Das bedeutet, dass der grofite
Zugehorigkeitswert mehr als doppelt so grof ist wie der zweitgrofite. In der Tabelle 6.3 sind die als
sicher zugeordneten Linien und ihre maximalen Zugehorigkeitswerte in fetter Schrift hervorgehoben.
Bei allen Linien, die nicht als sicher zugeordnet gekennzeichnet sind, wird angenommen, dass sie von
einer Blockgrenze geschnitten werden. In der Abbildung 6.6 sind in der linken Abbildung die als sicher
zugeordneten Linien ebenfalls fett hervorgehoben. Die diinn gezeichneten Linien sind die Linien, die
von einer Blockgrenze geschnitten werden.

Es ergeben sich hier in diesem Beispiel drei Blocke von konsistenten Punktbewegungen. Bei einer
etwas hoher angesetzten Grenze fiir das Giitekriterium g wiirde die Linie 21 ebenfalls als unsicher
zugeordnet gelten und der Punkt 13 als Repréasentant eines eigensténdigen 4. Blockes erscheinen.

Bei Ubernahme der Zugehorigkeitswerte fiir die Objektpunkte nach den anderen Fuzzy-
Clusterverfahren (Gustavson-Kessel und Gath-Geva) aus Tabelle 6.1 sowie dem Verfahren der Fuzzy
Pattern Klassifikation aus Tabelle 6.2 ergeben sich fiir die Blockfindung identische Ergebnisse. Die
Ergebnisse dieser Verfahren sind im Anhang aus den Tabellen A.1, A.2 und A.3 zu entnehmen. Wie
bereits erwihnt, konnen sich aber durch geringfiigige Anderungen bei den Niherungswerten fiir die
Clusterzentren beim Gustavson-Kessel Algorithmus und insbesondere beim Gath-Geva Algorithmus,
vollig andere Clusterlosungen fiir die Punkte ergeben. Durch die nahezu scharfe Zuordnung beim
Gath-Geva Algorithmus resultieren dadurch auch vollig andere Linienzugehérigkeiten und damit an-
dere Blockgrenzen.
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von nach Cluster
Linie | Punkt 1 | Punkt2 | 1 | 2 | 3 g
1 3 21 048 | 051 | 0,02 | 1
2 3 39 0,98 | 0,02 | 0,00 | 49
3 3 5 0,96 | 0,03 | 0,02 | 32
4 21 43 0,01 | 0,97 | 0,02 49
5 21 39 051 | 0,49 | 0,01 | 1
6 5 39 0,99 | 0,01 | 0,01 | 99
7 41 0,98 | 0,02 | 0,01 | 65
8 11 0,96 | 0,03 | 0,01 | 32
9 39 43 051 | 0,49 | 0,01 | 1
10 43 45 0,01 | 0,97 | 0,02 49
11 39 45 0,51 | 0,49 | 0,01 1
12 35 39 0,51 | 0,48 | 0,02 1
13 39 41 1,00 | 0,01 | 0,00 | 199
14 45 A7 0,02 | 0,95 | 0,03 | 32
15 35 45 0,01 | 0,96 | 0,03 | 32
16 35 41 0,50 | 0,48 | 0,02 1
17 13 41 0,51 | 0,29 | 0,20 2
18 11 41 0,97 | 0,03 | 0,01 | 39
19 35 47 0,02 | 0,95 | 0,04 | 37
20 35 37 0,01 | 0,49 | 0,50 1
21 13 35 0,02 | 0,76 | 0,22 | 3
22 17 A7 0,01 | 0,49 | 0,51 | 1
23 37 47 0,01 | 0,49 | 0,50 1
24 13 37 0,02 | 0,30 | 0,68 2
25 13 15 0,02 | 0,29 | 0,69 2
2% 11 13 049 | 0,30 | 0,21 | 2
27 11 15 0,48 | 0,03 | 0,50 1
28 17 37 0,01 | 0,03 | 0,97 | 39
29 15 37 0,01 | 0,03 | 0,97 | 39
30 15 17 0,00 | 0,02 | 0,98 | 49

Tabelle 6.3: Zugehorigkeitswerte der Linien zu den drei Clustern, die aus
den mit dem Fuzzy-c-Means Algorithmus berechneten Zugehorigkeitswerten
der Objektpunkte abgeleitet wurden. Die Zugehorigkeitswerte sind auf zwei
Nachkommastellen und das Giitemaft g auf eine ganze Zahl gerundet.
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Abbildung 6.6: Testnetz Delft:

a) Objektpunkte mit ihren Verschiebungsvektoren zwischen den Epochen 1 und 3b, der Dreiecksver-
maschung und den eingezeichneten Blockgrenzen.

b) Aus den Clusterzentren im Merkmalsraum abgeleitete Verschiebungsvektoren als Repésentanten
fiir die einzelnen Blocke.

In diesem Beispiel bilden die Objektpunkte, die ihren Hauptzugehorigkeitswert im gleichen Cluster
haben, auch jeweils einen Block. Dadurch kann der jeweilige Clustermittelwert als Représentant fiir
diesen Block angesehen werden. In der Abbildung 6.6 sind in der rechten Abbildung die drei Verschie-
bungsvektoren, die sich fiir die Clustermittelwerte im Merkmalsraum ergeben, jeweils als Blockrepré-
sentanten eingezeichnet.

Das hier behandelte Beispiel wurde auch in HABERLER (2005) prisentiert, sodass hier ein direkter
Vergleich der Ergebnisse moglich ist. In dem Ansatz von HABERLER wurde die Blockgrenze zwischen
den Blocken I und II ebenfalls gefunden. Die Punkte 15, 17 und 37, die hier den Block III bilden,
wurden zwar als nicht zum Block IT gehorig detektiert, es konnte dort aber keine Aussage iiber einen
gemeinsamen Block gemacht werden, da dazu in dem Ansatz von HABERLER mindestens vier Punkte
benotigt werden. Die Punkte wurden dort als nicht zu einem Block gehérende Einzelpunkte bezeich-
net. Bei dem hier vorgestellten Ansatz reicht minimal ein Punkt aus, um einen eigensténdigen Block
zu erkennen. Bei zwei nebeneinander liegenden Einzelpunkten kann gegeniiber dem Ansatz von HA-
BERLER eindeutig festgestellt werden, ob sie einem gemeinsamen Block zugewiesen werden konnen
oder nicht.

In LEHMKUHLER (1993) wurde dieses Beispiel ebenfalls benutzt. Allerdings weisen bei ihm die Ver-
schiebungsvektoren der Punkte 15 und 17 aus nicht mehr nachvollziehbaren Griinden eine andere
Richtung auf als in dem von HABERLER und dem in dieser Arbeit verwendeten Datensatz. Von daher
wurde dort nur die Blockgrenze zwischen den Blocken I und IT gefunden.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden auch Untersuchungen durchgefiihrt, in wie weit sich Strainparameter
als Merkmale fiir diese Aufgabenstellung eignen. In diesen Untersuchungen konnte die Blockgrenze
zwischen den Blocken I und IT ebenfalls gefunden werden. Eine Aufdeckung des Blockes III war
allerdings nicht moglich.
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Weitere Untersuchungen zu den Ergebnissen des Fuzzy Pattern Klassifikations
Verfahrens

Wie bereits erwahnt, sorgt die geringe Anzahl von Objektpunkten und ihre Verteilung in den Clustern
1 und 2 dafiir, dass, bei Anwendung des Verfahrens der Fuzzy Pattern Klassifikation, fiir diese Clus-
ter schwer interpretierbare Formen entstehen (sieche Abbildung 6.4). Um die Auswirkung dieser stark
unsymmetrischen Zugehorigkeitsfunktionen auf das Ergebnis der Blockfindung festzustellen, wurden
in einem weiteren Untersuchungsschritt die Bereiche mit den nahezu scharfen Clustergrenzen manuell
gedndert. Fiir die Parameter (a4, B34 und 44, der sie stiitzenden eindimensionalen Zugehérigkeitsfunk-
tionen, wurden die entsprechenden Werte der jeweils anderen Seite eingesetzt. Dadurch entstanden
symmetrische Zugehorigkeitsfunktionen. In der Abbildung 6.7 sind die Linien gleicher Zugehorigkeiten
fiir die drei Cluster dargestellt und der Tabelle 6.4 konnen die entsprechenden Zugehorigkeitswerte
fiir die Objektpunkte entnommen werden.
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Abbildung 6.7: Mit Hilfe der Fuzzy Pattern Klassifikation und symmetrischen Zugehorigkeitsfunk-
tionen berechnete Linien gleicher Zugehorigkeiten fiir die drei Cluster im Merkmalsraum. Die Isolinien
reprasentieren von innen nach aufen die Zugehorigkeitswerte = 0,9, 0,6 und 0,3. Die gestrichelten
Linien sind die Hauptschwereachsen der Cluster.

Wenn man die mit den unsymmetrischen Zugehorigkeitsfunktionen berechneten Zugehorigkeitswerte
der Objektpunkte (Tabelle 6.2) mit den mit den symmetrischen Zugehorigkeitsfunktionen berechneten
(Tabelle 6.4) vergleicht, ergibt sich Folgendes: Der jeweilige Hauptzugehorigkeitswert der Objektpunk-
te dndert sich kaum und der Hauptzugehdorigkeitswert bleibt auch im gleichen Cluster. Stirkere Ande-
rungen ergeben sich bei den Nebenzugehorigkeitswerten. Diese werden insbesondere in den Clustern
1 und 2 deutlich hoher.

Die Anderung der Nebenzugehorigkeitswerte hat Auswirkungen auf die Berechnung der mittleren
Zugehorigkeitswerte fiir die Linienverbindungen zwischen den Objektpunkten und auf den Wert des
verwendeten Gilitemafes g als Quotient aus dem Haupt- und dem jeweils héchsten Nebenzugehorig-
keitswert. Wenn man die beiden Tabellen A.3 und A.4 im Anhang miteinander vergleicht, zeigt sich,
dass der Wert des Giitemafes sich teilweise deutlich &ndert. Bei Verwendung des Grenzwertes von
g = 2 bleiben die als sicher zugeordneten Linien allerdings identisch und damit auch die gefundenen
Blockgrenzen.
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Fuzzy Pattern-Klassifikation
symmetrische Zugehorigkeitsfunktionen

Cluster

Pukt [Cs| 1 | 2 | 3

3 1 (/0,88 | 0,15 | 0,03
5 1 10,93 | 0,14 | 0,03
11 1 ] 0,80 | 0,06 | 0,02
13 2 | 0,14 | 0,83 | 0,31
15 3 | 0,09 | 0,34 | 0,92
17 3 | 0,08 | 0,26 | 0,92
21 2 | 0,24 | 0,96 | 0,10
35 2 10,17 | 0,99 | 0,17
37 3 | 0,09 | 0,33 | 0,85
39 1 10,99 | 0,10 | 0,02
41 1 ]0,92 | 0,09 | 0,02
43 2 10,21 | 0,95 | 0,10
45 2 10,23 | 096 | 0,10
47 2 10,20 | 0,93 | 0,13

Tabelle 6.4: Mit Hilfe der Fuzzy Pattern Klassifikation und symmetrischen
Zugehorigkeitsfunktionen berechnete Zugehorigkeitswerte der Objektpunkte
zu den drei Clustern. Der jeweilige Hauptzugehorigkeitswert eines Punktes
ist fett hervorgehoben. In der Spalte Cg ist das Cluster angegeben, dem der
Punkt mit Hilfe des Complete Linkage Verfahrens scharf zugewiesen wurde.

84
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6.2.2 Islandisches Grundlagennetz ISNET

Bei diesem zweiten Beispiel zur Auffindung von Punktgruppen mit gleichférmigem Bewegungsver-
halten handelt es sich ebenfalls um Daten eines Zweiepochenvergleiches. Diese sind in VALSSON U.A.
(2007) veroffentlicht worden. Die beiden Epochen bestehen jeweils aus Neumessungen des isldndischen
Grundlagennetzes, welche in den Jahren 1993 (ISNET93) und 2004 (ISNET2004) in grof angelegten
GPS-Kampagnen durchgefithrt wurden.
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Abbildung 6.8: Die Tektonik Islands (aus HEINERT, 2008; basierend auf EINARSSON und SAMUNDS-
SON, 1987).

Die Insel Island liegt auf dem mittelatlantischen Riicken, der in diesem Bereich die Plattengrenze
zwischen der eurasischen und nordamerikanischen Kontinentalplatte bildet (Abbildung 6.8). Die Plat-
tengrenze der auseinanderdriftenden Platten (der sogenannte passive oder divergente Plattenrand)
geht mitten durch Island. Solch ein divergenter Plattenrand kann weltweit nur in Island an Land
untersucht werden (PERLT, 2006). Am Institut fiir Geodésie und Photogrammetrie (frither Institut
fiir Vermessungskunde) der TU Braunschweig besteht seit 1964 (GERKE, 1966) eine ldngere Tradition
an den geometrischen Untersuchungen der Plattenbewegungen in Island teilzunehmen. Sie wird durch
immer wiederkehrende Beteiligungen an Messkampagnen und umfangreichen Auswertungen bis heute
fortgesetzt und ist an einer Vielzahl von Veréffentlichungen abzulesen. Neuere Untersuchungen finden
sich zum Beispiel in PERLT (2006) und in HEINERT (2008).

Die urspriinglichen Daten der ISNET Kampagnen wurden im ITRF (International Terrestrial Refe-
rence Frame) berechnet und {iber Stationen des IGS (International GPS Service) in Nordamerika und
Furopa gelagert. Die in diesem Beispiel benutzten Verschiebungsvektoren sind aus einer 3-Parameter
Helmerttransformation der ISNET2004- auf die ISNET93-Kampagne entstanden®. Die Abbildung 6.9

3 Der urspriingliche Epochenvergleich ist von einer globalen Bewegungskomponente von ca. 20 cm in nordliche
Richtung tiberlagert. Die Transformation der Epochen aufeinander wére theoretisch fiir die hier zu behandelnde
Aufgabenstellung nicht nétig gewesen. Die aus der Transformation entstandenen Verschiebungsvektoren bilden im
Merkmalsraum allerdings deutlich getrenntere Cluster.
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zeigt diese Verschiebungsvektoren. Zu erkennen sind im Wesentlichen zwei grofse Blocke. Einer im Os-
ten mit einem Bewegungsverhalten in stliche Richtung und einer im Westen mit einem Bewegungsver-
halten in westliche Richtung. Dazwischen gibt es einige Punkte mit relativ kurzen Bewegungsvektoren,
und besonders auffillig sind im Siidwesten drei Punkte (Punktnummern LM0305, OS7220, OS7225)
mit einem Bewegungsverhalten in siidliche Richtung.
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Abbildung 6.9: Die Verschiebungsvektoren des Beispiels ISNET.

Die wesentlichen Unterschiede dieses Beispiels zu dem Beispiel des Testnetzes Delft liegen darin, dass
die Anzahl der Objektpunkte deutlich hoher ist und darin, dass in diesem Beispiel die Verschiebungs-
vektoren im Merkmalsraum (Abbildung 6.10) Cluster unterschiedlicher Grofe und Dichte bilden.

Das beim Beispiel Testnetz Delft aufgetretene Problem, dass die Unstetigkeitsstelle bei 0 gon im
Azimut der Verschiebungsvektoren genau durch ein Cluster verlief, stellte sich in diesem Beispiel
nicht. Daher wurde das Netz vor der Abbildung der Verschiebungsvektoren in den Merkmalsraum
nicht gedreht.

Wie bereits im Abschnitt 4.3 erwihnt, ist der Fuzzy-c-Means Algorithmus bei der hier vorliegen-
den Datenstruktur (Cluster unterschiedlicher Dichte und Grofe) nicht geeignet. Das Gleiche gilt fiir
den Algorithmus nach Gustafson-Kessel. Bei dem Algorithmus nach Gath-Geva hatte sich bei dem
Beispiel Delft gezeigt, dass er sehr empfindlich auf kleine Anderungen von Naherungswerten fiir die
Clusterzentren reagiert und dadurch sehr haufig Clusterlésungen entstehen, die nicht mehr fachkundig
interpretiert werden konnen. Das zeigte sich in diesem Beispiel ebenfalls und aus dem Grund wurde
er auch nicht weiter in Betracht gezogen. Daher wurde hier nur mit dem Verfahren der Fuzzy Pattern
Klassifikation gearbeitet.

Die grundsétzliche Vorgehensweise bei der Bearbeitung dieses Beispiels entspricht der des Beispiels
Testnetz Delft. Auf die Unterschiede wird an den entsprechenden Stellen besonders hingewiesen.

Fiir die Berechnungen in diesem Beispiel wurde die Lénge und das Azimut der Verschiebungsvektoren
im Merkmalsraum ebenfalls normiert. Fiir die Lange der Verschiebungsvektoren wurde das Intervall
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Abbildung 6.10: Die Verschiebungsvektoren des Beispiels ISNET im Merkmalsraum.

[0, 23]* cm auf das Intervall [0, 0,5] und fiir das Azimut das Intervall [0, 400] gon auf das Intervall |0,
1] normiert.

Das verwendete Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation bendtigt zunéchst scharfe Klassenzuord-
nungen der Objektpunkte im Merkmalsraum. Diese wurden wie bei dem Beispiel Delft nach dem
Complete Linkage Verfahren bestimmt. Das Ergebnis des Average Linkage Verfahrens unterscheidet
sich nur geringfiigig in der Zuordnung eines Objektpunktes. Auf den Unterschied wird spéter noch
einmal eingegangen. Alle anderen im Abschnitt 2.4.2 vorgestellten hierarchischen Verfahren ergeben
keine Losungen, die eine sinnvolle fachkundige Interpretation zulassen. Fiir die dort vorgestellten
partitionierenden Verfahren gelten im Wesentlichen ebenfalls die fiir den Fuzzy-c-Means erwéhnten
Probleme bei Clustern unterschiedlicher Dichte und Grofse.

Merkmalsraum der Verschiebungsvektoren
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Abbildung 6.11: Die Verschiebungsvektoren des Beispiels ISNET im Merkmalsraum und Schleifen,
die die Hierarchie der Fusionierung beim Complete Linkage Verfahren darstellen.

Die Abbildung 6.11 zeigt den Ablauf der Fusionierung des Complete Linkage Verfahrens ausgehend
von zunéchst neun Clustern bis hin zu zwei Clustern. Die Zahlen innerhalb einer Schleife geben an, auf
welcher Hierarchiestufe die vorher einzelnen Cluster fusioniert werden. Die rot gezeichneten Schleifen
kennzeichnen die sechs Cluster, die bei einer ,optimalen* Clusteranzahl von sechs (siehe dazu den
folgenden Abschnitt) gebildet wurden.

4 Die 23 cm reprisentieren die Lange des lingsten Verschiebungsvektors.
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In der Abbildung 6.12 ist ein Ausschnitt aus dem Dendrogramm des Complete Linkage Verfahrens
dargestellt. Hier sind {iber den Distanzen im normierten Merkmalsraum die Fusionierungsschritte von
zundchst neun Clustern bis hin zu einem Cluster abgebildet.

Cluster

‘k (:1
cz]
C,—
c:
C
C,—
R S
G,
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 09

d.d, d,d, d, d.d, d, Distanz

Abbildung 6.12: Ausschnitt aus dem Dendrogramm der Complete Linkage Clusterung.

Bestimmung der ,,optimalen Clusteranzahl

Zur Bestimmung der ,optimalen* Klassenanzahl wurde ein Kriterium gesucht, welches auch mit den
hier vorliegenden Strukturen sinnvolle Ergebnisse liefert. Die im Abschnitt 4.6 beschriebenen Giitekri-
terien stehen in engem Zusammenhang mit dem Fuzzy-c-Means Algorithmus, bzw. beziehen sich auf
probabilistische Clusterverfahren. Theoretisch kénnen sie auch bei den hier vorhandenen possibilisti-
schen Zugehorigkeitswerten verwendet werden (teilweise nach Normierung der Hohe der Zugehorig-
keitsfunktion auf einen Wert <1). Bei der Anwendung stellte sich aber heraus, dass die im Abschnitt
4.6 beschriebenen Kriterien zu Ablesung einer ,optimalen® Clusteranzahl ( ... die Stelle, an der der
Wert des Giitemafes iiber den fallenden Trend steigt ... .) hier nicht zu gebrauchen sind. Durch die
Verwendung von possibilistischen Zugehorigkeitswerten ergeben sich fiir die Giitekriterien vollig an-
dere Monotonieeigenschaften. Die Summe der Zugehorigkeitswerte eines Objektes iiber alle Cluster
ist hierbei nicht konstant, sondern je nach Anzahl der Cluster unterschiedlich grofs. Dadurch stellt
sich zum Beispiel beim Partitionskoeffizienten nicht zwingend ein fallender Trend bei zunehmender
Clusteranzahl ein.

Da beim Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation zunéchst eine scharfe Klassenzuordnung der Ob-
jekte benotigt wird, wird in diesem Beispiel bei der Bestimmung der ,optimalen Klassenanzahl auch
auf die Kriterien der scharfen Clusterung iibergegangen. Im Abschnitt 2.4.3 sind hier beispielhaft das
Varianzkriterium (Formel (2.12)) und das Dendrogramm des entsprechenden hierarchischen Verfah-
rens genannt worden.

Wie bereits im Abschnitt 2.4.3 erwihnt, deuten in einem Dendrogramm grofere Distanzintervalle, in
denen keine Fusionierung erfolgt, auf eine optimale Clusteranzahl hin. Das ist in dem hier vorliegenden
Fall (Abbildung 6.12) zunéchst einmal eine Losung mit zwei Clustern. Das wéren die in der Abbildung
6.9 gut zu erkennenden zwei grofsen Blocke von Punkten, von denen sich der eine in Richtung Osten
und der andere in Richtung Westen bewegt. Wenn man jedoch noch eine feinere Struktur sucht,
ergeben sich aus dem Dendrogramm Losungen mit vier bzw. fiinf Clustern.

Bei der hier vorliegenden Problemstellung, dem Auffinden von Punktgruppen mit einem gleichfor-
migen Bewegungsverhalten, werden moglichst kompakte Cluster gesucht. Das heifit, dass die Cluster
moglichst klein sein sollen. Die Absténde zwischen den Clustern sind eher von sekundérem Interesse.
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Aus dem Dendrogramm des Complete Linkage Verfahrens geht bei jedem Fusionierungsschritt aber
die maximale Distanz zwischen den entferntesten Objekten der fusionierten Cluster hervor und beim
Average Linkage Verfahren ist es die mittlere Distanz zwischen den Objekten der fusionierten Cluster.
Es sind aber keine Informationen iiber die Distanzen innerhalb der Cluster abzulesen.

c nj

gvar =YY d*(xi,v;) (2.12)

j=11i=1

i =3 (Salasrs)) o)

n
j=1 J

gvaer : Varianzkriterium
Omqd : Kriterium der mittleren quadrierten Distanzen
x; : i-tes Objekt
v; : Clusterzentrum des j-ten Clusters
n; : Anzahl der Objekte im j-ten Cluster
d : Distanz
¢ : Anzahl der Cluster

Ein Kriterium welches Informationen iiber die Distanzen innerhalb der Cluster liefert, ist das Vari-
anzkriterium gy, (Gleichung (2.12)). Es stellt die Summe der quadrierten euklidischen Distanzen
(die Abweichungsquadratsumme) der Objekte von den jeweiligen Clustermittelwerten dar. Bei seiner
Berechnung spielt allerdings die Anzahl der Objekte innerhalb eines Clusters keine Rolle. Wenn in
einem Fusionierungsschritt zwei Cluster zusammengefasst werden, bei denen das eine Cluster deutlich
mehr Objekte enthilt als das andere, macht sich dieser Fusionierungsschritt in der Verdnderung des
Varianzkriteriums kaum bemerkbar. Ein gesuchter ,Ellbogenknick® in dem Diagramm, in dem das
Varianzkriterium iiber der Clusteranzahl aufgetragen ist (siehe Abbildung 2.17), ist in dem Fall unter
Umstédnden schwer zu erkennen oder zeigt sich an anderen Stellen. Von daher wurde von mir dazu
iibergegangen das Varianzkriterium dahingehend zu modifizieren, dass fiir jedes Cluster das arithme-
tische Mittel der quadrierten euklidischen Distanzen gebildet wird und diese noch einmal {iber alle
Cluster gemittelt werden (Formel (6.1)). Dieses von mir genannte Kriterium der mittleren quadrierten
Distanzen ist unabhéngig von der Anzahl der Objekte in den einzelnen Clustern. Das Ergebnis des hier
behandelten Beispiels darf nicht davon abhéngig sein, wieviele Objektpunkte ein Block von Punkten
mit konsistentem Bewegungsverhalten aufweist.

Von einer Einclusterlosung bis hin zu neun Clustern, die mit dem Complete Linkage Verfahren be-
stimmt wurden, erfolgte fiir jede mogliche Clusteranzahl die Berechnung der beiden vorgestellten
Giitekriterien. In der Abbildung 6.13 sind die Ergebnisse dargestellt. Ein ,Ellbogenknick® zeigt sich
bei beiden Kriterien zundchst an der Stelle von zwei Clustern. Das ergibt wieder die zwei groften Bl6-
cke, die auch aus dem Dendrogramm abzulesen waren. In den jeweils rechten Darstellungen wurden die
Kriteriumsachsen in einem anderen Mafsstab dargestellt, dadurch kénnen noch feinere Strukturen ent-
deckt werden. Hier ergeben sich , Ellbogenknicke” an unterschiedlichen Stellen. Das Varianzkriterium
weist auf eine Vierclusterlosung hin, wahrend beim Kriterium der mittleren quadrierten Distanzen
der grofste Knick bei sechs Clustern vorliegt. Diese Diskrepanz liegt darin begriindet, dass bei der
Berechnung des Varianzkriteriums nicht berticksichtigt wird, wie viele Objekte sich innerhalb eines
Clusters befinden. Cluster mit vielen Objektpunkten tragen stirker zur Gesamtvarianz bei als Cluster
mit wenigen Objektpunkten.

Fiir die weitere Bearbeitung wurde die Losung von sechs Clustern zu Grunde gelegt. In der Abbildung
6.11 sind die Cluster durch die roten Linien bereits markiert worden. Diese Cluster sind sinnvoll
interpretierbar und werden wie folgt bezeichnet:
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Abbildung 6.13: Oben das Varianzkriterium und unten das Kriterium der mittleren quadrierten
Distanzen auf die Clusterergebnisse angewendet, die sich mit Hilfe des Complete Linkage Verfahrens
ergaben. In den jeweils rechten Abbildungen sind die Werte fiir 2 bis 9 Cluster vergroftert dargestellt.

Cluster 1:
Cluster 2:
Cluster 3:
Cluster 4:
Cluster 5:

Cluster 6:

Kleine Verschiebung in nordnordéstliche Richtung.
Mittlere Verschiebung in 6stliche Richtung.

Grofte Verschiebung in 6stliche Richtung.

Mittlere Verschiebung in siidliche Richtung.
Kleine Verschiebung in siidliche Richtung.

Mittlere Verschiebung in westliche Richtung.

Unscharfe Beschreibung der Cluster

Aufbauend auf der vorhergehenden scharfen Clusterung und den elementaren Unschérfen der Merk-
male erfolgt beim Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation die Bildung der unscharfen Klassenbe-
schreibungen. Als elementare Unschérfen der Merkmale wurden fiir die Lénge des Vektors 16 mm und
fiir das Azimut 8,5 gon angesetzt®. Der asymptotische Grenzwert von 31, (die Hohe der Zugehdorig-
keitsfunktion) wurde auf 10 gesetzt.

Da die Anzahl der Objekte pro Cluster sehr unterschiedlich ist, ergeben sich fiir die Hohen der einzelnen
Zugehorigkeitsfunktionen nach Formel (5.13) auch unterschiedliche Werte. Um zu verhindern, dass in

5 Diese Werte entsprechen ungefihr den Standardabweichungen eines Vektors mittlerer Léange. Diese wurden durch
Fehlerfortpflanzung aus den Standardabweichungen der Punkte ermittelt, wie sie sich aus den freien Ausgleichungen
der einzelnen Epochen ergaben.
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einem weiteren Auswerteschritt die Anzahl der Objekte pro Cluster eine Auswirkung auf die Findung
der Blockgrenzen hat, wurden die Hohen der Zugehérigkeitsfunktionen auf 1,0 normiert. Die Abbildung
6.14 zeigt die Linien gleicher Zugehorigkeiten fiir die sechs Cluster und in der Tabelle 6.5 sind die
Zugehorigkeitswerte der Objektpunkte zu den einzelnen Clustern angegeben.

Merkmalsraum der Verschiebungsvektoren
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Abbildung 6.14: Linien gleicher Zugehérigkeiten fiir die sechs Cluster im Merkmalsraum. Die Isolini-
en reprasentieren von innen nach aufien die Zugehéorigkeitswerte p = 0,9, 0,6 und 0,3. Die gestrichelten
Linien sind die Hauptschwereachsen der Cluster.

Zugehorigkeitswerte der Punkte
Cluster

Pukt [Cs| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | ¢

LMO082 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,06 | 1,00
LMO0301 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,09 | 1,00
LMO0302 | 1 | 0,61 | 0,02 | 0,01 | 0,04 | 0,03 | 0,00
LMO303 | 2 | 0,09 | 0,95 | 0,01 | 0,10 | 0,05 | 0,00
LMO304 | 2 | 0,06 | 1,00 | 0,01 | 0,14 | 0,07 | 0,00
LMO0305 | 4 | 0,02 | 0,03 | 0,02 | 0,90 | 0,08 | 0,00
LMO0306 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,05 | 1,00
LMO307 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,10 | 0,11 | 0,98
LMO0O308 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,08 | 1,00
LMO0309 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,05 | 1,00
LMO0310 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 1,00
LMO311 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00
LMO0312 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,06 | 1,00
LMO0313 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 1,00
LMO0314 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,06 | 1,00
LMO0315 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00
LMO0316 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00
LMO0317 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00
LMO0318 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00
LMO0319 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00
LMO0320 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00

(Fortsetzung ndchste Seite)
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(Fortsetzung)
Cluster
Pukt [Cs| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6

LMO0321 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00
LMO0322 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00
LMO0323 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00
LMO0324 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00
LMO0325 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LMO0326 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LMO0327 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LMO0328 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,06 | 1,00
LMO0329 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00
LMO0330 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LMO0331 1 0,87 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,02 | 0,00
LMO0332 | 2 | 0,04 | 1,00 | 003 | 0,19 | 0,05 | 0,00
LMO0333 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LM0334 2 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,19 | 0,04 | 0,00
LMO0335 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO0336 | 2 | 0,04 | 1,00 | 003 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0337 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0338 2 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0339 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,05 | 0,00
LMO0340 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,05 | 0,00
LMO0341 | 2 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,15 | 0,04 | 0,00
LM0342 2 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,15 | 0,04 | 0,00
LM0343 | 2 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,05 | 0,00
LMO0344 | 2 | 0,04 | 1,00 | 003 | 0,18 | 0,05 | 0,00
LMO0345 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,05 | 0,00
LMO0346 2 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LM0347 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0348 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LM348A | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,21 | 0,05 | 0,00
LM0349 2 0,04 | 1,00 | 0,05 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LM0350 | 2 | 0,04 | 0,95 | 0,02 | 029 | 0,09 | 0,00
LMO0351 | 2 | 0,04 | 1,00 | 002 | 0,24 | 0,06 | 0,00
LM0352 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,02 | 0,24 | 0,06 | 0,00
LMO0353 2 0,04 | 1,00 | 0,02 | 0,22 | 0,07 | 0,00
LM0354 | 2 | 0,04 | 0,99 | 0,02 | 028 | 0,07 | 0,00
LMO0355 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,12 | 0,99
LMO0356 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,13 | 0,90
LMO0357 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,12 | 0,96
LMO0358 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,93
LMO0500 3 0,02 | 0,00 | 1,00 | 0,08 | 0,02 | 0,00
LMO0502 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00

(Fortsetzung ndchste Seite)
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(Fortsetzung)
Cluster
Pukt [Cs| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6

LM0503 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00
LMO0504 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00
LMO0505 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LMO0506 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LMO0508 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LMO0509 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LMO511 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO514 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO518 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0521 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00
LM0524 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00
LMO0525 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LM0527 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00
LMO0528 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00
LMO0530 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00
LMO0534 | 6 | 0,01 | 0,00 | 000 | 0,07 | 0,06 | 1,00
LMO0535 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LMO0536 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00
LMO0537 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00
LMO0538 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00
LMI1260 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00
LM2003 2 0,06 | 0,98 | 0,03 | 0,12 | 0,04 | 0,00
LM3359 5 0,03 | 0,04 | 0,01 | 0,12 | 0,43 | 0,00
LM3713 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 1,00
085491 | 2 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,15 | 0,05 | 0,00
0S5861 6 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,05 | 0,81
0s7012 | 2 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,16 | 0,04 | 0,00
087031 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,91
087220 | 4 | 0,02 | 008 | 0,01 | 0,72 | 0,13 | 0,00
087225 | 4 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,82 | 0,10 | 0,00
087227 | 2 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,17 | 0,06 | 0,00
087367 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,02 | 0,21 | 0,06 | 0,00
087371 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00
0OS7373 6 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00
087375 | 2 | 0,03 | 0,99 | 0,03 | 026 | 0,05 | 0,00
0s7378 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00
087379 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,93
087383 | 5 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,11 | 0,75 | 0,00
07384 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,18 | 0,04 | 0,00
0S7385 | 2 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,19 | 0,06 | 0,00
0S7416 | 2 | 0,06 | 1,00 | 0,01 | 0,15 | 0,06 | 0,00

(Fortsetzung ndchste Seite)
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(Fortsetzung)
Cluster

Pukt [Cs| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6
0S7441 6 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,06 | 0,85
0S7442 2 0,04 | 1,00 | 0,02 | 0,20 | 0,05 | 0,00
0S7461 | 2 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,18 | 0,04 | 0,00
087469 | 6 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,06 | 0,94
087470 | 5 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,09 | 0,95 | 0,00
0S7472 2 0,06 | 1,00 | 0,02 | 0,14 | 0,05 | 0,00
0S7482 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,10 | 1,00
057485 | 2 | 0,05 | 0,97 | 0,01 | 0,17 | 0,11 | 0,00
087494 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,07 | 1,00
RH8434 2 0,10 | 0,92 | 0,01 | 0,09 | 0,05 | 0,00
RHS437 | 1 | 0,93 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,02 | 0,00
RH8701 | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,06 | 1,00
AKUR | 6 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,09 | 0,06 | 0,97

Tabelle 6.5: Mit Hilfe der Fuzzy Pattern Klassifikation berech-
nete Zugehorigkeitswerte der Objektpunkte zu sechs Clustern. Der
jeweilige Hauptzugehorigkeitswert eines Punktes ist fett hervorge-
hoben. In der Spalte Cg ist das Cluster angegeben, dem der Punkt
mit Hilfe des Complete Linkage Verfahrens scharf zugewiesen wur-
de.

Beriicksichtigung der Nachbarschaft

Die Beriicksichtigung der Nachbarschaft erfolgt nach dem gleichen Verfahren wie beim Beispiel Test-
netz Delft. Zunéchst wurde eine Dreiecksvermaschung zwischen den Punkten berechnet und fiir die
entstandenen Linienverbindungen wurden aus den Zugehorigkeitswerten der Endpunkte (Tabelle 6.5)
durch Bildung des arithmetischen Mittels Zugehorigkeitswerte zu den einzelnen Clustern abgeleitet.
Haben die beiden Endpunkte ihren Hauptzugehorigkeitswert im gleichen Cluster, bekommt die Linie
einen relativ groken Hauptzugehorigkeitswert und die Nebenzugehorigkeitswerte sind deutlich kleiner.
Haben dagegen die beiden Endpunkte ihren Hauptzugehorigkeitswert in unterschiedlichen Clustern,
bekommt die Linie einen relativ niedrigen Hauptzugehorigkeitswert und der héchste Nebenzugehorig-
keitswert ist relativ hoch. Als Giitekriterium g wird hier auch wieder der Quotient aus dem gréfiten
und dem zweitgrofiten Zugehorigkeitswert (Formel (4.21)) benutzt. Wenn der Wert von g grof ist,
deutet das auf eine gute Clusterzuordnung hin, wenn er klein ist, auf eine unsichere. Als Wert fiir
eine sichere Clusterzuordnung wurde hier (wie im vorhergehenden Beipiel) ebenfalls ein Wert g > 2
angenommen.

Bei allen Linien, bei denen das Giitemafs g < 2 ist, wird angenommen, dass sie von einer Blockgrenze
geschnitten werden. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit sind in der Tabelle 6.6 nur diese Linienverbin-
dungen aufgefiihrt. Eine vollstdndige Tabelle mit allen Linienverbindungen (Tabelle A.5) befindet sich
im Anhang. In der Abbildung 6.15 sind die als sicher zugeordneten Linien fett hervorgehoben. Die diinn
gezeichneten Linien sind die Linien, die von einer Blockgrenze geschnitten werden. Die Blockgrenzen
sind in der Abbildung manuell eingezeichnet worden. In einem automatisierten Prozess konnten sie
als Mittelsenkrechte der unsicher zugeordneten Dreieckskanten gezeichnet werden, die anschlieffend
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von einer Blockgrenze geschnittene Linie \ sicher zugeordnete Linie

Abbildung 6.15: Die Dreiecksvermaschung des Beispiels ISNET. Die diinnen Linien sind die Linien,
die von einer Blockgrenze geschnitten werden. Die dicken unterbrochenen Linien bilden die Blockgren-
zen.

miteinander zum Schnitt gebracht werden. Der Ablauf ist &hnlich der in der Geoinformatik bekannten
Erzeugung von Thiessen- oder Voronoi-Polygonen (z.B. DE LANGE, 2002).

Zugehorigkeitswerte der Linien,

die von einer Blockgrenze geschnitten werden

von nach Cluster
Punkt 1 | Pukt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6

g
LMO0082 | LM0303 | 0,05 | 0,48 | 0,01 | 0,09 | 0,05 | 0,50 | 1
LMO0082 | LM0304 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,11 | 0,07 | 0,50 | 1
LMO0082 | LM0305 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,49 | 0,07 | 0,50 | 1
LMO0301 | LM0302 | 0,31 | 0,01 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 0,50 | 2
LMO0302 | LM0303 | 0,35 | 0,49 | 0,01 | 0,07 | 0,04 | 0,00 | 1
LMO0302 | LM3713 | 0,31 | 0,01 | 0,00 | 0,06 | 0,05 | 0,50 | 2
LM0303 | LM3713 | 0,05 | 0,48 | 0,01 | 0,09 | 0,06 | 0,50 | 1
LM0304 | LM0305 | 0,04 | 0,51 | 0,01 | 0,52 | 0,08 | 0,00 | 1
LMO0305 | LM0306 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,48 | 0,07 | 0,50 | 1
LMO0305 | LM0309 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,48 | 0,07 | 0,50 | 1
LM0305 | LM2003 | 0,04 | 0,51 | 0,02 | 0,51 | 0,06 | 0,00 | 1
LMO0306 | OS7225 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,44 | 0,08 | 0,50 | 1
LMO0307 | OS7220 | 0,02 | 0,04 | 0,01 | 0,41 | 0,12 | 0,49 | 1
(Fortsetzung ndchste Seite)
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(Fortsetzung ndchste Seite

(Fortsetzung)
von nach Cluster

Punkt 1 |Punkt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 |g
LMO0307 | OS7225 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,46 | 0,10 | 0,49 | 1
LM0330 | LM0331 | 0,44 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,05 | 0,50 | 1
LMO0331 | 0S7031 | 0,44 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,04 | 0,46 | 1
LM0331 | OS7367 | 0,46 | 0,50 | 0,01 | 0,12 | 0,04 | 0,00 | 1
LMO0331 | RH8701 | 0,44 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,04 | 0,50 | 1
LM0349 | LMO0500 | 0,03 | 0,50 | 0,52 | 0,13 | 0,03 | 0,00 | 1
LMO0350 | LM0500 | 0,03 | 0,48 | 0,51 | 0,19 | 0,05 | 0,00 | 1
LM0350 | OS7383 | 0,03 | 0,48 | 0,01 | 0,20 | 0,42 | 0,00 | 1
LMO0354 | OS7220 | 0,03 | 0,53 | 0,02 | 0,50 | 0,10 | 0,00 | 1
LM0355 | LM3359 | 0,02 | 0,02 | 0,00 | 0,10 | 0,27 | 0,49 | 2
LMO0355 | OS7220 | 0,02 | 0,04 | 0,01 | 0,40 | 0,12 | 0,49 | 1
LMO0355 | OS7385 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,13 | 0,09 | 0,49 | 1
LMO0356 | LM3359 | 0,02 | 0,02 | 0,00 | 0,09 | 0,28 | 0,45 | 2
LMO0357 | LM3359 | 0,02 | 0,02 | 0,00 | 0,09 | 0,28 | 0,48 | 2
LMO0357 | 0S7383 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,44 | 0,48 | 1
LMO0358 | LMO0500 | 0,01 | 0,00 | 0,50 | 0,06 | 0,05 | 0,46 | 1
LMO0358 | OS7383 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,41 | 0,46 | 1
LM0358 | 0S7470 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,51 | 0,46 | 1
LMO0500 | OS7375 | 0,03 | 0,50 | 0,52 | 0,17 | 0,04 | 0,00 | 1
LMO0500 | OS7383 | 0,02 | 0,00 | 0,50 | 0,09 | 0,39 | 0,00 | 1
LMO0500 | OS7470 | 0,02 | 0,00 | 0,50 | 0,09 | 0,49 | 0,00 | 1
LMO0500 | RH8434 | 0,06 | 0,46 | 0,51 | 0,08 | 0,03 | 0,00 | 1
LM2003 | 0S7220 | 0,04 | 0,53 | 0,02 | 0,42 | 0,08 | 0,00 | 1
LM2003 | OS7225 | 0,04 | 0,49 | 0,02 | 0,47 | 0,07 | 0,00 | 1
LM3359 | OS7385 | 0,04 | 0,52 | 0,01 | 0,15 | 0,25 | 0,00 | 2
LM3359 | 0S7416 | 0,04 | 0,52 | 0,01 | 0,13 | 0,24 | 0,00 | 2
LM3359 | OS7485 | 0,04 | 0,50 | 0,01 | 0,14 | 0,27 | 0,00 | 2
085491 | RH8437 | 0,49 | 0,50 | 0,01 | 0,09 | 0,03 | 0,00 | 1
0S5861 | OS7384 | 0,02 | 0,50 | 0,02 | 0,10 | 0,05 | 0,41 | 1
085861 | 057442 | 0,02 | 0,50 | 0,01 | 0,12 | 0,05 | 0,41 | 1
085861 | 0S7472 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,09 | 0,05 | 0,41 | 1
0OS7031 | OS7227 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,10 | 0,06 | 0,46 | 1
0OS7031 | OS7367 | 0,02 | 0,50 | 0,01 | 0,13 | 0,07 | 0,46 | 1
087220 | 0S7385 | 0,04 | 0,54 | 0,02 | 0,45 | 0,09 | 0,00 | 1
087227 | 0S7441 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,10 | 0,06 | 0,43 | 1
OS7379 | OS7472 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,09 | 0,06 | 0,46 | 1
OS7379 | RH8437 | 0,47 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,04 | 0,46 | 1
057383 | 0S7485 | 0,03 | 0,48 | 0,01 | 0,14 | 0,43 | 0,00 | 1
0S7384 | OS7441 | 0,02 | 0,50 | 0,02 | 0,11 | 0,05 | 0,43 | 1
)

96



KAPITEL 6. UBERTRAGUNG AUF DEFORMATIONSUNTERSUCHUNGEN 97

(Fortsetzung)

von nach Cluster
Punkt 1 |Punkt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6

0S7469 | OS7470 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,51 | 0,47
OS7469 | RH8437 | 0,47 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,04 | 0,47
0S7470 | RH8434 | 0,06 | 0,46 | 0,01 | 0,09 | 0,50 | 0,00
OS7470 | RH8437 | 0,47 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,49 | 0,00
OS7472 | RH8437 | 0,49 | 0,50 | 0,01 | 0,09 | 0,03 | 0,00
RHS8434 | RH8437 | 0,51 | 0,46 | 0,01 | 0,06 | 0,03 | 0,00

T T T S S S = | N

Tabelle 6.6: Linien, die durch eine Blockgrenze geschnitten wer-
den. Angegeben sind die Zugehorigkeitswerte zu den sechs Clus-
tern. Die Zugehorigkeitswerte sind auf zwei Nachkommastellen und

das Giitemaft g auf eine ganze Zahl gerundet.
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Abbildung 6.16: Die Verschiebungsvektoren des Beispiels ISNET mit den detektierten Blockgrenzen
und den Blocknummern (I-IX). Verschiebungsvektoren, die zu dem gleichen Cluster gehoren, sind in

gleicher Farbe dargestellt.

In der Abbildung 6.16 sind die Verschiebungsvektoren, die zu einem gleichen Cluster gehdren, in
gleicher Farbe dargestellt. Wahrend bei dem Beispiel Testnetz Delft die Berticksichtigung der Nach-
barschaft iiber die Dreiecksvermaschung eigentlich nicht notwendig gewesen wére, weil im Endergebnis
jedes Cluster auch einen Block représentiert, sieht es hier anders aus. In diesem Beispiel liegen teilweise
Punkte eines Clusters nicht in direkter Nachbarschaft, sondern zwischen ihnen befinden sich Punkte
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aus anderen Clustern. Am deutlichsten wird das bei den Punkten des Clusters 1 (Verschiebungsvek-
toren in rot).

Durch die Beriicksichtigung der Nachbarschaft sind insgesamt neun Blécke detektiert worden. Sie sind
in der Abbildung 6.16 ndher bezeichnet. Es ergeben sich zwei grofse Blocke, der Block I im Westen
auf der nordamerikanischen Platte und der Block IT im Osten auf der eurasischen Kontinentalplatte.
Dazwischen, im Bereich der Plattengrenze, ergeben sich mehrere kleine Blocke.

e Block I im westlichen Teil mit einer mittleren Verschiebung in westliche Richtung. Dieser
Block besteht insgesamt aus 63 Punkten.

e Block IT im 6stlichen Teil mit einer mittleren Verschiebung in 6stliche Richtung. Dieser Block
besteht insgesamt aus 43 Punkten.

e Block III im Norden mit einer kleinen Verschiebung in nordéstliche Richtung. Dieser Block
besteht nur aus dem Punkt LMO0331.

e Block I'V in der Mitte mit einer kleinen Verschiebung in norddstliche Richtung. Dieser Block
besteht nur aus dem Punkt RH8437.

e Block V in der Mitte mit einer kleinen Verschiebung in siidliche Richtung. Dieser Block
besteht nur aus dem Punkt OS7470.

e Block VI in der Mitte mit einer grofsen Verschiebung in 6stliche Richtung. Dieser Block
besteht nur aus dem Punkt LMO0500.

e Block VII in der Mitte mit einer kleinen Verschiebung in stidliche Richtung. Dieser Block
besteht aus den Punkten OS7383 und LM3359.

e Block VIII im Siiden mit einer mittleren Verschiebung in siidliche Richtung. Dieser Block
besteht aus den Punkten LM0305, OS7220 und OS7225.

e Block IX im Siiden mit einer kleinen Verschiebung in norddéstliche Richtung. Dieser Block
besteht nur aus dem Punkt LM0302.

Bei dem hier vorgestellten Verfahren kann generell nicht unterschieden werden, ob eine Linienverbin-
dung nur von einer oder von mehreren Blockgrenzen geschnitten wird. Bei einer anderen Dreiecks-
vermaschung (wenn die Diagonale im Viereck LM0358, OS7470, LM0500, OS7383 getauscht wiirde),
wiirde die Diagonale von OS7470 zu OS7383 parallel zu den Blockgrenzen verlaufen und diese Linie
nicht schneiden. Dadurch wiirden die beiden Blécke V und VII einen gemeinsamen Block ergeben.

Der Block VI, der nur vom Punkt LMO0500 représentiert wird, fallt durch einen Verschiebungsvektor
auf, der ca. doppelt so lang ist, wie die benachbarten Punkte auf der eurasischen Platte. Er liegt in
einem tektonisch und seismisch héchst aktiven Bereich. Hier liegt Islands aktivster Vulkan Grimsvotn,
an dem es sowohl 1993 als auch 2004 zu einem Ausbruch kam (VILLEMIN U.A., 2009).

Weiter aufféllig ist der Block VIII mit einer mittleren Verschiebung in siidliche Richtung. Dieser Block
liegt in der SISZ (Siidisléindische Seismische Zone), in der sich im Jahre 2000 zwei Erdbeben ereigneten
(PERLT, 2006). In der SISZ befinden sich eine ganze Reihe paralleler, in Nord-Siid Richtung verlaufende
Spalten, die sich gegeneinander verschieben. Die gemeinsame Bewegungskomponente der drei Punkte
in siidliche Richtung ist offenbar mehr oder weniger Zufall, da sich diese Punkte zufélligerweise jeweils
auf der Ostseite einer Spalte befinden (HEINERT, 2010). Punkte auf der Westseite der Spalten hitten
vermutlich eine Nordkomponente im Verschiebungsvektor. Beim Punkt LM0305 kommt hinzu, dass er
sich im Bereich des Hegill Vulkanes befindet, in dessen Nahe in den 1990er Jahren mehrere Erdbeben
stattfanden, die mit einer starken Aufwolbung des Gebietes einher gingen (FEIGL U.A., 2000).

Die gefundenen Blockgrenzen ziehen sich vom Norden, von der Tjornes Bruchzone (TFZ) tiber die
nordliche vulkanische Riftzone (NVRZ), die 6stliche vulkanische Riftzone (EVRZ), die siidisldndische
seismische Zone (SISZ) bis zur Reykjanes Vulkanzone (RVZ) im Siidwesten hin. In den anderen, in der
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Abbildung 6.17: Die Modelle 1 (oben) und 3 (unten) aus PERLT (2006). Dunkelgrau dargestellt sind
die von ihm festgelegten Blocke synchroner Punktbewegungen.

Abbildung 6.8 gekennzeichneten Bereichen fanden entweder (in dem Zeitraum von 1993 bis 2004) keine
starkeren lokalen seismischen Aktivitédten statt oder die Punktdichte war zu gering um kleinrdumige
Strukturveréinderungen aufzudecken.

Die gefundenen Blockgrenzen korrespondieren nur eingeschriankt mit den von PERLT (2006) beschrie-
benen Ergebnissen. In den Abbildungen 6.17 sind die von PERLT als Blocke synchroner Punktbe-
wegungen festgelegten Bereiche dunkelgrau hinterlegt. Festzustellen ist lediglich, dass die von PERLT
angenommenen Blocke offensichtlich nicht von einer in dieser Arbeit gefundenen Blockgrenze geschnit-
ten werden. Die Unterschiede sind im Wesentlichen dadurch begriindet, dass es sich in dieser Arbeit
nur um einen Zweiepochenvergleich der Messkampagnen aus den Jahren 1993 und 2004 handelt und
nur die Lagevektoren verglichen wurden. In die Modelle von PERLT sind dagegen insgesamt 25 Epo-
chen aus den Jahren 1986 bis 2003 mit kompletten Lage- und Hoheninformationen sowie geologische
Vorinformationen eingeflossen.

Das hier vorgestellte Ergebnis stellt eine rein geometrische Interpretation dar, wie sie sich aus dem
Vergleich der zwei Messepochen ergibt. Weitergehende geologische oder geophysikalische Vorinforma-
tionen sind nicht mit beriicksichtigt.

Im Zusammenhang mit der zunéchst durchzufiihrenden scharfen Clusterung wurde erwéhnt, dass sich
bei Verwendung des Average Linkage Verfahrens eine geringfiigig andere Clusterung gegeniiber der
Clusterung nach dem Complete Linkage Verfahren ergeben hat. Der Unterschied liegt darin, dass
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der Punkt OS7220 einem anderen Cluster zugewiesen wurde und somit sein Hauptzugehorigkeitswert
ebenfalls in einem anderen Cluster liegt. Das hat fiir die Blockfindung die Auswirkung, dass sich
im Bereich des Punktes OS7220 die Blockgrenzen éndern und der Punkt nicht mehr zu dem Block
VIII, sondern zum Block IT gehort. In der Abbildung 6.18 sind die Ergebnisse, wie sie sich nach
den unterschiedlichen Clusterungen ergaben, zu sehen. Wenn man sich den Verschiebungsvektor des
Punktes OS7220 in den Abbildungen 6.18 a) und 6.18 b) anschaut, dann féllt es nicht leicht, zu sagen,
ob der Verschiebungsvektor dem Verschiebungsvektor des Punktes OS7385 oder dem des Punktes
0S7225 &hnlicher ist. Zwei unterschiedliche menschliche Bearbeiter kénnen hier durchaus auch zu
unterschiedlichen Ergebnissen kommen.

a) Complete Linkage b) Average Linkage
= LM03sT 7 o LM03s7 7
- —oLM0308 057482 4o P - o LM0308 057482 4o
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Abbildung 6.18: Die Verschiebungsvektoren und Blockgrenzen im Bereich der Siidisléndischen Seis-
mischen Zone. In der Abbildung a) ist das Ergebnis der Blockgrenzen zu sehen, wie es sich nach einer
Clusterung mit dem Complete Linkage Verfahren ergibt und rechts in der Abbildung b) das Ergebnis,
wie es sich nach einer Clusterung mit dem Average Linkage Verfahren ergibt.

Bei der hier bearbeiteten Problemstellung, dem Auffinden von Punktgruppen mit gleichférmigem
Bewegungsverhalten, ist es naheliegend, die Dreiecksvermaschung (Abbildung 6.15) zu nehmen und
entlang der Dreieckskanten die Differenz der Verschiebungsvektoren der jeweiligen Endpunkte zu be-
trachten. Dazu wurde die Differenz im Azimut und die Differenz in der Vektorldnge berechnet. Der
Gedanke war, dass eine Dreieckskante von einer Blockgrenze geschnitten wird, bei der entweder eine
grofere Differenz in der Vektorldnge und/oder eine grofere Differenz in der Azimutrichtung auftritt.
Beide Differenzen sind in einem Merkmalsraum in der Abbildung 6.19 dargestellt. Es zeigt sich in
diesem Beispiel keine klare Trennung der Objektpunkte im Merkmalsraum, insbesondere in Richtung
der Achse der Azimutdifferenzen. Eine Aussage iiber einen Schwellwert, ab welchen Differenzen eine
Blockgrenze anzunehmen ist, kann nicht gemacht werden.
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Abbildung 6.19: Die Differenzen der Verschiebungsvektoren des Beispiels ISNET entlang der Drei-
eckskanten.
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Weiterhin wurde auf der Basis der Dreiecksvermaschung ein graphenbasiertes Clusterverfahren ver-
sucht. Die Dreiecksvermaschung wurde als Graph aufgefasst und es wurden nur die Distanzen im
Merkmalsraum entlang der Kanten der Dreiecksvermaschung berechnet und nicht wie beim Complete
und Average Linkage Verfahren simtliche Distanzen zwischen allen Objekten. Die anschlieftende Clus-
terung dieser Distanzen im Merkmalsraum brachte allerdings kein zufriedenstellendes Ergebnis. Bei
einigen Dreieckskanten wurde zwar erkannt, dass sie von einer Blockgrenze geschnitten werden, das
Ergebnis war insgesamt aber deutlich schlechter als das Ergebnis der oben beschriebenen Vorgehens-
weise.

Beriicksichtigung unterschiedlicher elementarer Unschéirfen

Durch HEMPEL (2005) wurde das Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation (FPK) dahingehend
erweitert, dass nicht nur fiir jede Merkmalsachse eine mittlere Unschérfe beriicksichtigt werden kann,
sondern fiir jeden Objektpunkt eine individuelle Unschérfe. In den bisherigen Auswertungen der Bei-
spiele Testnetz Delft und ISNET wurden als elementare Unschérfen die Standardabweichungen eines
Vektors mittlerer Lénge verwendet, welche sich durch Fehlerfortpflanzung aus den Standardabwei-
chungen der Punktkoordinaten der einzelnen Epochen ergaben. Dadurch wird die Unschérfe eines
kiirzeren Vektors in der Azimutrichtung zu optimistisch angenommen und die eines lingeren Vektors
als zu pessimistisch. Durch die Mdoglichkeit individuelle Unschérfen einzufiihren, kann man jetzt fiir
jeden Verschiebungsvektor die individuelle Unschérfe sowohl in der Azimutrichtung als auch in der
Vektorléange bei der Berechnung der unscharfen Klassenbeschreibung berticksichtigen. Fiir das Beispiel
ISNET wurde es hier berechnet. Ausgehend von den in VALSSON U.A. (2007) verdffentlichten und
von RENNEN (2009) mitgeteilten mittleren Standardabweichungen® fiir die Punktkoordinaten in den
Messepochen 1993 und 2004, wurden die Standardabweichungen fiir die Lingen und die Azimute der
einzelnen Verschiebungsvektoren nach dem Varianz-Fortpflanzungs-Gesetz berechnet, welche in Ana-
logie zu den bisher durchgefiihrten Auswertungen als elementare Unschérfen aufgefasst wurden. Die
anschliefende Berechnung der unscharfen Klassenbeschreibungen wurde freundlicherweise von Herrn
Arne-Jens Hempel mit der von ihm entwickelten Software durchgefiihrt und die Ergebnisse sowie die
Grafiken in den Abbildungen 6.20 und 6.21 zu Vergleichszwecken fiir diese Arbeit zur Verfiigung ge-
stellt. In der Abbildung 6.20 ist die bisherige Vorgehensweise mit einheitlichen merkmalsspezifischen
elementaren Unschérfen zu sehen und in der Abbildung 6.21 ist fiir jeden Objektpunkt eine individuel-
le elementare Unschérfe eingefithrt worden. Zwischen den beiden Abbildungen sieht man deutlich die
Unterschiede. Die grofsere Unschérfe kurzer Vektoren in der Azimutrichtung fiihrt bei den Clustern 1
und 5 zu deutlich ausgedehnteren Clustern in Azimutrichtung und das Cluster 3 des Punktes LM0500
mit dem langsten Verschiebungsvektor wird durch die hohere Genauigkeit in Azimutrichtung deutlich
schmaler.

Auf eine erneute Berechnung von mittleren Zugehorigkeitswerten der Linien der Dreiecksvermaschung
und eine weitergehende Analyse in Bezug auf Blockgrenzen wurde an dieser Stelle verzichtet. Es
ist anzunehmen, dass sich in diesem Beispiel auch keine anderen Ergebnisse ergeben. Sollten aber
beispielsweise die beiden Cluster 1 und 5 dichter zusammenliegen, so wiirden sich durch die grofere
Unschérfe die beiden Cluster stiarker iiberlappen. In dem Fall wéire zu {iberlegen, ob eine Trennung
der Cluster noch gerechtfertigt ist oder ob die beiden Cluster nicht zu einem Cluster verschmolzen
werden sollten. Methoden zur Verschmelzung unscharf beschriebener Klassen nach dem Fuzzy Pattern
Klassifikations Konzept finden sich in MANN (1984), SCHEUNERT (2002) und HEMPEL (2005).

Da fiir das Beispiel ISNET fiir die einzelnen Epochen nur mittlere Standardabweichungen der Punkt-
koordinaten vorlagen, wurden diese zur Berechnung der Standardabweichungen fiir die Merkmale
Lénge und Azimut der Verschiebungsvektoren benutzt. Sollten die kompletten Kovarianzmatrizen der
Messepochen vorliegen, kénnten idealerweise diese zur Berechnung herangezogen werden.

6 Oz,y,1993 ca. 10 mm, 0z 4 2004 ca. 5 mm
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Abbildung 6.20: Die sechs unscharf beschriebenen Cluster des Beispiels ISNET im Merkmalsraum
mit farbcodierten Zugehérigkeitswerten. Die unscharfen Klassenbeschreibungen sind nach dem im
Abschnitt 5 beschriebenen Fuzzy Pattern Klassifikations Konzept auf der Basis jeweils einer mittleren
elementaren Unschérfe pro Merkmal berechnet worden. Die Abbildung entspricht im Ergebnis der
Abbildung 6.14.
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Abbildung 6.21: Die sechs unscharf beschriebenen Cluster des Beispiels ISNET im Merkmalsraum
mit farbcodierten Zugehorigkeitswerten. Die unscharfen Klassenbeschreibungen sind nach dem von
HEMPEL (2005) erweitereten Fuzzy Pattern Klassifikations Konzept auf der Basis individueller elem-
tarer Unschérfen berechnet worden.

Beispielhafte Behandlung einer Klasse nichtsignifikanter Punktbewegungen

Im Abschnitt 2.3 wurde bereits erwéihnt, dass es sinnvoll sein kann, eine Klasse aus den Objektpunkten
zu bilden, bei denen die Linge des Verschiebungsvektors nicht signifikant ist. Das 1af3t sich bei dem
Verfahren der Fuzzy Pattern Klassifikation relativ gut in den bisher geschilderten Auswerteprozess
integrieren. Durch die Moglichkeit, die Parameter [3; der Zugehorigkeitsfunktion (Formel (5.2)) indi-
viduell zu wihlen, ldsst sich solch eine Klasse unabhéngig vom gewéhlten Clusterverfahren manuell
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Abbildung 6.22: Linien gleicher Zugehorigkeiten fiir die Cluster im Merkmalsraum. Die Klasse
fiir die Objektpunkte mit einer nichtsignifikanten Lange des Verschiebungsvektors ersetzt die in der
Abbildung 6.14 abgebildeten Cluster 1 und 5.

oder auch automatisch aufbauen. Zur Demonstration ist das fiir das Beispiel ISNET einmal gemacht
worden. Das Ergebnis ist in der Abbildung 6.22 zu sehen.

Es wurde hier angenommen, dass die Verschiebungsvektoren der sechs Objektpunkte LMO0302,
LMO0331, LM3359, OS7383, OS7470 und RH8437, die in den Clustern 1 und 5 der bisherigen Auswer-
tung ihren Hauptzugehorigkeitswert haben (siehe Abbildung 6.14), nicht signifikant sind.

Fiir die Klasse der nichtsignifikanten Verschiebungsvektoren wurden im normierten Merkmalsraum
folgende Parameter” gewiihlt:

Fiir die Achse des Azimutes:

xo = 0,5 (Mitte der auf [0, 1] normierten Achse)
01 = 1,0 (Hohe der Zugehorigkeitsfunktion)
B2 = 1,0 (Zugehorigkeitswert am Rande (z¢ & (33))
B3 = 1,0 (Spreizung der Funktion)
Bas = 20 (steiler Abfall der Funktion)

Fiir die Achse der Léange:
Zo - 0,0
B1 = 1,0 (Hohe der Zugehorigkeitsfunktion)
B2 = 0,5 (Zugehorigkeitswert am Rande (xg £ f3))
B3 = 0,05 (Spreizung der Funktion, Parameter der Unschérfe)
B4 = 2 (flacher Abfall der Funktion)

Die ehemaligen Cluster 1 und 5 (Abbildung 6.14) sind hier zugunsten der Klasse der nichtsignifikanten
Verschiebungsvektoren aufgelost worden. Das Ergebnis der Blockfindung auf der Basis der in der

7 Zur Bedeutung der Parameter siche Abschnitt 5. Die Parameter fiir die Linge wurden in Anlehnung an die von
BockuiscH (1987) vorgeschlagenen Parameter zur Beschreibung der Unschéarfe von Objekten gewéhlt. Der
Parameter B3 entspricht ungefihr der normierten Standardabweichung fiir die Lange.
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Abbildung 6.23: Die Verschiebungsvektoren des Beispiels ISNET mit den detektierten Blockgrenzen
und den Blocknummern. Durch die Annahme eines Clusters nichtsignifikanter Punktverschiebungen
bilden die fett umrandeten Blocknummern die Blécke nichtsignifikanter Punktverschiebungen. Der

ehemalige Block IV bildet mit dem Block V einen gemeinsamen Block.

Abbildung 6.22 dargestellten Cluster und der Klasse der nichtsignifikanten Verschiebungsvektoren

dndert sich gegeniiber der bisherigen Darstellung wie folgt:

Die bisherigen Blocke III, IV, V, VII und IX (siehe Abbildung 6.23) bilden jeweils einen Block nicht-
signifikanter Punktverschiebungen. Die nebeneinander liegenden Blocke IV und V (siehe Abbildung
6.16) haben keine trennende Blockgrenze mehr, sondern bilden einen gemeinsamen Block. Wenn dann
noch die oben erwdhnte Tauschung der Diagonalen im Viereck LM0358, OS7470, LM0500, OS7383
durchgefiihrt wiirde, entstiinde aus den bisherigen Blécken IV, V und VII ein gemeinsamer Block

nichtsignifikanter Punktverschiebungen.

Fiir reale Anwendungen ist noch zu diskutieren, wie die Parameter (s, O3 und (G4 in Abh#ngigkeit
von der Standardabweichung der Vektorlange und eines entsprechenden Signifikanzniveaus moglichst

optimal zu wihlen sind. Das soll an dieser Stelle jedoch nicht weiter behandelt werden.

6.2.3 Zusammenfassung Beispiele Testnetz Delft und ISNET

In den Beispielen Testnetz Delft und ISNET wurde gezeigt, wie durch eine Abbildung der Verschie-
bungsvektoren eines Zweiepochevergleiches von geodétischen Uberwachungsmessungen in einem Merk-
malsraum und einer anschliefenden unscharfen Clusterung Blocke konsistenter Punktbewegungen ge-

funden werden kénnen. Der Ablauf sei hier noch einmal kurz zusammengefasst:

1. Fuzzy Clusterung der Verschiebungsvektoren von Objektpunkten im Merkmalsraum.

2. Bildung einer Dreiecksvermaschung zwischen den Objektpunkten im Objektraum durch eine

Delaunay-Triangulation.
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3. Berechnung mittlerer Zugehorigkeitswerte fiir die Dreieckskanten aus den Zugehdrigkeitswerten
der Endpunkte.

4. Die Ableitung einer scharfen Entscheidung (die sogenannte Defuzzifizierung) aus den mittleren
Zugehorigkeitswerten auf der Basis eines empirisch ermittelten Schwellwertes.

5. Konstruktion von Blockgrenzen aus den ,schlecht” zugeordneten Dreieckskanten.

Die Ergebnisse decken sich sehr gut mit den Ergebnissen, die ein erfahrener Auswerter bei der Betrach-
tung von graphischen Darstellungen der Verschiebungsvektoren finden wiirde. Vergleiche mit anderen
automatischen Auswerteverfahren sind schwierig, da lediglich fiir das Beispiel des Testnetzes Delft
Referenzauswertungen vorliegen.

Das Verfahren ist nicht auf die vorgestellten Beispiele speziell zugeschnitten. Prinzipiell ldsst sich
damit jedes Vektorfeld von Verschiebungsvektoren beliebiger Grofe untersuchen. Angefangen von
kleinrdumigen Aufgabenstellungen an Bauteilen im Rahmen von Belastungstests, iiber geotechnische
Aufgabenstellungen, z.B. Konvergenzmessungen im Tunnelbau oder Rutschhénge, bis hin zu globalen
Aufgabenstellungen im Bereich der Plattentektonik. Zur Aufdeckung von Blockgrenzen ist es nur wich-
tig, dass es unter den Verschiebungsvektoren Unstetigkeiten gibt, die im Merkmalsraum dazu fiihren,
dass sich Regionen von relativ dichten Punktwolken ausbilden, die durch Regionen mit einer geringe-
ren Dichte voneinander getrennt sind. Sollten im Vektorfeld nur kontinuierliche Ubergéinge vorhanden
sein, so sind die Cluster im Merkmalsraum nicht getrennt und die Clusterverfahren versagen.

Eine Ubertragung des Ansatzes fiir zwei- auf ein- und dreidimensionale Aufgabenstellungen ist mach-
bar. Weiterhin ist eine Ubertragung auf die Analyse von mehreren Epochen denkbar. Dabei gibt es
zwei Moglichkeiten:

1. Man arbeitet mit einem statischen Klassifikator, bei dem die einmal bestimmten Klassen beibe-
halten werden und in den Folgeepochen von diesem Klassifikator fiir die Verschiebungsvektoren
Zugehorigkeitswerte berechnet werden. Die Verdnderung der Zugehorigkeitswerte kann dann zur
Interpretation des Bewegungsverhaltens herangezogen werden.

2. Man benutzt einen sogenannten dynamischen Klassifikator, bei dem nach jeder Folgeepoche neue
Klassenstrukturen berechnet werden. Hier kénnen zur Interpretation des Bewegungsverhaltens
sowohl die Klassenparameter (insbesondere die Klassenzentren) als auch die Zugehorigkeitswerte
herangezogen werden.

Als problematisch hat sich herausgestellt, ein optimales Clusterverfahren zu finden, welches auch
robust mit Clustern unterschiedlicher Gréfse und Dichte sinnvolle Ergebnisse liefert. Bei den hier
vorliegenden Beispielen stellten sich das Complete Linkage und das Average Linkage Verfahren als
die geeignetsten Verfahren heraus. Hier besteht sicherlich weiterer Forschungsbedarf. Nicht umsonst
gibt es so eine grofie Anzahl an unterschiedlichen Verfahren, die fiir unterschiedliche Anwendungsfille
unterschiedliche Starken und Schwéchen haben.

Ahnliches gilt fiir die Findung einer ,optimalen” Clusteranzahl. Die verwendeten Kriterien fiihren
teilweise zu schwer interpretierbaren Clusterlésungen, was aus der Literatur auch bekannt ist. Des-
halb ist es bisher notwendig, die Klassenbildung im Merkmalsraum visuell zu kontrollieren, was in
einem automatischen Auswerteprozess eigentlich nicht gewiinscht ist. Durch die Berechnung mittlerer
quadrierter euklidischer Distanzen im Merkmalsraum als Giitekriterium und deren Interpretation im
Zusammenhang mit der Clusteranzahl wurden hier die besten Ergebnisse erzielt.

Ein grundsétzliches Problem bei der Clusterung in euklidischen Merkmalsraumen ist die Normierung
der Merkmale. Je nach Relation der Wertebereiche fiir die Léngen und die Azimute der Verschie-
bungsvektoren, wird durch die Normierung eine unterschiedliche Gewichtung vorgenommen, die sich
auf die Clusterung auswirken kann. Hier ist darauf zu achten, dass die Normierung aus fachlicher Sicht
sinnvoll vorgenommen wird.
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Das Ergebnis der Findung von Blockgrenzen hingt im gewissen Rahmen mit von der Bildung der
Dreiecksvermaschung ab. Diese Abhéngigkeit von einer Dreiecksvermaschung ist in der Geodésie ein
bekanntes Problem, zum Beispiel bei der Erstellung digitaler Geldndemodelle. Ein Hilfsmittel zur
besseren Lokalisierung der Blockgrenzen ist hier nur iiber eine Erhéhung der Messpunktdichte in den
Bereichen vermuteter Blockgrenzen moglich.
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6.3 Automatische Klassifizierung von Setzungsmessungen

In diesem Abschnitt soll eine weitere Problemstellung aus dem Bereich der Analyse von Uberwa-
chungsmessungen betrachtet werden. Die automatische Klassifizierung von Setzungsmessungen.

Setzungsmessungen werden iiblicherweise in mehreren Messepochen durchgefithrt und die Ergebnisse
als Zeitreihe in numerischer und/oder graphischer Form (wie zum Beispiel in der Abbildung 6.24) pré-
sentiert. Aus der graphischen Darstellung der Zeitreihe kann ein erfahrener Auswerter relativ leicht
auf das Bewegungsverhalten eines Messpunktes schliefsen und er ordnet das Bewegungsverhalten ei-
nem bestimmten Muster zu (z.B. lineare Setzung, beschleunigt zunehmende Setzung, konsolidierende
Setzung oder keine Setzung). Bei heutigen Grofiprojekten werden teilweise an weit tiber 1000 Punkten
Setzungen durch automatische Messverfahren erfasst (z.B. HEINZ und PONITZ, 2006), die nur mit sehr
groffem Aufwand manuell ausgewertet und insbesondere auch interpretiert werden konnen. Fiir die
Belange des Tunnelbaus hat CHMELINA (2003) einen speziellen Ansatz vorgestellt, der auf der Basis
von Regeln arbeitet, die in einer Wissensbasis abgelegt sind. In dieser Arbeit soll ein Ansatz vorgestellt
werden, der die automatische Zuordnung des Bewegungsverhaltens zu einem bestimmten Muster mit
Hilfe von Fuzzy-Clusterverfahren durchfiihrt. Insbesondere die Fuzzy-Verfahren eignen sich hier, da
eine eindeutige Zuordnung zu einem bestimmten Muster oftmals nicht moglich oder nicht sachgerecht
ist.
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Abbildung 6.24: Graphische Darstellung der Zeitreihe von Setzungsmessungen an einem Punkt.

Die Merkmale, nach denen ein erfahrener Auswerter die Zeitreihen bestimmten Mustern zuordnet,
sind z.B. die mittlere Steigung der Zeitreihe zwischen den ersten Epochen und die mittlere Steigung
zwischen den letzten Epochen. Diese Vorgehensweise wird in dem hier vorgestellten automatischen
Ablauf nachgebildet. Theoretisch sind beliebig viele Merkmale moglich. Da sich ein zweidimensionaler
Merkmalsraum graphisch einfacher darstellen lédsst als hoherdimensionale Merkmalsrdume, werden in
diesem Beispiel nur die zwei folgenden Merkmale verwendet: Die mittlere Steigung der Zeitreihe in
der ersten Zeithélfte und die mittlere Steigung der Zeitreihe in der zweiten Zeithilfte.
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Abbildung 6.25: Einfache Prototypen von moglichen Setzungsmustern.
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Abbildung 6.26: Normierte Zeitreihen (A, B, C, D) von Setzungsmessungen.

Der Ablauf des Klassifizierungsprozesses wird im folgenden beschrieben:

1. Durch einen Experten werden zu Beginn der Auswertung bestimmte Prototypen zu erwarten-
der Bewegungsmuster in einem normierten Zeit- und Messwertbereich (z.B. 0-1) vorgegeben
(Abbildung 6.25).

Uber ihre Merkmale werden diese Prototypen (hier 1, 2, 3, 4) dann im Merkmalsraum abgebildet
(Abbildung 6.27) und bilden dort die Klassenzentren, denen spéter die real gemessenen Zeitreihen
(hier die Reihen A, B, C, D in Abbildung 6.26) zugeordnet werden.
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Abbildung 6.27: Zweidimensionaler Merkmalsraum mit den Clusterzentren 1 - 4 und den Messreihen
A-D.

2. Um vergleichbare Zustdnde zu bekommen, werden nach jeder Messepoche die real gemessenen
Zeitreihen (Abbildung 6.26) auf denselben Bereich wie die Prototypen normiert. Aus diesen
Zeitreihen werden anschlieffend die gleichen Merkmale wie bei den Prototypen berechnet und
ebenfalls im Merkmalsraum abgebildet.

3. Nach der Berechnung der Distanzen von der Lage der Zeitreihe im Merkmalsraum zu den Klas-
senzentren der Prototypen kénnen Zugehorigkeitswerte zu den Prototypen berechnet werden. In
FLETLING (2007) und FLETLING (2008) wurden diese z.B. nach der Formel (4.4) des Fuzzy-c-
Means Algorithmus berechnet. Die Werte sind der Tabelle 6.7 zu entnehmen. Der jeweils hochste
Zugehorigkeitswert (Hauptzugehorigkeitswert) einer Messreihe zu den Prototypen ist fett her-
vorgehoben.

Anhand der mit der Formel (4.4) berechneten Zugehorigkeitswerte (Tabelle 6.7) erkennt man die un-
scharfe Zuordnung der realen Messreihen zu den Prototypenmustern. Die Messreihen A, B und D
werden sehr gut den entsprechenden Mustern zugeordnet. Sie weisen einen maximalen Zugehorigkeits-
wert auf, der deutlich grofer ist als der zweitgrofte Zugehorigkeitswert dieser Messreihe. Einzig die
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Setzungen

Messreihe | keine | beschleunigt ‘ linear ‘ konsolidierend

A 0,03 0,89 0,07 0,01
B 0,05 0,08 0,85 0,02
C 0,11 0,05 0,41 0,43
D 0,01 0,00 0,02 0,97

Tabelle 6.7: Probabilistische Zugehorigkeitswerte der Messreihen zu den
Prototypen, nach Formel (4.5) berechnet.

Messreihe C hat sowohl zu den Mustern einer linearen Setzung als auch zu denen einer konsolidie-
renden Setzung ungefdhr gleich grofe Zugehorigkeitswerte. Die hier durch den Klassifikator getroffene
Zuordnung wire sicherlich von einem erfahrenen Auswerter in gleicher Weise getroffen worden. Das
Verfahren zeigt, dass mit solch einem Klassifikator manuelle Interpretationen von Messreihen durch
ein automatisch arbeitendes System weitestgehend ersetzt werden kénnen und nur wenige, nicht gut
zu klassifizierende Messreihen (z.B. die Messreihe C) bei Bedarf von einem erfahrenen Auswerter
interpretiert werden miissen.
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Abbildung 6.28: Die vier unscharfen probabilistischen Zugehorigkeitsfunktionen zu den vier Proto-
typen, nach Formel (4.4) berechnet.

Bei Verwendung der in dem Beispiel bisher benutzten Zugehorigkeitsfunktion des Fuzzy-c-Means Al-
gorithmus nach der Formel (4.4) oder anderer probabilistischer Clusterverfahren driickt der Zuge-
horigkeitswert p; j, die Zugehorigkeit eines Objektes zu einem Cluster in Relation zu den anderen
Clustern aus. Der Zugehorigkeitswert zu einem Cluster hdngt aufgrund der Nebenbedingungen bei
den probabilistischen Verfahren (3°7_; p;x = 1 und ;. € [0,1]) auch mit von der Lage und Anzahl
der anderen Cluster ab. Er driickt nicht aus, wie typisch das Objekt fiir das entsprechende Clus-
ter ist. Auf dieses Problem wurde bereits im Abschnitt 4.5 hingewiesen. Das kann in der Praxis bei
Messreihen zu Interpretationsproblemen fiihren, die eine relativ grofe Distanz zu allen Klassenzentren
aufweisen®. In dem Fall streben die Zugehorigkeitswerte dieser Messreihen zu allen Prototypen gegen

8 Das wire zum Beispiel der Fall, wenn eine Messreihe eine Hebung reprisentiert, aber nur Prototypen fiir Setzungen
definiert sind.
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Abbildung 6.29: Die vier unscharfen possibilistischen Zugehorigkeitsfunktionen zu den vier Proto-
typen, nach Formel (4.13) mit n; = 0,5 berechnet.

1/c. Andeutungsweise kann man das in der Abbildung 6.28 in der linken Ecke in der Ndhe der p-Achse
erkennen.

Die Zugehorigkeitsfunktionen von den possibilistischen Clusterverfahren, zum Beispiel Formel (4.13),
die auf die oben genannten Nebenbedingungen verzichten, zeigen hier ein anderes Verhalten. In Ab-
bildung 6.29 ist dies gut zu erkennen. Hier héngt der Zugehorigkeitswert nur vom Abstand zum
dazugehorenden Clusterzentrum ab und nicht auch von den anderen Clusterzentren. Bei Messreihen,
die im Merkmalsraum eine relativ grofe Distanz zu allen Clusterzentren aufweisen, streben die Zu-
gehorigkeitswerte alle gegen Null. Das entspricht in diesem Anwendungsfall wesentlich besser einer
menschlichen Interpretation. Dadurch, dass bei diesem Verfahren in der Regel > 5 | pix # 1 ist, kann
die Summe auch zur Interpretation mit herangezogen werden. Wenn » i, p1;x > 1 ist, deutet das
darauf hin, dass im Merkmalsraum in der Ndhe des Objektpunktes viele Prototypen liegen und ei-
ne automatische Klassifikation relativ sicher durchgefiihrt wird. Wenn aber > ¢, p; 5, < 1 ist, liegt
der Objektpunkt relativ weit von allen Prototypen entfernt und der Klassifikator ist fiir diesen Fall
schlecht geeignet. In diesem Fall sollte die Messreihe auf jeden Fall von einem erfahrenen Auswerter
interpretiert werden.

Setzungen

Messreihe | keine | beschleunigt ‘ linear ‘ konsolidierend | >

A 0,14 0,84 0,29 0,07 1,34
B 0,20 0,30 0,82 0,14 1,46
C 0,19 0,10 0,49 0,48 1,26
D 0,13 0,07 0,25 0,93 1,38

Tabelle 6.8: Possibilistische Zugehorigkeitswerte der Messreihen zu den
Prototypen, nach Formel (4.13), mit 7; = 0,5 berechnet.

Fiir das hier betrachtete Beispiel wurden ebenfalls possibilistische Zugehorigkeitswerte nach der For-
mel (4.13) mit n; = 0,5 berechnet (siche Tabelle 6.8). Die jeweils maximalen Zugehdrigkeitswerte der
Messreihen unterscheiden sich nicht sehr stark von den probabilistischen Zugehérigkeitswerten aus
Tabelle 6.7. Lediglich bei der schlecht eindeutig zuzuordnenden Messreihe C hat sich eine geringfiigige
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Verdnderung des maximalen Zugehorigkeitswertes von der Klasse ,konsolidierende Setzung® zu der
Klasse ,lineare Setzung* ergeben. Das &ndert aber nichts an der nicht eindeutigen Zuordnung, da der
maximale Zugehorigkeitswert der beiden Klassen sich nur wenig unterscheidet. Gréfsere Verdnderun-
gen hat es bei den Klassen ergeben, zu denen die Zugehorigkeitswerte bisher sehr klein waren, die
sogenannten Nebenzugehorigkeitswerte. Sie sind alle grofer geworden. Dadurch wird die Summe aller
Zugehorigkeitswerte einer Messreihe grofer als 1, was ein Zeichen dafiir ist, dass sich in der Né&he
der Messreihe im Merkmalsraum mehrere Prototypen befinden und von daher eine sichere Zuordnung
prinzipiell moglich ist.

Neben den verwendeten Zugehorigkeitsfunktionen vom Potentialfunktionstyp wurden auch Untersu-
chungen mit stiickweise linearen Zugehorigkeitsfunktionen vom Dreieckstyp durchgefiihrt. Die Ergeb-
nisse sind allerdings aus der Betrachtung eines menschlichen Auswerters nicht so optimal. W&hlt man
den Triager der Zugehorigkeitsfunktion (der Bereich, in dem die Zugehorigkeitsfunktion Werte von
ik > 0 liefert) zu klein, ergeben sich iiberall scharfe Zugehorigkeiten zu den Prototypen, weil die
Zugehorigkeitswerte zu allen anderen Prototypen zu null werden. Wahlt man dagegen den Trager gro-
er, ergeben sich schnell aus menschlicher Sicht schwer zu interpretierende hohe Zugehorigkeitswerte
bei mittleren Distanzen.

6.3.1 Verhalten im Zeitbereich

In der Praxis wiirde der beschriebene Ablauf der Zuordnung einer konkreten Messreihe zu einem der
vordefinierten Musterprototypen nach jeder Messepoche wieder neu erfolgen. Das heifst, dass nach jeder
Messepoche die Messreihe wieder neu im Zeit- und Messwertbereich normiert wird und neue Merkmale
und anschlieffend neue Zugehorigkeitswerte zu den Prototypen berechnet werden. Fiir die vorgestellten
Beispielzeitreihen A-D wurde das einmal gemacht und die possibilistischen Zugehorigkeitswerte der
Messreihen zu den Prototypen nach jeder Epoche graphisch in der Abbildung 6.30 dargestellt?.

In der Abbildung 6.30 kann man sehr gut erkennen, wie die Zeitreihen im Merkmalsraum wandern
und sich die Zuordnung teilweise nach neu hinzugekommenen Epochen verédndert. Am deutlichsten ist
das bei der Messreihe A zu erkennen. Nach 5 Epochen wird sie eindeutig der Klasse ,keine Setzung"
zugeordnet, obwohl beim Betrachten der Originalzeitreihe (siche Abbildung 6.26) eine leichte lineare
Setzung zu erkennen ist. Das hat seinen Grund darin, dass die mittlere Steigung der Messreihe durch
die normierten Messwerte der 1., 2. und 3. Epoche die gleiche mittlere Steigung aufweisen, wie durch die
normierten Messwerte der 3., 4. und 5. Epoche. Um diesen Effekt zu verhindern, miissten die Bereiche
zur Berechnung der Merkmale sich noch um mindestens eine weitere Epoche iiberdecken. Dieser Effekt
zeigt sich allerdings nur bei der Berechnung nach wenigen Epochen, wo eine Zuordnung in der Regel
sowieso noch unsicher ist. Nach sieben Epochen hat die Zeitreihe einen maximalen Zugehorigkeitswert
zur Klasse ,lineare Setzung“. Ab der 8. Epoche wird dann ein maximaler Zugehorigkeitswert zur Klasse
,beschleunigte Setzung* angezeigt und die Zugehorigkeitswerte zu den anderen Klassen sind deutlich
kleiner.

Bei der Messreihe B zeigt sich ab der 5. Epoche ein maximaler Zugehorigkeitswert zur Klasse ,lineare
Setzung” und die anderen Zugehorigkeitswerte sind hier auch deutlich kleiner, was auf eine eindeutige
Zuordnung zur Klasse ,lineare Setzung“ hinweist.

Bei der Messreihe C sind die Zugehorigkeitswerte zu den Klassen ,lineare Setzung® und ,konsolidie-
rende Setzung® nach allen Epochen nahezu gleich groft und die Zugehdrigkeitswerte zu den beiden
anderen Prototypen sind sehr klein. Hier kann in dem betrachteten Zeitraum bis zur 11. Epoche keine
eindeutige Zuordnung gefunden werden.

9 Sinnvoll ist die Berechnung der zwei Merkmale in diesem Beispiel erst nach der 3. Epoche. Deshalb fangen die
Darstellungen auch erst nach der 3. Epoche an. Im Fall einer geraden Anzahl von Epochen wurde das Merkmal 1
(Steigung in der ersten Hilfte der Zeitreihe) aus der ersten Hélfte der Epochen berechnet und das Merkmal 2
(Steigung in der zweiten Héilfte der Zeitreihe) aus der zweiten Hilfte der Epochen. Fiir den Fall einer ungeraden
Anzahl von Epochen ging die mittlere Epoche sowohl in die Berechnung des Merkmals 1 als auch des Merkmals 2 ein.



KAPITEL 6. UBERTRAGUNG AUF DEFORMATIONSUNTERSUCHUNGEN 112

Messreihe A Messreihe B
I . i i T I T T T T
1,0 - 1,0 | e
0,8 | - 0,8 e
0,6 - 0,6 | -
04 F - 04 e
0,2 | - 0,2 .
0,0 1 1 1 0,0 ———l/ 1 1 1
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
Epochen Epochen
Messreihe C Messreihe D
/VL 1 1 1 1 ILL 1 1 1 1
1,0 | - 1,0 | _
0,8 1 0,8 | 1
0,6 1 0,6 | .
04 | >O<>©— 1 o4t -
0,2 F - 02F —— T -
0,0 ! 1 | 1 0,0 1 I I —1—
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
Epochen Epochen
— keine, — beschleunigte, — lineare, — konsolidierende Setzung

Abbildung 6.30: Verdnderung der Zugehorigkeitswerte der Beispielmessreihen A, B, C und D in
Abhéngigkeit von den Messepochen.

Die Messreihe D hat zunéchst nach 3 Epochen einen relativ hohen maximalen Zugehorigkeitswert zur
Klasse ,lineare Setzung®, der dann nach der 4. und 5. Epoche kleiner wird und ungeféhr gleich grofs
ist wie der Zugehorigkeitswert zur Klasse ,konsolidierende Setzung®. Dieser wird mit zunehmender
Epochenanzahl immer grofer und der Zugehorigkeitswert zur Klasse ,lineare Setzung* immer kleiner.
Mit zunehmender Epochenanzahl wird die Messreihe D immer eindeutiger der Klasse ,konsolidierende
Setzung* zugeordnet.

Da die Prototypen den langfristigen Trend der Messreihen reprasentieren, stellt sich eine sichere Zu-
ordnung oft erst nach einer gewissen Anzahl von Epochen ein. Bei wenigen Epochen hebt sich teilweise
das Signal der Messreihe vom Rauschen noch nicht deutlich genug ab.

6.3.2 Bemerkungen zu dem Verfahren

Neben der Zuordnung von Messreihen mit einem hohen Rauschen ist bei dem hier vorgestellten Ansatz
die Zuordnung von Zeitreihen mit periodischen Anteilen auch problematisch. Bei dem Vorhandensein
von periodischen Anteilen miissten diese eventuell in einem vorgeschalteten Berechnungsschritt elimi-
niert werden, um den Trend der Messreihe zu bekommen.

Durch die Normierung der Messreihen sowohl im Zeit- als auch im Messwertbereich geht der Bezug zu
den absoluten Setzungsbetragen verloren. Von daher ist neben der Angabe der Klassenzuordnung auch
eine Angabe der absoluten Setzungsbetridge in der Regel notwendig. Zur Losung des Problems ist es
auch denkbar, dass man fiir konkrete Projekte projektbezogene Prototypen verwendet, die aufgrund
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prognostizierter Setzungen definiert werden kénnen und dass auf eine Normierung ganz verzichtet
wird.

Je nach interessierendem Bereich in der Zeitreihe kann die Klassifizierung entweder iiber die gesamte
Zeitreihe erfolgen oder aber auch nur iiber einen Teilbereich. Bei ldngeren Zeitreihen ist zum Beispiel
nicht nur das Verhalten {iber den gesamten Zeitraum, der durchaus mehrere Jahre betragen kann,
sondern insbesondere das Verhalten in den letzten Messepochen von Interesse. In dem Fall kann die
Klassifizierung entweder nur iiber diesen Teilbereich oder iiber beide Bereiche durchgefiihrt werden.

Der hier vorgestellte Ansatz léasst sich beliebig erweitern. Denkbar sind weitere Prototypen, die z.B.
auch Hebungen berticksichtigen oder fiir ganz spezielle Aufgaben typische Trendverlaufe (z.B. GROSS-
AUER und LENZz, 2007) aufweisen. Der Einsatz einer groferen Anzahl von Merkmalen ist moglich.
Eine Erweiterung des Ansatzes auf die Mustererkennung von Punktbewegungen in Lagenetzen oder
auch in 3D-Netzen ist machbar. So wie in dem vorgestellten Beispiel Prototypen fiir Hebungen und
Setzungen als positive und negative Bewegungen entlang der Hohen-Achse definiert werden, kénn-
ten entsprechende Prototypen auch entlang von Rechts- und Hochwertachsen definiert werden. Das
konnte in einem dem Untersuchungsgebiet iibergeordneten Koordinatensystem erfolgen oder um die
Interpretation zu erleichtern, in einem so gedrehten Koordinatensystem, dass eine Achse in Richtung
der zu erwartenden Hauptbewegungsrichtung liegt. Die Klassifizierung konnte entweder in fiir jede Ko-
ordinatenachse getrennten Merkmalsrdumen oder in einem fiir alle Koordinatenachsen gemeinsamen
hoéherdimensionalen Merkmalsraum erfolgen. Vom theoretischen Ansatz her ist das kein Problem. Auf
ahnliche Beispiele aus anderen Fachdisziplinen wird in BOCKLISCH (1987) hingewiesen. Eine Aussage
zu einem Punkt in einem Lagenetz konnte dann beispielsweise so aussehen: Punkt 256: beschleunigte
Bewegung in X-Richtung, keine Bewegung in Y-Richtung. Wobei zur Interpretation der Aussagen die
komplette Zugehorigkeitsmatrix herangezogen werden kann.

Beim Bau langestreckter Anlagen (z.B. Verkehrswege, Tunnel) werden zurzeit zur Dokumentation
des Verschiebungsverhaltens von Objektpunkten héufig sogenannte LQS-Diagramme verwendet
(BIERONSKI und STOLP, 2010). In denen ist das Verschiebungsverhalten achsbezogen in Lings-, Quer-
und Setzungsrichtung graphisch {iber der Zeit dargestellt. In Analogie zu diesen Diagrammen kénnte
man das Setzungsverhalten fiir jede Richtung klassifizieren und durch die Zugehdorigkeitswerte be-
schreiben.

Kommerzielle Softwarepakete fiir geodétische Monitoringsysteme bieten neben dem Ansteuern der
Sensoren, der Datensammlung und Aufbereitung und der Datenspeicherung auch eine Visualisie-
rungskomponente, mit denen die erfassten Zeitreihen dargestellt werden kénnen. Eine weitergehende
automatische Analyse der Zeitreihen, bis hin zu einer automatischen Interpretation, findet nicht statt.
Es konnen lediglich Grenzwerte fiir Verschiebungsbetriige festgesetzt werden, deren Uberschreitung zu
automatisch generierten Alarmmeldungen fithren (STEMPFHUBER, 2009). Durch den hier vorgestellten
Ansatz der automatischen Klassifikation der Zeitreihen und deren Beschreibung durch die Zugehorig-
keitswerte tiber der Zeit, sind Trends und sich anbahnende Klassenwechsel erkennbar (BOCKLISCH
und BITTERLICH, 1993), bevor irgendwelche Grenzwerte iiberschritten sind.
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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden mit Hilfe von Ansétzen, die aus der Mustererkennung abgeleitet sind, zwei
typische Aufgabenstellungen aus dem Bereich der Analyse geodétischer Uberwachungsmessungen be-
arbeitet.

Die dabei benutzten Ansétze bedienen sich automatisch arbeitender Clusterverfahren, die unter
Nutzung formaler Kriterien Objekte, die durch typische Merkmale beschrieben sind, in homogene
Gruppen einordnen. Die Besonderheit in den hier benutzten Ansédtzen sind die verwendeten Fuzzy-
Clusterverfahren, bei denen die Objekte nicht genau einer Gruppe zugeordnet werden, sondern jeder
Gruppe mit einem graduell variierenden Zugehorigkeitswert. Diese Art der Betrachtung entspricht
dadurch wesentlich besser der realen Welt und der menschlichen Denkweise als eine eindeutige Zu-
ordnung. So gibt es in der realen Welt beispielsweise auch nicht nur die Farben Schwarz und Weif,
sondern dazwischen noch beliebig viele Grauténe. Die {iblicherweise verwendeten scharfen Klassifika-
tionen tduschen dagegen eine scharfe Realitét vor. Sie erleichten zwar vordergriindig die Interpretation,
es besteht aber die Gefahr von Fehlinterpretationen, da Daten in der Ndhe der Clustergrenzen sich
oftmals nur gering unterscheiden und sowohl dem einen, als auch dem anderen Cluster zugeordnet
werden konnen. Bei den scharfen Zuordnungen fiihrt die bindre Entscheidung an einer Clustergrenze
zu einem Informationsverlust, der in der Regel keinen Riickschluss auf die Korrektheit der Entschei-
dung zuldsst. Da oftmals am Ende eines Datenanalyseprozesses scharfe Entscheidungen gewiinscht
sind, kénnen diese aus den unscharfen Zuordnungen zum Beispiel mit Hilfe von Schwellwert- oder
Maximumoperationen abgeleitet werden.

In der vorgelegten Arbeit wurde nach einer Einfithrung zunéchst die Mustererkennung in der Informa-
tik mit ihren wesentlichen Bestandteilen - Extraktion typischer Merkmale des Musters und Klassifika-
tion der Muster basierend auf den Merkmalen - betrachtet. Die Merkmale als typische Eigenschaften
des Musters dienen dabei zu seiner Beschreibung. Das Muster kann als Punkt in einem, entsprechend
der Anzahl der Merkmale, hochdimensionalen Raum interpretiert werden. Die Klassifikation bedeutet
dabei, die vorliegenden Muster oder Teile von Mustern so zu strukturieren, dass sie eine Klasse bilden,
die moglichst dhnliche oder gleiche Auspriagungen ihrer Merkmale aufweisen. Muster oder Teile von
Mustern verschiedener Klassen sollten moglichst unterschiedliche Ausprigungen ihrer Merkmale ha-
ben. Bei der in dieser Arbeit betrachteten automatischen Klassifikation, der sogenannten Clusterung
und den vorliegenden metrischen Merkmalen, wurden die Ahnlichkeiten iiber Distanzfunktionen im
Merkmalsraum bestimmt.

Danach schloss sich eine Einfiihrung in die Theorie unscharfer Mengen (engl. Fuzzy-Sets) soweit an,
wie es fiir die in dieser Arbeit behandelten Teilaspekte notwendig ist. Darauf aufbauend erfolgte die
Vorstellung verschiedener Verfahren zur automatischen Klassifizierung (Clusterung) und unscharfen
Beschreibung von Clustern sowie verschiedener Kriterien zur Beurteilung einer Clusterkonfiguration.

114
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Die zunéchst theoretischen Betrachtungen wurden anschliefsend auf zwei typische Aufgabenstellungen
aus dem Bereich der Analyse geoditischer Uberwachungsmessungen iibertragen. In der ersten Auf-
gabenstellung ging es in einem zweidimensionalen Uberwachungsnetz um das Auffinden von Punkt-
gruppen mit einem gleichférmigen Bewegungsverhalten. In der zweiten Aufgabenstellung ging es um
die automatische Klassifizierung von Setzungszeitreihen. Beides sind Beispiele, die in der bisherigen
Praxis nahezu ausschlieflich von Menschen, anhand ihrer einschliagigen Erfahrung, durch visuelle Be-
trachtung graphischer Darstellungen bearbeitet wurden. Fiir beide Aufgabenstellungen besteht der
Bedarf nach automatischen Losungen, die den menschlichen Bearbeiter moglichst vollstédndig oder
zumindest fiir ausgewahlte Falle ersetzen sollen.

Die erste Aufgabenstellung, das Auffinden von Punktgruppen mit einem gleichférmigen Bewegungs-
verhalten, wurde anhand von zwei numerischen Beispielen behandelt. Als Merkmale fiir die Clusterung
wurden in normierter Form die Lénge und das Azimut der Verschiebungsvektoren benutzt. Das erste
numerische Beispiel (Testnetz Delft) war relativ einfach aufgebaut. Es gab nur wenige Objektpunkte,
bei denen die Verschiebungsvektoren gut getrennte Cluster nahezu gleicher Gréofe im Merkmalsraum
bildeten. Dieses sehr anschauliche Beispiel wurde auch bereits im theoretischen Teil der Arbeit zur
Verdeutlichung theoretischer Sachverhalte genutzt.

Das zweite Beispiel (isldndisches Grundlagennetz ISNET) war deutlich komplexer. Einerseits bestand
es aus deutlich mehr Punkten und andererseits bildeten die Verschiebungsvektoren im Merkmalsraum
Cluster unterschiedlicher Grofse und Dichte.

In beiden Beispielen wurde ein zweistufiger Ansatz gewahlt, um die Blockgrenzen aufzudecken. In
der ersten Stufe erfolgte eine unscharfe Clusterung der Verschiebungsvektoren im Merkmalsraum und
im zweiten Schritt die Beriicksichtigung der Nachbarschaft im Objektraum durch eine Dreiecksver-
maschung. Ausgehend von den Zugehéorigkeitswerten der Verschiebungsvektoren wurden mittlere Zuge-
horigkeitswerte fiir die Dreieckskanten berechnet, aus denen dann anhand einer Schwellwertoperation
die Blockgrenzen abgeleitet wurden. Der Vorteil des Fuzzy-Ansatzes lag hier darin, dass die Unschérfe
der Clusterung aus dem ersten Schritt iiber die Zugehorigkeitswerte mit in den zweiten Schritt tiber-
nommen werden kann, ohne dass schon eine Vorentscheidung stattfindet. Dariiber hinaus kénnen die
mittleren Zugehorigkeitswerte fiir die Dreieckskanten zur weiteren Analyse der Blockgrenzen genutzt
werden.

Die gefundenen Blockgrenzen korrespondieren sehr gut mit dem, was ein menschlicher Auswerter aus
einer graphischen Darstellung der Verschiebungsvektoren erkennt. Und sie decken sich ebenfalls gut
mit den teilweise vorliegenden Referenzauswertungen nach anderen Verfahren.

Die zweite Aufgabenstellung, das Identifizieren von Setzungszeitreihen, ist ebenfalls eine Anwendung,
die bisher in der Praxis fast ausschlieflich durch das Betrachten einer graphischen Darstellung von
einem erfahrenen menschlichen Auswerter durchgefiihrt wurde. Aus Anschauungsgriinden wurde in
dieser Arbeit ein relativ einfaches Modell gewéhlt, welches nur mit zwei Merkmalen pro Zeitreihe
auskommt. Aufbauend auf Expertenwissen wurde ein Klassifikator fiir typische Zeitreihenverliufe rea-
lisiert. Fiir zu identifizierende Zeitreihen kbnnen mit seiner Hilfe Zugehorigkeitswerte zu den einzelnen
Klassen berechnet werden, die anschliefend eine praktikable Hilfe fiir weitergehende Entscheidungen
liefern. Der vorgestellte relativ einfache Klassifikator liefert erstaunlich gute Ergebnisse, insbesondere
bei der Verwendung possibilistischer Zugehorigkeitsfunktionen, die denen eines menschlichen Auswer-
ters entsprechen.

Die hier vorgestellten Losungen fiir die Beispiele sind nicht nur auf diese beschrinkt, sondern kénnen
auch auf andere Beispiele mit abweichenden Ausdehnungen und anderen Dimensionen iibertragen
werden. Gedanken dazu sind in den entsprechenden Abschnitten der Arbeit vorgestellt worden.

Weitergehender Forschungsbedarf wird insbesondere fiir die erste Aufgabenstellung, dem Auffinden
von Punktgruppen mit einem gleichférmigen Bewegungsverhalten, gesehen. Um das Verfahren fiir
beliebige Aufgabenstellungen vollsténdig zu automatisieren, wird ein universelles Clusterverfahren
bendtigt, welches auch bei Vorliegen von Clustern unterschiedlicher Gréfse und Dichte robust sinnvolle
Ergebnisse liefert. Aufbauend auf die in dieser Arbeit mit dem Complete Linkage und dem Average
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Linkage Verfahren gemachten Erfahrungen, sollten weitere Beispiele und Clusterverfahren untersucht
werden. Weiterhin wird ein robustes Verfahren zur Bestimmung von ,optimalen* Klassenanzahlen
benétigt, ohne dass diese, vor Einsatz des Klassifikators, fachkundig interpretiert werden miissen.

Die relativ junge Fuzzy-Theorie hat in den letzten Jahren in weiten Teilen der Praxis Einzug gehalten.
Insbesondere in der Regelungstechnik hat sie sich etabliert, da mit ihr auch komplexe Regelungsauf-
gaben relativ einfach gelost werden kénnen. Kritisiert wird an ihr insbesondere, dass ihre Theorie,
im Gegensatz zur Stochastik, nicht als einheitliches Gedankengebéude darstellbar ist (MAMMITZSCH,
1999) und bei ihrer Anwendung viele Parameter frei gewdhlt werden konnen, die gravierende Aus-
wirkungen auf die Ergebnisse haben, z.B. die Formen der Zugehorigkeitsfunktionen, Parameter der
Operationen von unscharfen Mengen, Schwellwerte zur Defuzzifizierung, ... . Unbestreitbar sind aller-
dings die Erfolge in ihrer Anwendung.
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ANHANG A. TABELLEN

Beispiel Delft: Zugehorigkeitswerte Linien
von nach Cluster

Linie | Punkt 1 | Punkt 2 1 ‘ 2 ‘ 3 g
1 3 21 0,49 | 0,50 | 0,01
2 3 39 0,97 | 0,02 | 0,01 | 42
3 3 5 0,97 | 0,03 | 0,00 | 36
4 21 43 0,03 | 0,95 | 0,02 | 31
5 21 39 0,51 | 0,48 | 0,01 1
6 39 0,99 | 0,01 | 0,00 | 110
7 41 0,98 | 0,02 | 0,00 | 58
8 11 0,97 | 0,02 | 0,01 | 41
9 39 43 0,51 | 0,48 | 0,01 1
10 43 45 0,03 | 0,96 | 0,01 | 35
11 39 45 0,51 | 0,49 | 0,00 1
12 35 39 0,50 | 0,49 | 0,01 1
13 39 41 0,98 | 0,01 | 0,01 | 76
14 45 47 0,04 | 0,93 | 0,03 | 23
15 35 45 0,02 | 0,97 | 0,01 | 63
16 35 41 0,49 | 0,50 | 0,01 1
17 13 41 0,51 | 0,40 | 0,09 1
18 11 41 0,97 | 0,03 | 0,00 | 35
19 35 47 0,04 | 0,93 | 0,03 | 27
20 35 37 0,01 | 0,51 | 0,48 1
21 13 35 0,03 | 0,88 | 0,09 | 10
22 17 47 0,03 | 0,46 | 0,51 1
23 37 47 0,04 | 0,47 | 0,49 1
24 13 37 0,03 | 0,42 | 0,55 1
25 13 15 0,03 | 0,40 | 0,57 1
26 11 13 0,50 | 0,41 | 0,09 1
27 11 15 0,48 | 0,03 | 0,49 1
28 17 37 0,01 | 0,03 | 0,96 | 27
29 15 37 0,01 | 0,03 | 0,96 | 27
30 15 17 0,00 | 0,02 | 0,98 | 59

Tabelle A.1: Beispiel Delft. Zugehorigkeitswerte der Lini-
en zu den drei Clustern, die aus den mit dem Gustafson-
Kessel Algorithmus berechneten Zugehorigkeitswerten der
Objektpunkte abgeleitet wurden. Die Zugehorigkeitswerte
sind auf zwei Nachkommastellen und das Giitemafs g auf

eine ganze Zahl gerundet.
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ANHANG A. TABELLEN

Beispiel Delft: Zugehorigkeitswerte Linien
von nach Cluster
Linie | Punkt 1 | Punkt 2 1 ‘ 2 ‘ 3 g
1 3 21 0,50 | 0,50 | 0,00 | 1
2 3 39 1,00 | 0,00 | 0,00 | *
3 3 5 1,00 | 0,00 | 0,00 | *
4 21 43 0,00 | 1,00 | 0,00 | *
5 21 39 0,50 | 0,50 | 0,00 | 1
6 39 1,00 | 0,00 | 0,00 | *
7 41 1,00 | 0,00 | 0,00 | *
8 11 1,00 | 0,00 | 0,00 | *
9 39 43 0,50 | 0,50 | 0,00 | 1
10 43 45 0,00 | 1,00 | 0,00 | *
11 39 45 0,50 | 0,50 | 0,00 |1
12 35 39 0,50 | 0,50 | 0,00 | 1
13 39 41 1,00 | 0,00 | 0,00 | *
14 45 47 0,00 | 1,00 | 0,00 | *
15 35 45 0,00 | 1,00 | 0,00 | *
16 35 41 0,50 | 0,50 | 0,00 | 1
17 13 41 0,50 | 0,50 | 0,00 | 1
18 11 41 1,00 | 0,00 | 0,00 | *
19 35 47 0,00 | 1,00 | 0,00 | *
20 35 37 0,00 | 0,50 | 0,50 | 1
21 13 35 0,00 | 1,00 | 0,00 | *
22 17 47 0,00 | 0,50 | 0,50 | 1
23 37 47 0,00 | 0,50 | 0,50 |1
24 13 37 0,00 | 0,50 | 0,50 | 1
25 13 15 0,00 | 0,50 | 0,50 | 1
26 11 13 0,50 | 0,50 | 0,00 | 1
27 11 15 0,50 | 0,00 | 0,50 |1
28 17 37 0,00 | 0,00 | 1,00 | *
29 15 37 0,00 | 0,00 | 1,00 | *
30 15 17 0,00 | 0,00 | 1,00 | *

Tabelle A.2: Beispiel Delft. Zugehorigkeitswerte der Lini-
en zu den drei Clustern, die aus den mit dem Gath-Geva
Algorithmus berechneten Zugehorigkeitswerten der Objekt-
punkte abgeleitet wurden. Die Zugehorigkeitswerte sind auf
zwei Nachkommastellen gerundet. Das Zeichen * fiir das

Gilitemafs g kennzeichnet eine scharfe Zuordnung.
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ANHANG A. TABELLEN

Beispiel Delft: Zugehorigkeitswerte Linien
von nach Cluster

Linie | Punkt 1 | Punkt 2 1 ‘ 2 ‘ 3 g
1 3 21 0,48 | 0,49 | 0,06
2 3 39 0,98 | 0,00 | 0,02 | 43
3 3 5 0,98 | 0,00 | 0,03 | 39
4 21 43 0,00 | 0,99 | 0,10 | 10
5 21 39 0,50 | 0,49 | 0,06 | 1
6 39 1,00 | 0,00 | 0,02 | 44
7 41 0,99 | 0,00 | 0,02 | 45
8 11 0,90 | 0,00 | 0,02 | 44
9 39 43 0,50 | 0,50 | 0,06 | 1
10 43 45 0,00 | 1,00 | 0,10 | 10
11 39 45 0,50 | 0,50 | 0,06 | 1
12 35 39 0,50 | 0,50 | 0,09 | 1
13 39 41 0,99 | 0,00 | 0,02 | 50
14 45 47 0,00 | 0,96 | 0,11 | 9
15 35 45 0,00 | 1,00 | 0,13 | 8
16 35 41 0,49 | 0,50 | 0,09 | 1
17 13 41 0,49 | 0,42 | 0,16 | 1
18 11 41 0,89 | 0,00 | 0,02 | 51
19 35 47 0,00 | 0,96 | 0,15 | 7
20 35 37 0,00 | 0,66 | 0,51 | 1
21 13 35 0,00 | 0,91 | 0,24 | 4
22 17 47 0,00 | 0,47 | 0,52 | 1
23 37 47 0,00 | 0,63 | 0,49 | 1
24 13 37 0,00 | 0,58 | 0,8 | 1
25 13 15 0,00 | 0,42 | 0,61 | 1
26 11 13 0,40 | 0,42 | 0,16 | 1
27 11 15 0,40 | 0,01 | 047 | 1
28 17 37 0,00 | 0,18 | 0,89 | 5
29 15 37 0,00 | 0,18 | 0,89 | 5
30 15 17 0,00 | 0,02 | 0,92 | 48

Tabelle A.3: Beispiel Delft. Zugehorigkeitswerte der Lini-
en zu den drei Clustern, die aus den mit dem Verfahren der
Fuzzy Pattern Klassifikation berechneten Zugehorigkeits-
werten der Objektpunkte abgeleitet wurden. Die Zugeho-
rigkeitswerte sind auf zwei Nachkommastellen und das Gii-

temafs g auf eine ganze Zahl gerundet.
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ANHANG A. TABELLEN

Beispiel Delft: Zugehorigkeitswerte Linien
von nach Cluster

Linie | Punkt 1 | Punkt 2 1 ‘ 2 ‘ 3 g
1 3 21 0,56 | 0,56 | 0,06 | 1
2 3 39 0,93 | 0,13 | 0,02 | 7
3 3 5 0,91 | 0,15 | 0,03 | 6
4 21 43 0,23 1 0,96 | 0,10 | 4
5 21 39 0,61 | 0,53 | 0,06 | 1
6 39 0,96 | 0,12 | 0,02 | 8
7 41 0,93 | 0,11 | 0,02 | 8
8 11 0,87 | 0,10 | 0,02 | 9
9 39 43 0,59 | 0,53 | 0,06 | 1
10 43 45 0,22 | 0,96 | 0,10 | 4
11 39 45 0,61 | 0,53 | 0,06 | 1
12 35 39 0,58 | 0,55 | 0,09 | 1
13 39 41 0,95 | 0,09 | 0,02 | 10

14 45 47 0,22 | 0,95 | 0,11
15 35 45 0,20 | 0,98 | 0,13 | 5

16 35 41 0,55 | 0,54 | 0,09
17 13 41 0,53 | 0,46 | 0,16 | 1
18 11 41 0,86 | 0,07 | 0,02 | 12
19 35 47 0,19 | 0,96 | 0,15 | 5
20 35 37 0,13 | 0,66 | 0,51 | 1
21 13 35 0,16 | 0,91 | 0,24 | 4
22 17 47 0,14 | 0,60 | 0,52 | 1
23 37 47 0,15 | 0,63 | 0,49 | 1
24 13 37 0,11 | 0,58 | 0,58 | 1
25 13 15 0,11 | 0,58 | 0,61 | 1
26 11 13 0,47 | 044 | 0,16 | 1
27 11 15 0,45 | 0,20 | 047 | 1
28 17 37 0,09 | 0,30 | 0,89 | 3
29 15 37 0,09 | 0,33 | 0,89 | 3
30 15 17 0,09 | 0,30 | 0,92 | 3

Tabelle A.4: Beispiel Delft. Zugehorigkeitswerte der Li-
nien zu den drei Clustern, die aus den mit dem Verfah-
ren der Fuzzy Pattern Klassifikation berechneten Zugeho-
rigkeitswerten der Objektpunkte abgeleitet wurden. Hier
wurden im Gegensatz zu Tabelle A.3 symmetrische Zugeho-
rigkeitsfunktionen verwendet. Die Zugehorigkeitswerte sind
auf zwei Nachkommastellen und das Giitemaft ¢ auf eine
ganze Zahl gerundet.




ANHANG A.

TABELLEN

Beispiel ISNET: Zugehorigkeitswerte Linien

von nach Cluster
Punkt1 | Punkt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 |y
LMO0082 | LMO0301 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,08 | 1,00 | 13
LMO0082 | LMO0303 | 0,05 | 0,48 | 0,01 | 0,09 | 0,05 | 0,50 | 1
LMO0082 | LMO0304 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,11 | 0,07 | 0,50 | 1
LMO0082 | LMO0305 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,49 | 0,07 | 0,50 | 1
LMO0082 | LMO0309 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0082 | LMO0502 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0082 | LM3713 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 1,00 | 13
LMO0301 | LMO0302 | 0,31 | 0,01 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 0,50 | 2
LMO0301 | LM3713 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,08 | 1,00 | 12
LM0302 | LM0303 | 0,35 | 0,49 | 0,01 | 0,07 | 0,04 | 0,00 | 1
LMO0302 | LM3713 | 0,31 | 0,01 | 0,00 | 0,06 | 0,05 | 0,50 | 2
LMO0303 | LMO0304 | 0,07 | 0,98 | 0,01 | 0,12 | 0,06 | 0,00 | 8
LM0303 | LM3713 | 0,05 | 048 | 0,01 | 0,09 | 0,06 | 0,50 | 1
LM0304 | LMO0305 | 0,04 | 0,51 | 0,01 | 0,52 | 0,08 | 0,00 | 1
LMO0304 | LM2003 | 0,06 | 0,99 | 0,02 | 0,13 | 0,05 | 0,00 | 8
LMO0305 | LMO0306 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,48 | 0,07 | 0,50 | 1
LMO0305 LMO0309 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,48 | 0,07 | 0,50 1
LMO0305 LM2003 | 0,04 | 0,51 | 0,02 | 0,51 | 0,06 | 0,00 1
LMO0305 | OS7225 | 0,02 | 0,02 | 0,01 | 0,86 | 0,09 | 0,00 | 9
LMO0306 | LM0307 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,08 | 0,99 | 12
LMO0306 | LM0308 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LM0306 | LM0309 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,05 | 1,00 | 16
LMO0306 0OS7225 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,44 | 0,08 | 0,50 | 1
LMO0307 | LM0308 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,09 | 0,10 | 0,99 | 10
LMO0307 | LM0355 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,09 | 0,11 | 0,98 | 9
LM0307 | 0S7220 | 0,02 | 0,04 | 0,01 | 0,41 | 0,12 | 0,49 | 1
LMO0307 0S7225 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,46 | 0,10 | 0,49 | 1
LMO0307 | 0S7482 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,11 | 0,99 | 9
LMO0308 | LM0309 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0308 | LMO0530 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0308 | OS7371 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0308 | 0S7482 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,09 | 1,00 | 11
LMO0309 | LMO0502 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0309 | 0S7371 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0310 | LMO0311 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 1,00 | 13
LMO0310 | LM0312 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 1,00 | 13
LMO0310 | LMO0502 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,06 | 1,00 | 13
LM0310 | 0S7371 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,06 | 1,00 | 13
LMO0311 | LM0312 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,06 | 1,00 | 13
LMO0311 | LM0314 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 13

(Fortsetzung ndchste Seite)




ANHANG A.

TABELLEN

(Fortsetzung)
von nach Cluster
Punkt1 | Punkt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 |y

LMO0311 | LM0315 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0311 | LM0521 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0311 | OS7371 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0312 | LM0313 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 1,00 | 13
LMO0312 | LM0314 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,06 | 1,00 | 13
LMo0312 | 0S7373 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 13
LMO0313 | LM0314 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 1,00 | 13
LMO0313 | 0S7373 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0314 | LM0315 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0314 | LM0322 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0314 | LM0323 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0315 | LM0323 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0315 | LM0503 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0315 | LM0521 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0315 | LM1260 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0316 | LM0503 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0316 | LM0521 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0316 | LM0530 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0316 | LM0534 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0316 | OS7371 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0317 | LM0318 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LM0317 | LM0321 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0317 | LM0322 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0318 | LM0319 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00 | 16
LMO0318 | LM0320 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0318 | LM0321 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0319 | LM0320 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0319 | LM0524 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00 | 16
LMO0319 | LM0525 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0319 | LM0537 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00 | 16
LMO0319 | LM0538 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00 | 16
LMO0320 | LM0321 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LM0320 | LM0524 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0321 | LM0322 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0321 | LM0323 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0321 | LM0524 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0322 | LM0323 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 15
LM0323 | LM0324 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0323 | LM0524 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0323 | LM1260 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0324 | LM0325 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15

(Fortsetzung ndchste Seite)
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ANHANG A.

TABELLEN

(Fortsetzung)
von nach Cluster
Punkt1 | Punkt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 |y

LMO0324 | LM0524 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0324 | LM0525 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0324 | LM1260 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0325 | LM0505 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0325 | LM0506 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0325 | LM0525 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0325 | LM0535 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0325 | LM1260 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0326 | LM0327 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0326 | LM0504 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0326 | LM0505 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0326 | LM0508 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0326 | LM0528 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0326 | LM0534 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0326 | OS7378 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0327 | LM0329 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00 | 16
LMO0327 | LM0330 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0327 | LM0505 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0327 | LM0508 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0327 | LM0509 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LM0327 | AKUR | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 0,98 | 13
LMO0328 | LM0508 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0328 | 0S5861 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,06 | 0,91 | 16
LMO0328 | 0S7379 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,07 | 0,96 | 15
LMO0328 | OS7469 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,06 | 0,97 | 15
LMO0328 | 0S7494 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0328 | AKUR | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 0,98 | 14
LMO0329 | LM0330 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00 | 16
LM0329 | RH8701 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,06 | 1,00 | 16
LM0329 | AKUR | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 0,98 | 14
LMO0330 | LM0331 | 0,44 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,05 | 0,50 | 1

LMO0330 | LM0509 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 14
LM0330 | RH8701 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,07 | 1,00 | 15
LM0331 | OS7031 | 0,44 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,04 | 046 | 1
LM0331 | OS7367 | 0,46 | 0,50 | 0,01 | 0,12 | 0,04 | 0,00 | 1
LM0331 | RH8701 | 0,44 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,04 | 0,50 | 1
LMO0332 | LM0333 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,05 | 0,00 | 5
LMO0332 | 0S7227 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,18 | 0,05 | 0,00 | 6
LMO0332 | OS7367 | 0,04 | 1,00 | 0,02 | 0,20 | 0,06 | 0,00 | 5
LMO0333 | LM0334 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00 | 6
LMO0333 | LM0511 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00 | 6

(Fortsetzung ndchste Seite)
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ANHANG A. TABELLEN

(Fortsetzung)

von nach Cluster
Punkt1 | Punkt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6

LMO0333 | 0S7227 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,17 | 0,05 | 0,00
LMO0334 | LM0335 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO0334 | LM0336 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO0334 | LM0337 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO0334 | LM0511 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO0335 | LM0336 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0335 | LM0511 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO0335 | LM0514 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0336 | LM0337 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0336 | LM0338 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0336 | LM0339 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0336 | LM0340 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO0336 | LM0514 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0337 | LM0338 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0338 | LM0339 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0338 | LM0344 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO0339 | LM0340 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,05 | 0,00
LMO0339 | LM0341 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,16 | 0,04 | 0,00
LMO0339 | LM0343 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,05 | 0,00
LMO0339 | LM0344 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,05 | 0,00
LMO0340 | LM0341 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,16 | 0,04 | 0,00
LMO0340 | LM0514 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO0340 | OS7012 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0341 | LM0342 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,15 | 0,04 | 0,00
LMO0341 | LM0343 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,16 | 0,05 | 0,00
LMO0341 | OS7012 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,15 | 0,04 | 0,00
LMO0342 | LM0343 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,16 | 0,04 | 0,00
LMO0342 | LM0518 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,16 | 0,04 | 0,00
LMO0342 | 0S5491 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,15 | 0,04 | 0,00
LMO0342 | 0S7012 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,15 | 0,04 | 0,00
LMO0342 | OS7461 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,16 | 0,04 | 0,00
LMO0343 | LM0344 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,05 | 0,00
LMO0343 | LM0345 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,05 | 0,00
LMO0343 | LM0346 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0343 | OS7461 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0344 | LM0345 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,05 | 0,00
LMO0345 | LM0346 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00
LMO0346 | LM0347 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0346 | OS7461 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0347 | LM0348 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,04 | 0,00
LMO0347 | LM0518 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,04 | 0,00
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ANHANG A.

TABELLEN

(Fortsetzung)

von nach Cluster

Punkt1 | Punkt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 |y
LMO0347 | 0S7461 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,04 | 0,00 | 6
LMO0348 | LMO0349 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,18 | 0,04 | 0,00 6
LMO0348 | LM0518 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,04 | 0,00 | 6
LMO0349 LMO0500 | 0,03 | 0,50 | 0,52 | 0,13 | 0,03 | 0,00 1
LMO0349 | LMO0518 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,04 | 0,00 | 6
LMO0349 | OS7375 | 0,03 | 0,99 | 0,04 | 0,22 | 0,05 | 0,00 4
LMO0349 | RH8434 | 0,07 | 0,96 | 0,03 | 0,14 | 0,04 | 0,00 7
LM0350 | LM0351 | 0,04 | 0,98 | 0,02 | 0,27 | 0,08 | 0,00 | 4
LMO0350 LMO0500 | 0,03 | 0,48 | 0,51 | 0,19 | 0,05 | 0,00 1
LMO0350 | OS7375 | 0,03 | 0,97 | 0,02 | 0,28 | 0,07 | 0,00 | 3
LMO0350 0S7383 0,03 | 0,48 | 0,01 | 0,20 | 0,42 | 0,00 1
LM0350 | 0S7485 | 0,04 | 0,96 | 0,01 | 0,23 | 0,10 | 0,00 | 4
LMO0351 | LM0352 | 0,04 | 1,00 | 0,02 | 0,24 | 0,06 | 0,00 | 4
LMO0351 | OS7416 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,20 | 0,06 | 0,00 | 5
LMO0351 | OS7485 | 0,04 | 0,98 | 0,01 | 0,21 | 0,09 | 0,00 5
LM0352 | LM0353 | 0,04 | 1,00 | 0,02 | 0,23 | 0,06 | 0,00 | 4
LMO0352 | LM0354 | 0,04 | 0,99 | 0,02 | 026 | 0,07 | 0,00 | 4
LMO0352 | OS7385 | 0,04 | 1,00 | 0,02 | 0,21 | 0,06 | 0,00 5
LMO0352 | OS7416 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,20 | 0,06 | 0,00 5
LM0353 | LM0354 | 0,04 | 0,99 | 0,02 | 0,25 | 0,07 | 0,00 | 4
LMO0353 | LM2003 | 0,05 | 0,99 | 0,02 | 0,17 | 0,05 | 0,00 | 6
LMO0354 | LM2003 | 0,05 | 0,98 | 0,02 | 0,20 | 0,06 | 0,00 | 5
LMO0354 0OS7220 | 0,03 | 0,53 | 0,02 | 0,50 | 0,10 | 0,00 1
LM0354 | 0S7385 | 0,04 | 0,99 | 0,02 | 0,23 | 0,07 | 0,00 | 4
LMO0355 | LM0356 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,12 | 0,94 | 8
LMO0355 LM3359 | 0,02 | 0,02 | 0,00 | 0,10 | 0,27 | 0,49 2
LMO0355 OS7220 | 0,02 | 0,04 | 0,01 | 0,40 | 0,12 | 0,49 1
LMO0355 0OS7385 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,13 | 0,09 | 0,49 1
LMO0355 | 0S7482 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,11 | 0,99 | 9
LMO0356 | LM0357 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,13 | 0,93 | 7
LMO0356 | LM3359 | 0,02 | 0,02 | 0,00 | 0,09 | 0,28 | 045 | 2
LMO0356 | OS7482 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,11 | 0,95 | 8
LMO0357 | LM0358 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,10 | 0,95 | 10
LMO0357 | LM0527 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,10 | 0,98 | 10
LMO0357 | LM3359 | 0,02 | 0,02 | 0,00 | 0,09 | 0,28 | 048 | 2
LMO0357 | 0S7383 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,44 | 048 | 1
LMO0357 | OS7482 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,11 | 0,98 | 9
LMO0358 LMO0500 | 0,01 | 0,00 | 0,50 | 0,06 | 0,05 | 0,46 1
LM0358 | LM0527 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,07 | 0,96 | 13
LMO0358 | 0S7383 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,41 | 046 | 1
LMO0358 | OS7469 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,94 | 14
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ANHANG A.

TABELLEN

(Fortsetzung)
von nach Cluster
Punkt1 | Punkt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 |y

LM0358 | OS7470 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,51 | 0,46
LMO0358 | 0S7494 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,07 | 0,96 | 14
LM0500 | OS7375 | 0,03 | 0,50 | 0,52 | 0,17 | 0,04 | 0,00 | 1
LM0500 | OS7383 | 0,02 | 0,00 | 0,50 | 0,09 | 0,39 | 0,00 | 1
LM0500 | OS7470 | 0,02 | 0,00 | 0,50 | 0,09 | 0,49 | 0,00 | 1
LM0500 | RHS8434 | 0,06 | 0,46 | 0,51 | 0,08 | 0,03 | 0,00 | 1
LMO0502 | OS7371 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0503 | LM0504 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0503 | LM0521 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0503 | LM0534 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0503 | LM1260 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0504 | LM0505 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0504 | LM0534 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0504 | LM1260 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0505 | LM0506 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0505 | LM0509 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0505 | LM1260 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0506 | LM0509 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0506 | LM0535 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0508 | OS7378 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0508 | 0S7494 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LM0508 | AKUR | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 0,98 | 13

LMO0511 | LM0514 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,04 | 0,00 | 6
LMO0511 | OS7227 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,05 | 0,00 | 6
LMO0511 | OS7384 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,18 | 0,04 | 0,00 | 6
LMO0514 | OS7012 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,16 | 0,04 | 0,00 | 6
LMO0514 | OS7384 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,04 | 0,00 | 6
LMO0514 | OS7442 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,05 | 0,00 | 5
LMO0518 | 0S5491 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,16 | 0,04 | 0,00 | 6
LMO0518 | OS7461 | 0,04 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,04 | 0,00 | 6
LMO0518 | RE8434 | 0,07 | 0,96 | 0,02 | 0,13 | 0,04 | 0,00 | 7
LMO0521 | OS7371 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0524 | LM0525 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0525 | LM0535 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0525 | LM0538 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0527 | LM0528 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0527 | LM0530 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0527 | 0S7482 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,09 | 1,00 | 11
LMO0527 | 0S7494 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0528 | LM0530 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15

LMO0528 | LM0534 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 15
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ANHANG A.

TABELLEN
(Fortsetzung)
von nach Cluster
Punkt1 | Punkt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 |y
LMO0528 | 087378 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00 | 15
LMO0528 | 0S7494 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0530 | LMO0534 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0530 | 0S7371 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 1,00 | 14
LMO0530 | 0S7482 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,08 | 1,00 | 12
LMO0535 | LM0536 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 14
LMO0535 | LM0538 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0536 | LM0537 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0536 | LMO0538 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
LMO0537 | LM0538 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 1,00 | 16
LM2003 | 0S7220 | 0,04 | 0,53 | 0,02 | 042 | 0,08 | 0,00 | 1
LM2003 OS7225 | 0,04 | 0,49 | 0,02 | 0,47 | 0,07 | 0,00 1
LM3359 | 0S7383 | 0,02 | 0,02 | 0,01 | 0,11 | 0,59 | 0,00 | 5
LM3359 0OS7385 | 0,04 | 0,52 | 0,01 | 0,15 | 0,25 | 0,00 2
LM3359 OS7416 | 0,04 | 0,52 | 0,01 | 0,13 | 0,24 | 0,00 2
LM3359 | OS7485 | 0,04 | 0,50 | 0,01 | 0,14 | 0,27 | 0,00 | 2
0S5491 | 0S7012 | 0,05 | 1,00 | 0,03 | 0,15 | 0,04 | 0,00 | 7
0S5491 | OS7472 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,15 | 0,05 | 0,00 | 7
0S5491 | RH8434 | 0,07 | 0,96 | 0,02 | 0,12 | 0,05 | 0,00 | 8
085491 | RHS8437 | 0,49 | 0,50 | 0,01 | 0,09 | 0,03 | 0,00 | 1
0S5861 | 0S7379 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,06 | 0,87 | 15
0S5861 0S7384 | 0,02 | 0,50 | 0,02 | 0,10 | 0,05 | 0,41 1
0S5861 | OS7441 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,83 | 14
085861 | 0S7442 | 0,02 | 0,50 | 0,01 | 0,12 | 0,05 | 0,41 | 1
085861 | 0S7472 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,09 | 0,05 | 041 | 1
0S5861 | AKUR | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,05 | 0,89 | 15
0S7012 | 0S7442 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,18 | 0,05 | 0,00 | 6
0s7012 | 0OS7472 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,15 | 0,05 | 0,00 | 7
087031 | 087227 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,10 | 0,06 | 046 | 1
0S7031 | 087367 | 0,02 | 0,50 | 0,01 | 0,13 | 0,07 | 046 | 1
0S7031 | OS7441 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,88 | 13
0S7031 | RH8701 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,95 | 14
0S7031 | AKUR | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 0,94 | 15
0S7220 | 0S7225 | 0,02 | 0,04 | 0,01 | 0,77 | 0,11 | 0,00 | 7
087220 | 087385 | 0,04 | 0,54 | 0,02 | 045 | 0,09 | 0,00 | 1
0S7227 | 0S7367 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,19 | 0,06 | 0,00 | 5
087227 | 0S7384 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,17 | 0,05 | 0,00 | 6
0OS7227 0OS7441 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,10 | 0,06 | 0,43 1
0S7378 | 0S7494 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,07 | 1,00 | 15
0S7379 | OS7469 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,94 | 14
087379 | 087472 | 0,03 | 0,50 | 0,01 | 0,09 | 0,06 | 046 | 1
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ANHANG A. TABELLEN XIII

(Fortsetzung)
von nach Cluster

Punkt1 | Punkt2 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 |y
0S7379 RHS8437 | 0,47 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,04 | 0,46 1
0S7383 0OS7485 | 0,03 | 0,48 | 0,01 | 0,14 | 0,43 | 0,00 1
0S7384 0S7441 0,02 | 0,50 | 0,02 | 0,11 | 0,05 | 0,43 1
0S7384 | 0S7442 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,19 | 0,05 | 0,00 | 5
0S7385 | 0S7416 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,17 | 0,06 | 0,00 | 6
0OS7416 | OS7485 | 0,05 | 0,98 | 0,01 | 0,16 | 0,08 | 0,00 6

0S7441 | AKUR | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 0,91 | 15
0S7442 | 0S7472 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,17 | 0,05 | 0,00 | 6
0S7469 | 0OS7470 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,51 | 047 | 1
0S7469 | 0S7494 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,07 | 0,97 | 15
0S7469 | RH8437 | 0,47 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,04 | 047 | 1
0S7470 | RH8434 | 0,06 | 0,46 | 0,01 | 0,09 | 0,50 | 0,00 | 1
0S7470 | RH8437 | 0,47 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,49 | 0,00 | 1
0S7472 | RH8437 | 0,49 | 0,50 | 0,01 | 0,09 | 0,03 | 0,00 | 1
RH8434 | RHS8437 | 0,51 | 0,46 | 0,01 | 0,06 | 0,03 | 0,00 | 1
RH8701 | AKUR | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 0,98 | 15

Tabelle A.5: Zugehorigkeitswerte der Linien zu den sechs Clus-
tern, die aus den berechneten Zugehorigkeitswerten der Objekt-
punkte abgeleitet wurden. Die Zugehorigkeitswerte sind auf zwei
Nachkommastellen und das Giitemals g auf eine ganze Zahl gerun-
det.



Anhang B

Symbolverzeichnis

Parameter

Flache

Anzahl der Cluster
Optimale Anzahl der Cluster
Cluster
Kovarianzmatrix
Entscheidungsraum
Distanz

Funktion

Gilitemafs

Muster

Menge
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-
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unscharfe Menge
Dimension des Messdatenraumes,
Objekte
Anzahl der Objekte
Matrix der Clusterschwerpunkte v;
Anzahl der Merkmale
Wahrscheinlichkeit
Partitionsentropie
pex : Proportionsexponent
pk :  Partitionskoeflizient
q . Gewichtsfaktor,
Stufensprung
R :  Rotationsmatrix
T
r

S REES

3 U 2

normierter Richtungsvektor
Minkowski-Konstante,
Anzahl der Auspragungen eines ordinalskalierten Merkmals,
Komponenten eines normierten Richtungsvektors
Tk : Korrelationskoeffizient
s : t-Conorm (auch s-Norm)
Sik . Ahnlichkeit
st : Separationsindex
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Zeit,

t-Norm

Messdatenraum

Kordinaten im Klassenraum
Merkmalsraum

Grad der Unschérfe (,Fuzzyfier)
Merkmals- oder Datenmatrix
X-Koordinate

Merkmalsvektor des Objekts ¢

Merkmal

Merkmalswert, bei dem der Zugehorigkeitswert p maximal ist
Y-Koordinate

Z-Koordinate

Variable eines Musters

Parameter einer Zugehorigkeitsfunktion
Wichtungsparameter

Anzahl der Komponenten eines Musters
Anzahl der Variablen eines Musters
Zugehorigkeitsfunktion, -wert
Schwerpunkt eines Clusters (Klassenschwerpunkt)
Orientierungsunbekannte,
Rotationsparameter

Grundmenge



