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ABSTRACT

Forests are one of the most important natural resources in the world. They provide CO:fixation
which is important for air quality and steady O; levels. But they are also used as an energy
source, as construction material and many other usages and applications. It is therefore
important to generate reliable information about any changes concerning this resource. This is
where change detection begins. There are many different types of change and therefore

different types of change detection, like different algorithms and procedures.

This work focuses particularly on the algorithm BFAST (Breaks for Additive Season and
Trend), which is an iterative decomposition into the components trend, seasonality and
remainder. A Landsat time series reaching from 2006-2016 was analysed in this study. The
aim was to test whether the windthrows caused by storm Niklas in 2015 can be detected with
this approach. Therefore, two test areas in the study area south from Munich were examined.

After some test evaluations, it was decided to shorten the time series to avoid differences of
Landsat sensors and to minimize noise. The time series from 2013-2016 contains only

observations from Landsat 8 and the results are visibly improved.

No more than 35% correctly detected windthrows could be reached. The results suggest that
a reliable detection is only possible with the proper data and method. However, it can be
assumed that better results can be achieved by reprocessing the data with a method that is
suitable for the detection of abrupt changes. The combination with other sensors, respectively
with a higher temporal resolution, could also improve the results, if the data can be adapted

sufficiently to each other.

In summary, it can be said that change detection is a very complex issue in which one must
consider diverse factors. On the one hand the data availability as well as the data quality needs
to be guaranteed by the processing. If, however, not enough consecutive observations are

available, the possibilities of change detection are limited.

Keywords: change detection, forest, BFAST, windthrow, abrupt changes, trend analysis

2



Inhaltsverzeichnis

ADKUIZUNGEN <. e e 5
] T (0] o PP 6
2 Grundlagen der FErnerkUNAUNG .......oouuuiiiiii i e e e e e e e 8

2.2 Elektromagnetische Strahlung und Reflexionsgrad...................euuvviiiiiiiiiiiiiiiiiiii. 9

2.2.0 SHANIUNG e e e e e e e aaaaaaane 9
2.2.2 Reflexionsgrad UNd VEgELAtION ............uuuuuuuuruiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeieienneeneeeeeeneeneeenaeee 10
2.2.3 Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) ............uuuuiiiimimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniinnnns 11
2.2.4 Fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation (fAPAR)...................... 12
2.2.5 Tasseled Cap BrightN@SS (TCB)........uuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiisieeieenenneeeeeeeeneeeeeeeeeee 13
2.3 Eigenschaften von Satellitendaten...........ccooeiiiiiiiiiiiiiiie e e 14
2.3.1 Erkennbarkeit von Objekten, rdumliche AuflOSUNG..............uuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 14
2.3.2 Geometrische EigensSChaften ..............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiii e 14
2.3.3 Radiometrische und spektrale Eigenschaften ...........cccccooviieiiiiiiiiiiii e 15
2.3.4 Temporale AUFIOSUNG .........uuuuiiiiiiiiiiiiiiii bbb eenbnenneee 15
2.4 Zeitreihenanalyse und VeranderungsdeteKtion ...........c.ooooiivviiiiiii e e 16
2.5 Verschiedene Arten der Veranderungsdetektion............coooivviiiiiiiiieeeciiiiiiiee e 17
2.5.1 Uberblick verschiedener Veranderungsdetektionsmethoden................c.ccceeeveenne.. 18
2.5.2 Breaks for additive Season and Trend (BFAST) .....oooiiiiiiiiiiieeeeceee e 19

3 Material Und MEeThOUE ..o 26

3.1 UNtersuChUNgSOEDIET........ooeiii e e e e e e e et a e e e e e e eannes 26

I B T\ (=T g To (0] oo | =T =T UUPPPPPRPTPR 30

3.3 RETEIENZAGALEN ...ttt 38

LA MEENOTE ...t e e e e e e e 40
4 ETQEDNISSE ..o 44

4.1 Erste Auswertung anhand von Differenzbildern .............ccccociiiiiiiiiiiiiiiis 44

4.2 Auswertung mMittels BREAST ... 47

4.2.1 Flachenhafte Auswertung der Testkachel 2013-2016 ..........cccooeeeeeieieieieeeeeeeeee, 47
4.2.2 Ergebnisse Mean Shift..........oooii e 58
4.4 Validierung der fAPAR ErgebniSSe ..........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeaee 59
R N o A o B2 0 0 1 I PSR 60
4.4.2 RMSE fUr fAPAR 2013-2016.....cuuuiiie e e e e e e eeeeeen s 64



4.4.3 Mean Shift APAR 2013-2016 .......ccoooeieeeeeeeeeeeee e 65

5 DUSKUSSION. ...ttt ettt e oo ettt e e e e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e 68
6 ZUSAMMENTASSUNG ......ccciiieiiiiie e e e e e e et e e e e e e e e aa ittt e e e e e e e e eaeeaaans 72
7 BiIDHOGIraPRI@ ... e 73
7.1 AbbIldUNGSVEIZEICHNIS .....ceeiiiiiei et e e e e e e eeeaeeaannes 80
7.2 TabellENVEIZEICANIS ...t nnnnnnnnes 83

Y o] = T SRS 84
Punktdatensatz fur erste Testauswertung 2006-2016 ............cccovvvrviiiiiieeeeereeiiiiiineea e, 84
Flachenhafte Auswertung der Testkachel 2006-2016 ............ccovveviiiiiiiiieeeereiiiiciaee e, 88

V2= 1o 11T U T o T AN 0 A PSSO 90
Ergebnisse der doppelten Zeitreine ............uvieiiiiiiiiiiiiiiiii i 94
Abbildungsverzeichnis flr den ANNaNG ... 98
Tabellenverzeichnis flr den ANNANG......coooo o 99

1 2T NS I o Yo o 99

2 R 1 (=] (4= 3 = O Yol ] | OSSR 101

3 EXIract ZONES R-SCIIPL .. ..uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiitieii e eeeenneee 102

4. O N o 1 o) R 103

5 Validierung R-SCIPL...uuue e e e e e e e e e eeaaeees 104

6 RIMSE R-SCEIPDE ..ttt 105



Abklrzungen

BFAST Breaks for Additive Season and Trend

BIC Bayesian Information Chriterion

BOA bottom of atmosphere

CCDC Continous Change Detection Classification

CDR Climate Data Record

CO2 Kohlendioxid

CRM Canopy Reflectance Models

DI Disturbance Index

ECV Essential Climate Variables

ETM+ Enhanced Thematic Mapper Plus

fAPAR Fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation

fMask function to mask

GPSMAP 64 Navigationsgerat von Garmin

h minimale SegmentgroRe der gesamten Zeitreihe, innerhalt derer eine
Veranderung erfasst wird

IFOV Instantaneous Field of View

IFZ Integrated Forest z-score

IPCC International Panel on Climate Change

kWww kein Windwurf

LOESS Locally wEighted regreSsion Smoother

NaN Not a Number

NDVI Normalized Difference Vegetation Index

NIR nahes Infrarot

NMAE normalized Mean Absolute Error

NOBS Number of OBServations

oLl Operational Land Imager

OLS-MOSUM Ordinary Least Square - Moving SUM

PCA Principal Component Analysis (Hauptkomponententransformation

RED rot

RMSE Root Mean Square Error

STL Seasonal Trend decomposition procedure based on LOESS

TCB Tasseled Cap Brightness

TCG Tasseled Cap Greenness

TCT Tasseled Cap Transformation

TCW Tasseled Cap Wetness

™ Thematic Mapper

UAV Unmanned Aerial Vehicle

UTM Universal Transverse Mercator

VCT Vegetation Change Tracker

WGS84 World Geodetic System 1984




1 Einleitung

“Natural resource managers, policy makers and researchers demand knowledge of land cover
changes over increasingly large spatial and temporal extents for addressing many pressing
issues such as global climate change, carbon budgets, and biodiversity.” (Verbesselt et al.,
2010a, 106; nach DeFries et al., 1999; Dixon et al., 1994).

Global gesehen, stellen Walder eine der wertvollsten Ressourcen fur das menschliche
Wohlbefinden, Schutz von Wassereinzugsgebieten, Lebensraum, Biodiversitat und
Erholungsgebieten dar (vgl. GLP, 2005 und Millenium Ecosystem Assessment, M. A., 2005;
nach Griffiths et al., 2014, 72). AuBerdem spielen Walder bei der Klimaregulierung, der
Kohlenstoffbindung und dem Ruckstrahlverhalten der Oberflache eine wichtige Rolle auf
globaler Ebene (vgl. IPCC, 2000; nach Griffiths et al., 2014, 2). ,Wir missen mehr Uber die
Welt und ihre Veranderungen wissen, wenn wir die Herausforderungen unserer Zeit bestehen
und zu einem weiseren Umgang mit den uns anvertrauten Ressourcen finden wollen.” (Albertz,
2007, X)

Obwohl in einigen Industrielandern die Waldflache wieder zunimmt, fehlt es haufig an
Informationen Uber die rdumlich-zeitlichen Veranderungen von Waldflachen. Denn nicht alle
AufforstungsmalBnahmen bieten dieselben 6kologischen Auswirkungen von natirlich
gewachsenen Waldflachen, wie zum Beispiel Lawinenschutz, Hangsicherung usw. Vor allem
Monokulturen sind instabil, schadlingsanfallig und gelten damit als &uRerst problematisch (vgl.
Griffiths et al., 2014, 72f).

Stirme sind die haufigste natlrliche Stéreinwirkung fir grol3flachigen Ausfall in
mitteleuropaischen Landern (vgl. Wohlgemut 2002; nach Kirchstetter, 2013, 17). Die Schaden
betreffen jedoch nicht nur die verlorenen Festmeter Holz durch den Sturm, sondern ebenfalls
im Anschluss an Sturmschaden durch Borkenkafer befallene Baume. Hinzukommen die
Kosten fir den Holztransport und andere forstliche MalRnahmen, wie zum Beispiel
Wiederaufforstung (vgl. Kirchstetter, 2013, 17).

Eine Veranderung oder Storung kann definiert werden als relativ diskretes Ereignis, das
innerhalb kurzer Zeit auftritt und die Struktur eines Okosystems, einer Gesellschaft oder einer
Population verandert bzw. stért. (vgl. Pickett und White, 1986; nach Verbesselt et al., 2012).
Diese Veranderungen sind die zentralen Triebkrafte von raumlichen und zeitlichen

Heterogenitaten (vgl. Turner, 2010; nach Verbesselt et al., 2012, 98).



Da viele der aktuellen Veranderungen weltweit an unbekannten, oder unzuganglichen Orten
auftreten, koénnen fernerkundliche Methoden als Frihwarnsystem fungieren, bzw. wichtige
Informationen Uber Veranderungen bereitstellen. Satellitendaten sind gut daflir geeignet, da
diese in regelmafigen Abstanden aufgenommen werden und grof3e Flachen abdecken (vgl.
Verbesselt et al., 2012, 98). Die Kartierung von Entwaldung entsteht mittlerweile in immer
kurzeren Zeitabstanden, was an der héheren Datenverfligbarkeit und kirzeren Intervallen

zwischen zwei Bildern liegt (vgl. Asner, 2001; nach Hamunyela et.al., 2016, 126).

Dies bedeutet, dass Veranderungsdetektion unter diesen Umstanden immer genauer
durchfuhrbar ist, wodurch besser und schneller auf Gefahren und Stérungen reagiert werden
kann. Probleme ergeben sich beim Thema Veranderungsdetektion daher, dass es zwar immer
regelmafigere Bilddaten mit unterschiedlichen Auflésungen gibt, jedoch ist der Einfluss von
Storfaktoren wie z.B. Wolkenbedeckung oder Wolkenschatten nicht zu vernachlassigen.
Dadurch verlangern sich die jeweiligen Aufnahmeintervalle teilweise massiv und limitieren
somit die erfolgreiche Erfassung wichtiger Veranderungen. Weiters ist die Datenqualitat und
die Signal-to-noise-ratio potentiell ein limitierender Faktor (vgl. Hamunyela, 2016, 129). Im

Bezug dazu soll diese Arbeit die folgende Forschungsfrage beantworten:

Koénnen jene Schaden, verursacht durch Sturm Niklas im Jahr 2015, anhand von Landsatdaten

mittels BFAST erfasst werden?

Der Wald besteht aus Laub-, Nadel- und Mischwaldbestanden und es soll getestet werden,
inwiefern der Algorithmus BFAST die unterschiedlichen Waldarten zu verarbeiten und
Veranderungen zu detektieren im Stande ist, ab wann diese Veranderungen von dem

Algorithmus erfasst werden und in welchem Ausmal3.

Zur Beantwortung der Frage werden in Kapitel 2 zunachst die Grundlagen der Fernerkundung,
elektromagnetischer Strahlung, Eigenschaften von Satellitendaten, sowie Zeitreihenanalyse
und Veranderungsdetektion besprochen. Danach werden vier Moglichkeiten wie
Veranderungsdetektion umgesetzt werden kann, beschrieben. Damit soll auf die breite Palette
an verfigbaren Methoden aufmerksam gemacht werden. Der Hauptfokus liegt auf dem
Algorithmus Breaks For Additive Season and Trend (BFAST), der hier im Detail erklart wird.
Anschlieend werden im Kapitel 3 das Untersuchungsgebiet, sowie die Datengrundlage und
die zur Verfugung stehenden Referenzdaten beschrieben. Darauf aufbauend wird schlie3lich
die Vorgehensweise der Auswertung erlautert. Ziel ist es, die vorliegenden Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), Fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation

(FAPAR) und teilweise auch Reflectance (Reflexionsvermogen) Daten mit BFAST auszuwerten
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und vor allem einen Windwurf im Jahr 2015 zu verifizieren und anhand dessen eine Aussage
Uber die Funktionsfahigkeit von BFAST treffen zu konnen. Darauf folgen die Ergebnisse, sowie
die Validierung der ausgewerteten Daten, welche im Diskussionskapitel genauer betrachtet

und hinterfragt werden. Den Abschluss bildet die Zusammenfassung.

2 Grundlagen der Fernerkundung

Hier werden kurz die Grundlagen der Fernerkundung umrissen, um eine fundierte

Ausgangsbasis fur die weitere Vorgangsweise und die spater folgenden Resultate zu bieten.

Es gibt zahlreiche Methoden, um Informationen tber die Erdoberflache zu erlangen. In der
Fernerkundung handelt es sich um indirekte Beobachtungsverfahren, das heil3t die
Informationserfassung der Erdoberflache erfolgt berihrungsfrei aus der Ferne. Es geht dabei
um die Generierung von raumlichen (Bild-) Informationen, die mittels Sensoren auf
Flugzeugen, UAVs (Unmanned Aerial Vehicle) und Satelliten erhoben werden. Im Fokus steht
die Beobachtung der Erdoberflache, der Meeresoberflache und der Atmosphéare mit allen
darauf befindlichen Objekten und deren Eigenschaften. Die Grundlage dazu bildet die
elektromagnetische Strahlung in diversen Wellenlangenbereichen, die von den zu
beobachtenden Objekten reflektiert oder emittiert wird (siehe Kapitel 2.2.2) (vgl. Albertz, 2007,
1).

Fernerkundung beinhaltet jedoch nicht nur die Datenaufnahme, sondern auch die
Datenspeicherung, sowie die Datenauswertung. Durch einen Sensor wird die von Objekten
auf der Erdoberflache ausgehende elektromagnetische Strahlung aufgenommen und in
Bilddaten umgesetzt und gespeichert. ,Dies alles setzt voraus, dass die elektromagnetische
Strahlung von den Objekten an der Erdoberfléache in charakteristischer Weise beeinflusst wird,
da sonst keine Objektinformation daraus abgeleitet werden konnte® (vgl. Albertz, 2007, 2).

Fernerkundlich erfasstes Bilddatenmaterial stellt eine groRe Menge an Informationen Gber das
abgebildete Gelande dar. Um dieses Informationspotential ausnutzen zu kénnen, bedarf es

unterschiedlicher Auswertungsmethoden.

»~Jedes Bild ist das Ergebnis eines Abbildungsprozesses, dem sowohl geometrische, als auch

radiometrische (physikalische) Aspekte zugrunde liegen.“ (Albertz, 2007, 9)



Der geometrische Aspekt bestimmt die raumliche Lage der Bildinformation und der
radiometrische gibt die Intensitat und die spektrale Zusammensetzung der erfassten
elektromagnetischen Strahlung an. Beide Aspekte sind flir Messungen und Interpretationen
der Bilddaten wichtig (vgl. Albertz, 2007, 9).

2.2 Elektromagnetische Strahlung und Reflexionsgrad

Zunachst wird das elektromagnetische Strahlungsspektrum grob umrissen, um darauffolgend
die Erlauterung des Reflexionsgrades anhand des Beispiels Vegetation zu veranschaulichen.
Desweiteren werden zwei Vegetationsindizes (Normalized Difference Vegetation Index: NDVI
und Fraction of Absorbed Phototsynthetically Active Radiation: fAPAR), welche die
Ausgangsbasis fir die spaterfolgende Auswertung der Daten darstellen, erklart. Ein
Vegetationsindex dient zur Quantifizierung der grinen Blattvegetation und soll darstellen ob

die Vegetation gesund ist oder unter Stress steht (vgl. Weier und Herring, 2000, s.p.).

2.2.1 Strahlung

“

,Die elektromagnetische Strahlung ist eine Form der Energieausbreitung (Albertz, 2007, 10)

und bildet die Grundlage fir die fernerkundliche Datenbeschaffung.

Strahlung ‘

s
Erde 300 K

Atmospharische Durchlassigkeit

100%

0 T T T T T T T T
1016 1015 104 1013 1012 101 1010 10°  Frequenz (Hz)

thermales/
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Réntgen Ultraviolett nahesIR | |nfrarot | Infrarot Mikrowellen Radiowellen
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Wellenlinge
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uv Sichtbares Licht Infrarot
Abbildung 1: Elektromagnetisches Strahlungsspektrum (It. Albertz, 2007, 11)
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Wie in Abbildung 1 ersichtlich ist, teilt sich das elektromagnetische Strahlungsspektrum in nicht
klar abgrenzbare Teilbereiche. Am besten bekannt ist der Bereich des sichtbaren Lichtes, der
grob zwischen 400-700 nm liegt. In der Fernerkundung werden hauptsachlich der blaue,
grine, rote, sowie der nahe Infrarotbereich ausgenitzt. Der kirzere Wellenlangenbereich
davor besteht aus ultravioletter Strahlung und Rontgenstrahlung, welche jedoch aufgrund
eines niedrigen Transmissionsgrades der Atmosphare (Undurchlassigkeit) weniger Bedeutung
fur die Fernerkundung haben, da es hier keine bzw. nur sehr begrenzte
Aufnahmemoglichkeiten gibt. Der langere Wellenlangenbereich im Anschluss an das sichtbare
Licht bildet die Infrarotstrahlung. Diese wird grob unterteilt in nahes, mittleres und
fernes/thermischen Infrarot bis 1 mm. Danach folgt der Bereich der Mikrowellen und
abschlie3end die Radiowellen (vgl. Albertz, 2007, 11). Fernerkundlich nutzbar sind demnach
die Bereiche des sichtbaren Lichts, die Infrarotstrahlung und Mikrowellenstrahlung.

,Die elektromagnetische Strahlung, die auf einen Korper trifft, wird zu einem Teil an seiner
Oberflache reflektiert, ein weiterer Teil wird von ihm absorbiert und der Rest durchdringt den
Korper.“ (Albertz, 2007, 12)

2.2.2 Reflexionsgrad und Vegetation

Jeder Korper befindet sich durch die elektromagnetische Strahlung in kontinuierlicher
Wechselwirkung mit der Umgebung. ,Auf den objekt- bzw. materialspezifischen Eigenschaften
dieser Wechselwirkung beruht die ganze Fernerkundung.“ (Albertz, 2007, 12) Denn durch die
unterschiedliche Beschaffenheit der Objekte ergeben sich die zu unterscheidenden spektralen
Signaturen (Pixelwerte) der betreffenden Objekte, anhand derer die Unterscheidung der

Objekte erst moglich wird.

Das bedeutet, dass diese spektralen Signaturen und charakteristischen Grauwerte und Farben
in den Spektralbereichen des sichtbaren Lichtes und des nahen und kurzwelligen Infrarotes
(die vorwiegend fur Vegetationserhebungen herangezogen werden) durch den
unterschiedlichen Reflexionsgrad, abhangig vom Wellenldngenbereich, unterschieden werden
konnen (vgl. Albertz, 2007, 12).

Blatter erscheinen fur das menschliche Auge grin, weil hauptsachlich griines Licht von den
chlorophyllhaltigen Blattpigmenten reflektiert wird. Rotes und blaues Licht wird jedoch
vorwiegend absorbiert. Die Infrarot-Strahlung hingegen wird weitgehend an den Zellwanden

und luftgefiliten Hohlraumen mehrfach gespiegelt und daher grofdteils reflektiert
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(Vielfachreflexion bedingt hohen Reflexionsgrad). Dies erklart warum der Reflexionsgrad im
nahen Infrarotbereich flr den Grad der Vitalitat von Vegetation sehr aussagekraftig ist (vgl.
Albertz, 2007, 19).

o

o t Retlectance
: _x.u,gh.Jm_m. JJJJJJJJJ_-LLU: . TETTITITN RIS
. =

-

/ red leaf
|

brown
leat

yellow
leat

Percen

¢

Abbildung 2: spektrale Signaturen (lt. Albertz, 2007, 19)

Wie in Abbildung 2 erkennbar ist, steigt der Reflexionsgrad von Vegetation beim Ubergang
vom sichtbaren Licht zum nahen Infrarot steil an. Durch Veranderung der Blattpigmentierung
und aufgrund von Wachstumsprozessen oder unterschiedlicher anderer Stérfaktoren, andert
sich das Reflexionsverhalten im Lauf der Vegetationsperiode. Vor allem mit zunehmender
Schadigung der Vegetation geht eine Anderung des Reflexionsgrades einher. Im Bereich des
nahen Infrarot nimmt der Reflexionsgrad mit zunehmender Schadigung ab und steigt im roten
Bereich an (vgl. Albertz, 2007, 20). Deswegen bietet sich fir die Auswertung von
Vegetationsdaten die Verwendung des nahen Infrarotbereiches (NIR) und der Bereich des

sichtbaren Lichts an.

2.2.3 Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)

Der Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) ist ein Maf3 fur die Vitalitat der Vegetation
bzw. ein MaRR fur die Dichte an griner Biomasse. Er ist der am h&ufigsten verwendete

Vegetationsindex (vgl. Huete et al., 1999, 20) und wird wie folgt berechnet:

NIR — RED

NDVI = SR T RED

Dieser Index ist somit das Ergebnis einer multispektralen Transformation, quasi einer

Berechnung eines neuen Bildkanals, der die Vitalitat der Vegetation in Grauwertstufen codiert.
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Es handelt sich um eine topografisch-radiometrische Normalisierung, also eine radiometrische
Entzerrung, mit der der Einfluss der Gelandeform auf die Intensitat der reflektierten Strahlung
ausgeglichen wird. ,Damit kénnen die Auswirkungen von Anomalien im Witterungsverlauf
analysiert und langfristige groRraumige Veranderungen der Vegetationsbedeckung erfasst
werden.“ (Albertz, 2007, 221) Er ist eine relative und indirekte Bewertung des Anteils an
photosynthetischer Biomasse und korreliert mit biophysikalischen Parametern wie zum
Beispiel dem grinen Biomasseanteil, der ebenfalls dem jahrlichen Zyklus des
Vegetationswachstums folgt (vgl. Verbesselt et al., 2010a, 108).

2.2.4 Fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation (fAPAR)

Fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation (fAPAR), beschreibt die Effizienz der
pflanzlichen Lichtabsorption und ist ein kritischer biophysikalischer Parameter in 6kologischen
Umweltstudien (vgl. Sellers et al., 1992 und Majasami et al., 2014; nach Wang et al., 2016, 1).
Es handelt sich um den Anteil der photosynthetisch aktiven Strahlung, der von Vegetation
absorbiert wird. Hierbei bezieht sich PAR auf die eintreffende solare Strahlung im sichtbaren
Bereich zwischen 400-700 nm (vgl. Weiss et al., 2007; nach Wang et al., 2016, 1).

Die Berechnung aus den vorliegenden Satellitendaten lautet wie folgt:

0,27505 = NIR — 0,35511 * RED — (—0,004)
(0,322 % RED)? + (0,299 — NIR)? — (—0,0131)2

)

proPu£l=fAPAR*0914

* 1000

Es wird darauf hingewiesen, dass die vorliegende Formel nur eine von vielen Mdglichkeiten
der fAPAR-Berechnung darstellt. fAPAR quantifiziert die photosynthetische Kapazitat von
Vegetation (vgl. GCOS, 2011) und zahlt zu den Essential Climate Variables (ECV). ECVs sind
technisch und 6konomisch plausible Maf3e der systematischen Beobachtung von Atmosphére,
Ozeanen und Land. Diese haben grof3en Einfluss auf die Anforderungen der United Nations
Framework Convention on Climate Change (UNFCCC) und des Intergovernmental Panel on
Climate Change (IPCC) (vgl. Claverie et al., 2013, 216). Zusatzlich lasst dieser Index die
Schéatzung der Netto-Primar-Produktivitat von Vegetation zu (vgl. Yuan et al., 2015, 7426).

Empirische Modelle nutzen jedoch nicht die komplexe Ubertragung von Sonnenstrahlung auf

den Wald und kénnen nur auf bestimmte Bedingungen angewendet werden. Ein potenziell
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robusterer Ansatz besteht darin, Strahlungstransfermodelle zu verwenden. Physikalisch
basierte Modelle kénnen viele verschiedene Arten von Bedingungen behandeln und den
Einfluss von biochemischen, strukturellen oder Beobachtungsvariablen auf die canopy
reflectance (Baumkronenreflexion) nachweisen (vgl. laquinta et al., 1997; nach Yuan et al.,
2016, 7426).

2.2.5 Tasseled Cap Brightness (TCB)

Die Tasseled Cap Transformation (TCT) ist eine orthogonale Transformation, die Landsat
Bander in drei Komponenten der jeweiligen beobachteten Oberflache konvertiert: Brightness
(TCB), Greenness (TCG) und Wetness (TCW) (vgl. Banskota et al.,, 2014, 11). Die
Komponenten korrespondieren mit den physikalischen Eigenschaften von Vegetation und
wurden bereits ausgiebig zur Veréanderungsdetektion in Waldgebieten herangezogen (vgl.
Cohen et al., 2002; Wulder et al., 2004; Healey et al., 2005; Jin & Sader, 2005; Kayastha et
al., 2012, nach Banskota et al., 2014, 11).

Die dahinterliegende Theorie ist, dass veranderte Waldflachen hohere Helligkeitswerte
(Brightness), aber niedrigere Greenness- und Wetness-Werte, als unveranderte Waldflachen
haben (vgl. Thayn, 2013, 210).

TCB errechnet sich wie folgt:

(0,356 * (Band1) + 0,397 * (Band2) + 0,390 * (Band3) + 0,697 * (Band4) + 0,229 * (Band5)
+ 0,160 * (Band?7))

Da fiur die folgenden Ergebnisse nur TCB berechnet wurde, werden TCG (Tasseled Cap
Greenness) und TCW (Tasseled Cap Wetnhess) hier nicht nadher behandelt. Es gdbe die
Mdoglichkeit durch die Kombination der drei Tasseled Cap Indizes, den sogenannten
Disturbance Index DI (DI=TCB-(TCG+TCW)) abzuleiten. Der Vorteil fir diesen Index bezieht
sich darauf, dass er nur einem vom Untersuchungsgebiet abhangigen Schwellenwert benétigt

und abgesehen davon automatisiert funktioniert (vgl. Baumann et al., 2014, 174).
Landsat ist eines der besten Mittel, um langfristige Landbedeckungsverdnderungen und deren

Einfluss auf regionale Vegetationsproduktivitdt zu verstehen. Viele anthropogen

Landbedeckungsveranderungen treten in Flachen unter 250 m auf, wobei die rdumliche
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Auflésung von Landsatdaten mit 30 m ein gutes Instrument flr die Erfassung solcher
Veranderungen dient (vgl. Townsend, 1987; nach Neigh et al., 2014, 2783).

2.3 Eigenschaften von Satellitendaten

In der Folge werden die wichtigsten Eigenschaften von Satellitendaten, in diesem Fall

Landsatdaten, ndher beschrieben.

2.3.1 Erkennbarkeit von Objekten, raumliche Auflésung

Ob ein Objekt erkennbar ist oder nicht, hangt von mehreren Faktoren ab. Die Erkennbarkeit
ist abhangig vom Auflésungsvermégen des Aufnahmesystems, den Eigenschaften des
Objekts und der Umgebung (Kontrast, Helligkeit) und dem Maf3stab der Aufnahme (vgl.
Albertz, 2007, 82). Die Pixelgrof3e, im Fall von Landsatdaten 30 m, definiert die Aufldsung von
Rasterbildern, und gibt an wie grof3 ein Pixel in der Natur ist. Dieser Wert ist aber auch
abhéngig von der Entfernung des Projektionszentrums zur Oberflache und &ndert sich bei
unterschiedlichen Gelandehohen. Dieses Mal3 beschreibt also in der Regel einen idealisierten
Zustand, und ist nicht als strikte Vorgabe zu sehen. Das bedeutet, dass diese die minimale
Auflésung beschreibt, bei hdheren Gelandehdhen und damit reduziertem Abstand zwischen

Geléande und Sensor wird die Aufldsung dementsprechend besser (vgl. Albertz, 2007, 84).

2.3.2 Geometrische Eigenschaften

Geometrische Genauigkeit ist eine der wichtigsten Grundlagen in der Fernerkundung. Diese
Voraussetzung muss erfillt sein, um genaue Messungen durchfiihren, sowie um Objekte
geometrisch richtig darstellen zu kdénnen. Vor allem wenn Bilddaten mit unterschiedlichen
Aufnahmezeitpunkten kombiniert werden sollen, bedarf es einer sehr genauen geometrischen
Transformation um die Lagerichtigkeit sicherzustellen (vgl. Albertz, 2007, 69). Denn es ist
wichtig, die einzelnen Pixel lagem&Rig exakt zuordnen zu kénnen und damit fur die

Veré&nderungsdetektion nutzbar zu machen. Dies wird in Kapitel 2.4 n&her behandelt.
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2.3.3 Radiometrische und spektrale Eigenschaften

»~Jeder Spektralbereich vermittelt andere Informationen.“ (Albertz, 2007, 8)

Die radiometrischen Eigenschaften ergeben sich, da Intensitdit und spektrale
Zusammensetzung der elektromagnetischen Strahlung die Bildentstehung beeinflussen
(beziehungsweise diese von der Zusammensetzung abhéngt). Aus physikalischen Griinden
tritt bei jeder Messung ein Rauschen auf, also eine Schwankung in den Messdaten. Nur wenn
das Messsignal deutlich tber dem Rauschen liegt, kann es erfasst und davon abgegrenzt
werden. Das Signal-Rausch-Verhaltnis (also das Verhéltnis von objektspezifischen Signalen
und sensorspezifischen Rauschen) bestimmt die Leistungsféahigkeit eines Sensors. Rauschen
entsteht durch Wolkenbedeckung, Wolkenschatten, atmospharische Streuung und den

Sensor selbst.

Eine Verbesserung des Signhal-Rausch-Verhaltnisses geht immer mit einer Verschlechterung
eines Parameters einher, zum Beispiel bedeutet bei digitalen Aufnahmesystemen eine héhere
radiometrische Auflésung (Anzahl der moglichen Grauwertstufen) immer eine geringere
geometrische Auflésung (groRes IFOV — Instantaneous Field of View, also ungenauerer
Bodenauflésung oder hthere Pixelgrof3e). Bei der Auswertung ist es vor allem wichtig,
Rauschen in den Daten zu erkennen und durch Filterungsmethoden zu minimieren, ohne

dabei den Informationsgehalt durch Glattung zu sehr zu verzerren (vgl. Albertz, 2007, 80).

Die spektrale Auflésung gibt an, wie viele Spektralkandle und in welche Bandbreite des
Wellenlangenspektrums diese vorliegen. Dies ist wichtig fur die Erfassung unterschiedlicher
spektraler Signaturen von Oberflachen, da sich hier Unterschiede in der
Reflexionscharakteristik (siehe auch Kapitel 2.2.2) erheben lassen (vgl. Albertz, 2007, 81).

2.3.4 Temporale Auflésung

Die temporale Auflésung gibt an, in welchem zeitlichen Abstand die Zeitreihe aufgenommen
wurde. Die Landsat Satelliten bendétigen 16 Tage um eine weitere Beobachtung desselben
Gebiets zu liefern. Abhéngig von der Wolkenbedeckung kann sich dieser Zeitraum aber auch
verlangern. Mit Methoden des Gapfillings, also einer rechnerischen Interpolation
vorangegangener und nachfolgender Aufnahmen, kann Abhilfe geschaffen werden (vgl. Vuolo
etal., 2016, 7). Es gibt unterschiedliche Mdglichkeiten ein Gapfilling durchzufiihren. Diese sind
davon abhéngig, fur welche Anwendung die Daten bendtigt werden und wieviele

Beobachtungen durch Wolkenbedeckung bzw. Wolkenschatten fehlen.
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Es besteht auch die Moéglichkeit mehrere Sensoren mit unterschiedlichen Aufnahmeintervallen
zu kombinieren um somit die temporale Aufldsung zu erhéhen und damit mehr Informationen

Uber Veranderungen zu generieren (vgl. Pohl und Van Genderen, 1998, 828).

2.4 Zeitreihenanalyse und Veranderungsdetektion

Der erste Schritt einer Analyse ist die genaue Definition, welche Frage diese beantworten soll
(vgl. Lunetta, 1999, 4). Die erste Veranderungsdetektionsanalyse anhand von Satellitendaten
verwendete das ,blink” Prinzip, welches urspringlich daflir benutzt wurde Veranderungen in
der Position und in der Leuchtkraft von Sternen zu erfassen (vgl. Lunetta, 1999, 10). Seither
wurde in diesem Bereich viel geforscht und eine Vielzahl unterschiedlicher Methoden und
Vorgehensweisen entwickelt (vgl. Menzel, 1970; Masry et al., 1975; nach Lunetta, 1999, 10).
Zu diesen unterschiedlichen Zugangen und Methoden gehdren zum Beispiel Post-
Classification Approaches, Pre-Classification Approaches, Composite Analysis, Image
Differencing, Principal Component Analysis, Change Vector Analysis und viele mehr (vgl.
Lunetta, 1999, 11ff). Die angewendeten Methoden werden spater beschrieben.

,Eine Zeitreihe ist eine zeitlich geordnete Folge von Merkmalswerten.” (Bourier, 2011, 155)
Das bedeutet am Beispiel dieser Arbeit, dass das Untersuchungsgebiet iber den Zeitraum
mehrerer Jahre in regelmaligen Zeitabstdnden untersucht wurde. Fir die Auswertung der
Daten ist es von grundlegender Bedeutung die Struktur und die GesetzmaRigkeiten (wie zum
Beispiel die Zeitpunkte der Aufnahmen, Prozessierung der Daten, etc.) der Zeitreihe zu
erkennen, um die Entwicklung richtig einschéatzen und beurteilen zu kénnen (vgl. Bourier,
2011, 155).

Bei einer Zeitreihenanalyse handelt es sich demnach um multitemporale Datenverarbeitung.
Demnach werden mehrere Bilder desselben Gelandes mit unterschiedlichem
Aufnahmezeitpunkt analysiert (vgl. Albertz, 2007, 119). Daraus lassen sich Veranderungen
ableiten, woraufhin sich im Laufe der Zeit der Begriff ,change detection’, also
Veranderungsdetektion eingebirgert hat. Dabei ist die geometrische Genauigkeit von grol3er
Bedeutung, da die jeweiligen Pixel in der Zeitreihe unbedingt klar zuordenbar sein missen
(vgl. Albertz, 2007, 120).

Differenzbilder entstehen aus einfacher Bildsubtraktion (vgl. Vogelmann, 1988; Price et al.,

1992; nach Cohen & Fiorella, 1999, 89). Dazu werden zwei Bilder zu unterschiedlichen
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Zeitpunkten, welche sich lagemaRig genau decken, bendtigt (vgl. Cohen & Fiorella, 1999, 89).
Ubrig bleiben die abweichenden Restwerte. Diese werden in einer Grauwertmatrix gespeichert
und je nachdem ob die Abweichung positiv oder negativ ausschlagt, werden die veranderten
Bereiche heller oder dunkler dargestellt. Dies ist eine der einfachsten Methoden der
Veranderungsdetektion (vgl. Albertz, 2007, 120).

Eine Veranderung, stellt eine Abweichung des Normalzustands dar. Demnach zeigt eine
Veranderung in Waldgebieten entweder eine Zu- bzw. Abnahme des erwarteten Zustands
(abgeleitet aus Vorjahren). Zur genauen Zuordnung um welche Art der Verédnderung es sich
handelt, sind weitere zusétzliche Daten notwendig (vgl. DeVries et al., 2015; nach Hamunyela
et al., 2016, 130).

Fernerkundlich Gberwachte Veranderungen kénnen in die drei folgenden Kategorien unterteilt

werden:

1. Saisonale und zyklische Verdnderungen (zum Beispiel jahrliche
Temperaturschwankungen und variierende jahrliche Niederschlagsmenge
aufgrund der Jahreszeiten und damit ein unterschiedlicher Anteil an Biomasse),

2. Graduelle Trendveranderungen (zum Beispiel der mittlere jahrliche
Niederschlag und graduelle Veranderungen im Landmanagement)

3. Abrupte Trendveranderungen durch anthropogene Einflisse (zum Beispiel

Abholzung) oder Naturereignisse (zum Beispiel Uberschwemmungen, Diirren,
Brande und Windwirfe) (vgl. Vogelmann et al., 2012; nach Verbesselt et al.,
2012, 98).

Die vorliegende Arbeit untersucht Windwurfe und demnach abrupte Veranderungen.

2.5 Verschiedene Arten der Veranderungsdetektion

Hier werden der Vollstdndigkeit halber unterschiedliche Mdoglichkeiten  der
Veranderungsdetektion beschrieben, auch wenn vorliegende Arbeit sich ausschlielich auf
BFAST konzentriert. Dies soll zeigen, dass es eine Vielzahl an Methoden und

Vorgehensweisen gibt, Verdnderungen in Satellitendaten zu detektieren.
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2.5.1 Uberblick verschiedener Veranderungsdetektionsmethoden

Der Vegetation Change Tracker (VCT) ist ein hochst automatisierter Algorithmus fir die
Verédnderungsdetektion von Vegetation (vgl. Huang et al., 2010, 183). Um Waldverénderungen
zu erfassen ist es hier wichtig, die spektralen und zeitlichen Eigenschaften zu untersuchen.
Aufgrund der Absorption von griner Vegetation und Blatterdachschatten ist Wald sehr dunkel
dargestellt. Wahrend der belaubten Vegetationsphase und in der Mitte der Wachstumsphase
sind die spektralen Signaturen (im sichtbaren Bereich des Lichtes und im NIR) relativ stabil.
Im Vergleich dazu besitzen Nicht-Waldflachen oft hthere Variabilitat. Darauf aufbauend wird
das zu bearbeitende Ursprungsbild zunachst maskiert (Wasser, Wolken, Wolkenschatten) und
Beispielflachen fur Wald definiert. Diese Beispielflachen werden dann daftir herangezogen um
die Wahrscheinlichkeit fur jedes Pixel zu berechnen ob es sich dabei um Wald handelt, oder
nicht. Jene als Wald ausgewiesene Pixel werden anschlieRend in Vegetationsindizes
umgerechnet. Der zweite Schritt ist die Zeitreihenanalyse, um Trajektorien zu berechnen und
Waldveranderungen zu erfassen. Hier kann es sein, dass sich die erfassten Veranderungen
nicht nur auf Waldflachen beziehen, da diese Flachen nicht direkt abgegrenzt wurden, sondern

per Probabilitét definiert werden (vgl. Huang et al., 2010, 185).

Weiters 2014 wurde ein neuer Algorithmus, Continous Change Detection Classification CCDC
von Landbedeckung, der die gesamten verfiigbaren Landsatdaten verwendet, entwickelt (vgl.
Zhu & Woodcock, 2014, 152). Denn auch in Bildern mit hoher Wolkenbedeckung finden sich
Bereiche mit Informationsgehalt, die sich dementsprechend fur eine
Veréanderungsdetektionsanalyse eignen. Um die bestehende Wolkenbedeckung zu schéatzen
wird FMask (siehe Zhu & Woodcock, 2012) angewendet (vgl. Zhu & Woodcock, 2014, 153).
Dadurch wird es moglich, Verdnderungsdetektion mit hoher r&umlicher und temporaler
Auflosung durchzufiihren. Sobald ein neues Landsat Bild verfugbar wird, kann es anhand
dieses Algorithmus klassifiziert und auf Veranderungen untersucht werden (vgl. Zhu &
Woodcock, 2014, 154).

Der Algorithmus wendet noch einen zweiten Schritt an um Ausreil3er, die durch FMask nicht
erfasst wurden, herauszurechnen. Er vergleicht Modellberechnungen mit Beobachtungen und
erreicht damit eine Glattung der Daten (vgl. Zhu & Woodcock,2014, 155).

Auch hier werden, wie bei BFAST (siehe Kapitel 2.5.2) drei Typen der Verdnderungen
unterschieden. Dariiber hinaus wird ein Zeitreihenmodell angewandt, das die Saisonalitat,
einen Trend und Unterbrechungspunkte voneinander trennt. Die Modellkoeffizienten werden

mittels OLS (Ordinary Least Squares) geschétzt. Die Basis dieser Methode bildet ein Vergleich
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von Modellvorhersagen mit den Landsat Beobachtungen, um Veranderungen herauszufiltern.
Je ofter ein Pixel als verandert klassifiziert wird, umso hoher ist die Wahrscheinlichkeit, dass
es sich um eine Veranderung der Landbedeckung handelt, als um Rauschen in den Daten.
Zeigt ein Pixel an ein oder zwei konsekutiven Zeitpunkten Veranderung, wird es als ,mdgliche
Veranderung* klassifiziert. Tritt auch beim dritten Mal eine Anderung auf, wird dieses Pixel als
verandert aufgenommen (vgl. Zhu & Woodcock, 2014, 157). Sobald eine neue Beobachtung
vorhanden ist wird das bestehende Zeitreihenmodell aktualisiert und das neue Bild ebenfalls
klassifiziert (vgl. Zhu & Woodcock, 2014, 158).

2.5.2 Breaks for additive Season and Trend (BFAST)

Breaks For Additive Season and Trend (BFAST) ist ein im Programm R implementierter
Algorithmus, der als Veranderungsdetektionsmethode eingesetzt wird. Dieser ermdglicht es,
Veranderungen in Waldgebieten zu erfassen. Erstmals publiziert wurde diese Methode 2010
von Verbesselt et al., im Jahr 2012 wurde der Algorithmus angepasst (um auch nahezu
Echtzeitauswertung neu verfugbarer Daten zu ermdglichen) (vgl. Hamunyela et.al., 2016,
127).

Die Erfassung und Charakterisierung von Veranderungen Uber langere Zeitrdume ist der
logische erste Schritt in Richtung Identifikation der Ausléser von Veranderungen und dem
Verstehen eines Verdnderungsmechanismus. Satellitendaten ermdglichen konsistente und
wiederholbare Messungen im raumlichen Rahmen und sind daher gut zur
Veranderungsdetektion geeignet. Die Erfassung von Veranderungen erfolgt innerhalb eines
vollstdndigen Langzeitdatensatzes, bei gleichzeitiger Berechnung der saisonalen

Schwankungen (vgl. Roy et al., 2002; nach Verbesselt et al., 2010a, 106).

Der Algorithmus ermoglicht die Erfassung verschiedener Verédnderungstypen (siehe
nachfolgende Seite), die in derartigen Zeitreihen auftreten kénnen und verkntipft die Zerlegung
der Zeitreihe in eine Saisonalitats-, eine Trend- und eine Rauschkomponente fiir die Erfassung
von multiplen Veranderungen. BFAST schéatzt das Datum und die Anzahl der Veranderungen
iterativ innerhalb der Saisonalitats- bzw. der Trendkomponente in der vorliegenden Zeitreihe.
Die Charakterisierung der Veranderungen entsteht durch die Erfassung des Ausmalies/der
Starke und der Tendenz der Veranderung. Veranderungen in der Trendkomponente indizieren
graduelle und abrupte Verdnderungen, wobei phanologische und zyklische Abweichungen der
Saisonalitatskomponente  zugeschrieben werden. Es mussen keine bestimmten
Landbedeckungsklassen, Referenzperioden, Schwellenwerte oder Veranderungstrajektorien

festgelegt werden. AufRerdem ist BFAST relativ robust gegen Rauschen und wird nicht durch
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die Amplitude der Veranderung der Saisonalitat beeinflusst (vgl. Verbesselt et al., 2010a, 114).
Diese Methode lasst sich auRerdem auf unterschiedlichste Arten von Zeitreihen anwenden

und nicht nur auf fernerkundliche Vegetationsindizes (vgl. Verbesselt, 2010a,108).

,Der Trend beschreibt die langfristige Grundrichtung einer Zeitreihe. Um ihn streuen die
Zeitreihenwerte im Zeitablauf. Fir den Trend sind dauerhaft wirksame Einflisse
verantwortlich, die sich i.d.R. nur sehr langsam verandern. Der Trend ist daher ein glatter
Kurvenverlauf.“ (Bourier, 2011, 156) BFAST zeigt zuséatzlich auch abrupte Veranderungen in
der Trendkomponente an.

Abweichungen von durchschnittlichen Saisonalitéatstrends in der Vegetation uber mehrere
Jahre konnen Indikatoren fur die Ausloser der Veranderungen sein.
Zum Beispiel:

- physikalische (Brande, Uberschwemmungen, Dirren, Windwiirfe),

- biogene (pflanzenfressende Insekten, Pathogene, ...) und

anthropogene Faktoren (Abholzung, Urbanisierung, ...) (vgl. Vogelmann et al., 2012;
nach Verbesselt et al., 2012, 98).

data
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seasonal

-0.10 0.05 0.20

trend

0.40 0.55 0.70

remainder

-0.10 0.00
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Time
Abbildung 3: Simulierte 16-Tage-MODIS-NDVI-Zeitreihe. Die simulierte Datenreihe (erste Grafik) ist die Summe
der simulierten Saisonalitats-, Trend- und Rauschkomponeten (- - -) und wird als Input in BFAST verwendet. Die
geschéatzten Saisonalitéats- (zweite Grafik), Trend- und Restkomponenten (vierte Grafik) sind rot dargestellt. Es
werden drei Breakpoints innerhalb der geschatzten Trendkomponente (dritte Grafik) erkannt. (Verbesselt et al.,
2010a)
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In Abbildung 3 ist das Ergebnis einer BFAST-Ausgabe-Grafik dargestellt. In der obersten
Grafik wird die verwendete Zeitreihe dargestellt, welche in die vorher bereits angesprochenen
Komponenten zerlegt wird. In der zweiten Grafik darunter ist das angepasste
Saisonalitatsmodell ersichtlich. Abweichungen der Saisonalititskomponente werden als
phanologische Veranderungen erfasst. In der dritten Grafik wird die Trendkomponente
abgebildet, welche graduelle bzw. abrupte Veranderungen anzeigt. Hier sind alle zwei Jahre
Knicke zu sehen, was darauf hindeutet, dass hier eine abrupte Abnahme der Biomasse durch
z.B. Ernte stattgefunden hat. Die vierte und letzte Grafik stellt die Rest- bzw.
Remainderkomponente dar, die Rauschen und alle Werte die nicht den anderen Komponenten
zugerechnet werden konnten, beinhaltet.

BFAST ist eine generische Verédnderungsdetektionsmethode, die nicht kalibriert ist um zum
Beispiel Abholzung von anderen Storungen zu unterscheiden. Das bedeutet, dass die
Erfassung eines negativen Unterbrechungspunktes (auch als Breakpoint bezeichnet, zeigt die
Detektion einer Veranderung an, also eine Abweichung vom Normalzustand) nicht unbedingt
Abholzung impliziert. Das Ausmalf3 der Veranderung ist wichtig fir die bessere Unterscheidung
zwischen Abholzung und anderen Formen von Stérungen, wie Insektenbefall, Windwurfen,
oder Ahnliches. Fiir die genaue Zuordnung der Art der Veranderung, werden zusétzliche
Daten bendotigt (vgl. DeVries et al., 2015; nach Hamunyela et al., 2016, 130).

Wie zu Beginn bereits erwahnt, vereint BFAST die iterative Zerlegung von Zeitreihen in Trend-
, Saisonalitats- und Rauschkomponenten mit Methoden der Veranderungsdetektion, ohne
eine Referenzperiode auswahlen zu miissen, ohne dem Setzen eines Schwellenwertes oder

der Definition einer Veranderungstrajektorie (vgl. Verbesselt et al., 2010a, 107).

Standardzeitreihenzerlegungsmethoden nehmen an, dass Trend und Saisonalitat glatt, also
fur alle Jahre konstant, sind und sich nur langsam verandern. Daher sind jene fiir diese Art der
Veranderungsdetektion nicht direkt anwendbar. Diese Methode identifiziert automatisch eine
stabile Referenzperiode ohne Stérungen oder Veréanderungen und ermdglicht
Veranderungsdetektion neuer Beobachtungen nahezu in Echtzeit. Der Rauschpegel bleibt
nach dem Anpassen des Saisonalitats- und Trendmodells der Hauptfaktor der Fahigkeit zur
Detektion von Veranderungen und Stérungen und stellt eine Einschrankung dieser Methode
dar. Da diese Methode datengetrieben, also abhéngig von den zugrundeliegenden Daten ist,
begrenzt das Signal-Rausch-Verhaltnis die Mdglichkeit zwischen Verdnderung und keiner
Verdnderung zu unterscheiden. Denn eine Ver&nderung soll klar ersichtlich und Kklar
abgrenzbar sein. Das Ausmal} bzw. die Starke der Veranderung im Vergleich zum Rauschen

ist wichtig und es muissen mehrere Beobachtungen mit der beinhalteten Verdnderung
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vorhanden sein, um ein aussagekraftiges Ergebnis liefern zu kdnnen (vgl. Verbesselt et al.,
2012, 105).

Das bedeutet, dass das Signal-Rausch-Verhéltnis die Fahigkeit der Veranderungsdetektion
beeinflusst und dass eine konsequente Vorprozessierung, die die Qualitat und Zuverlassigkeit
der Zeitreihe gewahrleisten soll, vonnéten ist um die Verdnderungsdetektion zu verbessern
bzw. zu ermdglichen. Es ist wichtig Jahreszeitenwechsel zu bertcksichtigen, weil diese den
Rauschpegel erhéhen und damit die Wahrscheinlichkeit der Veranderungsdetektion

minimieren.

Satellitenbasierte Daten beinhalten immer ein Rauschen. Das bedeutet, dass es negative
Ausreil3er in der Zeitreihe gibt, welche aufgrund von Wolkenbedeckung, atmospharischer
Streuung, etc., hohe Kommissionsfehler erzeugen und soweit wie mdglich herausgerechnet

werden sollen (vgl. Hamunyela et al., 2016, 129).

Fur die Zerlegung der Zeitreihe durch BFAST in ihre einzelnen Komponenten, wird die STL-
Methode (Seasonal Trend decomposition procedure based on Loess) angewandt, welche es
ermdglicht eine Zeitreihe mittels LOcally wEighted regreSsion Smoother (LOESS) (vgl.
Cleveland et al, 1990; nach Verbesselt et al., 2010a, 107) flexibel in eine Trend-, eine
Saisonalitats- und eine Rauschkomponente zu zerlegen. Diese Methode ermdéglicht es, die

meisten benotigten Parameter automatisch festzulegen (vgl. Cleveland et al., 1990, 28).

Der Ablauf der Zerlegung gliedert sich wie folgt:

1. Schatzung der Saisonalitatskomponente (Berechnung des Mittelwerts der saisonalen
Anteile der Zeitreihe)

2. OLS-MOSUM (Ordinary Least Square — Moving Sum) Test fir Anzahl und Position der
Breakpoints der Trendkomponente
Berechnung der Trendkoeffizienten mittels robuster Regression
OLS-MOSUM  Test fur Anzahl und Position der Breakpoints der
Saisonalitatskomponente, geschétzt von den trendbereinigten Daten
Berechnung der Saisonalitat mittels robuster Regression

Iterativer Vorgang bis Anzahl und Position der erfassten Breakpoints unverandert bleibt
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Abbildung 4 zeigt ausschlie3lich die Zerlegung einer CO2 Zeitreihe, in die Komponenten
Saisonalitat, Trend und Remainder bzw. Rest. Da die Entwicklung der CO2 Werte graduell
erfolgt und auch keine saisonalen Abweichungen auftreten, werden hier keine Breakpoints
angezeigt. Die Abbildung dient maRgeblich zur Veranschaulichung des Zerlegungsprozesses,

erfasste Breakpoints werden in einem spateren Beispiel dargestellt.
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Abbildung 4: Zerlegungsplot von taglichen CO2 Daten, vertikale Einheiten in ppm (Cleveland et al., 1990, 28).

Der iterative Prozess der Breakpointbestimmung beginnt mit einer Schéatzung der
Saisonalitatskomponente mittels STL Methode (Abbildung 4). Zun&chst wird der Mittelwert

aller saisonalen Anteile der Zeitreihe erfasst. Werden dann im nachsten Schritt mittels OLS-
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MOSUM (Ordinary Least Squares-Moving Sum) Test Breakpoints in der Trendkomponente
gezeigt, kdnnen Anzahl und Position von den saisonal angepassten Daten geschatzt werden.
Die Trendkoeffizienten werden anschlieRend mittels robuster Regression (angelehnt an M-

Schatzungen von Venables und Ripley, 2002) berechnet.

Erkennt der OLS-MOSUM Test Breakpoints in der Saisonalitatskomponente, werden die
Anzahl und Position der saisonalen Breakpoints von den trendbereinigten Daten geschatzt.
AnschlieRend werden auch die Saisonalititskomponenten mittels robuster Regression,
basierend auf der vorhergenannten M-Schatzung, berechnet. Diese iterative Vorgehensweise
wird solange fortgesetzt, bis sich die Anzahl und die Positionen der Breakpoints nicht mehr
verandern (vgl. Verbesselt et al., 2010a, 108). Die optimale Position der Breakpoints kann
durch die Minimierung der Summe der quadrierten Residuen gefunden werden. Das Datum,
die Magnitude und das Konfidenzintervall werden fir jeden einzelnen Breakpoint geschatzt
(vgl. Verbesselt et al., 2010a, 108).

Ziel des Saisonalitaitsmodells und der Trendbestimmung ist es, deren Muster in den
resultierenden Resten der Zeitreihe zu entfernen (siehe Potter et al., 2003), wahrend hier die
Anpassung in einem einzigen Schritt durch OLS-Anpassung des Saison-Trend-Modells
erfolgt. Wenn in den untersuchten Daten kein Trend und / oder keine Saisonalitat vorliegen,
kénnen auch die entsprechenden Elemente des Regressors weggelassen werden (vgl.
Verbesselt et al., 2012, 100).”

Die Saisonalitatskomponente ist zwischen Breakpoints fixiert, sie kann jedoch dartiber hinaus
variieren (also Uber mehrere Breakpoints nicht fixiert, sondern variabel). AuBerdem miussen
sich die Breakpoints der Saisonalitit und denen des Trends nicht decken um eine
Veranderung zu erfassen (vgl. Verbesselt et al., 2010a, 107), da die Ursache der Veranderung
entweder durch phanologische Veranderungen (Saisonalititskomponente), oder durch

abrupte bzw. graduelle Verdnderungen (Trendkomponente) bedingt ist (siehe Kapitel 2.4).

Die hier beschriebene Vorgehensweise bezieht sich auf das harmonische Saisonalitdtsmodell,
welches eines von drei im Algorithmus implementierten Modellen ist. Dieses eignet sich am
besten um phanologische Veradnderungen abzubilden. Weiters gibt es noch ein ,dummy*“-
Modell, welches sich vor allem auf Veranderungen in der Trendkomponente bezieht und fur
Daten ohne bzw. geringe saisonale Zyklen besteht zudem die Mdglichkeit, kein
Saisonalitatsmodell anzupassen. Wenn kein Modell angepasst wird, muss jedoch bedacht
werden, dass sich die auftretenden Verdnderungen dieser Komponente dann zumindest

teilweise auf die Trendkomponente auswirkt (vgl. Verbesselt et al., 2015, 4).
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Nach Bestimmung der Breakpoints wird die Starke bzw. das Ausmafd (Magnitude), sowie die
Tendenz der Veranderung aus der Differenz unterschiedlicher Zeitpunkte und deren Werten
abgeleitet. Dies stellt eine einfache und robuste Methode der Veranderungsdetektion in
Zeitreihen dar (vgl. Verbesselt et al., 2010a, 107). Neben der Magnitude, aus der sich die
Tendenz bzw. die Richtung der Veranderung ableiten lasst, kann fir jeden Breakpoint auch

das Konfidenzintervall ausgegeben werden.

Die Erfassung kurzfristiger, abrupter Stérungen hangt vom Ausmalf der Storung im Vergleich
zu dem Signal-Rausch-Verhdltnis ab, die durch spektrale, rdumliche und temporale
Beschaffenheit der Daten beeinflusst wird. Das Erfassen solcher Veranderungen ist ein Schritt
in Richtung besseren Verstandnisses der Prozesse und Ausloser, die zu derartigen
Veranderungen filhren. Die Fahigkeit eines Systems, Okosystemveranderungen abzubilden
hangt von der Kapazitat zur Unterscheidung zwischen normalen phanologischen Zyklen und
abnormen Veranderungen ab (vgl. Verbesselt et al.,, 2012, 99). Eine grol3e negative
Abweichung der Werte in der Zeitreihe, die nicht von der Saisonalitat abhangig ist, stellt eine
Waldveranderung dar (vgl. Hamunyela et.al., 2016, 128).

Wenn Licken in der Zeitreihe enthalten sind (zum Beispiel durch Wolkenbedeckung oder
atmospharische Streueffekte) werden diese Bereiche in der Berechnung ausgelassen, da der
Regressionsparameter trotzdem geschatzt werden kann, solange nicht alle Beobachtungen
mit bestimmten Frequenzen fehlen (vgl. Jénsson & Eklundh, 2002; nach Verbesselt et al.,
2012, 99).

Die Bearbeitung der gesamten Zeitreihe ermdglicht die Beschreibung eines kontinuierlichen
Prozesses, da nicht nur bestimmte Zeitpunkte, sondern kontinuierliche Daten herangezogen
werden (vgl. Bradley & Mustard, 2008; nach Verbesselt et al., 2010b, 2977).

Zusammenfassend lasst sich folgendes uber den Algorithmus sagen:
er arbeitet schnell und bendtigt wenig Zeit zur Prozessierung

es sind keine Schwellenwerte erforderlich

es konnen auch lickenhafte Zeitreihen analysiert werden und

0w D PE

es ist die gesamte zeitliche Information der Zeitreihe nutzbar (vgl. Verbesselt et al.,
2012, 106).
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Ad. 1: Der Algorithmus bendtigt ca. 0,02 Sekunden um ein Pixel einer zehnjahrigen Zeitreihe
mit 16-tdgigen Aufnahmeintervallen auf einem durchschnittlichen Standcomputer zu
berechnen (vgl. Verbesselt et al., 2012, 106).

Ad. 2: Um unzureichende Dateninformation einzelner Pixel zu umgehen, entschieden
Hamunyela et al. (2016, 127) all jene Pixel, welche aufgrund von Wolken etc. weniger als 15
Beobachtungen in der gesamten Zeitreihe (iber 200 Beobachtungen) haben, zu maskieren,
um aufgrund fehlender Information keine falschen Auswertungsdaten zu generieren. Dies

bezieht sich vor allem auf aufeinanderfolgende fehlende Beobachtungen.

3 Material und Methode

In diesem Kapitel wird zundchst das Untersuchungsgebiet genau beschrieben und erlautert.
Danach wird die vorliegende Datengrundlage dargestellt und anschlieRend die Methode und
die weitere Vorgehensweise der Analyse erklart.

3.1 Untersuchungsgebiet

Das Untersuchungsgebiet befindet sich in einem Waldgebiet in Bayern sidlich von Miinchen.
In der nachfolgenden Abbildung 5 ist die Ausdehnung und Positionierung mittels einer Open
Street Map und fAPAR-Daten abgebildet. Zuséatzlich sind die beiden Testgebiete abgebildet.

Die Flache betrdgt insgesamt 4.924 km2? wund besteht aus unterschiedlichen
Landbedeckungsarten, wie urbanem Raum, Wasserflachen, landwirtschaftlich genutzten
Flachen und Wald, welcher auf Ver&nderungen analysiert wird.

Das Geléande liegt im Bereich der Miinchner Schotterebene und zeichnet sich durch geringe
Hohenvariationen aus (vgl. Einzmann et al., 2017, 3).

26



Ubersichtskarte Untersuchungsgebiet | gende

= 600000 800000 1000000 1200000 1400000 & o
=] 1 S D Testgebiet Minchen
8 s } Tapem éfskie_; ) arpacki€ 8
=] % wojewddzll s 1= D Testgebiet Landsberg
53 Praha " pardubice Ostrava malopolskie g
k5 : D Untersuchungsgebiet Miinchen
2Warzburg o ?esko ::m:,nl. ; 5 ‘“'a presovsky
7 | Plzeft ¢ ; Moroy 2 5 - Jarapoh fAPAR_2°15041
) Ohr| jihozépod | Jinpycho Ly High : 926
- X Nurnberg : L X g\ovenﬁ‘“’ Kodice ° - 9
=3 \ Bayern <ké Y S
S e N cf,, e \ aiskol Lz S - 0
S = © - =3
3 Jers i lavgsburg [ 2, k P YED Nopratistavs E:
Oberosterreich Ny > 2 | o pebrece
'n Siber So—aghnges 000 680000 700000 720000
¥ & Os\erfeid‘ = 2 5 e s = o i o]
TR ‘ > - mbath
lerthur \ Steiermark %o
8 Tirok~ 3
=1 A
8 W L Karnten Mi(ibm
& & " frentino- f « i
|- FAlto Adiger
| su:r.w.-r \ . Slovenija Zagreb
Trento Judine?-— "N,
o [mbordial bk /Triester
I=] Ay v @Padova o
8 Verona | Rijeka
S Piacenza || Ferrara I\ N
o Emilia- [ / \ Hrvatska Bod
S Romagno - eijtta dl \aﬂ \ Za( ar© Opg-|s
[ hala Spezia Marino N SA 8
600000 800000 1000000

A

Abbildung 5: Untersuchungsgebiet (Open Street Map), sowie den fAPAR-Daten und den Umgrenzungen der
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Testgebiete Miinchen und Landsberg (Zeitpunkt Anfang April 2015)

Wie man an der Corine Landbedeckungskarte von 2016 in der nur Waldklassen dargestellt
werden (Abbildung 6) sehen kann, Gberwiegt in dem Gebiet der Nadelwald. Die am haufigsten
vorkommende Baumart ist die gemeine Fichte (picea abies). In Europa gab es bereits 1990
aufgrund der Stirme Vivian und Wiebke grof3e Schaden. Gefolgt von Lothar im Jahr 1999,
Kyrill im Jahr 2007 und schlieBlich Niklas im Jahr 2015 entstanden weitreichende
Waldschaden. Oft waren die beschadigten Waldgebiete bereits durch Insektenbefall
(Borkenkéfer) im Vorhinein geschwacht, was als Ausloser fir das groRe Ausmald der
Sturmschaden gesehen wird. Aufgrund dessen wurde seither zusatzlich mit hartem Laubholz

aufgeforstet, um derartige Ausfélle in Zukunft zu minimieren (vgl. Einzmann et al., 2017, 1ff).
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Abbildung 6:Corine 2016 LandCover Map, ausschlief3lich Legende

Waldklassen, hinterlegt mit National Geografic World Map D Untersuchungsgebiet Stidbayerr
I:' Broad leaved forest
- Coniferous forest
- Mixed forest

Am 31. Méarz 2015 griff das Sturmtief ,Niklas“ mit einem sehr heterogenen Schadensbild um
sich. Mit bis zu 192 km/h in den bayerischen Alpen und bis zu 120 km/h im Tiefland, zerstorte
er weite Waldbestande und war damit der starkste Frihjahrssturm wahrend der letzten 30
Jahre. Neben groR3flachigen Verlusten wurden auch kleine Gruppen, bzw. einzelne
windgeworfene Baume erfasst (vgl. Einzmann et al., 2017, 3). In Abbildung 7 werden die
Orthofotos, anhand derer die Windwirfe abgeleitet wurden, und die erfassten
Windwurfpolygone aus dem Testgebiet Miinchen veranschaulicht.
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Abbildung 7: Ausschnitt der Windwurfflachen 2015 mit hinterlegtem Orthofoto (von der

Bayerischen Vermessungsverwaltung aus 2015)

Ein Windwurf stellt eine abrupte Veranderung infolge eines Sturmereignisses dar. Manchmal
sind einzelne Baume oder Baumgruppen (auch als Nestwurf bekannt) betroffen, bis hin zu
grof¥flachigen Waldverlusten.

Nach einem Windwurfereignis werden die betroffenen Flachen meist gerdumt, also das
beschadigte Holz entfernt. Zurick bleibt dabei offener Boden, der ein ganz anderes
Reflexionsvermogen besitzt als Waldbestand, wodurch die Detektion der abrupten
Veranderung auch in Satellitendaten erkennbar sein sollte, sofern die Auflésung hoch bzw. die

Flache grof3 genug ist.

Der offene Boden wird dann bald von sogenannten Schlagflurklassen besiedelt. Dazu zahlen
zuerst Graser und eventuell kleine Straucher, welche sich teilweise bis zu 10 Jahren halten
konnen. Nach und nach nimmt dann auch der Baumbestand auf entweder natirliche Weise
oder durch Wiederaufforstung wieder zu. Nach 20 Jahren sind die meisten Windwurfereignisse
nicht mehr feststellbar (vgl. Kirchstetter, 2013, 46).
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3.2 Datengrundlage

Landsatsensoren sind gut geeignet um Waldflachen in angemessenem Mal3stab und
ausreichender raumlicher (30 m) und spektraler Auflésung abzubilden. Zudem sind
Landsatdaten ab 1970 verflgbar, was auch langere Zeitreihenanalysen erméglicht. Auch das
16-Tagesaufnahmeintervall ist gut geeignet. Es muss jedoch mit Wolkenbedeckung gerechnet
werden, was spezifische Methoden fir eine adaquate Kartierung und Monitoring erfordert (vgl.
Griffiths et al., 2014, 73).

Die hier vorliegenden Daten, welche von Vuolo et al. (2016) zur Verfigung gestellt werden,
sind eine Kombination mehrerer bereits atmosphérisch korrigierter Daten der folgenden
Landsatsensoren: Landsat 4-5 Thematic Mapper (TM), Landsat-7 enhanced Thematic Mapper
Plus (ETM+), Landsat-8 Operational Land Imager (OLI) und Landsat Surface Reflectance
Climate Data Record (Landsat CDR). Landsat CDR ist ein Level-2A Produkt, um zu groR3e
Sensorunterschiede zu vermeiden und die Genauigkeit, trotz der Sensorunterschiede, der
atmospharischen Korrektur einzuhalten, wurde das blaue Band exkludiert (vgl. Vuolo et al.,
2016, 7).

Die vorliegenden Daten wurden geglattet und ein Gapfilling vorgenommen. Es handelt sich um
eine Zeitreihe von Anfang 2005 bis Ende August 2016, mit einem 15-Tagesintervall, also 24
Aufnahmen pro Jahr und im Jahr 2016 mit 16 Aufnahmen. Das gesamte Untersuchungsgebiet
ist in 6 aneinandergrenzende Kacheln aufgeteilt, woraus sich eine Bildanzahl von 280
Aufnahmen pro Kachel ergibt.
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Wie in Abbildung 8 dargestellt, werden die Daten anhand dieser Vorgehensweise
prozessiert:
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Abbildung 8: Vorgehensweise der Datenprozessierung (Voulo et al., 2016, 3)

Um die urspriingliche Pixelgrofie, die geografische Projektion (UTM WGS84) und den Tag der
Aufnahme unveréndert beizubehalten, wurden die Daten zu Bildkacheln mit 2000x1000 Pixeln
geclippt. Um Wolkenpixel zu maskieren und fehlende Informationen zu identifizieren wurde in

einem folgenden Schritt ,Function to mask® — kurz ,fmask“ angewendet. Diese Funktion
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lokalisiert und maskiert Wolken, Wolkenschatten und Schneepixel. In einem dritten Schritt
werden die Beobachtungen insoweit transformiert, dass eine temporale Auflésung von 15
Tagen in regelmafRigen Abstanden entsteht (1. und 16. Tag jedes Monats). Werden zwei oder
mehr glltige Pixel in einem 15-Tagesintervall gefunden, so wird der Mittelwert flr das
Gapfilling ermittelt. An diesem Punkt bestehen die Licken in den Daten noch (vgl. Vuolo et al.,
20186, 2).

AnschlielRend werden Templates gebildet, also eine Zeitreihe von Pixeln, die eine hohe Anzahl
an gultigen Beobachtungen haben. Fir Licken in den Templates wurde der Whittaker
smoother von Eilers (2003) verwendet, der die Genauigkeit der Daten in den Vordergrund stellt
und nicht die Datenglattung. Als flnfter Schritt wurde ein sogenanntes ,, Template matching®
vorgenommen. Hier wird die euklidische Distanz zwischen den Templates und jedem Pixel
berechnet. Danach wird jede ungultige Beobachtung mit dem Wert aus dem bestangepassten
Template ersetzt. AbschlieBend wird der Whittaker smoother unabhéangig fir jedes Band und
jedes Pixel angewandt, um als Ergebnis eine geglattete und Gapfilled Zeitreihe zu erhalten
(vgl. Vuolo et al., 2016, 2ff). In Abbildung 11 wird der Ablauf der Prozessierung bildhaft

dargestellt.

AbschlieRend wurden aus den fertig prozessierten Reflectance-Daten verschiedenste
Vegetationsindizes berechnet. Fir die folgende Auswertung wurde hauptsachlich mit fAPAR-
Daten gearbeitet und um Vergleiche anstellen zu kdnnen, werden zudem NDVI-Daten

ausgewertet.

In den folgenden Abbildungen 9 und 10 sind die Windwurf-Datensatze, die in Kapitel 3.3 naher
besprochen werden, veranschaulicht. In Abbildung 9 sind diese anhand der fAPAR-Daten der
ersten Aprilaufnahme von 2015 abgebildet. Gezeigt wurde ein kleiner Ausschnitt aus dem
Testgebiet Miinchen, welches im Anschluss naher erlautert ist. Die Referenzdaten beinhalten
Windwurfpolygone, welche die Windwirfe, die der Sturm Niklas verursacht hat erfassen. Ziel
ist es, diese Flachen ebenfalls mit dem Algorithmus BFAST zu detektieren. Die Referenzdaten

dienen daher ebenfalls zur Validierung der Ergebnisse.
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Abbildung 9: Lage der Windwurfflachen sidlich von Minchen anhand des verwendeten Testausschnitts der
fAPAR-Daten von Mai 2015

In Abbildung 10 ist derselbe Ausschnitt desselben Zeitpunktes mit NDVI-Daten visualisiert.
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Abbildung 10: Lage der Windwurfflachen stdlich von Miinchen anhand des verwendeten Testausschnitts der
NDVI-Daten von Mai 2015
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Zusatzlich zu den bereits besprochenen Daten, wurde auch eine Waldmaske verwendet. Da
in diesem Fall nur die Waldflache von Interesse ist, wurde der Algorithmus ausschlief3lich auf

den Wald angewendet um die Berechnungszeit zu verkirzen.

An dieser Stelle muss jedoch auf die Datenqualitat aufmerksam gemacht werden. Wie man in
der Abbildung 11 unten sehen kann, zeigen die Reflectance-Daten einige Flecken mit

untypisch kontraststarken Konturen, die wiederholt im ganzen Gebiet auftreten.
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Abbildung 11: Beispiele fur Abweichungen und Flecken in den Daten, oben links: Reflectance-Daten Mai 2015
CIR, oben rechts: fAPAR-Daten Mai 2015, unten links: NDVI-Daten Mai 2015
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Doch die Datenfehler betreffen nicht nur die Reflectance-Daten. Auch bei fAPAR treten diese
Unregelmagigkeiten auf, wenn auch nur vereinzelt. In Abbildung 12 kann man im Vergleich
zur Abbildung 11 bei fAPAR keine Fehler entdecken. Beim NDVI hingegen, treten die

Unregelmafgigkeiten verstarkt auf.
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Abbildung 12: Beispiele fir Abweichungen und Flecken in den Daten, oben links: Reflectance-Daten Mai 2015 CIR,
oben rechts: fAPAR-Daten Mai 2015, unten links: NDVI-Daten Mai 2015

Der Zeitpunkt mit Mai 2015 wurde deswegen ausgewahlt, da hier die Abweichungen am
starksten ausgepragt sind. Aufféllig werden sie schon ab April und nehmen gegen Ende Mai
wieder ab. Dies lasst darauf schlieRen, dass die verwendete Wolkenmaske (Abbildung 13),
bzw. NOBS (Abbildung 14) nicht gut geeignet sind. NOBS steht flir Number Of Observations
und stellt Informationen Uber die Anzahl der Beobachtungen bezogen auf das Gapfilling bzw.
die Ausmalie des Gapfillings. Das bedeutet es wird angezeigt, in welchen Bereichen wie oft
richtige Beobachtungen vorliegen. Aul3erdem lasst die Methode der Prozessierung, wie im
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Paper von Vuolo et al. (2016) bereits erwahnt, darauf schlieRen, dass abrupte Veranderungen
wohl weniger gut erfasst werden kdnnen. Diese Methode der Datenprozessierung glattet die
zeitlichen Trajektorien der Spektralwerte und es wird nicht empfohlen, diese fir die Detektion
abrupter Veranderungen einzusetzen. Es wird davon ausgegangen, dass eine Methode, wie
zum Beispiel von Verbesselt et al. (2010a) besser fiir diese Art der Veranderung geeignet sein
konnte. Desweiteren gibt es bei der vorliegenden Methode Limitierungen durch nicht erfasste
Wolkenbedeckung durch die Wolkenmaske ,fmask®. Darlber hinaus gibt es meist nicht
ausreichend viele aufeinanderfolgende, wolkenlose Beobachtungen, was wiederum die
Detektion der Veranderungen erschwert bzw. teilweise unmoglich macht (vgl. Vuolo et al.,
2016, 9).
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Abbildung 13: Wolkenmaske, Kachel 104_19 Abbildung 14: NOBS, Kachel 104_19

Wie aus den obigen Abbildungen 13 und 14 ersichtlich wird, ist die Aufnahme der NOBS nicht
wirklich typisch (zahlreiche dunkle Flecken, die auch in den Daten wieder auftauchen). Dies
legt die Vermutung nahe, dass Wolken und Wolkenschatten nicht einwandfrei erfasst werden
konnten und bzw. oder auch das Template Matching nicht erfolgreich war.

Die Vermutung liegt nahe, dass jene UnregelmaRigkeiten, aufgrund der unterschiedlichen
Gewichtung und des grolReren Einflusses des NIR-Bandes in der Berechnung von fAPAR
(siehe Kapitel 2.2.4) zustande kommt, denn das NIR Band wurde bei der Prozessierung besser
bereinigt als das rote Band. Es konnte bei den NIR Daten ein nMAE (Normalized Mean
Absolute Error) von 10% erreicht werden, wobei im Vergleich die Daten des roten
Spektralbandes nur 15 % erzielen konnten. Vor allem in Kontext zu den gesamten Bandern,

die 12 % erreichen konnten, ist das rote Band eindeutig weniger gut bereinigt (vgl. Vuolo et
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al., 2016, 8). Dafur spricht auch die geringe Korrelation, die in einigen Pixeln zwischen den
fAPAR und NDVI-Daten vorherrscht (Abbildung 15 und 16), obwohl hier die Korrelation fast 1,
also nahezu gleich, sein sollte.
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Abbildung 15: Korrelation fAPAR und NDVI fir ein Pixel in einer Windwurfflache; Y-Achse: fAPAR skaliert
1:10000, NDVI skaliert 1:1000, X-Achse: Bildanzahl der Zeitreihe als Zeitangabe (88 Aufnahmen, 24 pro Jahr)

In Abbildung 15 und 16 wird ersichtlich, dass die beiden Kurven immer wieder voneinander

abweichen, bzw. die fAPAR-Werte um einiges starker ausschlagen.
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Abbildung 16: Korrelation fAPAR und NDVI fur ein Pixel in unverénderter Waldflache; Y-Achse: fAPAR skaliert
1:10000, NDVI skaliert 1:1000, X-Achse: Bildanzahl der Zeitreihe als Zeitangabe (88 Aufnahmen, 24 pro Jahr)
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3.3 Referenzdaten

Die Abbildung 17 zeigt die Kachelung des Untersuchungsgebiets, sowie die Lage der beiden

Testgebiete Minchen und Landsberg.
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Abbildung 17: Testgebiete Landsberg und Minchen im Untersuchungsgebiet Sidbayern, Kachelung der
Landsatdaten, hinterlegt mit einer Open Street Map

Die Testgebiete teilen sich wie folgt auf die Kacheln im Untersuchungsgebiet auf: Testgebiet
~-Minchen* beinhaltet die Kachel 104 _19 und 104_20 und Testgebiet ,Landsberg“ erstreckt
sich Uber 104_18 und 105_18. Diese Angabe bezieht sich auf die UTM Projektion in Zone 32,
basierend auf dem WGS84. Dabei bezieht sich die erste Zahl (z.B. 104) auf die obere Zeile im
Untersuchungsgebiet und die zweite (z.B. 19) bezieht sich auf die Spalte. Die Kachel 104_19,
welche im Testgebiet Miinchen liegt, wurde fur Testzwecke als Testkachel genutzt und wird

weiters auch als solche bezeichnet.
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Das gesamte Untersuchungsgebiet umfasst folgende Kacheln:

Tabelle 1: Auflistung der Kacheln im Untersuchungsgebiet, blau: Testgebiet Miinchen, griin: Testgebiet
Landsberg

Untersuchungsgebiet:
104 18| 104 19 | 104 20
105 18 | 105 19 | 105 _20

Die Referenzdaten sind in zwei Testgebiete unterteilt, wie man in Abbildung 17 erkennen kann.
Das Testgebiet Minchen liegt siidwestlich von Minchen und beinhaltet Windwtirfe mit einer
GroRRe zwischen 0,1 bis 6 ha, wobei es hier eine hohere Anzahl an kleineren Flachen gibt. Das
zweite Testgebiet befindet sich in der Umgebung Landsberg und erstreckt sich zwischen
Landsberg am Lech, dem Ammersee und dem Staffelsee. Die Vorgehensweise fur die
Generierung des Windwurfdatensatzes ist kohérent mit jener des Testgebiets Miinchen. Die
GroRRe der Windwurfflachen ist mit 0,1 — 2 ha im Vergleich kleiner als im Testgebiet Minchen.
Aulerdem sind in diesem Gebiet mehr Laubbdume zu finden und auch hier Gberwiegen die

kleinen Windwurfflachen bzw. sind die Windwiurfe im Testgebiet Landsberg kleinraumiger.

Diese Datensatze wurden nach und nach anhand von Radarbildern, die direkt nach dem Sturm
aufgenommen wurden, digitalisiert. Einige der beschadigten Flachen wurden auRerdem mit
Garmin GPSMAP 64 Geraten aufgenommen. Zusatzlich wurden Informationen Uber das
Ausmald und den Typ des Sturmholzes (z.B. einzelne windgeworfene Baume, Nestwurfe und
groRflachige Windwiirfe), Baumschaden (z.B. gebrochene Aste, gespaltene Baume,
entwurzelte Baume) und die hauptséchlich betroffene Baumart erhoben (vgl. Einzmann et al.,
2017, 5). Die erfassten Windwurfflachen wurden grof3teils aufgearbeitet und geraumt. Der
Referenzdatensatz Minchen wurde anhand hochauflosender Orthofotos erstellt. Die
verwendeten Orthofotos wurden im Juni und Juli 2015 akquiriert und liegen als
Falschfarbeninfrarotbilder mit einer raumlichen Auflésung von 20 cm vor. Die Orthofotos
wurden visuell interpretiert und Windwdurfe Gber 0,5 ha manuell digitalisiert. Die betreffenden
Flachen wurden mit alteren Orthofotos, welche vor dem Sturm aufgenommen wurden, sowie

mit RapidEye Daten abgeglichen (vgl. Einzmann et al., 2017, 5).

Dazu sei angemerkt, dass die Orthofotos erst einige Monate nach dem Sturmereignis
aufgenommen wurden. Wahrend dieser Zeit wurden bereits mehrere Windwurfflachen
geraumt. Zusatzlich dazu wurden teilweise (zu Waldschutzzwecken) auch unbeschéadigte
Baume entnommen. Daher sind diese Flachen in den aus den Orthofotos abgeleiteten

Shapefiles groRer als der urspringliche Windwurf. Die Information Uber die betroffenen
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Flachen wurde in den Daten mit ausgewiesen und bei der Validierung bertcksichtigt (vgl.

Einzmann et al., 2017, 5f).

3.4 Methode

Abbildung 18 zeigt die Vorgehensweise flr die Generierung von Ergebnissen mit BFAST.
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Abbildung 18: Flowchart der Vorgehensweise fir die Ergebnisgenerierung mit BFAST aus den fAPAR Daten

Die Datengrundlage bilden zuvor prozessierte Landsatdaten im bereits beschriebenen
Untersuchungsgebiet in Sudbayern. Die vorliegenden und im vorangegangenen Kapitel
bereits erklarten fAPAR- und NDVI-Daten sollen mittels des BFAST Algorithmus auf
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Veranderungen in der Waldflache analysiert werden. Da in vorliegenden Referenzdaten
(Shapefiles von Sturm Niklas 2015, Gebiete Minchen und Landsberg) schon erfasste
Windwirfe vorhanden sind, werden diese als Validierungsdaten herangezogen. In diesen
Bereichen kann also davon ausgegangen werden, dass es sich definitiv um Windwurfflachen
handelt und es wird angenommen, dass diese im April 2015, zumindest in den groRReren

Flachen, zeitgerecht detektiert werden wird.

Es wird kontrolliert, zu welchem Zeitpunkt die Veranderung in den Daten detektierbar ist, und
ob auch in anderen Bereichen Veréanderung auftreten. Weiters wird untersucht, ob und
inwiefern sich die Ergebnisse der beiden Indizes unterscheiden.

Der Zeitpunkt der Veranderung ist insofern wichtig, als untersucht werden soll, ob eine
derartige Veranderung wie ein Windwurf bereits erfassbar ist, wenn sie auftritt, oder erst mit
Entnahme der beschadigten Baume. (Wobei bei der Entnahme zu Schutzzwecken meist auch
noch gesunde Baumbestdnde entnommen werden, um weitere Schaden zu verhindern) (vgl.
Einzmann et al., 2017, 6).

Aufgrund der Grof3e der Windwurfgebiete und der raumlichen Auflésung von 30 m wird davon
ausgegangen, dass der Windwurf zumindest teilweise und vor allem im Testgebiet Miinchen
(aufgrund der groBeren Windwurfflachen) erfasst werden wird. Die Vermutung liegt ebenfalls
nahe, dass sich Laub- und Nadelwald in der Erfassung aufgrund unterschiedlicher Variabilitat
der Saisonalitat differenziert. Desweiteren hat das Signal-Rausch-Verhaltnis einen grof3en
Einfluss auf die Fahigkeit des Algorithmus, Veranderungen zu erfassen. Je hdher also der
Anteil des Rauschens in den Daten, desto weniger werden Verdnderungen richtig erfasst.
Ebenfalls beeinflusst die vorher besprochene Datenqualitéat und damit die Prozessierung die
Funktionsfahigkeit von BFAST, was in dem Fall darauf schlie3en lasst, dass kein eindeutig
positives Ergebnis zu erzielen ist (vgl. Verbesselt et al., 2010a, 110).

Die Auswertung der Daten erfolgt in aufbauenden Schritten. Zundchst wird anhand von
Differenzbildern eruiert ob bzw. wann der Windwurf 2015 in den Daten erkennbar ist. Danach
wird mit mehreren Punktdatensatzen getestet, welche Ergebnisse BFAST mit den
verschiedenen Saisonalititsmodellen liefert und welchen Einfluss die Einstellung des h-
Wertes (wird im folgenden Kapitel erlautert) darauf hat. Einen weiteren Parameter stellt die
Anzahl der durchgefiihrten Iterationen dar, welche ebenfalls getestet werden. Anschliel3end
wird nach den ersten Erkenntnissen eine flachige Auswertung vorgenommen. Dazu werden

kleinere Testgebiete ausgewahlt und die Parameter entsprechend eingestellt.
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An dieser Stelle werden die einzustellenden Parameter des Algorithmus BFAST angefihrt und
erklart. Zu diesen zahlt der h-Wert, das anzuwendende Saisonalitditsmodell und die Anzahl an
Iterationen. Der h-Wert definiert die minimale SegmentgroRe der Zeitreihe, innerhalb derer
eine bzw. die groRte Veranderung als Breakpoint erfasst wird. Gibt es also in diesem Abschnitt
der Zeitreihe mehrere Abweichungen, wird jeweils die gro3te als Breakpoint ausgegeben. Der
Wert errechnet sich aus der Anzahl der Beobachtungen, welche die Segmentgréfe definieren,
durch die Gesamtanzahl an vorhandenen Beobachtungen der gesamten Zeitreihe. Liegt also
eine Zeitreihe von ca. 3,5 Jahren vor, welche 88 Beobachtungen beinhaltet, und eine
Zeitspanne von ca. 1,5 Jahren als minimale Segmentgrof3e fur die Detektion von Windwirfen
definiert wird, ergibt dies bei einem Aufnahmeintervall von 15 Tagen 36/88=0,41 als h-Wert.
Die minimale Segmentgro3e ergibt sich also aus dem Aufnahmeintervall der vorhandenen
Beobachtungen innerhalb derer man eine Veradnderung erfassen mdchte, im Bezug zur
Gesamtlange der Zeitreihe. Dazu soll noch angefiihrt werden, dass ein absoluter h-Wert von
0,5 nicht Uberschritten werden kann, da ansonsten die Bestimmung der Werte nicht
durchgefihrt werden kann. Das bedeutet, dass die Segmentgrof3e nur so grof3 werden kann,
wie die Halfte der zu untersuchenden Zeitreihe. Im Bezug zur Windwurfdetektion, kann dies
als limitierender Faktor angesehen werden, da ein Windwurfereignis nicht derart regelmafig
auftreten kann. Wie spater in Kapitel 4 genauer erlautert wird, kann es je nach Ausmal’ bis zu
20 Jahre dauern, bis ein Windwurf im Waldgebiet nicht mehr erkennbar ist (vgl. Kirchstetter,
2013, 46).

Ein weiterer Parameter ist das anzuwendende Saisonalitatsmodell, welches in Kapitel 2.5.2
schon kurz angesprochen wurde. Es gibt hier drei Moglichkeiten dieses anzupassen. Die erste
Maoglichkeit heildt ,harmonic® und stellt ein harmonisches Modell dar, welches vor allem fur die
Detektion phanologischer, also Verdnderungen in der Saisonalitatskomponente, dient. In
diesem Fall werden Breakpoints der Trendkomponente genauso bestimmt wie mit dem Modell
>;<dummy*, welches abrupte und graduelle Veranderungen erfasst. Die dritte Moglichkeit

besteht darin kein Saisonalitatsmodell anzupassen.

Als letzter einzustellender Parameter sind die Anzahl der Iterationen anzufiihren, also wie oft

die Bestimmung der Breakpoints wiederholt wird.

Als klar wird, dass diese Vorgehensweise nicht zielfihrend ist, wird die Zeitreihe entsprechend
angepasst und die Berechnungen wurden erneut durchgefiihrt. Fir Testzwecke wurden
ebenfalls der Index TCB (Tasseled Cap Brightness Kapitel 2.2.4) sowie die Reflectance RED

und die Reflectance NIR getestet. Die gesamte Auswertung bezieht sich jedoch vor allem auf
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die fAPAR-Daten. Der NDVI wird ebenfalls ausschlielRlich in den Bereichen mit den

Referenzdaten ausgewertet (sieche Anhang).

Eine weitere Auswertungsmethode war es, die Testkachel zu segmentieren und fir die
jeweiligen Segmente den Mittelwert, Median und Quantile zwischen 5 und 90 zu berechnen,

wie die Abbildung 19 verdeutlichen soll.

1. Hauptkomponententransformation der fAPAR
Zeitreihe

!
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|

3. Segmentierung mittels Mean Shift
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4. Berechnung von Mittelwert, Median und
verschiedene Quantile pro Segment

|

5. Visualisierung

}

6. Validierung mittels Referenzdaten

Abbildung 19:Flowchart der Vorgehensweise fiur die Ergebnisgenerierung mit BFAST und der Anwendung von
Mean Shift

Dazu wurde zuerst eine Hauptkomponententransformation (principal components analysis —
PCA) mithilfe eines R-Scriptes (siehe Anhang 4. PCA R-Script) auf die gesamte Zeitreihe
(2013-2016) vorgenommen. Eine PCA ist eine statistische Methode, die auf die Reduzierung
von Daten (bzw. Rauschen) abzielt und Komponenten identifiziert, welche die
Gesamtvariabilitat  innerhalb  der  bericksichtigten  Variablen einbeziehen. Die
Hauptkomponenten sind lineare Kombinationen dieser Variablen, welche die von ihnen
erklarte gemeinsame und einzigartige Variabilitdt berticksichtigen (vgl. Petrisor et al., 2012,
249).

Im néachsten Schritt wurden die ersten sechs Bander der PCA ausgewahlt. Dies soll, wie

bereits erwahnt, dazu dienen, bei maximalem Informationsgehalt die Datenmenge zu
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reduzieren. AnschlieRend wurde auf  die ersten sechs Bander der
Hauptkomponententransformation der in QGIS implementierte Algorithmus Mean Shift
angewendet, was zur Segmentierung des Gebiets diente. Dieser Algorithmus (Mean Shift) ist
eine Clustering-Technik, um sinnvolle Zentren von beliebig verteilten Punkten in einem
Vektorraum zu finden. Mean Shift macht keine Annahmen tber die Art der Verteilung, welche
die Punkte erzeugt hat. Er gehort zur Klasse der nichtparametrischen Clustering-Methoden
(vgl. Subbaro & Meer, 2009, 1). Die Mindestanzahl an Pixel wurde auf 10 gesetzt um einerseits
die Berechnung des Median, etc. durchfiihren zu kénnen, andererseits wurde versucht die
Segmente klein genug zu halten, damit die Windwurfflachen detektierbar bleiben.

Die Validierung der Ergebnisse wird so vorgenommen, dass die bereits erfassten
Windwurfflachen mit den Ergebnissen von BFAST (berechnete Breakpoints, die eine
Veranderung anzeigen und der positiven Magnitude, welche auf Windwurfe schlie3en lasst)
abgeglichen werden. Dies soll Aufschluss dartber geben ob ein Windwurf richtig oder falsch
erfasst wurde, bzw. ob unveranderte Waldflachen als solche richtig bzw. falsch erkannt

wurden.

4 Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Auswertung mittels BFAST abgehandelt und
visualisiert. Zunachst wird der Windwurf aus 2015 anhand von Differenzbildern verifiziert,
bevor dann der Algorithmus angewandt wird.

4.1 Erste Auswertung anhand von Differenzbildern

Wie in Abbildung 18 erkennbar, werden hier ein verandertes und ein unverandertes Pixel der
fAPAR-Daten dargestellt
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Abbildung 20: Veranschaulichung des Windwurfs Ende Marz 2015, anhand von fAPAR-Daten mittels
Differenzenbild 1. Juni 2015 — Ende Mé&rz 2015 und Diagrammen jeweils eines Pixels fur 2015, WW=Windwurf,
kWW=unverénderter Wald; Diagramme: Y-Achse: fAPAR skaliert 1:10000, X-Achse: Bildanzahl der Zeitreihe als

Zeitangabe fir ein Jahr (24 Beobachtungen)

Bei dem veranderten Pixel handelt es sich um einen Windwurf (fFAPAR WW), der am 31. Marz
2015 durch den Sturm Niklas, welcher den slidbayerischen Wald verwiistete, entstanden ist
(vgl. Bauer et al., 2016, 28).

Wie an den Diagrammen der Abbildungen 20 und 21 links und rechts erkennbar, ist bei dem
unveranderten Pixel (Diagramm rechts) in der ersten Jahreshélfte ein Wachstum ersichtlich,
bei dem verédnderten (Diagramm links), ist der Knick nach unten, der den Windwurf
symbolisiert, erkennbar. Die Zeitpunkte (Mitte Marz und Anfang Juni) der beiden fir das
Differenzbild verwendeten Bilder wurden so gewahlt, da sich durch die potentielle
Wolkenbedeckung nach dem Sturm der Windwurf in den Daten nicht sofort nach Auftreten

visualisieren lasst. Hier hat auch die Vorprozessierung der Daten aufgrund des durchgefiihrten
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Gapfillings, sowie die verwendete Wolkenmaske Einfluss. Inwieweit dies die Ergebnisse mit

BFAST beeinflusst wird im folgenden Kapitel erlautert.
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Abbildung 21: Veranschaulichung des Windwurfs Ende Mérz 2015, anhand von NDVI-Daten mittels
Differenzenbild 1. Juni 2015 — Ende Mérz 2015 und Diagrammen jeweils eines Pixels fur 2015, WW=Windwurf,
kWW=unverénderter Wald; Diagramme: Y-Achse: WW=Windwurf, NDVI skaliert 1:1000, X-Achse:

kWW=unverénderter Wald, Bildanzahl der Zeitreihe als Zeitangabe fir ein Jahr (24 Beobachtungen)

Wenn man Abbildungen 20 und 21 nebeneinander betrachtet, fallen schon hier bei den
einfachen Differenzbildern die Unterschiede zwischen den beiden Indizes auf. In beiden
Bildern ist nicht eindeutig, wo genau die Windwurfbereiche liegen, da auch hier sehr viele
Flachen mit negativer Differenz auftreten. Der Zeitraum Uber den sich die Differenz erstreckt
ist Juni abzuglich Méarz, was darauf hindeutet, dass auch andere Veranderungen miterfasst
wurden, potentiell sind auch jene Windwurfflachen enthalten, die durch die Aufarbeitung

vergrofRert wurden.
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4.2 Auswertung mittels BFAST

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Datenauswertung mit dem Algorithmus BFAST
veranschaulicht und erklart.

4.2.1 Flachenhafte Auswertung der Testkachel 2013-2016

Aufgrund der sehr wenig aussagekraftigen Ergebnisse mit der Zeitreihe von 2006-2016 (siehe
Anhang) und der Kombination aus den Daten von Landsat 4-8 wurde entschieden, die
Zeitreihe auf 2013-2016 zu verkirzen. In dem Zeitraum beinhaltet die Zeitreihe nur noch Daten
von Landsat 8, was die Fehlereinflisse durch unterschiedliche Sensoren minimiert (die
Vorprozessierung hatte dies ausreichend korrigieren sollen). Wie Abbildung 22 zeigt, ist der
Datenverlauf (oberste Grafik) um einiges néher an dem, wie der zeitliche Verlauf eines

Waldpixels erwartet werden wirde.
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Abbildung 22: BFAST-Grafik fAPAR 2013-2016, h=0,38, harmonisches Saisonalititsmodell, Erfassung des
Breakpoints im Jahr 2015
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In der zweiten Grafik ist das angepasste Saisonalitdtsmodell dargestellt, dabei bildet die
vertikale strichlierte Linie einen Breakpoint der Saisonalitditskomponente ab, was auf eine
phanologische Veranderung im Jahr 2014 schlieen lasst. In der dritten Grafik ist die
Trendkomponente dargestellt. Hier wird im Jahr 2015 ein Breakpoint erfasst, welcher die
Detektion eines Windwurfes abbildet. In der Restkomponente (letzte Grafik) werden die
Restwerte, die nicht fir die Bestimmung des Saisonalititsmodells bzw. fir die

Trendkomponente genutzt wurden, gezeigt.

Um die Parameter bestmdglich einzustellen, werden verschiedene Varianten getestet.
Aufgrund der ersten Ergebnisse wird entschieden, die Anzahl der Iterationen auf 1 zu stellen,
da sich bei 5 oder 10 die Erfassung der Breakpoints nicht veréndert, aber die Dauer der
Berechnung mafgeblich ansteigt. Fur die Bestimmung des Saisonalitdtsmodells wird das
harmonische verwendet. Hier werden zusatzlich zur Breakpointberechnung der
Trendkomponente auch phénologische Veréanderungen aus der Saisonalitéat bestimmt, welche
fr Testzwecke ebenfalls untersucht werden. Fir die Ergebnisgenerierung, die hier dargestellt
wird, werden jedoch nur die Veranderungen aus der Trendkomponente herangezogen, welche

mit dem ,dummy*“-Modell in gleicher Form bestimmt werden. Auch das wurde getestet.

Fur die Bestimmung des h-Wertes wird ein Testausschnitt aus der Kachel 104 19 ausgewahlt,
der fir die koordinative Verortung in folgender Abbildung 23 dargestellt wird. In weiterer Folge

wird fUr die bessere Ansicht der Ergebnisdarstellung auf das Koordinatengitternetz verzichtet.
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Abbildung 23: Koordinative Verortung des Testausschnittes, anhand der Umrandung des Untersuchungsgebiets
sowie der Kachel 104_19, dargestellt mit der Waldmaske und den Windwurfgebieten
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Da es nicht zielfihrend ist, jeden einzelnen getesteten h-Wert zu visualisieren, wird hier eine
Auswahl Uber die gesamte Bandbreite der Testwerte getroffen, um einen Uberblick zu

schaffen.

Der default-Wert fur h betragt 0,15, was bei der vorliegenden Zeitreihe die minimale
SegmentgrolRe fur eine Detektion auf ca. 13 Beobachtungen, also ca. ein halbes Jahr,

begrenzt.
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Abbildung 24: Breakpoints mit positiver Magnitude im Testausschnitt der fAPAR-Daten fur 2015, harmonisches
Saisonalitatsmodell, h=0,15, Berechnungszeitraum 2013-2016 mit Windwurfflachen, Waldmaske und rechts Grafik

aus BFAST zur Darstellung des gekennzeichneten Pixels

Die Abbildung 24 zeigt die erfassten Breakpoints der Trendkomponente mit positiver
Magnitude, welche mit dem h-Wert 0,15 berechnet werden. Die Grafik rechts stellt ein
Windwurfpixel dar, welches mit dem roten Kreuz verortet wird. Dieses Pixel liegt eindeutig in
einer der grolReren Windwurfflachen. Wie man jedoch in der Grafik erkennen kann, kann hier
im Jahr 2015 aber kein Windwurf erfasst werden. Betrachtet man den gesamten
Testausschnitt, wird schnell ersichtlich, dass wenige Windwiirfe richtig erfasst werden und in
den unveranderten Waldflachen zu viel detektiert wird. Auch die Zeitpunkte der Breakpoints
varieren Uber das ganze Jahr. In hellgrau werden alle Bereiche abgebildet, welche nicht als

Wald klassifiziert werden kdnnen (zB. Siedlungsflache oder landwirtschaftliche Flachen). Alle

49



weillen Pixel fallen in die Kategorie Wald, entweder kann hier kein Breakpoint gefunden

werden, oder die Magnitude ist negativ.

no. iterations to estimate breakpoints: 1
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Abbildung 25: Breakpoints mit positiver Magnitude im Testausschnitt der fAPAR-Daten fir 2015, harmonisches

- August - Dezember + Windwurfpixel_Grafik_rechts

Saisonalitatsmodell, h=0,3, Berechnungszeitraum 2013-2016 mit Windwurfflachen, Waldmaske und rechts Grafik

aus BFAST zur Darstellung des gekennzeichneten Pixels

Als nachstes wird ein h-Wert von 0,3 getestet, wie in Abbildung 25 zu sehen ist. Hier betragt
die minimale Segmentgréf3e ca. 26 Beobachtungen, also etwas Uber ein Jahr. Wie man hier
erkennen kann, werden insgesamt mehr Veradnderungen nebeneinander angezeigt und nicht
einzeln verteilt, wie in Abbildung 24. Die Windwurfe werden zusehends besser abgebildet,
dennoch treten auch in den unveranderten Waldflachen viele Ver&nderungen auf, woraufhin
weitere Tests notwendig sind. Auf3erdem werden diese Veranderungen hauptsachlich im Juli
angezeigt, obwohl der Sturm Niklas, welcher fir die Windwdrfe verantwortlich ist, 3 Monate
davor stattgefunden hat. In der Grafik rechts ist die Veranderung im Juli ebenfalls abgebildet,
aulRerdem geht daraus hervor, dass es in diesem Pixel auch im Jahr 2014 eine Verédnderung

gegeben hat.
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no. iterations to estimate breakpoints: 1
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Abbildung 26: Breakpoints mit positiver Magnitude im Testausschnitt der fAPAR-Daten fiir 2015, harmonisches
Saisonalitatsmodell, h=0,38, Berechnungszeitraum 2013-2016 mit Windwurfflachen, Waldmaske und rechts

Grafik aus BFAST zur Darstellung des gekennzeichneten Pixels

Ein h-Wert von 0,38 wird in Abbildung 26 dargestellt. Wie zu sehen ist, werden nach wie vor
auch einige Veranderungen in der unveranderten Waldflache angezeigt. Die richtig erfassten
Windwiurfe werden im April detektiert, was gut mit dem Zeitpunkt des Sturms zusammenpasst.
Auch in der Grafik rechts, welche das Beispielpixel abbildet, wird die Veranderung richtig im
April 2015 erfasst wird. Wie man sieht werden keine weiteren Breakpoints erfasst, auch das
Saisonalitatsmodell weist keine phanologischen Verdnderungen auf. Da diese
Parametereinstellung fur die Berechnung des gesamten Untersuchungsgebiets herangezogen

wird, werden die Ergebnisse im Anschluss genauer besprochen.
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no. iterations to estimate breakpoints: 1
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Abbildung 27: Breakpoints mit positiver Magnitude im Testausschnitt der fAPAR-Daten fir 2015, harmonisches
Saisonalitatsmodell, h=0,45, Berechnungszeitraum 2013-2016 mit Windwurfflachen, Waldmaske und rechts
Grafik aus BFAST zur Darstellung des gekennzeichneten Pixels

Es wurde vermutet, dass ein hdherer h-Wert die Erfassung von Windwiirfen besser abbildet.
Betrachtet man Abbildung 27, in der die Ergebnisse des h-Wertes von 0,45, also eine minimale
SegmentgrolRe von ca. 40 Beobachtungen, was eine Zeitspanne von 1 % Jahren begrenzt,
abgebildet sind. Hier wird jedoch klar, dass die Vermutung in diesem Fall nicht bestatigt
werden kann. Die Veradnderungen werden im Janner relativ grof3flachig erfasst und ist
dementsprechend keine zielfihrende Parametereinstellung. Da mit dem Wert h=0,5 keine

Breakpoints detektiert werden, wurde auf eine Visualisierung verzichtet.

Angesichts dieser Ergebnisse wird der h-Wert von 0,38 als bestes Ergebnis ausgewahlt und
fur die Berechnung des gesamten Gebieets angewendet. Dies entspricht einer Segmentgrofie
von ca. 1,5 Jahren mit 34/88 Beobachtungen. Wie in Kapitel 3.4 schon besprochen, beschreibt
der Wert 34 die Anzahl der Landsatbeobachtungen welche die SegmentgréRe definieren, 88
steht fir die Anzahl an Beobachtungen der gesamten Zeitreihe. Es liegt dabei nahe, dass ein
Windwurf an derselben Stelle nicht im ndchsten Jahr gleich wieder passieren kann, da sich
die Vegetation erst erholen muss und so ein langerer Zeitraum legitimiert wird, da es folglich

keinen Windwurf geben kann, wenn kein Wald vorhanden ist. Bei der Einstellung des h-Wertes
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wurde vor allem Wert daraufgelegt, dass die Windwurfflachen gut herausgearbeitet werden
und der Zeitpunkt so nah wie mdglich an dem Sturmereignis im Marz angezeigt wird. Bei dieser
Vorgehensweise werden auch in unverdnderten Flachen viele Veranderungen angezeigt,
doch auch mit anderen Testparametern (wie aus den vorangegangenen Abbildungen
hervorgeht) kann kein besseres Ergebnis erzielt werden. Es war von Beginn an
unwahrscheinlich, dass mit dieser Art der Prozessierung eine eindeutige Auswertung moglich
ist (vgl. Vuolo et al., 2016, 9).

Die Windwurfe werden, sofern sie erkannt werden, hauptsachlich zum richtigen Zeitpunkt
(Anfang April 2015) erfasst. Der grof3teil der Bereiche in denen keine bekannte Verénderung
stattgefunden hat, wird zwar in weiten Teilen als solche detektiert, dennoch ist die Zahl von
hier falsch erfassten Pixeln zu hoch, um ein aussagekréftiges Ergebnis zu erhalten.

Es ist nicht mdglich, nur aufgrund der Breakpoints zu sagen, dass es sich wirklich um einen
Windwurf handelt. Ein Breakpoint zeigt lediglich die Veranderung an und sagt noch nichts tber
die Art der Veranderung aus, es kdnnte also auch ein Anstieg an Biomasse vorliegen. Hier
kommt die Magnitude zu tragen (wurde in den Ergebnisdarstellungen immer bertcksichtigt),
welche das Ausmal3 der Veranderung, sowie deren Richtung angibt, also ob die Veranderung
positiv oder negativ ist. Aufgrund der Berechnung werden hier positive Magnituden mit einem
Windwurf assoziiert, diese geben eine negative Veranderung, also eine Abnahme der

Biomasse (Wald) zwischen zwei aufeinanderfolgenden Zeitpunkten an.

Eine weitere Differenzierung nach dem Zeitpunkt der Erfassung ist nicht moglich, da im Jahr
2015 ab April keine Veranderungen mehr erfasst wurden. Es wird vermutet, dass hier die
Datenqualitéat und die Wolkenbedeckung, neben dem h-Wert den grof3ten Einfluss auf das
Ergebnis haben. Wie in Abbildung 27 ersichtlich ist, tauchen in den Reflectance-Daten, aus
denen der Index fAPAR berechnet wurde, genau Anfang April die bereits besprochenen
Flecken und UnregelméaRigkeiten in den Daten auf.

Die Vermutung liegt nahe, dass diese UnregelmaRigkeiten auf das durchgefihrte Gapfilling
und die verwendete Wolkenmaske zuriickzufiihren sind und deshalb als Veradnderung, vor
allem in den unveranderten Waldgebieten, erfasst werden. Auf3erdem passt der Zeitpunkt in
die Mitte des zweiten Segments, wenn man nach dem h-Wert geht (2015: Bild 49-68 der
Zeitreihe, Bild 55 ist die erste Aprilaufnahme). Laut visueller Uberpriifung spricht allerdings
nichts dafiir, dass die Flecken einen Unterschied bei der Detektion machen. Dennoch
verandert sich das Reflexionsvermdgen flachendeckend, was der Grund dafur sein kénnte,

dass die Veranderungen in der Art erfasst werden. Zur besseren Veranschaulichung der
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Unregelmafigkeiten wurde in Abbildung 28 die erste Aufnahme im Mai 2015 der Reflectance-

Daten ausgewabhlt, da hier die Fehler am eindeutigsten ersichtlich sind.
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Abbildung 28: UnregelmaRigkeiten der Reflectance-Daten, abgebildet mit Breakpoints aus fAPAR-Daten fiir das
Jahr 2015, h=0.38, harmonisches Saisonalitdétsmodell und Windwirfe Miinchen (Berechnungszeitraum 2013-2016)

Eine Mdoglichkeit der Verwendung dieser Auswertungsergebnisse wére die Eingrenzung der
Gebiete in denen nach Windwirfen gesucht wird. Anhand dieser Daten wirde die Waldflache
von potentiell veranderten Flachen auf ca. 20 % der gesamten Waldflache reduziert werden,

was den Aufwand, die Windwdurfe zu lokalisieren, reduzieren wirde.
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Wie in Abbildung 29 erkennbar wird, erstreckt sich das Testgebiet Landsberg tber die Kacheln
104_18 und 105 18, wobei der Grof3teil der Windwaurfe in Kachel 105 18 zu finden ist. Hier
tritt auch vermehrt Laubwald auf, im Vergleich zum Testgebiet Miinchen, in dem hauptsachlich
Nadelwald zu finden ist. Das Testgebiet Minchen erstreckt sich tber die Kacheln 104_19 und
104 _20, wobei hier die Windwirfe hauptséachlich in Kachel 104 19 zu finden sind, welche auch

zuvor als Testkachel fur die Festlegung des h-Wertes verwendet wurde.

630000 640000 650000 660000 670000 680000 690000 700000 710000 720000
| | | | | | | | | |

104_20

R

104_18 104 19

5330000
|
|
5330000

5320000
|
|
5320000

|
5310000

5310000
|

105_18 - 105_19 £ 105_20

5300000
|
|
|
5300000

5290000
|
|
5290000

o

| | | | | | | | | |
630000 640000 650000 660000 670000 680000 690000 700000 710000 720000

Legende
[ untersuchungsgebiet breakpoints_fAPAR_2015_h038 [0 Jui

[ Testgeviet Manchen  [F] Janner I August

Windwurfe Minchen - Februar - September
[ Testgeiet Landsberg [JI Marz B oxtober
Windwirfe Landsberg |:| April - November

I:I Kacheln [:l Mai - Dezember
B ouni

Abbildung 29: Testgebiete und Kacheln im Untersuchungsgebiet, fAPAR-Daten 2013-2016, Breakpoints mit
positiver Magnitude fiir das Jahr 2015, h=0,38 und harmonisches Saisonalitatsmodell
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Abbildung 30 zeigt links oben das Ergebnis des NDVI. Wie man auf den ersten Blick erkennen

kann, wird sehr wenig detektiert, egal ob in unveranderte Waldflachen oder in den bekannten

Windwurfgebieten. Die wenigen Windwurfpixel, die erfasst werden, stimmen bezlglich des

Zeitpunktes, jedoch treten jene auch in den unverénderten Gebieten auf und lassen daher

keine Aussage zu.
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Abbildung 30: Breakpoints mit positiver Magnitude fur das Jahr 2015, Berechnungszeitraum 2013-2016, h= 0,38,

harmonisches Saisonalititsmodell; oben links: NDVI, oben rechts: TCB, unten links: Refelctance NIR, unten

rechts: Reflectance Red

Das Problem tritt auch bei TCB (Abbildung 30, oben rechts) und bei den beiden Reflectance

Ergebnissen auf. Bei der Reflectance Red fallt auf, dass

Veranderung auftritt, dafir aber in den unveradnderten Bereichen.

in  Windwurfflachen keine

Im Vergleich zu den

Ergebnissen mit fAPAR in Abbildung 26, wird die Aussage der besseren Detektionsfahigkeit

mit den fAPAR-Daten unterstrichen.
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BFAST ist zwar nicht an bestimmte Vegetationsindizes gebunden, doch wurde schon anhand
der umfangreichen Literaturrecherche (z.B. Verbesselt, 2010a, 2010b; Hamunyela, 2016) klar,
dass Reflectance-Daten nicht fUr eine derartige Auswertung verwendet werden, sondern

diverse Vegetationsindizes zur Anwendung kommen (siehe auch Kapitel 2.5).

Wie Abbildung 26 zeigt, liefert fAPAR die besten Ergebnisse. Dies bestétigt die Aussage von
Bakovi¢ (2017), der Daten derselben Prozessierungsvorgehensweise bearbeitet hat und
ebenfalls zu dem Schluss kam, dass fAPAR die grof3te Aussagekraft besitzt und der NDVI

weniger gut funktioniert als erwartet.

Deswegen werden auch nur fAPAR und NDVI fiir beide Testgebiete ausgewertet und validiert.
Bei TCB, Reflectance Red und Reflectance NIR wurde anhand der visuellen Interpretation
entschieden, diese nicht weiterzuverfolgen und auch keine Validierung vorzunehmen. Die
Ergebnisse des NDVI sind zwar ebenfalls fraglich, aber Ziel ist es, einen Vergleichswert fiir

fAPAR zu generieren.

fAPAR 2006-2016, h=0,09 fAPAR 20013-2016, h=0,38
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Abbildung 31: Vergleich der fAPAR Ergebnisse der Breakpoints mit harmonischem Saisaonalitdtsmodell (links:

2006-2016, h=0,09; rechts: 2013-2016, h=0,38)
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Abbildung 31 zeigt fur Vergleichszwecke links einmal die Ergebnisse der langen Zeitreihe
(2006-2016) (siehe Anhang) und rechts jene der verkirzten (2013-2016) der fAPAR-Daten.
Hier wird eindeutig klar, dass die Verbesserung zwar grof} ist, aber dennoch fur kein

aussagekraftiges Ergebnis reicht.

4.2.2 Ergebnisse Mean Shift

In Abbildung 32 wird das Ergebnis der Mittelwertberechnung der Segmente dargestellt,
welches ebenfalls mithilfe eines R-Scriptes durchgefiihrt wurde (siehe Anhang 2 Rasterize und
3 Extract Zones). Wie auf den ersten Blick deutlich wird, verbessert sich das Ergebnis im
Vergleich zu fAPAR nicht, sondert zeichnet ein sehr dhnliches Bild. Die Segmente passen
teilweise in die Windwurfbereiche, aber es fallt auf, dass mehr Segmente als Veranderung in
der unveradnderten Waldflache auftreten. Die Zeitpunkte der Erfassung decken sich
weitestgehend mit denen Ergebnissen von fAPAR. Die erhoffte Reduktion des Rauschens hat
dementsprechend nicht zielfiihrend funktioniert. Auf die endgiiltigen Ergebnisse wird in Kapitel

4.4 néher eingegangen.
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Abbildung 32: Breakpoints mit positiver Magnitude aus der Berechnung des 40 % Quantils fur das Jahr 2015,
fAPAR 2013-2016, h=0,38, harmonisches Saisonalitatsmodell
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Hier wird darauf verzichtet alle Ergebnisse der Segmentierung abzubilden, da sie
hauptséachlich sehr @hnlich sind und keine neuen Erkenntnisse bringen. Im folgenden Kapitel

Validierung wird dennoch genauer darauf eingegangen.

4.4 Validierung der fAPAR Ergebnisse

In diesem Kapitel erfolgt die Validierung der vorher besprochenen Ergebnisse fir den Index
fAPAR. Dies dient dazu, ein Genauigkeitsmafd flr die vorgenommene Auswertung zu
generieren und um eine Aussage Uber die Funktionalitat des Algorithmus bzw. der Daten
treffen zu konnen. Zunéchst wird eine TRUE-positive/FALSE-positive/TRUE-negative/FALSE-
negative-Matrix pro Testgebiet und Index, berechnet. Tabelle 2 soll dies fiur leichteres

Verstandis veranschaulichen.

Tabelle 2: Validierungstabelle zur besseren Verdeutlichung der Ergebnisdarstellung

Validierung Miinchen
104 19 Anzahl Pixel
WW richtig erfasst
WW falsch erfasst
KWW richtig erfasst
KWW falsch erfasst

Als ,Windwurf richtig“ wurden alle Pixel ausgewiesen, die innerhalb der Windwurfflachen
liegen und im April mit einer positiven Magnitude erfasst wurden. Als ,Windwurf falsch® wurden
alle Pixel erfasst, die zwar innerhalb der Windwurfgebiete liegen, aber entweder nicht im April
erfasst wurden oder deren Magnitude negativ bzw. null war. Auerdem kommen hier auch alle

Pixel hinzu, die in Windwurfgebieten liegen, jedoch ohne Veranderung erfasst wurden.

SWW* steht fur ,Windwurf und bildet all jene Flachen ab, die in den Referenzdaten innerhalb
der Windwurfpolygone liegen. Demnach werden hier Veranderungen richtig erfasst, wenn es
sich um einen detektierten Windwurf handelt. Wird kein Breakpoint innerhalb dieser Polygone
erfasst, bezieht sich das Ergebnis auf einen falsch erfassten Windwurf. ,kWW* steht fir ,kein
Windwurf‘ und bildet die unverdnderte Waldflache ab. ,kWW richtig“ beinhaltet demnach alle
Pixel, die aulRerhalb der Windwurfgebiete, aber im Wald und ohne Veranderung erfasst
wurden. Alle falsch erfassten unverédnderten Bereiche zeigen jene Pixel der Waldflache, in
denen Veranderungen erfasst wurden, jedoch in unverandertem Waldgebiet liegen. Das

Testgebiet Landsberg beinhaltet zwar mehr Laubwald, doch die Windwirfe sind im Hinblick

59



auf die GroRRe viel kleinraumiger und werden dadurch schlechter erkannt als im Testgebiet

Munchen.

4.4.1 fAPAR 2013-2016

In den folgenden Tabellen und Abbildungen werden die Ergebnisse der Validierung der
fAPAR-Daten dargestellt. In Tabelle 3 ist die jeweilige Pixelanzahl der vier oben erklarten
Validierungsfalle fir das Testgebiet Minchen angefuhrt. Als erstes fallt auf, dass die meisten
Windwurf-Pixel in Kachel 104_19 auftreten. Dabei werden in Kachel 104_20 verhaltnismalig
um einiges mehr Windwiirfe richtig detektiert als in der Kachel 104_19. In den unveranderten
Bereichen fallt diesbeziiglich kein gro3erer Unterschied auf:

Tabelle 3: Validierungsergebnisse pro Kachel im Testgebiet Minchen, fAPAR fir das Jahr 2015, h=0.38,
harmonisches Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016, Breakpoints mit positiver Magnitude

Validierung Miinchen

104 19

WW richtig erfasst 986
WW falsch erfasst 2 450
KWW richtig erfasst 150 494
KWW falsch erfasst 35 003
104 20

WW richtig erfasst 615
WW falsch erfasst 535
KWW richtig erfasst 62 330
KWW falsch erfasst 16 351

In der folgenden Tabelle 4 sind die Ergebnisse fur fAPAR mit einem h-Wert von 0,38 und mit
dem harmonischen Saisonalitatsmodell dargestellt. Als richtig erfasst dienen nur Breakpoints
im April mit einer positiven Magnitude. Die Hohe der Magnitude bewegt sich zwischen 0 und
50. Es liegt nahe, dass die niedrige Magnitude durch das angepasste Saisonalitatsmodell
beeinflusst wird. Geht man davon aus, dass dieses uberbestimmt wurde und die
Ver&nderungen somit grof3er sein missen um detektiert zu werden, liegt es nahe, dass jene

Werte niedriger als erwartet ausfallen.
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Tabelle 4: Validierung fAPAR fiir das Jahr 2015 im Testgebiet Miinchen, h=0.38, harmonisches
Saisonalitdtsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016, Breakpoints mit positiver Magnitude

MUNCHEN fAPAR Pixel |% fAPAR Pixel

WW richtig erfasst 1601 0,60 WW gesamt 4 586
WW falsch erfasst 2 985 1,11 | KWW gesamt 264 178
KWW richtig erfasst 212 824 | 79,19 |richtig erfasste Pixel 214 425
kKWW falsch erfasst 51 354 | 19,11 |falsch erfasste Pixel 54 339,00

Wie in obiger Tabelle 4 ersichtlich wird, Uberwiegt eindeutig die unveranderte Waldflache, was
die Gesamtgenauigkeit in % nicht wirklich reprasentativ macht. Im Vergleich zu den
unveranderten Flachen mit 264 178 Pixel fallt auf, dass die Windwurfbereiche um einiges

kleiner sind, da diese nur 4 586 Pixel enthalten.

Das Gesamtergebnis fur fAPAR im Testgebiet Minchen lautet wie folgt: die unveranderten
Waldflachen wurden zu 79% (212.824 Pixel) richtig erfasst und zu 19% (51.354 Pixel) falsch.
Das bedeutet, die Windwrfe wurden nur weniger als 1% (1.601 Pixel) richtig erfasst und zu
knapp uber 1% (2.985 Pixel) falsch. Dabei muss jedoch, wie bereits erwéhnt bedacht werden,
dass die Gesamtflache der unveranderten Flache um einiges grofRer ist als jene der
Windwurfgebiete.

Betrachtet man allein die Ergebnisse fir die Windwurfflachen (Abbildung 33, links), so werden
diese mit 35% bezogen auf die Gesamtflache der Windwurfflachen, richtig erfasst. Das
bedeutet, dass jedes dritte Windwurfpixel richtig berechnet wurde.

Ww KWW PIXEL

WW richtig
erfasst
35%

kWW!richtig richtig
erfasst erfasste Pixel
81% 80%

Abbildung 33: Validierungsergebnisse im Testgebiet Miinchen 2015, fAPAR, h=0,38, harmonisches
Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016; links: erfasste Windwiirfe, Mitte: erfasste unveréanderte
Waldflachen, rechts: Anzahl der Pixel richtig/falsch
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Im Vergleich dazu (siehe Abbildung 33, Mitte), steigt die Genauigkeit fur richtig erfasste Pixel
der unveranderten Waldflache auf 81%. In dem Fall wird nur jedes filinfte Pixel nicht als
unveranderter Wald erfasst, bzw. werden vier von funf unveranderten Waldpixeln richtig

erfasst.

Wird, wie hier in Abbildung 33 rechts, nur danach gegangen wie viele Pixel richtig erfasst

wurden und welche nicht, pendelt sich die Genauigkeit auf 80% richtiger Berechnungen ein.

Die Tabelle 5 stellt die Daten aus dem Testgebiet Landsberg nach den jeweiligen Kacheln dar.
Hier fallt auf, dass es nicht moglich war, in Kachel 104_18 einen Windwurf richtig zu
detektieren. Da jedoch in Kachel 105_18 Ergebnisse vorliegen, wird mit dem Gesamtwert
weitergearbeitet. Die Kachel 104_18 enthalt insgesamt 85.819 Pixel, wovon 221 auf
Windwiirfe entfallen. Die zweite Kachel im Testgebiet, 105_18, enthalt insgesamt 247.806
Pixel, hier entfallen 2.865 Pixel auf Windwdurfe. Schon allein aufgrund der Anzahl der Pixel pro

Kachel liegt es nahe, dass in Kachel 104 18 kein Windwurf detektiert wurde.

Tabelle 5: Validierungsergebnisse pro Kachel im Testgebiet Landsberg fur das Jahr 2015, fAPAR, h=0.38,
harmonisches Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016, Breakpoints mit positiver Magnitude

Validierung Landsberg

104 18

WW richtig erfasst 0
WW falsch erfasst 221
KWW richtig erfasst 73 667
KWW falsch erfasst 11931
105 18

WW richtig erfasst 38
WW falsch erfasst 2727
KWW richtig erfasst 199 022
KWW falsch erfasst 46 019

Das Testgebiet Landsberg enthalt insgesamt weniger und viel kleinflachigere Windwurfe als
das Testgebiet Muinchen. Hier treten zwar Windwiirfe auch im Laubwald auf, jedoch scheinen
diese zu klein um dementsprechend erfasst zu werden. Daher ist es nicht moglich einen
Unterschied in der Erfassung bei Laub- und Nadelwald festzustellen. Auch im Testgebiet
Minchen war es nicht mdglich die kleinen Flachen zu erfassen. Deshalb ist es wenig

Uiberraschend, dass dies in Landsberg ebenfalls nicht moglich war.
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Tabelle 6: Validierung im Testgebiet Landsberg fir das Jahr 2015, fAPAR, h=0.38, harmonisches
Saisonalitdtsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016, Breakpoints mit positiver Magnitude

LANDSBERG fAPAR Pixel |% fAPAR Pixel

WW richtig erfasst 38 0,01 | WW gesamt 2 986
WW falsch erfasst 2948 0,89 | KWW gesamt 330 639
KWW richtig erfasst 272689 81,73 | richtig erfasste Pixel 272 727
kKWW falsch erfasst 57950 17,37 | falsch erfasste Pixel 60 898

Insgesamt werden hier, wie in Tabelle 6 ersichtlich ist, von 333.625 Pixel vergleichsweise sehr
wenige Windwaurfe erfasst (0,01 %). Das kann mitunter daran liegen, dass die Windwurfflachen
im Testgebiet Landsberg hauptsachlich kleiner sind und noch weniger vorkommen als im
Testgebiet Miinchen, denn auch hier konnten die kleineren Windwurfe nicht bzw. nur vereinzelt
erfasst werden. Wie man sehen kann, liegt die Genauigkeit fiir alle Pixel, bezogen auf die
richtig erfassten Windwurfpixel bei 0,01% (38 Pixel). Die falsch erfassten Windwurfpixel liegen
bei knapp unter 1% (2.948 Pixel). Die unveranderten Waldflachen werden zu fast 82%
(272.689 Pixel) richtig detektiert und nur zu 17,4% (57.950 Pixel) falsch. Naturlich ist die
prozentuale Aufschlisselung durch die hohere Anzahl der unverénderten Waldpixel
beeinflusst.
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Abbildung 34: Validierungsergebnisse im Testgebiet Landsberg fur das Jahr 2015, fAPAR, h=0,38, harmonsiches
Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016; links: erfasste Windwurfe, Mitte: erfasste unveranderte
Waldflachen, rechts: Anzahl der Pixel richtig/falsch

Betrachtet man hier lediglich die Windwurfpixel (Abbildung 34, links), verbessert sich das
Ergebnis kaum. Nur 1% wird richtig erfasst, der Rest der Windwurfflachen wird entweder zu

frih oder gar nicht als Veranderung detektiert und damit als falsch erfasst.
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Wie in der Mitte der Abbildung 34 ersichtlich ist, werden die unveranderten Waldpixel um
einiges besser erfasst. Hier stimmt die Berechnung zu 82% mit den Referenzdaten Uberein.

Das bedeutet, es werden 4 von 5 Pixeln richtig berechnet.

Abbildung 34, rechts zeigt die Aufteilung aller Pixel in richtig bzw. falsch erfasste Pixel. Auch
hier stimmt die Berechnung zu 82%, was malf3geblich daran liegt, dass die unveranderten

Waldpixel ein Vielfaches der Windwurfpixel darstellen.

4.4.2 RMSE fur fAPAR 2013-2016

AbschlieBend wurde fir die Validierung auch der Root Mean Square Error (RMSE) der
Restkomponente berechnet (R-Script 6. RMSE im Anhang). Dies sollte dazu dienen eine
Aussage daruber tatigen zu kénnen, wie gut die Berechnung der Saisonalitats- bzw. der

Trendkomponente funktioniert hat.

Die Berechnung basiert ebenfalls auf jenen vier Fallen, die auch fur die Validierung
herangezogen wurden (siehe R-Script 5. Validierung im Anhang) und bezieht sich auf die
gesamte Waldflache in der jeweiligen Kachel. Ein kleiner RMSE-Wert steht fiir ein gut

angepasstes Modell, je groR3er er wird, desto schlechter funktioniert das Modell.

Aufgrund dessen wurde angenommen, dass der RMSE fir die richtig detektierten Pixel klein
sein sollte und demnach bei den falsch erfassten Pixel einen héheren Wert liefern wiirde.
Dieser vermutete Zusammenhang lasst sich nicht bestatigen (siehe Tabelle 7).

Tabelle 7: berechneter RMSE der Restkomponente pro Kachel und Index, basierend auf den Ergebnissen mit
h=0,38, harmonischem Saisonalitdtsmodell und dem Berechnungszeitraum 2013-2016

fAPAR

Minchen Landsberg

104 19 104 20 [104 18 105 18
WW richtig erfasst 340,21| 298,51 NaN | 205,43
WW falsch erfasst 221,97 197,35 418,11 197,35
KWW richtig erfasst 370,70| 321,18 419,81 | 324,74
kWW falsch erfasst 288,47 | 248,97 387,96| 308,62
NDVI

Minchen Landsberg

104 19 104 20 [104 18 105 18
WW richtig erfasst 280,18| 288,18 NaN| 273,92
WW falsch erfasst 225,63| 230,99 197,35| 207,51
KWW richtig erfasst 316,19 346,99 318,03| 302,54
kWW falsch erfasst 307,43| 311,16 321,54 302,98
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Das NaN der richtig erfassten Windwiurfe in Kachel 104_18 ergibt sich daher, dass hier kein

Pixel richtig als Windwurf detektiert wurde. NaN wird immer dann ausgegeben, wenn kein

Zahlenwert vorliegt und steht fir Not a Number.

4.4.3 Mean Shift fAPAR 2013-2016

Die folgende Tabelle 8 zeigt alle Validierungsergebnisse der vier Falle der Validierung —

Windwurf richtig, Windwurf falsch, unveranderter Wald richtig und unveranderter Wald falsch

erfasst. Zuerst wird der Mittelwert (Mean), dann der Median und danach diverse Quantile

dargestellt.

Tabelle 8: Validierung der Mean Shift-Ergebnisse fir das Jahr 2015, Kachel 104_19 fAPAR, h=0,38,
harmonisches Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016

Validierung MEAN Validierung MEDIAN Validierung Q05

104 19 104 19 104 19

WW richtig erfasst 698 | | WW richtig erfasst 767 | | WW richtig erfasst 787
WW falsch erfasst 2 738 | | WW falsch erfasst 2 669 | | WW falsch erfasst 2 649
KWW richtig erfasst | 156 395| | KWW richtig erfasst| 153 115| | KWW richtig erfasst | 157 116
KWW falsch erfasst 29 102 | |kWW falsch erfasst 32 382 | | kWW falsch erfasst 28 381
Validierung Q10 Validierung Q20 Validierung Q30

104 19 104 19 104 19

WW richtig erfasst 727 | | WW richtig erfasst 761 | | WW richtig erfasst 813
WW falsch erfasst 2709 | | WW falsch erfasst 2 675| | WW falsch erfasst 2623
KWW richtig erfasst | 156 552 | | kWW richtig erfasst| 156 338 | | KWW richtig erfasst | 154 939
kKWW falsch erfasst 28 945| | kWW falsch erfasst 29 159| |kWW falsch erfasst 30 558
Validierung Q40 Validierung Q60 Validierung Q70

104 19 104 19 104 19

WW richtig erfasst 884 | | WW richtig erfasst 705 | | WW richtig erfasst 705
WW falsch erfasst 2 552 | | WW falsch erfasst 2 731| | WW falsch erfasst 2731
KWW richtig erfasst | 153 418 | | kWW richtig erfasst | 152 994 | | KWW richtig erfasst | 152 817
kKWW falsch erfasst 32079 | |kWW falsch erfasst 32 503 | | kWW falsch erfasst 32 680
Validierung Q80 Validierung Q90

104 19 104 19

WW richtig erfasst 644 | | WW richtig erfasst 488

WW falsch erfasst 2892 | | WW falsch erfasst 2948

KWW richtig erfasst | 154 585 | | KWW richtig erfasst| 154 996

KWW falsch erfasst 30912 | |kwWW falsch erfasst 30 501
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Diese Vorgehensweise wurde zu Testzwecken durchgefihrt und deshalb nur auf die
Testkachel 104 19 angewendet. Wie in Tabelle 8 ersichtlich wird, liefert das 40 % Quantil das
beste Ergebnis mit 884 Pixeln, die richtig als Windwurf erfasst wurden. An die zweite Stelle
tritt das 30% Quantil mit 813 Pixeln.

Weiters erzielt das 5% Quantil 787 richtige Pixel, wobei der Median mit 767 knapp
dahinterliegt. Die restlichen Ergebnisse variieren zwischen 760-488 richtig erfassten Pixeln.
Wobei das 90% Quantil den schlechtesten Wert der richtig erfassten Windwurfpixel liefert.
Insgesamt beziehen sich jene Werte auf die Windwurfflachen, die gesamt 3 436 Pixel
ausmachen. Zudem fallt auf, dass ein Zusammenhang zwischen der Erfassung der Windwurfe
und der unveranderten Flachen besteht. Es zeigt sich in allen Berechnungen der Mean Shift
Segmentierung, dass entweder die unveranderten Flachen schlechter erfasst werden und die
Windwirfe besser, oder die unveranderten Flachen besser detektiert wurden und dafur die
Windwiurfe weniger erfolgreich.

Tabelle 9: Validierung Mean Shift 40 % Quantil-Berechnung fir das Jahr 2015, basierend auf fAPAR der
Testkachel 104_19, h=0.38, harmonisches Saisonalitdétsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016, Breakpoints
mit positiver Magnitude

MUNCHEN fAPAR Pixel |% fAPAR Pixel

WW richtig erfasst 884 | 0,47 | Windwurf gesamt 3436
WW falsch erfasst 2552 1,35|kWW gesamt 185 497
kKWW richtig erfasst 153 418 | 81,20 |richtig erfasste Pixel 154 302
kKWW falsch erfasst 32 079| 16,98 |falsch erfasste Pixel 34 631

Um hier den Rahmen nicht zu sprengen, werden nur die Ergebnisse der Berechnung des 40
% Quantils (Tabelle 9) genau betrachtet. Diese Auswertung bezieht sich ausschlieZlich auf die
Kachel 104 19 aus dem Testgebiet Minchen. Insgesamt umfasst das Gebiet 188.933 Pixel.
Davon beziehen sich wie bereits erwahnt 3.436 auf Windwirfe und der Rest auf den

unveranderten Wald.
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Abbildung 35: Validierungsergebnisse im Testgebiet Miinchen fir das Jahr 2015, 40% Quantil der
Segmentierung, h=0,38, harmonisches Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016; links: erfasste
Windwdrfe, Mitte: erfasste unveranderte Waldflachen, rechts: Anzahl der Pixel richtig/falsch

Es sind im Gesamtergebnis 0,47% (884 Pixel) Windwirfe richtig erfasst, 1,35% (2.552 Pixel)
falsch und die unveranderten Waldgebiete zu fast 81% (153.418 Pixel) richtig erfasst und nur
16,98% (32.079 Pixel) falsch.

Werden lediglich die Windwurfpixel betrachtet, wie in Abbildung 35 (links), steigt die
Genauigkeit erneut auf 26% richtig erfasster Windwirfe, was sehr nahe an die fAPAR

Ergebnisse des gesamten Testgebiets Miinchen herankommt.

In Abbildung 35 (Mitte) wird der unverénderte Wald zu 83% richtig erfasst und 17% bleiben als
falsch erfasst Ubrig. Die Aufteilung der richtig bzw. falsch erfassten Pixel gliedert sich auf 82%
richtig und 18% falsch erfasste Pixel, wie man in Abbildung 35 (rechts) sehen kann. Dieses
Ergebnis ahnelt dem vorangegangenen fAPAR Ergebnis sehr, die gehoffte Verbesserung
konnte jedoch nicht erzielt werden. Eventuell ware es zielfihrender gewesen die

Segmentierung auf die erste Aprilaufnahme der fAPAR-Daten im Jahr 2015 anzuwenden.
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5 Diskussion

Satellitendaten besitzen signifikantes Potential fir Vegetationsmonitoring auf regionaler und
globaler Ebene (vgl. Anaymaba & Eastman, 1996 und Azzali und Menenti, 2000; nach
Verbesselt et al., 2010b, 2970). Dennoch birgt die Auswertung von diesen Daten auch diverse

Probleme, die im Folgenden naher erlautert werden.

Wie in Kapitel 2.5.2 eingehend erlautert wurde, handelt es sich bei der Veranderungsdetektion
mit BFAST um die iterative Zerlegung einer fernerkundlichen Zeitreihe in ihre Komponenten
Trend, Saisonalitdt und Remainder (Verbesselt et al., 2010a, 107). Da der Trend und die
Saisonalitat der gesamten Zeitreihe berechnet werden, wird die gesamte Information nutzbar,
da kein Datenverlust durch Aufsummierung oder Ahnliches entsteht. Weitere Vorteile ergeben
sich daraus, dass keine Festlegung von Landbedeckungsklassen, Referenzperioden,
Veranderungstrajektorien oder Schwellenwerten notwendig ist. Nur der sogenannte h-Wert,
also die minimale Segmentgrof3e der Zeitreihe in der eine Veréanderung erfasst werden kann,
muss definiert werden (Verbesselt et al., 2010a, 112).

Weitere Vorteile sind z.B. die schnelle Verarbeitung und damit wenig Zeitaufwand bei der
Auswertung. Laut Verbesselt (2012, 106) braucht der Algorithmus 0,02 Sekunden um ein Pixel
einer zehnjahrigen Zeitreihe auf einem durchschnittlichen Standcomputer zu verarbeiten. Dies
kann anhand des vorliegenden Beispiels durchaus bestatigt werden. Desweiteren bendtigt
BFAST kein Gapfilling, sondern kann auch mit lickenhaften Datensétzen arbeiten, sofern nicht

zu viele aufeinanderfolgende Beobachtungen fehlen (Hamunyela et al., 2016, 127).

Es wurde ein Unterschied bei der Erfassung von Laub- bzw. Nadelwald erwartet. Da jedoch
die Windwurfbereiche im Gebiet Landsberg, in welchem mehr Laubwald vorkommt, im
Vergleich klein sind, konnte hier kein Vergleich gezogen werden, denn auch im Testgebiet

Munchen konnten Windwtrfe mit dieser Grof3e nicht bzw. nur vereinzelt erfasst werden.

Es besteht jedoch die Mdglichkeit die Saisonalitat von anderen Daten abzuleiten und beide zu
kombinieren. Dies umgeht auch das Problem eines Sensorausfalles. (vgl. DeVries et al., 2015;
Zhu & Woodcock, 2014; nach Hamunyela et.al., 2016, 127).

Der Rauschpegel bleibt nach dem Anpassen des Saison-Trend-Modells der Hauptfaktor der
Fahigkeit zur Detektion von Veranderungen und Stérungen und stellt eine Einschrankung
dieser Methode dar. Weil diese Methode datengetrieben, also abhangig von den

zugrundeliegenden Daten ist, begrenzt das Signal-Rausch-Verhdltnis die Méoglichkeit,
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zwischen Veranderung und keiner Veranderung zu unterscheiden. Denn eine Veranderung
soll klar ersichtlich und klar abgrenzbar sein. Das Ausmald bzw. die Starke der Veranderung
im Vergleich zum Rauschen ist wichtig und es missen mehrere Beobachtungen mit der
beinhalteten Stdrung vorhanden sein um erfolgreich detektieren zu kénnen (vgl. Verbesselt et
al., 2012, 105).

Dies bedeutet, dass das Signal-Rausch-Verhaltnis die Fahigkeit der Veranderungsdetektion
beeinflusst und eine konsequente Vorprozessierung, welche die Qualitat und Zuverlassigkeit
der Zeitreihe gewahrleisten soll, notwendig ist um die Veranderungsdetektion zu verbessern
bzw. zu ermdglichen. Aul3erdem ist es wichtig die Jahreszeitenwechsel zu berticksichtigen,
weil diese den Rauschpegel erhéhen und damit die Wahrscheinlichkeit der
Veréanderungsdetektion minimieren. BFAST liefert keine direkt verwertbaren Informationen
uber die Quelle oder den Ausloser der Veranderung, aber Auswertungsergebnisse lassen
darauf schlieen. Vor allem in Kombination mit anderen Daten lassen sich jene Faktoren,
welche die jeweilige Veranderung ausldsen, ableiten. Ein solcher Faktor kann zum Beispiel
ausbleibender Niederschlag sein. Der Ausloser daftir kann etwa ein Jahreszeitenwechsel oder
eine Durre sein. In beiden Fallen gibt es weniger Niederschlag, was sich im
Reflexionsvermdgen wiederspiegelt und dadurch erfassbar wird (vgl. Funk & Budde, 2009;
Vrieling et al., 2011; nach Verbesselt et al., 2012, 106).

Um eindeutig zu definieren was eine signifikante Verdnderung ist, muss die
Landoberflachenphénologie und Hintergrundvariation bekannt sein. Dies ist eine der
kritischsten Komponenten in der globalen Veranderungsforschung (vgl. deBeurs & Henebry,
2005; nach Verbesselt et at., 2010b, 2976).

Die Erfassung kurzfristiger, abrupter Stérungen hangt vom Ausmalf der Stérung im Vergleich
zum Signal-Rausch-Verhdltnis ab, welches durch spektrale, rdumliche und temporale
Beschaffenheit der Daten beeinflusst wird. Das Erfassen solcher Verdnderungen oder
Stérungen ist ein Schritt in Richtung besseren Verstandnisses der Prozesse und Ausléser, die
zu derartigen Veranderungen fiihren. Die Fahigkeit eines Systems Okosystemveranderungen
abzubilden, hangt von der Kapazitat zur Unterscheidung zwischen normalen phéanologischen

Zyklen und abnormen Veranderungen ab (vgl. Verbesselt et al., 2012, 99).
AulRerdem muss beachtet werden, dass der Rauschpegel auch nach Anpassung des Trend-

bzw. Saisonalitatsmodells den grof3ten Einfluss auf die Detektionsfahigkeit und -qualitat hat
(Hamunyela et al., 2016, 105).
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Alles deutet darauf hin, dass die erzielten Ergebnisse aufgrund der Datenqualitdt und -
verfugbarkeit nicht zufriedenstellend ausfallen. Wie bereits angesprochen, ist die Methode der
Prozessierung der Daten nicht fur die Detektion abrupter Veranderungen geeignet und die
Bereinigung der Béander fiel unterschiedlich aus. Zuséatzlich dazu liegt die Vermutung nahe,
dass die verwendete Wolkenmaske die Wolkenbedeckung und den Wolkenschatten nur
unzureichend gefiltert hat. Dies fuhrt zu den in Kapitel 3.2, angesprochenen Flecken und
Fehlern in den Daten. Die Flecken treten im Jahr 2015 maf3geblich Anfang April auf, zu diesem
Zeitpunkt tritt auch der Grol3teil der erfassten Veranderungen auf.

Zudem spielt auch die Wolkenbedeckung fir den Algorithmus eine grof3e Rolle. Ist die
Wolkenbedeckung grof3flachig und langanhaltend, kommt es ebenfalls zu einer verspéateten
Detektion, da nicht genug aufeinanderfolgende Beobachtungen vorhanden sind (Hamunyela
et al., 2016, 137). In diesem Fall ist auch das durchgefiihrte Gapfilling nicht zielfiihrend, da
durch die Interpolation der Grauwerte eine Abweichung zu den realen Gegebenheiten auftritt.
Hinzu kommt die Wolkenbedeckung, die vor allem nach Sturmereignissen auftritt und wodurch

viel Information verloren geht, wobei auch kein Gapfilling erfolgreich ist.

Es ist wichtig zu verstehen, wie unterschiedliche Veranderungen erfasst werden, vor allem in
Okosystemen mit starken saisonalen Veranderungen und hohem Rauschanteil im spektralen
Signal. Auch hier stellt die Wolkenbedeckung ein grof3es Problem dar, da sie die 16-Tage
Aufnahmeintervalle von Landsat stark verlangern kann. Hier bietet sich die Verknlpfung mit
zusatzlichen Daten an (vgl. Hilker et al., 2009; nach Verbesselt et al., 2010a, 114).

Zusatzlich dazu haben auch Ungenauigkeiten in der Waldmaske, sowie die raumliche
Auflosung von 30 m Einfluss auf die Detektierbarkeit. Bei der Waldmaske kann es sein, dass
in Randbereichen zum Teil auch andere Landbedeckungsarten miteinbezogen werden. Vor
allem bei kleinrAumigen Veranderungen kann die Auflésung mit 30 Metern zu grob sein um

besonders kleinere Abweichungen zu erkennen.

Betrachtet man die Ergebnisse von fAPAR (2013-2016 mit h=0,38; 35% richtig erfasste
Windwiurfe mit positiver Magnitude, siehe Kapitel 4.4.1) anhand dieser Gesichtspunkte, wird
schon bald klar, dass die Datenqualitat bei dieser Art der Auswertung, neben der

Wolkenbedeckung, der grofite limitierende Faktor ist.

Desweiteren kann nicht ausgeschlossen werden, dass in dem grof3en Untersuchungsgebiet
keine anderen, zusatzlichen Verdnderungen aufgetreten sind. Hier ist es wieder wichtig,

ausreichend zusatzliche Daten, auch als Validierungsdaten, verfigbar zu haben. Hinzu kommt
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die GroRe der Flachen, in denen Verédnderungen auftreten. Denn umso kleiner ein z.B.
Windwurf ist, desto schlechter detektierbar ist er. Vor allem bezogen auf Landsatdaten mit 30
m Auflésung kdnnen durch die Mischpixelproblematik kleinrAumige Veranderungen in den

Daten untergehen.

Um eine aussagekraftige Validierung und eine eindeutige Zuordnung, ob es sich bei der
Veréanderung um einen Windwurf handelt, vornehmen zu kénnen, missen die Daten zusatzlich
mit in-situ Daten abgeglichen werden, welche jedoch oft schwer zu bekommen sind (vgl.
Verbesselt et al., 2010a, 108).

Angesichts der Tatsache, dass weniger als die Halfte der Windwdurfe richtig erfasst wurde,
muss die Forschungsfrage ,Kénnen die Schaden, verursacht durch Sturm Niklas im Jahr 2015,
anhand von Landsatdaten mittels BFAST erfasst werden?“ anhand der gegebenen Daten mit
Nein beantwortet werden. In diesem Beispiel ist es nicht moglich, die Windwurfe brauchbar zu
detektieren. Es liegt nahe, die Vorgehensweise mit neu prozessierten Daten ohne Gapfilling
zu wiederholen. Die Wahrscheinlichkeit, somit bessere Ergebnisse zu erzielen ist sehr hoch.
AbschlieRend kann man sagen, dass der Algorithmus in der Anwendung einfach und leicht

verstandlich ist und damit weitere Forschungszwecke sicherlich legitimiert.
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6 Zusammenfassung

Wald ist eine der wichtigsten Ressourcen weltweit, sei es die Holznutzung, die CO- Bindung
oder die vielfachen weiteren Verwendungsmadaglichkeiten. In Anbetracht dessen liegt es nahe,
Uber jegliche Veranderungen dieser Ressource so viele Informationen zu generieren wie
moglich. Genau hier setzt die Veranderungsdetektion an. Es eine Vielzahl an Algorithmen und

Vorgehensweisen um eine solche Detektion durchzufihren.

Vorliegende Arbeit konzentrierte sich im Speziellen auf den Algorithmus BFAST (Breaks for
Additive Season and Trend), bei dem es sich um eine iterative Zerlegung in die Komponenten
Trend, Saisonalitat und Remainder handelt. Es wurde eine Landsat Zeitreihe von 2006-2016
fur die der Index fAPAR berechnet wurde, bearbeitet. Im Untersuchungsgebiet sudlich von
Munchen sollte damit innerhalb von 2 Testgebieten getestet werden, ob die 2015 durch Sturm
Niklas entstandenen Windwirfe mit dieser Vorgehensweise detektierbar sind.

Nach einigen wenig erfolgreichen Testauswertungen wurde entschieden, die Zeitreihe zu
verkirzen, um die Sensorunterschiede zwischen den verschiedenen Landsataufnahmen zu
umgehen und Rauschen zu minimieren. 2013-2016 enthélt nur noch Beobachtungen von
Landsat 8 und die Ergebnisse verbessern sich dadurch sichtlich. Es konnte dennoch kein
besseres Ergebnis als 35% richtig detektierter Windwurfe erfasst werden. Demnach wurde
auch die Forschungsfrage mit Nein beantwortet. Es liegt jedoch die Vermutung nahe, dass mit
einer erneuten Prozessierung der Daten, die auch fir die Detektion abrupter Veranderungen
geeignet ist, bessere Resultate erzielt werden koénnten. Auch die Kombination mit anderen
Sensoren, bzw. mit groRerer temporaler Auflésung, kdnnte das Ergebnis verbessern, sofern

die Daten ausreichend aneinander angepasst werden konnen.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Veranderungsdetektion ein sehr komplexes Thema
ist, bei dem unterschiedlichste Faktoren bericksichtigt werden mussen. Zum einen die
Datenverfligbarkeit, sowie die Datenqualitéat, die durch die Prozessierung gewahrleistet
werden soll. Sind aber nicht genug aufeinanderfolgende Beobachtungen verfiigbar, sind die

Moglichkeiten der Detektion sehr begrenzt.

Schlagwdrter: Verdnderungsdetektion, Wald, BFAST, Windwurf, abrupte Veranderungen,
Trend
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Anhang

Punktdatensatz fiir erste Testauswertung 2006-2016

Das Jahr 2005 wurde von Anfang an aufgrund der Datenqualitat ausgeschlossen. Die Zeitreihe
besteht nun aus Daten von Landsat 4-8 und 256 Bildern, da im Jahr 2016 zum Zeitpunkt der
Prozessierung nur Beobachtungen bis Ende August 2016 (16 Aufnahmen) verfligbar waren.
Ein weiterer Parameter der neben dem Saisonalitatsmodell einzustellen ist, ist der sogenannte
h-Wert, der die minimale Segmentgr6i3e, innerhalb derer eine Veranderung in der Zeitreihe
als Breakpoint erfasst werden soll, definiert. Gibt es in diesem Abschnitt mehrere
Veréanderungen, wird die jeweils grof3te als Breakpoint ausgegeben.

Berechnet wird dieser h-Wert aus der Anzahl der Beobachtungen, welche die Segmentgrol3e
definieren, durch die Gesamtanzahl der vorhandenen Beobachtungen der gesamten Zeitreihe.
In diesem Fall wurde mit 24/256~0,09 gerechnet, hier wurde die Segmentgrol3e also auf ein
Jahr der Zeitreihe 2006-2016 begrenzt (Verbesselt et al., 2015, 4). Desweiteren gilt es noch
die Anzahl der Iterationen festzulegen, wie im Kapitel 3.4 Methode bereits beschrieben wurde,
erzielten Iterationen mit 1,5 und 10 hauptséchlich die gleichen Ergebnisse. Daraufhin wurde

entschieden den Wert 1 beizubehalten um den Berechnungszeitraum zu verkirzen.
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Fur die ersten Testzwecke wurde die Kachel 104 19 (die in weiterer Folge als Testkachel
bezeichnet wird) ausgewahlt, da hier der gro3te Teil des Testgebiets Miinchen abgedeckt wird.
Die Punktgruppen wurden so angelegt, dass 105 Punkte in Windwurfbereichen und 95 in
unveranderten Waldflachen gegliedert sind. In Abbildung 36 sind die 200 Samplepunkte fur
die Auswertung mit BFAST anhand der fAPAR-Daten erfasst und visualisiert.
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Abbildung 36: Veranschaulichung der 200 Samplepunkte mit fAPAR-Daten und Windwurfflachen, hinterlegt mit den
flachigen Ergebnissen der Magnitude aus dem Jahr 2015, mit dem h-Wert 0,09 und dem harmonischem
Saisonalitdtsmodell, Berechnungszeitraum 2006-2016; Einteilung richtig (Windwurf richtig erfasst bzw.
unveranderter Wald richtig erfasst) und falsch (Windwurf falsch erfasst bzw. unveranderte Flache falsch erfasst)
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Abbildung 37 zeigt die Grafik der Zerlegung in die drei Komponenten, anhand derer BFAST

Veranderungen ableitet.
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Abbildung 37: BFAST Grafik von zwei richtig erfassten (Windwurf/unveréanderter Wald) Pixeln der fAPAR-Daten,
h=0,09, harmonisches Saisonalitdtsmodell, Berechnungszeitraum 2006-2016

Bei Abbildung 37 links handelt es sich um ein richtig erfasstes Windwurfpixel der fAPAR-
Daten, rechts handelt es sich um ein Pixel einer unveranderten Waldflache. Die jeweils oberste
Grafik bildet die gesamte Zeitreihe fur ein bestimmtes Pixel ab. Hier ist bereits erkennbar, dass
dies keine typische Signatur eines Waldpixels ist, da hier eine halbwegs regelmafige
Jahreszeitenabfolge erwartet werden wiirde (bzw. ein Anstieg bzw. Abfall der Kurve pro Jahr,
anhand der Vegetationsabfolge und jahreszeitlichem Verlauf). Die jeweils zweite Grafik stellt
die Saisonalitatskomponente dar und damit das angepasste Saisonalitatsmodell. Hier kdnnen
phanologische Verdnderungen detektiert werden. Die jeweils dritte Grafik verkorpert die
Trendkomponente, anhand derer graduelle bzw. abrupte Verdnderungen erfasst werden,
welche sich mit einem Knick der Linie bemerkbar machen. In diesem Abschnitt sollen auch die
Windwurfflachen auftreten. Die jeweils vierte und letzte Grafik beinhaltet die sogenannte Rest-
bzw. Rauschkomponente. Wie Abbildung 37 zeigt, wird fast in jedem Jahr eine abrupte
Trendanderung erfasst. Dies entspricht nicht der Annahme, dass Wald eine eher stabile
Landbedeckungsart ist. Wie schon vorher erwahnt, dauert es bis zu 20 Jahre, bis ein Windwurf

wieder unerkennbar wird (vgl. Kirchstetter, 2013, 46).
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Es wurden umfassende Tests mit unterschiedlichen h-Werten, sowie den drei
Saisonalitatsmodellen und der Anzahl an Iterationen durchgefiihrt. Anhand des
Punktdatensatzes wurden fir die Anzahl der Iterationen pro Pixel die Werte 1, 5 und 10
getestet. Da sich jedoch die angezeigten Breakpoints mit dieser Einstellung nicht
unterscheiden, wurde aufgrund der Dauer der Auswertung die Einstellung mit einer Iteration
pro Pixel beibehalten. AuRerdem wurde bald klar, dass das harmonische Saisonalitatsmodell
und ein h mit 0,09 fur diese Zeitreihe die plausibelsten Ergebnisse liefert. Dabei ist
festzuhalten, dass die Ergebnisse der verschiedenen Saisonalitatsmodelle (harmonisch,
dummy und die Moglichkeit kein Saisonalitatsmodell zu berechnen) in dem Testgebiet keine
unterschiedlichen Ergebnisse brachten. Dies fuihrte zu der Entscheidung, das harmonische

Modell und eine lteration fir die weiteren Tests zu verwenden.

Da die Ergebnisse mit 0,09 die plausibleren Ergebnisse lieferte und erst die Auswertung einer
gesamten Kachel wirklich eine Aussage erlaubt und somit auch eingehender getestet wird,

werden nur diese hier veranschaulicht.

Tabelle 10: Gegeniberstellung der fAPAR/NDVI Ergebnisse anhand des Punktdatensatzes, h=0,09, harmonisches
Saisonalitatsmodell fur das Jahr 2015, Berechnungszeitraum 2006-2016, WW=Windwurf, kWW=kein Windwurf

fAPAR NDVI
WW richtig erfasst 94 | WW richtig erfasst 91
WW falsch erfasst 11 | WW falsch erfasst 14
kKWW richtig erfasst | 12 | kKWW richtig erfasst | 2

kKWW falsch erfasst | 83 | kWW falsch erfasst | 93

Die Tabelle 10 zeigt eine Gegenuberstellung der Ergebnisse des Punktdatensatzes mit dem
verwendeten h-Wert von 0,09. Die Abklrzung WW steht fir Windwurf, KWW steht fur kein
Windwurf — bezieht sich also auf das unveranderte Waldgebiet. Wie man hier erkennen kann,
liefern die fAPAR-Daten die besseren Ergebnisse im Vergleich zum NDVI, da hier mehr Pixel
richtig erfasst werden, obwohl diese noch keine klare Aussage dartiber erlauben, ob es sich
bei einer detektierten Veranderung um einen Windwurf handelt. Dazu sei gesagt, dass hier vor
allem Wert darauf gelegt wurde, eine bekannte Veradnderung zu erfassen. Die Magnitude

wurde hier noch nicht berticksichtigt.

Es seifestgehalten, dass sehr viele Veranderungen detektiert werden. Erstens werden zu viele
Pixel im unverénderten Waldgebiet als verandert berechnet, zweitens wird auch im Zeitverlauf
der 11 Jahre sehr oft eine Veranderung detektiert (wie in Abbildung 21 zu sehen ist). Beides

spricht nicht fur die Datenqualitdt und Genauigkeit der Auswertung. Da aber aus dieser
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geringen Anzahl an Beispielpunkten noch auf keine flachige Aussage geschlossen werden

kann, wird im néchsten Schritt die ganze Waldflache der Testkachel ausgewertet.

Flachenhafte Auswertung der Testkachel 2006-2016

In der folgenden Abbildungen 38 werden die Ergebnisse flir den Zeitraum 2006-2016, einem
h-Wert von 0,09 (24/256), dem harmonischen Saisonalitditsmodell und mit der Anzahl 1 an
Iterationen dargestellt. Die Darstellung (Abbildung 38) der fAPAR-Daten zeigt einen Ausschnitt
der Testkachel mit den erfassten Breakpoints im Jahr 2015, welche innerhalb der Zeitreihe

2006 bis 2016 berechnet wurden und somit auf Windwiirfe schlieRen lassen sollten.
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Abbildung 38: Breakpoints mit positiver Magnitude der fAPAR-Daten fur das Jahr 2015, h=0,09, harmonisches
Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2006-2016

Der h-Wert wurde umfassend getestet, dabei wurde zwischen 0,04 und 0,18 in 0,1’er Schritten
jeder Wert getestet (die SegmentgréfRe in der somit eine Veranderung erfasst wird bewegt sich
hier also zwischen funf Monaten und zwei Jahren). Auch die Verwendung verschiedener
Saisonalitatsmodelle brachte keine genaueren Ergebnisse. Aufgrund der Fille an Daten

beschrankt sich die Darstellung auch hier auf die wichtigsten Ergebnisse.
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Wie in Abbildung 38 erkenntlich wird, werden hier sehr viele Veranderungen erfasst, was
wenig plausibel ist. Einerseits werden die Windwurfflachen gut erfasst, obwohl die Anderung
mit September bereits sehr spat und eher unerwartet auftritt. Wird das h zu klein gesetzt,
werden noch viel mehr Veranderungen erfasst. Auch weil es mehr und kleinere Segmente der
Zeitreihe gibt, innerhalb derer versucht wird einen passenden Breakpoint zu berechnen. Wird
das h zu groR3 gesetzt, wird viel weniger erfasst und vor allem die Windwurfbereiche werden

schlecht abgebildet, wie man an den angefiihrten Beispielen erkennen kann.

In Abbildung 38 werden nur jene Breakpoints abgebildet, die auch eine positive Magnitude
haben. Eine positive Magnitude heif3t in diesem Fall also die Abnahme der Biomasse im
betreffenden Pixel, was in diesem Fall auf einen Windwurf schlieen lasst. Der positive Wert
ergibt sich aufgrund der Berechnung (siehe R-Script 1. BFAST im Anhang).

Es lasst dennoch keine Aussage dariiber zu, ob es sich bei einer detektierten Veranderung
um einen Windwurf handelt, da nach wie vor fast die gesamte Waldflache mit einer Anderung
im Jahr 2015 erfasst wird. Auch durch den Zeitpunkt der Erfassung kann in diesem Beispiel
keine Differenzierung gefunden werden. Da aufgrund der visuellen Interpretation das Ergebnis

nicht aussagekréaftig war, wird auf eine Validierung verzichtet.

Angesichts der enormen Uberschatzung der unveranderten Flachen, wéare es notwendig die
Parameter anhand besserer Daten weiterzutesten. Es ging bereits laut Vuolo et al. (2016)
hervor, dass abrupte Veranderungen aufgrund der Vorprozessierung schwer detektierbar sein

werden, wurde dennoch getestet ob dies mdglich ist.
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Validierung NDVI

Die NDVI-Daten im Testgebiet Miinchen zeigen auf den ersten Blick (Tabelle 11), dass die
Indizes fAPAR (Tabelle 3) und NDVI sehr unterschiedliche Ergebnisse erzielen.

Tabelle 11: Validierungsergebnisse pro Kachel im Testgebiet Minchen fur das Jahr 2015, NDVI, h=0.38,
harmonisches Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016, Breakpoints mit positiver Magnitude

Validierung Miinchen

104 _19

WW richtig erfasst 266
WW falsch erfasst 3170
KWW richtig erfasst 126 102
kWW falsch erfasst 59 395
104 _20

WW richtig erfasst 249
WW falsch erfasst 901
kKWW richtig erfasst 65 403
kKWW falsch erfasst 13 278

Die Zahl der richtig erfassten Windwirfe teilt sich zwar pro Kachel in etwa gleich auf, jedoch
sind in Kachel 104_19 ca. 3,5-mal so viele Windwurfpixel vorhanden.

Tabelle 12: Validierung im Testgebiet Minchen fir das Jahr 2015, NDVI, h=0.38, harmonisches
Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016, Breakpoints mit positiver Magnitude

MUNCHEN NDVI Pixel |% NDVI Pixel

WW richtig erfasst 515 0,19 | WW gesamt 4 586
WW falsch erfasst 4071 1,51 | KWW gesamt 264 178
KWW richtig erfasst 191 505 71,25 | richtig erfasste Pixel 192 020
kKWW falsch erfasst 72 673 27,04 | falsch erfasste Pixel 76 744

Bei Betrachtung des Testgebiets Miinchen (siehe Tabelle 12), zeigt sich, das von den

268.764 Pixeln insgesamt nur 515 (von 4.589) richtig als Windwurf erkannt werden.

Die Gesamtgenauigkeit der NDVI Ergebnisse kommt nicht an die fAPAR Ergebnisse heran.
Die Windwirfe werden nur zu 0,2% richtig erkannt und 1,5% falsch. Auch bei den
unveranderten Waldflachen geht die Genauigkeit im Vergleich zu fAPAR (79,2% richtig)

zuriick, sie liegt nun bei 71,3% richtig erfasst und 27% falsch berechnet.
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Werden ausschlie3lich die Windwurfflachen betrachtet (Abbildung 39, links), werden diese mit
11% richtig (im Gegensatz zu fAPAR mit 35%) berechnet. 89% davon werden entweder zu

friih oder gar nicht als Veranderung erfasst.

WW KWW PIXEL
unveranderter falsch
Wald falsch erfasste Pixel
28% 29%

-

Windwurf
falsch
89%

Abbildung 39: Validierungsergebnisse im Testgebiet Miinchen fir das Jahr 2015, NDVI, h=0,38, harmonisches
Saisonalitdtsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016; links: erfasste Windwirfe, Mitte: erfasste unveranderte
Waldflachen, rechts: Anzahl der Pixel richtig/falsch

Wie in Abbildung 39, Mitte, ersichtlich ist, sinkt auch bei unverédndertem Wald die Genauigkeit
der NDVI-Daten im Vergleich zu fAPAR auf 72% (fAPAR 80%). Dies unterstreicht die vorher
getatigte Aussage, die fAPAR-Daten seien besser geeignet. Mit den folgenden Ergebnissen

wird die Tatsache weiter untermauert.
Die Gegenuberstellung der richtig bzw. falsch erfassten Pixel in Abbildung 39, rechts, teilt sich

logischerweise ahnlich auf wie die unveranderten Waldflachen und liegt bei 71 % richtig bzw.
29% falsch erfassten Pixeln.
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Tabelle 13: Validierungsergebnisse pro Kachel im Testgebiet Landsberg fiir das Jahr 2015, NDVI, h=0.38,
harmonisches Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016, Breakpoints mit positiver Magnitude

Validierung Landsberg

104 18

WW richtig erfasst 0
WW falsch erfasst 221
kKWW richtig erfasst 37 767
kKWW falsch erfasst 47 831
105 18

WW richtig erfasst 9
WW falsch erfasst 2 756
KWW richtig erfasst 136 228
kKWW falsch erfasst 108 813

Da schon die fAPAR Ergebnisse im Testgebiet Landsberg
Testgebiets Munchen, ist es nicht lberraschend, dass die NDVI Ergebnisse auch hier in
Tabelle 13 schlechtere Werte ergeben. Desweiteren wurde in Kachel 104 18 kein

Windwurfpixel richtig erfasst und in Kachel 105 18 nur 9 Pixel richtig erfasst (im Gegensatz

zu fAPAR, 38 Pixel).

Tabelle 14: Validierung im Testgebiet Landsberg fir das Jahr 2015, NDVI, h=0.38, harmonisches

Saisonalitatsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016, Breakpoints mit positiver Magnitude

schlechter waren als jene des

LANDSBERG NDVI Pixel | % NDVI Pixel
WW richtig erfasst 9 0,01 | WW gesamt 2 986
WW falsch erfasst 2977 0,89 | kWW gesamt 330 639
KWW richtig erfasst 173995 52,15 |richtig erfasste Pixel 174 004
kWW falsch erfasst 156644 46,95 | falsch erfasste Pixel 159 621

Da die richtig erfassten Pixel im Gegensatz zu den falsch erfassten so wenige sind, ist auch

der Prozentsatz aller richtigen Windwurf Pixel mit 0,01% (Tabelle 14) nicht verwunderlich. Es

fallt sofort auf, dass hier auch in den unveranderten Flachen viel weniger richtig detektiert

wurde.

92




Auch wenn man die Windwurfpixel isoliert betrachtet, wie in Abbildung 40, links, werden
somit nur zu 0,3% richtig erfasst. Dies fuhrt dazu, dass diesem Ergebnis keinerlei

Aussagekraft zukommt.

WWwW KWW PIXEL
unverdnderter falsch erfasste
Wald falsch Pixel
47% 48%

Windwurf
falsch
100%

Abbildung 40: Validierungsergebnisse im Testgebiet Landsberg fir das Jahr 2015, NDVI, h=0,38,
harmonisches Saisonalitditsmodell, Berechnungszeitraum 2013-2016; links: erfasste Windwiirfe, Mitte: erfasste

unveranderte Waldflachen, rechts: Anzahl der Pixel richtig/falsch

Was in Abbildung 40, Mitte auffallt wurde auch vorher schon kurz thematisiert. Es werden auch

die unveranderten Waldflachen viel ungenauer erfasst. Nur 53% (zu 82% der fAPAR-Daten)

werden hier richtig detektiert, was Betréachtliche 47% falsch erfasste Waldpixel bedeutet.

Insgesamt werden, wie in Abbildung 40, rechts, dargestellt, demnach auch nur 52% aller Pixel

richtig bzw. 48% falsch erfasst. Das bedeutet, dass jedes zweite Pixel falsch bzw. richtig

erfasst wird um demnach kein aussagekréftiges Ergebnis vorliegt.
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Ergebnisse der doppelten Zeitreihe

Eine weitere Analyse ist die Verwendung der doppelten fAPAR Zeitreihe. Hier wird getestet ob
es zu aussagekraftigeren Ergebnissen fihrt, wenn die Segmentgrof3e der Detektion (der
vorher beschriebene h-Wert) vergré3ert wird. Da dieser auf 0,5, also die Halfte der jeweiligen

Zeitreihe limitiert ist

Dies wird versucht, indem die Zeitreihe zweimal hintereinandergelegt wird und somit verlangert
wird. Auch hier wurden unterschiedliche Werte getestet, die folgenden Abbildungen sollen
einen Uberblick uber die Ergebnisse schaffen. Die neu entstandene Zeitreihe beinhaltet hier
160 Beobachtungen, da das Jahr 2016 nur einmal vorkommt. Diese Entscheidung wurde
getroffen, da es wegen den fehlenden Beobachtungen (September bis Dezember 2016)
Schwierigkeiten bei der Aufteilung in die richtigen Jahre gab.

no. iterations to estimate breakpoints: 1
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Abbildung 41: Breakpoints mit positiver Magnitude im Testausschnitt der fAPAR-Daten fur 2015, harmonisches
Saisonalitatsmodell, h=0,1, Berechnungszeitraum 2013-2016 doppelt, mit Windwurfflachen, Waldmaske und rechts
Grafik aus BFAST zur Darstellung des gekennzeichneten Pixels

Wie in Abbildung 41 dargestellt, erzeugt die doppelte Zeitreihe mit einem h-Wert von 0,1 (16

Beobachtungen, also knapp tber einem halben Jahr) vor allem Veranderungen im August und

94



September, auRerhalb der Windwurfbereiche. In der Grafik recht fallt auf, dass hier in jedem
Jahr Veranderungen der Trendkomponenete auftreten, das Saisonalitdtsmodell zeigt auch

hier keine Veranderungen.

no. iterations to estimate breakpoints: 1
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Abbildung 42: Breakpoints mit positiver Magnitude im Testausschnitt der fAPAR-Daten fur 2015, harmonisches
Saisonalitatsmodell, h=0,15, Berechnungszeitraum 2013-2016 doppelt, mit Windwurfflachen, Waldmaske und

rechts Grafik aus BFAST zur Darstellung des gekennzeichneten Pixels

Auch hier wird der h-Wert 0,15 (entspricht 24 Beobachtungen, also genau ein Jahr) getestet.
In Abbildung 37 ist zu erkennen, dass hier wieder weniger Veranderungen erfasst werden. Es
treten jedoch nur sehr vereinzelt Breakpoints mit positiver Magnitude in Windwurfbereichen
auf. AuRerdem wird die Veranderung erst im November bzw. Dezember erfasst, was mit dem
Windwurfereignis gar nicht zusammenpasst. Das Beispielpixel wird ebenfalls mit diesem
Zeitpunkt erfasst. Es fallt zudem auf, dass auch hier in allen Jahren Veranderungen erfasst

werden.
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no. iterations to estimate breakpoints: 1
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Abbildung 43: Breakpoints mit positiver Magnitude im Testausschnitt der fAPAR-Daten fur 2015, harmonisches
Saisonalitatsmodell, h=0,2, Berechnungszeitraum 2013-2016 doppelt, mit Windwurfflachen, Waldmaske und

rechts Grafik aus BFAST zur Darstellung des gekennzeichneten Pixels

Im Vergleich zu Abbildung 42, treten in Abbildung 43 die Ver&nderungen zwar zum gleichen
Zeitpunkt auf, werden aber viel grof3flachiger erfasst, sodass fast die gesamte unverénderte
Flache als Verdnderung errechnet wird. Und gerade die Windwurfbereiche wieder nur
vereinzelt richtig detektiert werden. Hier wurde der h-Wert 0,2 verwendet, was 32

Beobachtungen und damit knapp 1,5 Jahre als minimale Segmentgrdf3e definiert.
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no. iterations to estimate breakpoints: 1
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Abbildung 44: Breakpoints mit positiver Magnitude im Testausschnitt der fAPAR-Daten fur 2015, harmonisches
Saisonalitatsmodell, h=0,3, Berechnungszeitraum 2013-2016 doppelt, mit Windwurfflachen, Waldmaske und

rechts Grafik aus BFAST zur Darstellung des gekennzeichneten Pixels

Der h-Wert 0,3, welcher in Abbildung 44 dargestellt ist, begrenzt die minimale Segmentgro3e
mit 48 Beobachtungen, also genau 2 Jahre. Hier fallt auf, dass nur sehr wenige Breakpoints
mit positiver Magnitude erfasst wurden und diese schon im Janner auftreten. AuRerdem treten
die wenigen Veranderungen fast ausschlielich in der unverénderten Flache auf. Dies die
Annahme, dass diese wenig zufriedenstellenden Ergebnisse auf die Datenqualitat und die
Methode der Prozessierung zurtickzuftihren sind. Da es sonst mdglich sein sollte, mindestens
die grolReren Windwirfe teilweise zu erfassen und die Anzahl der falsch detektieren

Veranderungen im unveranderten Gebiet zu dezimieren.

Da mit hoheren h-Werten nur noch sehr vereinzelte bzw. keine Breakpoints mit positiver mehr
detektiert werden konnten, wird deshalb auf die Visualisierung verzichtet. Aufgrund dieser
Ergebnisse wird auRerdem auf eine Validierung dieser Vorgehensweise verzichtet, da schon

bei der visuellen Prifung klar wird, dass diese Resultate keine Aussagekraft besitzen.
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1. BFAST R-Script

library("bfast")
library(“forecast")
library("raster")
library("rgdal™)

HAARARARARA AR AR
hval <- 0.38

# Bezug zur Rasterdatei der Waldmaske

maskFile <- "~/DATA/SusanneMaster/Wald 104 19.tif"
mask <- raster(maskFile)

NAvalue(mask)<-0

maskVEC<-values(mask)

# erstelle ts-Objekt
setwd("~/DATA/SusanneMaster/bi-monthly-fAPAR/32_104_19/")

files <- list.files(path="~/DATA/SusanneMaster/bi-monthly-fAPAR/32_104_19/",
pattern="*tif$", ful.names=TRUE)

#files <- files[grep("2013011" files):grep('2016082" files)]

#install rgdal

ras <- stack(files, quick=TRUE)
mat <- values(ras) # dauert!!
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setwd("~/DATA/SusanneMaster/results")

nyears <- 4 #Anzahl der Jahre
peryear <- 24 # Anzahl der Bilder pro Jahr

Breakpoints<- matrix(NA,nrow=length(maskVEC),ncol=nyears)
lowerCl <- matrix(NA,nrow=length(maskVEC),ncol=nyears)
upperCl <- matrix(NA,nrow=Ilength(maskVEC),ncol=nyears)
magnitude <- matrix(NA,nrow=length(maskVEC),ncol=nyears)

idx <- which(lis.na(maskVEC))

for(i in ( 1:length(idx))){#i<-1

cat(i,"/",length(idx),"\n")

fAPAR <- ts(mat[idx][i],],start=c(2013,1), frequency=24) #erstellt ts und extrahiert NDVI-
Werte an geforderten Positionen der Samples

if (sum(fAPAR) > 0) {
fit2 <- bfast(fAPAR, h=hVal, season="harmonic",max.iter=1)
if (tis.na(fit2Soutput[[1]]$ci. V1)) {
npoints <- dim(fit2$output[[1]]$ci.VtSconfint)[1] # Anzahl der Breakpoints = Anzahl der
rows

# upperCl

temp <- fit2$output[[1]]$ci.ViSconfint[,3]
yearldx <- ceiling(temp/peryear)

yearVal <- temp-(floor(temp/peryear)*peryear)
yearVal[yearVal==0] <- peryear
upperCl[idx[i],yearldx] <- yearVal

# Breakpoints
temp <- fit2$output[[1]]$ci.ViSconfint[,2]
yearldx <- ceiling(temp/peryear)
yearVal <- temp-(floor(temp/peryear)*peryear)
yearVal[yearVal==0] <- peryear
Breakpoints[idx[i],yearldx] <- yearVal
# magnitude of change in trend
magnVal <- fit2$output[[1]]$Tt[fit2$output[[1]]$ci. ViSconfint],2]]-
fit2Soutput[[1]]$Tt[fit2$output[[1]]$ci. Vi$confint[,2]+1]
magnitude[idx[i],yearldx] <- magnVal

# lowerCl
temp <- fit2$output[[1]]$ci.Vt$confint[,1]
yearldx <- ceiling(temp/peryear)
yearVal <- temp-(floor(temp/peryear)*peryear)
yearVal[yearVal==0] <- peryear
lowerClI[idx[i],yearldx] <- yearVal
}
}
}

BreakpointsRAS <- stack(ras[[1:nyears]])
BreakpointsRAS <- setValues(BreakpointsRAS, Breakpoints)
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writeRaster(BreakpointsRAS,
filename=paste0("Breakpoints_fAPAR_32_104_19 20132016_h038.tif"),
datatype="INT1U', overwrite=TRUE,
format="GTiff', options="COMPRESS=LZW",NAflag=0)

magnitudeRAS <- stack(ras[[1:nyears]])
magnitudeRAS <- setValues(magnitudeRAS, magnitude)
writeRaster(magnitudeRAS,
filename=paste0("magnitude_fAPAR_32_104_19 20132016_h038.tif"),
overwrite=TRUE,
format="GTiff', options="COMPRESS=LZW",NAflag=-9999)

upperCIRAS <- stack(ras[[1:nyears]])

upperCIRAS <- setValues(upperCIRAS, upperCl)

writeRaster(upperCIRAS,
filename=pasteO("upperCl_fAPAR_32 104 _19 20132016_h038.tif"),
datatype="INT1U', overwrite=TRUE,
format="GTiff', options="COMPRESS=LZW",NAflag=0)

lowerCIRAS <- stack(ras[[1:nyears]])

lowerCIRAS <- setValues(lowerCIRAS, lowerCl)

writeRaster(lowerCIRAS,
filename=pasteO0("lowerCl_fAPAR_32 104 19 20132016 h038.tif"),
datatype="INT1U', overwrite=TRUE,
format="GTiff', options="COMPRESS=LZW",NAflag=0)

2. Rasterize R-Script

library(raster)

# vorhandenes Rasterbild, das als Template verwendet wird

in_file <-
'C:/Users/Susanne/Documents/Studium/FenE/5.Semester/Masterarbeit/Datengrundlage/bi-
monthly fAPAR/32_104_19/2013011_fAPAR_tile_32_104_19.tif

# Ausgabedatei

out_file <- 'C:/Users/Susanne/Documents/Studium/FenE/5.
Semester/Masterarbeit/Ergebnisse/ab0505/PCA_meanshift/BFAST/bandl/rasterize_zonen_
ms_band1l_ wald2305.tif'

library(rgdal) # Loads SP package by default

#shape file mit Polygonen: Pfad und Shapefilename ohne Endung

shp <- readOGR('C:/Users/Susanne/Documents/Studium/FenE/5.
Semester/Masterarbeit/Ergebnisse/ab0505/PCA_meanshift/BFAST/bandl’,
'ms_bandl_wald')

r <- raster(in_file)

#'Zonen' ist hier Spaltenname in der Attributtabelle, deren Werte in das Raster geschrieben
werden sollen

rp <- rasterize(shp, r, 'Zonen')

writeRaster(rp,filename=out_file, datatype="INT2U', overwrite=TRUE, format="GTiff',
options="COMPRESS=LZW")
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3. Extract zones R-Script

require(raster)
require(rgdal) # Loads SP package by default

inpath <-
pasteQ('C:/Users/Susanne/Documents/Studium/FenE/5.Semester/Masterarbeit/Datengrundla
ge/bi-monthly fAPAR/32_104_19"

outpath <- pasteQ('C:/Users/Susanne/Documents/Studium/FenE/5.
Semester/Masterarbeit/Ergebnisse/ab0505/PCA_meanshifttBFAST/band1/")

# zonen tiff vorher erzeugen mit rasterize script

# 0=no zone, 1=zonel, 2=zone2, ....

fzone <- paste0('C:/Users/Susanne/Documents/Studium/FenE/5.
Semester/Masterarbeit/Ergebnisse/ab0505/PCA_meanshift/BFAST/bandl/rasterize_zonen_
meanshift_waldmaske.tif")

#define scaling parameters:
val_nodata <- -3000

HHHHH R R R R R R R
zone_ras <- raster(fzone)
NAvalue(zone_ras) <- 0
zone_arr <- getValues(zone_ras)
zonelD <- unique(zone_ras)
zone_ind <- list()
for (i in zonelD){
temp <- which(zone_arr==i)
zone_ind <- c(zone_ind,list(temp))

}

files <- list.files(inpath, pattern="*.tif$",ful.names=TRUE)

outputMean <- matrix(NA, nrow=length(files),ncol=length(zonelD))

outputP90 <-outputP80 <- outputP70 <- outputP60 <- outputP40 <- outputP30 <- outputP20
<- outputP10 <- outputP5 <- outputMedian <- outputMean

for(y in seq_along(files)) #
{#y<-1
cat("file: ",y,"/",length(y),"/n")

# read file

r <- raster(files[y])
NAvalue(r) <- val_nodata
val <- getValues(r)

for (z in seq_along(zonelD)X{
zoneVal <- val[zone_ind[[z]]]
outputMean(y,z] <- mean(zoneVal,na.rm=TRUE)
outputMedian[y,z] <- median(zoneVal,na.rm=TRUE)
outputP5[y,z] <- quantile(zoneVal,na.rm=TRUE,probs=0.05)
outputP10[y,z] <- quantile(zoneVal,na.rm=TRUE,probs=0.10)
outputP20[y,z] <- quantile(zoneVal,na.rm=TRUE,probs=0.20)
outputP30[y,z] <- quantile(zoneVal,na.rm=TRUE,probs=0.30)
outputP40[y,z] <- quantile(zoneVal,na.rm=TRUE,probs=0.40)
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outputP60[y,z] <- quantile(zoneVal,na.rm=TRUE,probs=0.60)
outputP70[y,z] <- quantile(zoneVal,na.rm=TRUE,probs=0.70)
outputP80[y,z] <- quantile(zoneVal,na.rm=TRUE,probs=0.80)
outputP90[y,z] <- quantile(zoneVal,na.rm=TRUE,probs=0.90)

write.csv2(t(outputMean), file =
pasteO(outpath,"meanshift_ wald_104 19 MEAN.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)
write.csv2(t(outputMedian), file =

pasteO(outpath,"meanshift_wald_104_19 MEDIAN.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)
write.csv2(t(outputP5), file =
pasteO(outpath,"meanshift_ wald_104 19 P05.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)
write.csv2(t(outputP10), file =
pasteO(outpath,"meanshift_ wald_104 19 P10.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)
write.csv2(t(outputP20), file =

pasteO(outpath,"meanshift_wald_104_19 P20.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)
write.csv2(t(outputP30), file =
pasteO(outpath,"meanshift_ wald_104 19 P30.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)
write.csv2(t(outputP40), file =

pasteO(outpath,"meanshift_wald_104_19 P40.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)
write.csv2(t(outputP60), file =
pasteO(outpath,"meanshift_ wald_104 19 P60.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)
write.csv2(t(outputP70), file =
pasteO(outpath,"meanshift_ wald_104 19 P70.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)
write.csv2(t(outputP80), file =
pasteO(outpath,"meanshift_wald_104 19 P80.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)
write.csv2(t(outputP90), file =
pasteO(outpath,"meanshift_ wald_104 19 P90.csv"),row.names=FALSE,quote=FALSE)

4. PCA R-Script

setwd("C:/Users/Susanne/Documents/Studium/FenE/5.Semester/Masterarbeit/Ergebnisse/a
b0505/PCA_meanshift")

files <- list.files(path="C:/Users/Susanne/Documents/Studium/FenE/5.
Semester/Masterarbeit/Ergebnisse/ab0505/Daten_fAPAR", pattern="* tif$",
ful.lnames=TRUE)

ras <- stack(files, quick=TRUE)

fasterPCA <- function(ras, spca = TRUE, maskCheck = TRUE){
require(raster)
require(matrixStats)

val <- getValues(ras)

# Now val contains a matrix of the pixel values, where each row is a pixel and
# each column represents a layer.

# This part does the same as the 'maskCheck’ in rasterPCA, but uses the matrix

# of pixel values instead of the image:
# rowAnyMissings() checks, if a row contains a NA in any column, so the inverse
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# 1.) (frowAnyMissing()) is the 'complete observations'.

# 2.) val['validPix, ] <- NA is the same as masking the image, i.e. setting
# all layers of a pixel to NA, if a single layer contains an NA for that

# pixel.

if ISTRUE(maskCheck)){
validPix <- IrowAnyMissings(val)
if(lany(validPix))
stop("'img contains either a layer with NAs only or no single pixel with valid values across
all layers")
val[lvalidPix, ] <- NA
}

# Instead of using (slow) layerStats() on the img, we use cov() directly on
# the values:

covMat <- list(covariance = cov(x = val, use="complete.obs"),
mean = colMeans(val, na.rm = TRUE))

# (NOTE: layerStats returns covMat as list containing the 'covariance' matrix
# and the 'mean’ pixel values of the layers. cov() only returns the
# covariance matrix, so the list has to be created 'by hand'.)

# This part is (nearly) the same as in RStoolbox::rasterPCA()
model <- princomp(covmat = covMat$covariance, cor = spca)
#model <- princomp(covmat = covMat$covariance)
model$center <- covMat$mean

### In rasterPCA the total number of pixel is used as n.obs.
### model$n.obs <- ncell(img)
### but maybe it's better to use the number of 'non-NA' pixel instead:

model$n.obs <- sum(!rowAnyMissings(val))

if (spca) {
S <- diag(covMat$covariance)
model$scale <- sqrt(S * (model$n.obs - 1)/model$n.obs)

}

# The PCA model is applied to the values:
pca0 <- predict(model, val)

# and the result is put back in the image:
ras[] <- pca0O

return(ras)

5. Validierung R-Script

library(raster)
setwd("C:/Users/Susanne/Documents/Studium/FenE/5.Semester/Masterarbeit/Endergebniss
e/fAPAR")
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bp<-stack("Breakpoints fAPAR_32 104 19 20132016 h038.tif", bands=3)
mag<-stack("'magnitude_fAPAR_32_104_19 20132016_h038.tif", bands=3)
valid<-raster("Validierung_Muenchen_104_19.tif")

bpm <- crop(bp,valid)
magm <- crop(mag,valid)
bpVal <- values(bpm)
magVal <- values(magm)
validVval <- values(valid)

#alle waldpixel unveréandert

unv <- sum(validval==2 & lis.na(validVval))
#alle Windwurfpixel

wwf <- sum(validVal==1 &lis.na(validVal))
#alle Validierungspixel

total <- sum(lis.na(validVval))

windwurf_richtig <- sum(bpVal==7 & magVal>0 &
lis.na(bpVal) & lis.na(magVal) &
validvVal==1 & lis.na(validVval))

windwurf_falschl <- sum(is.na(bpVal) & validval==1 & lis.na(validVval))

windwurf_falsch2 <- sum(bpVal==7 & magVal<=0 &
lis.na(bpVal) & lis.na(magVal) &
validvVal==1 & lis.na(validVval))

windwurf_falsch3 <- sum(bpVal!=7 & lis.na(bpVal) & validval==1 & !is.na(validVval))
windwurf_falsch <- windwurf_falschl+windwurf falsch2+windwurf_falsch3
kwindwurf_richtig <- sum(is.na(bpVal) & validVal==2 & lis.na(validVal))

kwindwurf_falsch <- sum(bpVal & lis.na(bpVal) &
validval==2 & lis.na(validVal))

windwurf_richtig
windwurf falsch
kwindwurf_richtig
kwindwurf_falsch

6. RMSE R-Script

library(raster)
setwd("C:/Users/Susanne/Documents/Studium/FenE/5.Semester/Masterarbeit/Endergebniss
e/fAPAR")

bp<-stack("Breakpoints_fAPAR_32_104_19 20132016 _h038.tif", bands=3)
mag<-stack("'magnitude_fAPAR_32_104_19 20132016_h038.tif", bands=3)
rms<-stack("rms_fAPAR_32_104 19 20132016_h038.tif", bands=3)
valid<-raster("Validierung_Muenchen_104_19.tif")
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bpm <- crop(bp,valid)
magm <- crop(mag,valid)
bpVal <- values(bpm)
magVal <- values(magm)
validVval <- values(valid)
rmsm <- crop(rms,valid)
rmsVal <- values(rmsm)

meanrmswwfR <- mean(rmsVal[bpVal==7 & magVal>0 &
lis.na(bpVal) & lis.na(magVal) &
validVal==1 & lis.na(validVal)],na.rm=TRUE)

meanrmswwfF1 <- mean(rmsVal[is.na(bpVal) & validVal==1 & lis.na(validVal)],
na.rm=TRUE)

meanrmswwfF2 <- mean(rmsVal[bpVal!l=7 & lis.na(bpVal) &
validVal==1 & lis.na(validVal)], na.rm=TRUE)

meanrmswwfF3 <- mean(rmsVal[bpVal==7 & lis.na(bpVal) & validVal==1 &
lis.na(validval)], na.rm=TRUE) - mean(rmsVal[bpVal==7 & magVal>0
& lis.na(bpVal) & lis.na(magVal) &
validVal==1 & lis.na(validVal)], na.rm=TRUE)

meanrmswwfF <- (meanrmswwfF1+meanrmswwfF2+meanrmswwfF3)/3

meanrmsKwwfR <- mean(rmsVal[is.na(bpVal) & validvVal==2 & lis.na(validVval)],
na.rm=TRUE)

meanrmsKwwfF <- mean(rmsVal[bpVal & lis.na(bpVal) &
validVal==2 & lis.na(validVal)], na.rm=TRUE)

meanrmswwfR
meanrmswwfF
meanrmsKwwfR
meanrmsKwwfF
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