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Kurzfassung

Diese Arbeit beschreibt die Erstellung von Landbedeckungskarten anhand von Satellitenbilddaten. Fiir
die Produktion der Karten wird die Klassifizierung durch die kNN-Methode verwendet. Die
Klassifizierungen geschehen mit Referenzdaten zur Landbedeckung aus dem CORINE-Datensatz. Es
werden auch Klassifizierungen untersucht, die sich auf Satellitenbilddaten von zwei Zeitpunkten
beziehen. Mit der Verwendung des CORINE-Datensatzes ergibt sich das Problem von sogenannten
Ausreilern, die bei mangelnder Aktualitdt und wegen der Generalisierung der CORINE-Daten
vorkommen. Der AusreiBerproblematik konnte mit der AusreiBSeridentifizierung und -eliminierung im
Zuge von Klassifizierungen begegnet werden. Als Hauptergebnisse liegen Landbedeckungskarten
sowie Genauigkeitswerte der Karten durch Verwendung von Kontrolldaten aus visueller Interpretation
vor. Eine Aktualisierung und raumliche Verfeinerung der Karten gegeniiber CORINE konnte erreicht
werden. Die Karten werden insgesamt verbessert, wenn Ausreiler automatisch entfernt und

Satellitenbilddaten von zwei Zeitpunkten (bzw. Jahreszeiten) verwendet werden.

Schliisselworter: Landbedeckungskarten, Satellitenbilder, CORINE, kNN-Klassifizierung, Ausrei3er



Abstract

This paper describes the production of land cover maps using satellite image data. The maps are
generated by classifications with the KNN-method. These classifications use reference data on land
cover from CORINE. Furthermore classifications of satellite image data from two dates are
investigated. The use of CORINE-data implies the problem of outliers in the reference data, which
may be outdated and which are geographically generalized. These problems were encountered by the
use of outlier identification and elimination in the course of classifications. The main results of this
work are land cover maps as well as accuracy data obtained by using reference data from visual
interpretation. Updating and spatial refinements of maps in comparison to CORINE were achieved.
The maps were altogether improved when outliers were eliminated automatically and reference data

from satellite images of two dates (seasons) were used.

Keywords: land-cover maps, satellite images, CORINE, kNN-classification, outliers
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1 Einleitung

1.1 Ausgangssituation

Seitdem der Mensch Schrift und Zeichnung beherrscht, hilt er Informationen iiber seine Umwelt auch
in Darstellungen der Landoberfliche fest. Die Qualitdt von Karten entwickelt sich parallel zum
technischen Stand und heute spielt die Beobachtung und Informationssammlung aus der Luft eine

grof3e Rolle.

Die Fernerkundung kann als ,,Gewinnung von Information iiber Art und Eigenschaften
entfernter Objekte* definiert werden (KRAUS UND SCHNEIDER 1988). Sie und ihre Anwendungen sind
heute selbst aus dem Alltag nicht mehr wegzudenken und begegnen uns beispielsweise in
Wettervorhersagen. Insbesondere durch die Verwendung von Satelliten hat sich die Fernerkundung in
den letzten Jahrzenten noch einmal stark weiterentwickelt. Dazu kommt der Fortschritt in den
Bereichen der Aufnahme- sowie Datenverarbeitungstechnik (BAUER 2008).

In Ubereinstimmung mit der Nachfrage nach flichigen Informationen iiber die Umwelt ist der
Bedarf an Landbedeckungs- bzw. Landnutzungskarten heute von grofler Bedeutung. Von Interesse
sind auch Verdnderungen der Landbedeckung und Hinweise auf die Dynamik in Landschaften. Dabei
bestehen durch Fernerkundung z.B. Vorteile in Hinsicht auf die Grée der beobachtbaren Flachen und

den reduzierten Aufwand im Vergleich zur Geldndebegehung.

Bei der Interpretation und Beschreibung der Erdoberflache und der Verwendung von Karten

trifft man auf Klassen, die entweder die Landbedeckung oder die Landnutzung betreffen.

Unter Landbedeckung versteht man die Beschreibung der tatsichlichen Objekte, die die
Oberflaiche eines Gebietes trigt, sie ist also gegenstdndlich orientiert und kann beispielsweise
Bezeichnungen wie ,,Gras®, ,,Laubwald* oder ,,Hauser* umfassen. Landnutzung dagegen bezieht sich
auf die durch den Menschen bestimmte Verwendung der Flidche. So kann z.B. eine Flache durch die
Landbedeckung Gras gekennzeichnet sein, die Landnutzung derselben Fléche aber durch ,,sportliche
Anlagen® (wie Fufiball- oder Golfplatze) beschrieben sein.

Fernerkundungsdaten sind durch rdumliche, temporale, radiometrische und spektrale
Auflésung gekennzeichnet. Die raumliche Auflosung beschreibt die kleinste identifizierbare Einheit
bzw. die Pixel- (,,picture element“-) Grofle in einem Rasterdatensatz. Die temporale Auflésung kann
durch die zeitliche Verfiigbarkeit der Daten beschrieben werden, also zum Beispiel in welchen
Zeitabstdnden Informationen iiber ein bestimmtes Gebiet verfligbar sind. Die spektrale Auflosung wird
durch die Anzahl der Kanile des Aufnahmegerdtes bestimmt, also wie viele verschiedene
elektromagnetische Wellenldngenbereiche betrachtet werden. Die radiometrische Auflésung hingegen

gibt an, in welchen Abstufungen die Intensitét innerhalb des einzelnen Kanals gemessen werden kann.

Fir die Arbeit motivierend ist die Vorstellung, die automatisierte Klassifizierung von
Satellitenbildern so weit entwickelt zu sehen, dass (z.B. mit dem spater beschriecbenen kNN-
Algorithmus (siche Kapitel 3.3)) aufwandsarm praxisrelevante Karten hergestellt werden. Auf

Grundlage von Satellitenbildern sollen also automatisch z.B. thematische Karten erstellt werden.



1.2 Ziele der Arbeit

Ubergeordnetes Ziel der Arbeit ist die Untersuchung und Weiterentwicklung der Methodik zur
Aktualisierung und rdumlichen Verfeinerung bestehender Landbedeckungsdatensitze. Eines der
Hauptziele ist zu untersuchen, wie es sich auf die Klassifizierungsqualitit auswirkt, wenn man Daten

von zwei Zeitpunkten im selben Untersuchungsgebiet kombiniert (siche Kapitel 3.3).

Grund fiir diese Aufgabenstellung ist die Annahme, dass bei Kombination der Daten von zwei
Zeitpunkten im Vergleich zur Verwendung nur eines Zeitpunktes zumindest bestimmte Klassen (vor
allem Wiese und Acker) besser auseinandergehalten werden konnen. Dies liegt insbesondere an einer
unterschiedlichen Erscheinung von Vegetation zu verschiedenen Zeitpunkten. So kann man visuell
oder auch mittels eines Automatismus weniger genau bestimmen, ob ein Pixel zu Acker gehdrt, wenn
es zu nur einem Zeitpunkt Spektralwerte von Vegetation aufweist. Wenn dagegen Aufnahmen von
zwei Zeitpunkten vorliegen und zum Beispiel die Aprilaufnahme im Unterschied zur Augustaufnahme
keine Vegetation aufweist, spricht dies fiir eine landwirtschaftliche Bodenbedeckung, denn Griinland
wiirde jeweils Vegetation aufweisen.

Des Weiteren werden Effekte verschiedener Varianten der Herstellung von
Referenzdatensdtzen untersucht. Dabei soll auch die Identifizierung und Bereinigung von
,Ausreiflern® (siche Kapitel 3.3) analysiert und eventuell verfeinert werden.

1.3 Vorgehensweise

Wenn man die Methoden (siche Kapitel 3) zusammenfasst, kann der gesamte Ablauf der Arbeit wie
folgt beschrieben werden.

Fir die Arbeit wurden ASTER-Bilddaten von Ober- und Niederdsterreich verwendet (siche
Kapitel 2), welche fiir Klassifizierungen des Untersuchungsgebietes mit der KNN-Methode (siche
Kapitel 3.3) genutzt wurden. Referenzdaten fiir die Klassifizierungen stammten von CORINE. Hier
ergab sich die Problematik der Generalisierung und fehlenden Aktualitdt des CORINE-Datensatzes,
was zu AusreiBlern (siche Kapitel 3.3) im Referenzdatensatz fiihrt. Zudem beinhaltet der CORINE-
Datensatz das Problem, dass Landnutzungsdaten fiir eine Landbedeckungskarte verwendet werden,
was ebenfalls zu Ausreiflern filhren kann (siehe Kapitel 2.1). Im Zuge der kNN-Kreuzvalidierung
(Kapitel 3.6.3 und 3.8.1) wurde eine automatisierte Ausreiflereliminierung (Kapitel 3.4.1)
durchgefiihrt.

Die Qualitdt unterschiedlicher Klassifizierungsversionen wurde durch stindige
Kreuzvalidierungen (sieche Kapitel 3.8.1) beurteilt. Dies hatte auch den Zweck, bestimmte
Datenbearbeitungsvarianten auszuschlieSen und andere néher zu untersuchen. Weiter diente neben der
visuellen Einschidtzung der produzierten Karten (siche Kapitel 3.8.3) auch die Erzeugung eines
Referenzdatensatzes mit visuell interpretierten Kontrollpunkten (sieche Kapitel 3.5) zur Beurteilung der
Klassifizierungen. Somit konnte die Genauigkeit der erhaltenen Klassifizierungen bzw. Karten mittels
der visuell zugeordneten Landbedeckung abgeschétzt werden (siche Kapitel 3.8.2).



2 Datengrundlagen

Die Datengrundlage besteht vor allem aus zwei Elementen. Die in der Arbeit verwendeten spektralen
Informationen stammen aus ASTER-Bilder mit diversen Kanilen. Dabei standen 2 Szenen von je 2

Zeitpunkten zu Verfligung. Als Referenzdaten wurden CORINE-Daten verwendet.

Zusitzlich dienten Orthofotos als Referenzdaten fiir die visuelle Interpretation.

2.1 Eigenschaften des Untersuchungsgebietes

Abbildung 1: Lage der Augustszenen in Osterreich

In der obigen Ubersicht ist dargestellt, wo sich die zu untersuchenden Szenen innerhalb Osterreichs
und seiner Bundesldnder befinden. Man sieht, dass ein Grofteil der Szenen in Oberdsterreich und
weitere Teile in Niederosterreich sowie Tschechien liegen. Die auf tschechischem Gebiet liegenden

Teile wurden nicht verwendet.

Bei der Betrachtung der Flachenanteile in Bezug auf die verwendeten ASTER-Bilder ergibt
sich fiir die beiden Szenen des Augustzeitpunktes vom 31.08.2008 eine Gesamtfliche von 5.791
Quadratkilometern. Die Anteile der Flachen in Niederosterreich und Oberdsterreich liegen bei 27%
bzw. 73%.

Die Flachen, welche fiir die Herstellung der bisaisonalen Referenzdatensitze herangezogen
wurden bzw. die Uberschneidungsflichen der beiden Zeitpunkte, nehmen 5.256 Quadratkilometer ein,

die sich zu 29% in Niedergsterreich und zu 71% in Oberdsterreich befinden.



2.2 CORINE Land Cover

CORINE steht fiir ,,Coordination of Information on the Environment®, also die ,,Koordinierung von
Informationen iiber die Umwelt* (ALBERTZ 2007). Es handelt sich um ein von der EU-Kommission in
dic Wege geleitetes Projekt. Darin ist vorgesehen, alle 10 Jahre europaweite Karten zu erstellen,
welche die Landbedeckung bzw. Landnutzung darstellen. Der in dieser Arbeit verwendete Turnus
wurde im Jahr 2000 durchgefiihrt. Ende 2009 ist der ndchste Turnus auf Basis von Daten des Jahres

2006 abgeschlossen worden.

Zur Kartenerstellung werden Bilder des Erdbeobachtungssatelliten LANDSAT 7 visuell
interpretiert. Durch diese Interpretation findet eine Landbedeckungskartierung statt. Die europdische

Umweltagentur in Kopenhagen beurteilt in der Folge die dargestellte Flachennutzung.

CORINE ist eine Klassifizierung der Erdoberflache, die gleichzeitig Landbedeckungs- sowie
Landnutzungs-Klassen aufweist. Zudem beinhaltet der CORINE-Datensatz ein hohes Mal} an
Generalisierung der Landschaft. So gilt fiir ein Polygon bzw. eine interpretierte Fliche das
Mindestmal} von 25 ha. Weiters gibt es Grundsitze fiir Generalisierungen im Rahmen der Definition
einzelner Klassen, die insbesondere auf Mischklassen abzielen, also verschiedene Landbedeckungen

enthalten.

Bei der Verwendung von CORINE-Daten fiir Referenzdatensatze stellt sich das Problem, dass
CORINE eher Landnutzungs- als Landbedeckungsklassen aufweist, eine automatisierte, pixelbasierte

Analyse aber nur auf die tatsdchliche Bedeckung des Bodens abzielen kann.
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CORINE Landcover Nomenklatur (deutsch)

44 Klassen (O: 28 Klassen)

1. Bebaute Flache

1.1. Stadtisch gepragte Flachen

1.1.1. durchgéngig stadtische
Pragung

1.1.2. nicht durchgéngig stadtische
Pragung

1.2. Industrie-, Gewerbe- und
Verkehrsflachen

1.2.1. Industrie/Gewerbeflachen
1.2.2. Stral’en/Eisenbahnnetze,
funktionell zugeordnete Flachen
1.2.3. Hafengebiete

1.2.4. Flughé&fen

1.3. Abbauflachen, Deponien,
Baustellen

1.3.1. Abbaufldchen
1.3.2. Deponien, Abraumhalden
1.3.3. Baustellen

1.4. Kinstlich angelegte nicht
landwirtschaftlich genutzte
Flachen

1.4.1. Stadtische Grinflachen
1.4.2. Sport/Freizeitanlagen

2. Landwirtschaft

2.1. Ackerfldchen

2.1.1. Nicht bewéssertes Ackerland
2.1.2. Regelmahig bewassertes
Ackerland

2.1.3. Reisfelder

2.2. Dauerkulturen

2.2.1. Weinbauflachen
2.2.2. Obst/Beerenobstbesténde
2.2.3. Olivenhaine

2.3. Grunland

2.3.1. Wiesen und Weiden

2.4, Heterogene landwirtschaftliche
Flachen

2.4.1. Einjahr. Kulturen in
Verbindung mit Dauerkulturen
2.4.2. Komplexe Parzellenstruktur
2.4.3. Landwirtschaftlich genutztes
Land mit Fl&chen natdrlicher
Vegetation von signifikanter GroRe
2.4 4. Land/Forstwirtschaftliche
Flachen

3. Walder und naturnahe Flachen

3.1. Walder

3.1.1. Laubwalder
3.1.2. Nadelwalder
3.1.3. Mischwélder

3.2. Kraut/Strauchvegetation

3.2.1. Natirliches Grinland
3.2.2. Heiden und Moorheiden
3.2.3. Hartlaubbewuchs

3.2.4. Wald/Strauch
Ubergangsstadien

3.3. Offene Flachen ohne oder mit
geringer Vegetation

3.3.1. Strande, Dunen, Sandflachen
3.3.2. Felsflachen ohne Vegetation
3.3.3. Flachen mit sparlicher
Vegetation

3.3.4. Brandflachen

3.3.5. Gletscher/Dauerschneegebiet

4. Feuchtflachen

4.1. Feuchtflachen im
Landesinneren

4.1.1. Stimpfe
4.1.2. Torfmoore

4.2. Feuchtflachen an der Kiiste

4.2.1. Salzwiesen

4.2.2. Salinen

4.2.3. In der Gezeitenzone liegende
Flachen

5. Wasserflachen

5.1. Wasserflachen im
Landesinneren

5.1.1. Gewasserlaufe
5.1.2. Wasserfladchen

5.2. Meeresgew&sser

5.2.1. Lagunen
5.2.2. Miindungsgebiete
5.2.3. Meer und Ozean

Abbildung 2: CORINE-Klassen (OSTERREICHISCHES UMWELTBUNDESAMT 2010)

Abbildung 2 zeigt den Katalog an CORINE-Klassen. Die grau hinterlegten Klassen sind in Osterreich
nicht ausgewiesen. Von den 44 enthaltenen Klassen kommen somit 28 in Osterreich vor. Das
Untersuchungsgebiet weist 20 CORINE-Klassen auf.
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2.3 ASTER

ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer) ist ein Sensor auf dem
NASA-Satelliten Terra. Er besitzt 14 Kanidle mit unterschiedlichen rdumlichen Auflésungen. Die
Kanile 1 bis 3 haben eine 15m-Pixelgrofe, die Kanile 4 bis 9 eine 30m- und die Kanéle 10 bis 16 eine
90m-Pixelgrofe. Die FlughShe betrdagt 705 km und der erfasste Geldndestreifen hat eine Breite von 60
km, woraus dann 60 mal 60 km Szenen (d.h. 3600 km?) geschnitten werden. Die temporale Auflésung
bzw. die Wiederholrate betragt 16 Tage. (JENSEN 2007, BAUER 2008)

Die groBite Bedeutung fiir die Arbeit hatten die Kanidle 1 bis 3 im Bereich des sichtbaren
Lichtes und nahen Infrarots, auf Englisch mit VNIR abgekiirzt (,,Visible and Near InfraRed*). Griin
wird dabei in einem Wellenldngenbereich von 0.52—0.60 pm, rot von 0.63-0.69 und nahes Infrarot
von 0.78-0.86 um erfasst. Die Bander des mittleren Infrarots (SWIR stehend fiir ,,ShortWave
InfraRed*) waren aufgrund technischer Probleme auf dem Satelliten ausgefallen. Allerdings wéren sie
wegen der geringeren raumlichen Auflésung eher nur testweise verwendet worden, auch wenn sie zum
Beispiel fiir die ,,Erkennung® der Klasse Sumpf wegen ihrer Wassersensibilitdt niitzlich sein konnten.
Der Einfluss der thermalen Kanidle (TIR stehend fiir ,,Thermal Infrared) auf die Qualitit des

Referenzdatensatzes und der Kartierung hingegen konnte untersucht werden.

Als Basis fiir die Arbeit dienten zwei Szenen, welche am 31. August 2008 aufgenommen
wurden. Dazu kam ein weiterer Datensatz zweier im Vergleich zum ersten Datensatz leicht
verschobener Szenen vom 9. April 2008. Zuerst fanden die August-Daten Verwendung, da sie als
erstes zur Verfligung standen und auf diesen Bildern im Unterschied zu den Aprilbildern kein Schnee
vorkommt. Die Aprilszenen liegen ca. 6,5 km weiter dstlich, was eine Uberschneidung der 60 km
breiten Szenen auf 53,5 km bewirkt. Die Szenen befanden sich gréBtenteils in Oberdsterreich und zu
einem geringeren Anteil in Niederdsterreich. Teile der nordlichen Szenen lagen in Tschechien, wurden
aber nicht verwertet. Den Klassifizierungen, die sich auf Daten von 2 Zeitpunkten bezogen, lagen 2
Bilddatensitze zugrunde, welche aus den Uberschneidungen (Kombinationen) der jeweils nérdlichen
und siidlichen Szenen bestanden. Die ndrdliche Szene des Aprilzeitpunktes ergab also zusammen mit
der nordlichen Szene des Augustzeitpunktes ein Bild mit entsprechend doppelter Anzahl an Kanélen.

Gleiches gilt fiir die siidlichen Szenen.

Zur Georeferenzierung der Daten durch den Anbieter ist festzuhalten, dass eine Kontrolle eine
durchschnittliche Abweichung des August-ASTER-Bildes von knapp 15 Metern, also einem Pixel,
von der OK 50 ergab. OK 50 bedeutet Osterreichische Karte im MaBstab 1:50.000 und ist die vom
Bundesamt fiir Eich- und Vermessungswesen herausgegebene amtliche topographische Karte
Osterreichs. Zur Feststellung der Abweichung wurden 15 im ASTER-Bild sowie in der OK 50 gut
identifizierbare Stellen mit Punkten markiert und verglichen. Die meisten Punkte wiesen eine siidliche
Abweichung des ASTER-Bildes auf. Die Abweichung wird als tolerabel angesehen, wobei stets
bedacht werden muss, dass fehlende geometrische Ubereinstimmung der verschiedenen Daten als eine
Hauptfehlerquelle fiir Klassifizierungen gilt (TOMPPO et. al 2008, a).
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2.4 Orthofotos

Die im Internet aufgerufenen Orthofotos dienten vor allem der in Kapitel 3.5 beschriebenen visuellen
Interpretation und Erstellung des Kontrolldatensatzes. Sie halfen bei der Bestimmung der
Landbedeckungsklasse der Kontrollpunkte. Als Quelle und Datengrundlage dienten die im Internet
offentlich zugénglichen Geoinformationssysteme der Lénder Niederdsterreich und Oberdsterreich.
Namentlich sind dies der Niederdsterreich-ATLAS und das Digitale Oberdsterreichische Raum-
Informations-System (fiir die Internetadressen siehe Kapitel 6, Literaturverzeichnis).

3 Methoden

Ubergeordnete Methodik ist die Klassifizierung von Landbedeckung mittels der kNN-Methode, wobei
ASTER-Bilder mit CORINE-Referenzdaten klassifiziert werden. Als Einleitung des Methodenkapitels
werden im Folgenden Eigenschaften der Datensidtze beschrieben und Begriffsdefinition in Bezug auf
die Daten aufgefiihrt. Die anschieBenden Kapitel befassen sich mit der Erstellung der Datensitze

sowie deren Verwendung und Bewertung.

3.1 Fernerkundungsdatensatz und Referenzdatensatz

Ein Fernerkundungsdatensatz, wie der ASTER-Bilddatensatz im vorliegenden Fall, dient als
Grundlage fiir Berechnungen bestimmter Variablen wie hier der Landbedeckungsklasse. Ein
Referenzdatensatz, wie im vorliegenden Fall der CORINE-Datensatz, erlaubt die Berechnungen und
Vorhersagen zu den Fernerkundungsdaten. Er ist also eine Grundlage, auf der Aussagen iiber die

groBBere Population des Fernerkundungsdatensatzes getroffen werden.

Bei einem Referenzdatensatz handelt es sich um Daten, auf welche andere Daten Bezug
nehmen. Referenz leitet sich ab von (lat.) referre- wiederbringen, zuriicktragen zu lat. ferre- tragen
(KLUGE 2002). Referenzdaten in der Fernerkundung sind Daten, die fiir MaB3- oder Vergleichszwecke
fiir die Analyse der Fernerkundungsdaten dienen.

Eine Population und auch ein Datensatz bestehen aus einzelnen Beobachtungen bzw.
Einheiten. Eine solche Beobachtung wird durch diverse Variablen charakterisiert. Manche dieser
Variablen liegen fiir alle Einheiten des Datensatzes vor. Diese Variablen werden X-Variablen genannt
und konnen durch Vergleich der Werte fiir AhnlichkeitsmaBe herangezogen werden. Variablen, die
nur bei einem Teil der Beobachtungen bestimmt sind, werden Y-Variablen genannt. Beobachtungen,
bei denen sowohl X- als auch Y-Variable vorliegen, werden Referenzbeobachtungen oder wie im
Folgenden Referenzpunkte genannt. Die Gesamtheit der Referenzpunkte wird in der Folge als ,,kNN-
Referenzdatensatz® bezeichnet. Einheiten ohne bestimmte Y-Variable nennt man Ziel-Beobachtungen.
Uber die AhnlichkeitsmaBe der X-Variablen und anhand der bekannten Y-Variablen kann man die
unbekannten Y-Variablen der Ziel-Beobachtungen z.B. durch das kNN-Programm berechnen. Es gibt
stetige und auch kategoriale Y-Variablen. Bei der Berechnung stetiger Y-Variablen durch die kNN-
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Methode spricht man von Regression. Bei der Ermittlung von kategorialen Y-Variablen handelt es

sich um Klassifizierung, womit sich diese Arbeit befasst.

Im Fall dieser Arbeit bezieht sich eine Einheit oder Beobachtung auf ein bestimmtes Pixel, das
zusitzlich durch Koordinaten bestimmt ist. Die Lokalisierung der Pixelfliche wird bei den
Referenzdaten durch die Angabe eines Punktes vorgenommen. Die X-Variablen sind hier spektrale
Werte und die Y-Variablen beziehen sich auf die Landnutzung bzw. Landbedeckung. (KOUKAL 2009)

Die durch die CORINE-Daten représentierten Referenzdaten wurden nicht flaichendeckend
verwendet. Es erfolgte vielmehr eine ,,Ausdiinnung™ durch Auswahl von rasterférmig verteilten
»Referenzpunkten®. Fiir die Verwendung bei der kNN-Klassifizierung wurde ein ,kNN-
Referenzdatensatz hergestellt, der fiir die Referenzpunkte sowohl die Landbedeckungskategorie
(Referenzinformation von CORINE) als auch die zugehdrige Spektralinformation aus den ASTER-
Bildern enthalt.

3.2 Erzeugung der Datensitze

Das Kapitel beschreibt das Zusammenfiigen der verschiedenen Datenquellen zu Referenzdaten und

deren Bearbeitung. Diese dienten als Grundlage fiir die spéater beschriebene Klassifizierung.

3.2.1 Erstellung des Rasters

Fiir die Referenzpunkte sollte ein Raster mit der Rasterweite von (ungefdhr) 500 Metern erstellt
werden. Diese Rasterweite wurde auf exakt 495 m festgesetzt, um ein Vielfaches der Pixelgrofle von
15 m zu haben und somit auch einen gleichbleibenden Abstand an Pixeln zwischen den
Referenzpunkten zu bewirken. Also wurde das 33-fache der Pixelgrofe als Rasterweite gewéhlt.

Fiir zwei Szenen, die insgesamt eine Fldche von 120 mal 60 km, also 7200 km? einnehmen,
bedeutet das eine Anzahl von ca. 29400 Referenzpunkten. Diese urspriingliche Anzahl reduzierte sich
in einem ersten Schritt um die Punkte, welche in Tschechien liegen. Nach Auswahl der in Osterreich
liegenden Punkte verblieben 23881 Punkte im Datensatz.

Zur Erstellung des kNN-Referenzdatensatzes folgte das Auslesen der CORINE-
Landbedeckungsklasse und der spektralen Informationen aus dem Fernerkundungsdatensatz, also das
Verbinden der CORINE-Referenzinformation mit der Spektralinformation in Bezug auf eine
bestimmte Koordinate.

3.2.2 Erstellung des bisaisonalen Fernerkundungsdatensatzes

Um einen Datensatz zu erhalten, der aus den Kanélen beider Zeitpunkte zusammengesetzt ist, wurde

eine rdumliche Anpassung der beiden Zeitpunkte aneinander vorgenommen. Dabei fand die
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Verschiebung der Aprilszenen in Bezug auf die nicht verdnderten Augustszenen statt. Die Szenen
wurden in Viertel aufgeteilt, worauf in diesen die Feststellung der rdumlichen Abweichungen
zwischen den Zeitpunkten durch Messung mittels Kontrollpunkten stattfand. Dabei ergab sich, dass
bei der siidlichen Szene die beiden unteren und die beiden oberen Viertel sehr dhnliche Abweichungen
aufwiesen. In der nordlichen Szene wurde sogar eine iibereinstimmende Abweichung aller Viertel
festgestellt. Um einen ,,layerstack®, also eine Stapelung bzw. Kombination der Kanile der beiden
Zeitpunkte zu erstellen, fand hier entsprechend nur eine Verschiebung des Aprilzeitpunktbildes auf
das Augustzeitpunktbild statt. Bei der siidlichen Szene wurden vergleichbar zwei ,,layerstacks™ der

Augustszene mit den 2 verschieden verschobenen Teilen der Aprilszene hergestellt.

3.2.3 ,Homogenititskriterium“ fiir die Rasterpunkte

In einem weiteren Schritt erfolgte die Reduktion der Anzahl der Referenzpunkte um diejenigen,
welche in der Nihe des Ubergangs zweier Klassen im CORINE-Datensatz liegen. Dies dient der
Reduzierung von Mischpixeln, also solchen, die nicht eindeutig einer Klasse zuzuordnen sind. Dazu
wurde ein Feld von 3 mal 3 Pixeln, also 45 mal 45 Metern bzw. 0,2025 ha, um jeden Referenzpunkt
gebildet. Wenn nicht alle Pixel des Feldes in derselben Klasse lagen, wurde der Referenzpunkt aus
dem Datensatz entfernt. Dies ergab eine Reduzierung des Datensatzes von 23881 um 2205 Punkte
oder 9,2% auf 21676 Punkte.

324 , Auffiillpunkte®

Einige Klassen lieferten im regelméfBigen Raster von 495 Metern aufgrund ihrer geringen Flédche
letztendlich sehr wenige Referenzpunkte, zumal sich ihre Anzahl durch die Ausreilerelimination
(siehe Kapitel 3.4.1) weiter verringerte. Daher wurden zusitzliche Punkte gleichmaBig in Klassen mit
weniger als 50 Referenzpunkten bzw. in die zugehorigen Flichen gesetzt, um dann aus ihnen
Referenzpunkte zu erzeugen. Dadurch erhohte sich die Anzahl des Referenzdatensatzes um 5600 auf
27276 Punkte.

3.2.5 Maskenerstellung

Die Erstellung sogenannter Masken dient der Ausblendung von Informationen bestimmter Regionen.
Wenn also an Orten der Bilder keine brauchbaren Daten vorhanden sind, was z.B. im Falle von
Wolken, deren Schatten oder bei Vorhandensein von Schnee auftritt, werden an diesen Stellen keine
Referenzpunkte platziert. Die Bilder beinhalten dort keine relevanten Informationen, und diese Stellen
werden bei der Klassifizierung ausgespart. Entsprechende Flichen werden visuell abgegrenzt bzw.

interpretiert. Dazu werden in der Software ,,ArcMap* (sieche Kapitel 3.6.1) erstellte Polygone in eine
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.bip-Datei umgewandelt, welche als ,,Maskfile* fungiert und im kNN-Programm (siche Kapitel 3.6.3)

das Ignorieren dieser Regionen bewirkt.

3.2.6 Klassenreduktion

Insbesondere aufgrund der Problematik der in CORINE gegebenen Vermischung von
Landbedeckungs- und Landnutzungsaspekten wurde der Klassenkatalog fiir die weitere Verwendung
innerhalb der Arbeit verdndert. CORINE-Klassen wie ,,Sport und Freizeitanlagen®, die sich auf die
Landnutzung beziehen, wurden entfernt. Der Klassenkatalog sollte nur Klassen beinhalten, welche
allein die Landbedeckung beschreiben. Hauptgrund fiir diese Vorgehensweise ist der engere
Zusammenhang zwischen den spektralen Werten eines Objektes mit der Landbedeckung als mit der

Landnutzung.

Die CORINE-Klassen sind auch hdufig durch Kombinationen (Mosaike) verschiedener
Landbedeckungen gekennzeichnet. So besteht die Klasse ,Landwirtschaft mit natiirlicher
Bodenbedeckung® per CORINE-Definition vor allem aus einer Mischung von Landwirtschaft und
Waldflichen (BOSSARD et al. 2000). Weiters wurden CORINE-Klassen wie ,,natiirliches Grasland*
und ,,Wiesen und Weiden®, bei denen von gleichen spektralen Informationen ausgegangen werden
kann, zusammengelegt. Der Klassenkatalog wurde also nach dem Kriterium eines Zusammenhangs
der spektralen Information des einzelnen Pixels mit der jeweiligen Klasse abgedndert, welcher bei
Landnutzungsklassen z.B. wegen der Mischung von Landbedeckungen innerhalb einer Klasse nicht
gegeben ist. Die 20 im Gebiet vorkommenden CORINE-Klassen wurden auch in Abstimmung mit der
visuellen Interpretation (siehe Kapitel 3.5 und 3.8.2) so letztendlich auf 9 reduziert. Es fanden auch
andere Varianten der Klassenreduktion auf beispielsweise 12 Klassen statt, die hier jedoch nicht weiter

beschrieben werden.
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C%%I(EE_ Bezeichnung der CORINE-Klasse modifizierte Klasse
111 Flachen durchgéngig stidtischer Pragung
112 Fliachen nicht-durchgéngig stadtischer Pragun . .
121 Industrie- ufd (?efverbeﬂéchen = versiegelte Flichen
122 Straflen und Eisenbahn
124 Flughéfen weggelassen
131 Abbauflichen iibernommen
141 Stadtische Griinflichen weggelassen
142 Sport und Freizeitanlagen weggelassen
211 Nicht bewéassertes Ackerland iibernommen
231 Wiesen und Weiden Griinland
242 Komplexe Parzellenstrukturen weggelassen
243 Landwirtschaft mit natiirlicher Bodenbedeckung weggelassen
311 Laubwald iibernommen
312 Nadelwald iibernommen
313 Mischwald weggelassen
321 Natiirliches Grasland Griinland
324 Wald-Strauch-Ubergangsstadien weggelassen
411 Siimpfe iibernommen
511 Gewdsserldufe iibernommen
512 Wasserflachen iibernommen

Tabelle 1: Uberarbeitung der vorkommenden CORINE-Klassen

Fir die Modifizierung des Klassenkatalogs wurde jede ecinzelne Klasse in Bezug auf das
Vorhandensein von Mischklassen, die spektrale Trennbarkeit von Klassen sowie die Landnutzungs-
Landbedeckungsproblematik iiberpriift.

So fiel die Entscheidung, die Klassen ,,Flichen durchgingig stadtischer Pragung®, ,,Flachen
nicht-durchgéngig stddtischer Pragung®, ,Industrie- und Gewerbefldchen und ,,Straen und
Eisenbahn“ zusammenzulegen. Die beiden erstgenannten unterscheiden sich auf Pixelebene nicht,
sondern nur dadurch, dass zwischen die versiegelten Flachen der Klasse ,,Fldchen nicht-durchgéngig
stadtischer Pragung® insbesondere Vegetation in Form von Gérten etc. eingestreut ist. Letztendlich
kam es zu einer Zusammenfassung der 4 Klassen zur Klasse ,,versiegelte Flichen“. Die Klasse
,Flughdafen“ wurde entfernt, da sie eine Mischung aus Grasflachen und versiegelten Fldachen (Gebaude
und Landebahn) ist. ,,Stadtische Griinflichen setzen sich aus Baumen und Grasflichen zusammen,
weshalb die Klasse entfernt wurde. Gleiches gilt fiir ,,Sport- und Freizeitanlagen®, die vor allem als
Golfplétze vorliegen. ,,Komplexe Parzellenstrukturen® sind eine Zusammensetzung aus Wiesen und
Weiden, Acker sowie Bdumen und wurden daher als Klasse entfernt. Die Klasse ,,Landwirtschaft mit
natiirlicher Bodenbedeckung ist als ein Wechsel von Landwirtschaft und Wald definiert (BOSSARD et
al. 2000) und somit auf Pixelebene nicht definierbar, weshalb sie entfernt wurde. Auch die Klasse
,Mischwald“ ist auf Pixelebene meist entweder Laub- oder Nadelwald. Daher fand sie keine
Verwendung, was auch den Grund hat, dass sie im Laufe der visuellen Interpretation weder in den
ASTER-Bildern

Vorhandensein einer Klasse im visuell interpretierten Datensatz wie auch im Referenzdatensatz ist fiir

noch auf den Orthofotos eindeutig zu identifizieren war. Das gleichzeitige

die spitere Bewertung der Klassifizierung unabdingbar. Der Annahme folgend, dass ,Natiirliches
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Grasland* spektral nicht von ,,Wiesen und Weiden* zu unterscheiden ist, wurden diese Klassen zu
,,Griinland“ zusammengefasst. Die Klasse ,,Wald-Strauch-Ubergangsstadien* wurde weglassen, da bei
Betrachtung eines einzelnen Pixels dieses in eine Wald-Klasse oder in die Klasse ,,Griinland* fallen

wiirde und auch visuell kaum als ,,Wald-Strauch-Ubergangsstadien"-Klasse identifizierbar ist.

3.3 kNN-Klassifizierung

Unter Klassifizierung versteht man das Zusammenfassen von Objekten oder Gegenstdnden. Der
Begriff Klassifikation entwickelte sich aus den lateinische Worten ,,classis* (Abteilung) und ,,ficare*
(machen) und beschreibt die systematische Einordnung in Klassen. Die Zuteilung der Objekte zu den
verschiedenen Klassen erfolgt mittels der Objektmerkmale. Es werden somit Informationen geordnet
und Muster erkannt (BROCKHAUS 2006, a).

In der Bildverarbeitung werden einzelne Pixel z.B. anhand spektraler Signaturen, also
unterschiedlicher Reflexionseigenschaften der Oberflichen, Klassen wie ,,Wald“ oder ,,Gewésser*
zugeordnet (FERNERKUNDUNGSLEXIKON 2010).

In Bezug auf die Art der Klassifizierung unterscheidet man zwei Gruppen. Bei nicht
iiberwachter, automatischer Klassifizierung sind die Klassen nicht vorgegeben. So werden in der
Fernerkundung anhand von spektralen Ahnlichkeiten Gruppen mit dhnlichen Pixeln gebildet. Diese

Gruppen werden durch Interpretation zu Klassen umfunktioniert.

Demgegeniiber steht die iiberwachte Klassifizierung mit festgelegten Klassen. Beim Beispiel
Fernerkundung werden hier Gebiete mit bekannten Klassen als sogenannte Trainingsgebiete genutzt.
Fiir jede Klasse sucht man also typische Pixel. Anhand der statistischen Verteilung der Pixelwerte pro

Klasse findet dann die Einteilung aller Pixel zu den entsprechenden Klassen statt.

In einer weiteren Ebene sind parametrische und nichtparametrische Verfahren zu
unterscheiden. Parametrische Verfahren nehmen analytisch beschreibbare Wahrscheinlichkeits-
verteilungen der Pixelwerte in jeder Klasse an. Die Verteilungsparameter dieser Wahrscheinlichkeits-
verteilungen werden aus Trainingsdaten hergeleitet. (BAUER 2008). Die in der Arbeit verwendete und
unter Kapitel 3.3  beschriecbene kNN-Methode ist ein {iberwachtes parameterfreies

Klassifizierungsverfahren.

Eine Variante ist die multitemporale Klassifizierung, die wegen hiufig dhnlicher spektraler
Signaturen der einzelnen Pflanzenarten oder auch Landnutzungsformen wie im Fall dieser Arbeit
Anwendung findet. Sie nutzt durch verschiedene Wachstumsrhythmen verursachte spektrale

Unterschiede.

Grundsitzlich ist die Unterscheidung verschiedener Pflanzenarten in der Fernerkundung
wegen nicht absolut eindeutig trennbarer Merkmale nach wie vor schwer moglich. Auch das
»Auftreten verschiedener Signaturen pro Pflanzenart in Abhidngigkeit von Wachstumsphase,
Feuchtigkeit des Erdreichs, atmosphérischen Bedingungen u.a.” erschwert bislang Klassifizierungen
und verhindert vollautomatisierte Verfahren (FERNERKUNDUNGSLEXIKON 2010). In der vorliegenden
Arbeit werden bei der bisaisonalen Klassifizierung die sich mit der Wachstumsphase &ndernden

Signaturen fiir die Verbesserung des Klassifizierungsergebnisses ausgeniitzt.
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kNN bedeutet k-Nichste-Nachbarn, wobei k fiir eine wihlbare Zahl steht. Die kKNN-Methode ist ein
Algorithmus zur Klassifizierung. Unter Algorithmus versteht man ein Losungsverfahren, dass
vorgeschriebene Mittel bzw. Verfahren bei der Bearbeitung gleichartiger Aufgaben verwendet
(BROCKHAUS 2006, b). In dieser Arbeit besteht der Algorithmus aus dem Ableiten von Klassen aus
den Differenzen spektraler Werte.

Diesbeziiglich werden im spektralen Merkmalsraum die euklidischen Distanzen eines zu
klassifizierenden Elementes zu den Referenzelementen berechnet. Dazu wird die Summe der Quadrate
aller Differenzen der einzelnen Kanile zwischen dem zu klassifizierenden Element (Pixel) und jedem
Referenzpixel berechnet und daraus jeweils die Wurzel gezogen (MITCHELL 1997). Sind zwei Pixel
spektral identisch, betrdgt ihre euklidische Distanz somit 0. Die k ndchsten Nachbarn bestimmen,
welcher Klasse das entsprechende Pixel zugeordnet wird. Weil die Distanz zu jedem Referenzpixel
berechnet werden muss, besteht bei der KNN-Methode ein hoher Rechenaufwand, was aber angesichts
der Kapazitdten heutiger Computer nicht mehr stark ins Gewicht féllt (STUMER und KOHL 2005).

Die Umsetzung geschah jeweils mit dem am IVFL entwickelten KNN-Programm (KOUKAL
2009) (siche Kapitel 3.6.3) innerhalb der Module ,,crossvalidation und ,,mapmaker*. Das Modul
,crossvalidation“ fand neben der Kreuzvalidierung auch in der Ausreiersuche und der

Gegeniiberstellung der Referenzdatensétze mit den visuell interpretierten Daten Anwendung.
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Abbildung 3: kNN-Methode fiir ein Beispiel mit k = 3 (PoroviCI 2008)

Die obige Abbildung ist ein Beispiel flir die Klassifizierung einer hier als Dreieck dargestellten
Beobachtung in einem zweidimensionalen Merkmalsraum. Die Referenzdaten gehdren im Beispiel
entweder der mit Quadraten dargestellten Klasse A oder der durch Kreise symbolisierten Klasse B an.
Bei der Klassifizierung mit k = 3 sucht der Klassifizierungsalgorithmus die 3 néchsten Nachbarn als
bestimmende Referenzen. Diese 3 Elemente mit den geringsten Distanzen befinden sich in einem
Kreis mit dem zu klassifizierenden Pixel als Mittelpunkt, wobei 2 von ihnen der Klasse A und einer
der Klasse B angehoren. Deshalb wird der fiir die Klasse B sprechende Punkt von den 2 der Klasse A
iiberstimmt, und die Klassifizierung zu Klasse A erfolgt.
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3.4 Ausreiller

Als Ausreifler oder ,,Outlier” bezeichnet man einen Messwert oder Befund, der nicht in die Messreihe
oder Erwartung passt. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit passt also bei einem Ausreifler im kNN-
Referenzdatensatz die spektrale Information nicht zur CORINE-Landbedeckungsklasse. Das kann sich
dadurch offenbaren, dass bei der Kreuzvalidierung (siche Kapitel 3.8), bei der jeweils eines der
Referenzpixel als unbekannt angenommen und durch Vergleich mit allen anderen Referenzpixeln

klassifiziert wird, die gegebene nicht mit der berechneten Klasse libereinstimmt.

Dies kann daran liegen, dass ein Mischpixel (spektrale Uneindeutigkeit) vorliegt, das Pixel
also unterschiedliche Landbedeckungen enthélt. Dieses Problem wird allerdings durch das in Kapitel

3.2.3 beschriebene ,,Homogenitétskriterium® verringert.

Auch die Generalisierung im Zuge der Erstellung des CORINE-Datensatzes fiithrt zu
Ausreiern. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn ein Referenzpunkt in einer Flache einer bestimmten
Klasse liegt, die im CORINE-Datensatz nicht erfasst wurde, da sie die Mindestgréfle von 25 ha nicht
erreicht.

Des Weiteren kann eine Anderung der Landbedeckung zu einer Abweichung zwischen dem
Klassifizierungsergebnis, welches sich auf Daten von 2008 stiitzt, und der sich auf das Jahr 2000
bezichenden CORINE- Landbedeckung fiihren und damit Ausreiler ergeben. (BROCKHAUS 2006, c;
KOUKAL 2009; TOMPPO et. al 2008, b)

3.4.1 Ausreilleridentifizierung und -eliminierung

Im Folgenden werden zwei Methoden der Ausreiflereliminierung beschrieben, deren Untersuchung
eines der zentralen Ziele der Arbeit war. Dabei ist die erste, hier ,,Protokollmethode* benannte,
Methode vor lédngerer Zeit entwickelt und bereits héufiger angewendet worden. Das zweite, hier
,.Einschrittmethode* genannte, Verfahren wurde dagegen erst im Laufe dieser Arbeit entwickelt und

erprobt.

34.1.1 ,Protokollmethode*

Die kNN-Software beinhaltet eine Ausreiller-Identifizierung. Die Kreuzvalidierung (,,crossvalidation®,
siehe Kapitel 3.8.1) des Referenzdatensatzes wird bei k =1 durchgefiihrt. Dabei wird protokolliert,
wie oft ein Referenzpunkt zur Klassifizierung anderer Punkte herangezogen und ob jeweils richtig
klassifiziert wird. Am Ende erhdlt man fiir jedes Referenzpixel die H&ufigkeit der Auswahl als

nichster Nachbar sowie die Anzahl der richtigen Klassifizierungen und die entsprechende Quote.

Punkte, die hdufig als néchster Nachbar ausgewéhlt werden und meist zu falschen

Klassifizierungen fithren, konnen als Ausreifler eliminiert werden. Punkte, die hdufig ausgewdhlt
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werden und (meist) zu richtigen Klassifizierungen fiihren, gehen in den endgiiltigen Referenzdatensatz
ein (KOUKAL 2009).

Bei dieser Arbeit wurden Punkte als Ausreiller und ,,schlechte” Referenzpunkte definiert und
eliminiert, die mindestens zweimal ausgewé#hlt wurden und deren ,,Trefferquote* geringer als 50
Prozent war. Mit ,, Trefferquote* ist der Anteil ,,korrekter” Klassifizierungen eines Referenzpunktes an
der Anzahl bzw. Hiufigkeit seiner Auswahl zum nichsten Nachbarn gemeint. Eine ,korrekte*
Klassifizierung bedeutet das Ubereinstimmen der Klassifizierung mit der CORINE-Klasse.
Referenzpunkte, die mindestens zweimal als ndchste Nachbarn herangezogen wurden und dabei
mindestens 66% Treffer erzielten, werden als ,gute” eingestuft. Als ,indifferente” sind
Referenzpunkte bezeichnet, die weniger als zweimal ausgewihlt wurden oder deren ,,Trefferquote®
zwischen 50 und 66 Prozent lag. Nach Entnahme der ,,guten* sowie der ,,schlechten* Referenzpunkte
aus dem Gesamtdatensatz kann die Ausreifler-Identifizierung mit den verbleibenden ,,indifferenten
Punkten abermals durchgefiihrt werden, um wieder ,gute und ,schlechte” Referenzpunkte
herauszufiltern. Dieser Prozess wird mehrfach wiederholt, bis keine Ausreiler mehr erkannt werden
oder geniigend ,,gute” Referenzpunkte fiir sinnvolle Klassifizierungen vorhanden sind. Der endgiiltige
Referenzdatensatz setzt sich aus den ,,guten* Referenzpunkten der verschiedenen Filterungsstufen

sowie wahlweise zuséitzlich den ,,indifferenten” Referenzpunkten der letzten Filterung zusammen.

3.4.1.2 ,Einschrittmethode*

Bei diesem Verfahren wird der Ausgangsreferenzdatensatz mit einem k-Wert klassifiziert, von dem
man annehmen kann, dass er gute Ergebnisse erzielt. Dann kann man Referenzpunkte, bei denen die
gegebene (CORINE-)Klasse nicht mit der berechneten iibereinstimmt, als Ausreif3er identifizieren und

entfernen.

Der so entstandene Datensatz kann zur Abschétzung seiner Qualitdt wiederum durch die
,crossvalidation” laufen. Macht man das mit verschiedenen ,k-Werten“ zu Anfang des Prozesses,
kann somit der ,,optimale* k-Wert gefunden werden, der zum Beispiel die hochste Gesamtgenauigkeit

des bereinigten Datensatzes bewirkt.

3.4.2 Suche nach kiinstlichen Ausreiflern

Um die Effektivitdt der AusreiBlersuche der verschiedenen Methoden objektiv beurteilen zu konnen,
wurde ein Datensatz mit kiinstlich erzeugten Ausreilern erstellt. Dazu wurde die Klasse einer
Auswahl von Referenzpunkten in einem bereits ausreil3erbereinigten Datensatz bewusst verdndert. Die
AusreiBBerbereinigung fand im Rahmen der ,,Einschrittmethode™ (durch eine Klassifizierung mit
k =22) statt. Somit konnte man sicher sein, dass es sich bei den verdnderten Daten auch wirklich um
AusreiBer handelte. Um sicherzustellen, dass bei der anschlieBenden Klassifizierung die verdnderten
Referenzpunkte nicht die anderen dominieren (die Klasse ,,umkippt®), wurden maximal 10% der

Referenzpunkte der Klasse im bereinigten Datensatz verdndert. Die Erstellung kiinstlicher Ausreifler
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fand bei zwei Klassen statt. In der Klasse ,,Nadelwald”, die 3876 Punkte im bereinigten Datensatz
enthielt, wurden 97 Punkte zu ,,Griinland“ verdndert. Die im bereinigten Datensatz 204 Punkte
umfassende Klasse ,versiegelte Flichen erfuhr eine Umwandlung von 20 Punkten zur Klasse
,Acker®.

Die Suche nach den kiinstlichen Ausreiflern wurde im bereinigten wie auch im unbereinigten
Datensatz durchgefiihrt. Im letzteren Fall wurden die kiinstlichen Ausreifler in den unbereinigten
Datensatz eingefiigt, um zu untersuchen, wie effektiv die Suche nach Ausreifiern in einem originalen
Datensatz sein wiirde. Der Zweck der letzteren Untersuchung war festzustellen, wie die
Ausreilersuche in einem Datensatz mit etwa ,,natiirlicher Anzahl und Verteilung an Ausreillern
funktionieren wiirde. Bei der ,,Protokollmethode fand die AusreiBersuche in 20 Durchgéngen statt,
um den Aufwand zu beschrianken.

3.5 Erstellung des visuellen Kontrolldatensatzes

Zur Qualitdtsbewertung der Klassifizierungen fand die Erstellung eines Datensatzes auf Grundlage
visueller Bewertung von Kontrollpunkten statt. Somit gab es eine unabhingige und entsprechend der
Interpretation zuverldssige Quelle fir die Validierung der Ergebnisse. Dieser Datensatz besteht
demgemdBl aus Kontrollpunkten, welche stichprobenartig eine Bewertung der Klassifizierung

ermoglichen.

Das Ziel bestand darin, einen Kontrolldatensatz mit mindestens 50 Punkten pro Klasse zu
erstellen. Die zu interpretierenden Punkte sollten aber nicht willkiirlich, sondern in einem Raster

ausgewdhlt werden.

Um beides zu gewahrleisten, wurden im CORINE-Datensatz die Klassenflichen innerhalb des
Untersuchungsgebietes festgestellt. Die GroBen der Flidchen geteilt durch 50 ergaben die pro
Referenzpunkt repréasentierte Flache und die Wurzel daraus bestimmte die klassenspezifische

Rasterweite.

Zur folgenden Interpretation dienten die ASTER-Bilder der zwei Zeitpunkte sowie im Internet
abrufbare Orthofotos (siche Kapitel 2.3 und 2.4). Das Vorhandensein eines zweiten Zeitpunktes stellte
sich dabei insbesondere fiir das Unterscheiden von Ackerflichen und Griinland sowie von Laub- und
Nadelwald als hilfreich heraus.

Punkte, die nicht in homogenen bzw. zuordenbaren Pixeln lagen, wurden in die nédchste

nordostlich gelegene ,,homogene* Flache mit erkennbarer Klasse verschoben.

Die folgenden Bilder dienen der Veranschaulichung des visuellen Interpretierens. Die Klasse eines
Punktes wird unter Verwendung der ASTER-Daten zweier Zeitpunkte unter Zuhilfenahme eines
Orthofotos bestimmt. Die ASTER-Bilder zeigen jeweils mit den Kanélen Griin, Rot und nahes Infrarot

denselben Ausschnitt und haben dieselbe Ausdehnung.
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B Selected Attributes of VisPteS5Z

LC1 | PTYPE1 | KLASSE | X_KOORD | Y_KOORD | X_Koor_neu ¥_Koor_neu
Ell 231| 444420 66 o 444420 66 53328659 95

Racnrd:ﬂjl 1 jﬂ Showe: Al ISEIactad Records {1 out of 788 Selected) Options vI

Abbildung 4: ASTER-Ausschnitt der Aprilaufnahme zur Veranschaulichung visuellen Interpretierens

Das obige ASTER-BIld stellt einen Ausschnitt des Aprilzeitpunktes dar. In der Attributbox unten im
Bild sieht man die Tabelle mit nur einer Datenzeile, welche Eigenschaften des ausgewéhlten Punktes
anzeigt. Letzteren findet man tiirkis gefarbt rechts auf gut halber Hohe der Attributbox in einer
rotfarbigen Fliche. Die Farbe der Flache spricht flir photosynthetisch aktive Biomasse und die
Struktur der Fléche fiir landwirtschaftliche Nutzung.
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H Selected Attributes of VisPte55Z

FID | Shape* | LC1| PTYPE1 | KLASSE | X_KOORD | ¥_KOORD | X_Koor_neu ¥_Koor_neu
v 62]Paint | o] 0 231 | 44442066 i 444420 66 535209.95

Record:ﬂd 1 jﬂ Show: Al ISeIacted Records (1 out of 758 Selected) Options -|

Abbildung 5: ASTER-Ausschnitt der Augustaufnahme zur Veranschaulichung visuellen Interpretierens

In Abbildung 5 ist derselbe Ausschnitt zum Augustzeitpunkt zu sehen. Der an gleicher Stelle
befindliche Punkt liegt wieder in einer Fléche, welche die gleiche Form und rotliche Farbe wie der
Aprilzeitpunkt aufweist und somit fiir photosynthetisch aktive Vegetation spricht. Weil zu beiden
Zeitpunkten aktive Vegetation vorliegt und aufgrund der Struktur bzw. Homogenitét der Flache von
einer landwirtschaftlich genutzten Fliche auszugehen ist, kann man annehmen, dass es sich bei der
Fléache, in welcher der Punkt liegt, um Griinland handelt. Um eine Ackerfliche handelt es sich nicht,
da sonst zu einem der beiden Zeitpunkte keine Vegetation vorhanden wire. Zum Beispiel wire bei
Weizen-Anbau die Fliche Ende August vegetationsfrei, bei Mais-Anbau dagegen wire sie im April

vegetationsfrei.
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Abbildung 6: Orthofoto zur Veranschaulichung visuellen Interpretierens

Auch die Betrachtung des obigen Orthofotos mit dem in der Mitte des Bildes rot gekennzeichneten
Referenzpunkt spricht durch Form- und Farbgebung der Fliche dafiir, den Punkt der Klasse Griinland

zuzuordnen.

3.5.1 Erzeugung eines Referenzdatensatzes aus den visuell interpretierten Daten

Die visuell interpretierten Daten wurden in der Folge nicht nur als Kontrolldatensatz genutzt, sondern
in umgewandelter Form auch als Referenzdatensatz verwendet. Die urspriinglich 731 visuell
interpretierten Punkte wurden dazu in einem ersten Schritt nach Klassen sortiert. Jene Klassen, die
einen geringeren Anteil an den 731 Punkten als den geschdtzten Flichenanteil (siche Kapitel 3.8.2)
hatten, wurden vervielfaltigt. Die Punkte der Klasse ,,Acker wurden verneunzehnfacht, die Punkte
der Klasse ,,Griinland verzwolffacht, jene der Klasse ,,Laubwald* vervierfacht und die ,,Nadelwald*-
Punkte verelffacht. Somit enthdlt der erweiterte Datensatz 4931 Punkte und die Klassenanteile
entsprechen in etwa den geschitzten Flachenanteilen. Dies soll gewihrleisten, dass seltene Klassen bei
der Klassifizierung nicht anhand ihres tiberproportionalen Punkteanteils zu héufig vorkommen und
andere Klassen dominieren. In der Folge wurden den Punkten neue Koordinaten zugewiesen, um
Abhingigkeiten von diesen bei der Klassifizierung zu minimieren. Der Datensatz kann allerdings
keine aussagekriftigen Ergebnisse bei der Kreuzvalidierung liefern. Dies liegt daran, dass bei den
vervielfiltigten Klassen die néchsten Nachbarn der zu klassifizierenden Punkte ihre Duplikate sind.

Der Datensatz wurde also nur zur Erstellung von Karten verwendet.
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3.6 Software

Im Folgenden werden die verwendeten Programme kurz beschrieben.

3.6.1 ArcMap

ArcMap der Firma ESRI ist im Rahmen dieser Arbeit unter anderem fiir die Erstellung des
Rasterdatensatzes aber auch teilweise flir das Auslesen spektraler Daten aus den ASTER-Bildern
genutzt worden. Die Verbindung der spektralen Daten der Referenzpunkte mit den CORINE-
Landnutzungsklassen fand in diesem Programm statt. Zudem wurde es fiir das manuelle Hinzufiligen
weiterer Referenzpunkte, fiir die als ,,Homogenisierung™ bezeichnete Datenreduktion, fiir die
Visualisierung der ASTER-Bilder und der produzierten Karten (sowie der Legendenerstellung), fiir die

visuelle Interpretation und auch fiir die Erstellung der ,,maskfiles” verwendet.

3.6.2 Erdas Imagine

Dieses Programm diente zur Verbindung verschiedener Kandle und Aufnahmezeitpunkte einer
ASTER-Szene zu einem Bild (,layerstack®). AuBerdem fand hier die Umwandlung diverser
Bildformate in das vom kNN-Programm ausschlieBlich zu verwendende Format .bip statt. Dariiber

hinaus wurden in Erdas Imagine diese Bilder visualisiert und spektrale Werte kontrolliert.
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3.6.3 KkNN-Software
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Abbildung 7: Ablaufschema des kNN-Programms (KOUKAL 2009)

Das Schema in Abbildung 7 zeigt die Module des kKNN-Programms in Beziechung zu den Daten und

ihrer Verarbeitung.

Die kNN-Software besteht aus 3 Modulen.

Das Modul “readimage” sammelt bzw. vereinigt X- und Y-Variable (siche Kapitel 3.1), indem es
Pixelwerte eines Bildes ausliest und mit der CORINE-Klasse verbindet. In der ,,DataBase* werden die
Koordinaten der Referenzpunkte und die zugehorigen Klassenangaben, in den ,,Input Images* die
Fernerkundungsbilder bereitgestellt, die die Spektralwerte liefern. Als Ergebnis wird die kNN-
Referenzdatei (Kapitel 3.1), welche in den anderen Modulen zur Anwendung kommt, erzeugt. Dabei
konnen mittels ,,Masken-Dateien* bestimmte Bereiche (wie Wolken) vom Auslesen ausgenommen

werden.

Das zweite Modul “crossvalidation” (Kreuzvalidierung) kann fiir Parameteroptimierungen oder zur
Genauigkeitsabschitzung benutzt werden. Zudem beinhaltet es eine Funktion, durch welche
zweifelhafte Referenzpunkte (Ausreifler, siche Kapitel 3.4) erkannt werden kénnen.

Mit dem Modul ,,mapping™ beinhaltet das Programm die Mdglichkeit der Erzeugung von Karten.
Dabei werden die Y-Variablen Pixel fiir Pixel unter Verwendung des Referenzdatensatzes geschétzt
und als Bild (Karte) ausgegeben. (KOUKAL 2009)
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3.7 Variantenvergleiche

Bei der Herstellung und Anwendung eines Referenzdatensatzes bestehen viele mogliche Varianten
und Kombinationen an Methoden. Die Feststellung der entsprechenden Unterschiede ist ein Ziel der
Arbeit. So gibt es bereits beim Ausgangsdatensatz und der Erstellung des Rasters fiir den
Referenzdatensatz viele Moglichkeiten der Datenbearbeitung. Dazu kommt die mogliche
Einbeziehung der ,,Auffiillpunkte*, also weiterer Punkte in Klassen, welche sonst nicht ausreichend im
Referenzdatensatz vorhanden wiéren. Weiter gibt es die eventuelle Anwendung des
,Homogenisierungskriteriums“. Auch der Einfluss verschiedener Methoden der Ausrei3er-
Eliminierung sowie unterschiedliche Anwendungen dieser Methoden sollten untersucht werden. Ein
weiterer Untersuchungspunkt war die Einbeziehung bzw. Kombination verschiedener Kanile oder
Kanalgruppen. Ein besonderes Augenmerk lag auf dem Einfluss der Verwendung eines zweiten

Zeitpunktes auf die Klassifizierung.

Insgesamt ergibt sich eine Vielzahl an Kombinationsmoglichkeiten, aus welchen im Rahmen
der Arbeit eine begrenzte Anzahl ausgewihlt wurde. Ein Schema der Kombinationsmoglichkeiten und
moglichen Datenbearbeitungspfade zeigt die folgende Abbildung 8.

28



ausreilterbereinigt

mit
Auffillpunkten

homogenisiert

nicht

ASTER- ausreilterbereinigt
Bilddaten

inffj;?__ ,_er”’i:;?rg

wam ohne
31.08 2008 Auffullpunkte

alle Klassen ]
.Protokollmethode” 13 Klassen ]
12 Klassen ]
,Einschrittmethode" \ H Klassen ]

nicht
homogenisiert

ASTER-
Bilddaten
ilyel
9.04.2008

kombinierte
ASTER-
Bilddaten

wvorn 9.04.
und wam \[ ]

31.08.2008
./

Abbildung 8: Schema der Auswertungsvarianten

29



Abbildung 8 zeigt die Pfade der Datenbehandlung und die verschiedenen Varianten der Erstellung von
Referenzdatensétzen, entsprechend der im Methodikteil beschriebenen Bearbeitung der Daten.
Késtchen mit ,,...* bedeuten, dass hier weitere Auswertungen nach den entsprechenden weiter oben
gezeigten Pfaden stattfinden.

Manche Aste des Schemas wurden bis in die letzte Spalte verfolgt. Andere hingegen wurden
nicht weiter untersucht, weil eine andere Variante der Referenzdatenbehandlung deutlich sinnvoller
erschien und insbesondere die Genauigkeitswerte fiir die ausschlieBliche Verfolgung eines
Variantenzweiges sprachen. Beispielsweise ist nach der ,,Homogenisierung® des Datensatzes in der
Folge nur noch mit diesen Daten gerechnet worden. Auch die aus den Auffiillpunkten entstandenen
Daten wurden hinterher stets verwendet, die Varianten ohne diese Vorgehensweise also nicht weiter
verfolgt. Dies reduzierte die groe Zahl an verschiedenen Behandlungsweisen der Ausgangsdaten, um

zielgerichtet den Aufwand mdoglichst gering zu halten.

3.8 Methoden der Resultatsbewertung

Zur Bewertung der Klassifikationen durch die Kreuzvalidierung sowie durch Vergleich mit der
visuellen Interpretation (Kontrollpunkte) wurden Fehlermatrizen erstellt. Die visuelle Einschitzung
der Karten als dritte Bewertungsmethode (siehe Kapitel 3.8.3) und der Flachenvergleich (siehe Kapitel
3.8.4) finden ohne sie statt.

Fehlermatrizen sind eine Sonderform von Kreuztabellen, die Soll-Werte und Ist-Werte
gegeniiberstellen. In dieser Arbeit wurden sie dazu verwendet, einen Uberblick iiber die Genauigkeit
der Klassifikationen im Rahmen von Kreuzvalidierungen und im Vergleich mit visuell erstellten
Kontrolldaten zu erhalten. Eine Fehlermatrix enthélt eine gleiche Anzahl von Spalten und Zeilen,
entsprechend der Anzahl der Klassen. Zur Kennzeichnung der Klassen sind in Tabelle 2 die

Klassencodes angegeben.
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CORINE-Klasse
11 | 131 | 211 | 231 | 311 | 312 | 411 | s11 | 512 | Summe | Berutzer-
genauigkeit
111 1381 83 | 212 | 96 | 13 | 38 5 5 24 | 1857 0,74
131 65 | 73 | 42 | 10 6 18 3 1 17 235 031
2 211 295 | 96 2549|393 | 39 | 70 | 4 2 7 3455 0,74
g 231 182 | 31 | 346 | 1706 | 83 | 228 | 9 2 12 | 2599 0,66
S 311 19 [ 10 [ 35 | 95 [ 303 | 125 | 3 5 595 0,51
2 312 64 7 56 | 310 | 211 [ 3745 510 | 5 20 | 4928 0,76
v 411 42 73 115 0,63
511 3 2 2 3 1 104 | 2 117 0,89
512 10 | 20 2 4 6 7 12 | 411 | 472 0,87
Summe | 2019 | 322 | 3244 | 2617 | 662 | 4273 | 607 | 131 | 498 | 14373
Produzenten- | co | 53 | 079 | 0.65 | 0.46 | 0.88 | 0.12 | 0,79 | 0.83
genauigkeit
Kappa 0,64 Gesamtgenauigkeit 0,72

Tabelle 2: Beispiel einer Fehlermatrix

Die Spalten einer Fehlermatrix stellen die Soll-Werte der Klassifikation dar, also im Fall dieser Arbeit
die tibernommene Klasse aus CORINE oder der visuellen Interpretation. Die Zeilen enthalten die Ist-
Werte bzw. hier die durch das kNN-Programm bestimmte Klasse. Ist ein Pixel richtig bzw.
iibereinstimmend klassifiziert worden, findet es sich in der Diagonalen der Tabelle wieder. Ist- und
Soll-Wert stimmen {iberein.

Die Produzentengenauigkeit oder ,,producer‘s accuracy* wird folgendermaflen berechnet: In
einer Klasse werden Punkte, die richtig klassifiziert sind, durch die Soll- (Referenzdaten-)
Gesamtanzahl der Punkte geteilt. Dieser Wert beschreibt, wie gut die tatsédchliche Landbedeckung von
der Klassifizierung wiedergegeben wird. Wenn also beispielsweise 2019 Referenzpunkte in der Klasse
mit dem Code ,,111“ liegen und 1381 davon richtigerweise durch die Klassifizierung dieser

zugeordnet werden, ist die Produzentengenauigkeit dieser Klasse 0,68 bzw. 68% (siche Tabelle 2).

Fiir den Wert der Benutzergenauigkeit oder ,,user‘s accuracy* werden die Punkte pro Klasse,
die richtig klassifiziert sind, durch die Anzahl der Punkte, die durch die Klassifizierung dieser Klasse
zugeordnet sind, geteilt. Hierdurch wird beschrieben, wie gut eine Karte bzw. Klassifizierung die
Wirklichkeit wiedergibt, also wie zuverléssig die Karte ist. Wenn z.B. 1857 Referenzpunkte als Klasse
mit dem Code ,,111% klassifiziert werden und davon 1381 tatsdchlich dieser angehoren, ist die
Benutzergenauigkeit 0,74 bzw. 74% (siche Tabelle 2).

Die Gesamtgenauigkeit (,,overall accuracy®) gibt an, wie viele aller Elemente (Pixel) richtig
klassifiziert wurden. Sie wird durch die Summe der Werte in der Tabellendiagonalen durch die
Gesamtsumme aller Punkte bestimmt.

Ein weiterer Kennwert zur Charakterisierung der Genauigkeit einer Klassifizierung ist der

Wert Kappa, der von der Gesamtgenauigkeit noch die Zufallsiibereinstimmungen abzieht.
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3.8.1 Kreuzvalidierung der KNN-Referenzdatensitze

Die Kreuzvalidierung ist ein Verfahren zur Priifung der Ubertragbarkeit einer statistischen Analyse,
die an Hand eines Datensatzes entwickelt wurde, auf einen unabhéngigen Datensatz. Der Datensatz
wird dazu in zwei Teilmengen eingeteilt. Die ,, Trainingsdaten* werden zur Bestimmung der Parameter
der ,,Testdaten* verwendet und mit deren Parametern verglichen.

Bei der ,,crossvalidation® in Bezug auf kNN werden innerhalb eines Referenzdatensatzes
Punkte klassifiziert und mit ihrer bekannten Klasse verglichen. Dabei kénnen ein einzelner Punkt oder

auch eine Gruppe von Referenzpunkten durch den Rest der Referenzpunkte klassifiziert werden.

Im Fall dieser Arbeit ist nur die ,leave-one-out“-Methode angewandt worden. Dabei wird
immer ein einzelner Referenzpunkt als ,,Test™ verwendet und durch die restlichen klassifiziert. Dies
wird fiir jeden der Punkte durchgefiihrt. (KOUKAL 2009)

3.8.2 Vergleich der kNN-Klassifikation mit der visueller Interpretation

Der visuell erstellte Kontrolldatensatz beinhaltet die visuell zugeteilte Klasse, die Koordinaten sowie
die spektralen Informationen. Um mit der visuellen Interpretation die KNN-Klassifikation zu bewerten,
vergleicht man die mit Hilfe des kNN-Referenzdatensatzes ermittelte Klasse der Punkte des

Kontrolldatensatzes mit der visuell interpretierten Klasse.

Demgemal erfolgt eine Klassifizierung der Punkte des visuell interpretierten Datensatzes
anhand ihrer spektralen Werte, wobei der KNN-Referenzdatensatz verwendet wird. Somit kann man
die jeweils berechnete Klasse mit der visuell bestimmten Klasse vergleichen und Fehlermatrizen
erstellen.

Bei der visuellen Interpretation sind die Punkte nicht gleichméaBig iiber die ganze relevante
Flache, sondern je zu 50 iiber die einzelnen Flichen der CORINE-Klassen verteilt. Somit ist die
Auswertung nicht flichenreprdsentativn. und  Aussagen Uber Gesamtgenauigkeit und

Benutzergenauigkeit kdnnen nicht getroffen werden.

Um dies zu beheben, wurden die Daten in den Fehlermatrizen in Anlehnung an die
Flachenanteile der verschiedenen Klassen verdndert. Die Anteile stammen aus einer Klassifizierung
mit als sinnvoll beurteilten oder korrigierten Klassenfldchen. Als Grundlage fiir die Flachenanteile
diente eine Klassifikation mit k=13 und 9 Klassen, deren Referenzdatensatz vorher mit der
»~Einschrittmethode (bei einer Kreuzvalidierung mit k= 13) ausreiBerbereinigt wurde. Der
Siedlungsanteil dieser Klassifizierung erschien visuell nicht sinnvoll. Vor allem Flachen, die
tatsdchlich Acker sind, wurden als ,,Siedlung® klassifiziert. Daher erfolgte eine Ubernahme des
Siedlungsanteils aus einer Klassifikation mit k=13 und allen 20 im Untersuchungsgebiet
vorkommenden  Klassen. Der zu Grunde liegende Referenzdatensatz war vorher durch die
,.Einschrittmethode* (im Rahmen einer Kreuzvalidierung mit k = 12) ausreiflerbereinigt worden. Die
Siedlungsfliche erscheint in dieser Klassifizierung mit allen Klassen nédmlich zuverldssiger als in der
Klassifikation mit 9 Klassen. Die Differenz zum urspriinglichen Siedlungsanteil (aus der

Klassifikation mit 9 Klassen) wurde der Klasse ,,Acker” zugeteilt. Es fand auch eine Korrektur der
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Anteile von Laub- und Nadelwald statt. Dazu wurden deren Anteile in der Klassifizierung mit 20
Klassen bestimmt, wobei dort der Mischwaldanteil zu je 50% Laub- und Nadelwald zugeordnet
worden war. Die prozentualen Waldanteile von Laub- und Nadelwald fanden dann Anwendung auf die
Gesamtwaldflache der Klassifizierung, um wiederum die Flachenanteile von Laub- und Nadelwald zu

berechnen.

Die Flachenanteile wurden dann auf die Fehlermatrix und besonders deren Spalten
angewendet. Eine Spalte der Fehlermatrix bezieht sich auf eine bestimmte Klasse und trdgt deren
Namen. Sie stellt dar, wo sich die visuell interpretierten Punkte einer Spalte bzw. Klasse in der

Klassifizierung wiederfinden.

Zur Anpassung der Tabelleninhalte an die Flachenproportionen wurden einzelne Felder der
Kreuztabelle durch die Summe einer Spalte geteilt. Die Summe einer Spalte ist auch die Gesamtzahl
der Punkte, die visuell einer Klasse zugeteilt worden sind. Durch das Teilen durch die Spaltensumme
fand eine Normierung der Spaltensummen auf den Wert 1 statt. Weiter wurden die Felder der Spalte
mit dem Fldchenanteil der entsprechenden Klasse multipliziert, so dass die Spaltensummen den
Flachenanteilen entsprachen. In der Folge wurden die Felder jeweils mit der urspriinglichen
Gesamtanzahl visuell interpretierter Punkte multipliziert, um wieder auf die gleiche Gesamtanzahl zu
kommen. Wenn man nun die Gesamtzahl der Punkte einer Spalte (also die Gesamtzahl der visuell
einer Klasse zugeordneten und durch Flachenanteile korrigierten Punkte) durch die Gesamtanzahl aller
Punkte teilt, erhélt man den Flachenanteil der jeweiligen Klasse bzw. Spalte. Somit sind die Werte der
Spalten flachenproportional und Genauigkeitswerte wie beispielsweise ,,Producer‘s accuracy* oder
»Overall Accuracy* konnen abgeschéitzt werden.

3.8.3 Visuelle Bewertung der produzierten Karten

Die Einschiatzung der Karten- und Klassifizierungsqualitdt wird auch durch visuelle Beurteilung
vorgenommen. Der ,,gesunde Menschenverstand taxiert, ob die produzierte Karte sinnvoll oder
besser als eine andere erscheint. So erkennt das menschliche Gehirn Strukturen und Ausreifler aus
diesen. Linien wie Stralen werden gut erkannt und auch logische Betrachtungen angestellt, die mit
Hilfe des Computers nur schwer durchfiihrbar sind. Beispielsweise erkennt die verstandesgeleitete
menschliche Wahrnehmung ein Siedlungspixel innerhalb einer Waldfliche direkt als
unwahrscheinlich. Wollte man fiir eine derartige Regel mit entsprechenden Ausnahmen Automatismen

verwenden, miisste sehr groer Aufwand betrieben werden.

3.8.4 Vergleich von Flichenanteilen

Zur weiteren Beurteilung der Qualitdt von CORINE und den produzierten Karten wurden deren
Flachenanteile zuverldssigen Quellen gegeniibergestellt. Diese stammten aus InVeKoS und der
»Waldkarte* in Oberosterreich und konnen als korrekt und zuverlédssig angesehen werden. InVeKoS

bedeutet Integriertes Verwaltungs- und Kontrollsystem. Es ist ein EU-Programm, das auch ein
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»System zur Identifizierung landwirtschaftlich genutzter Parzellen beinhaltet (http://www.invekos.at -
besucht am 15.04.2010). Die vom Bundesamt fiir Wald entwickelte ,,Waldkarte* liefert dsterreichweit
Informationen, die durch die Kombination von Fernerkundung und terrestrischen Waldinventurdaten
gewonnen werden (BAUERHANSL 2009).

Die Flachen beim Vergleich der Klassifikationen mit CORINE beziehen sich auf jene
Gemeinden, die vollstdndig in den in der Arbeit verwendeten Szenen liegen. Das Feststellen der

Flachenanteile fand jeweils in ArcMap statt.

4 Ergebnisse und Diskussion

Dieses Kapitel beinhaltet nur einen Teil der wiahrend der Arbeit produzierten Ergebnisse. Es sind im
Folgenden nur brauchbare und erwéhnenswerte Resultate aufgefiihrt, weshalb z.B. Klassifizierungen
von Referenzdaten mit thermalen Kanélen, die insgesamt nicht verwendbar waren, nicht weiter

beschrieben werden.

Kapitel 4.1 zeigt die Gegeniiberstellung der beiden AusreiBerbereinigungsmethoden bei der
Suche nach kiinstlichen Ausreilern. In den Kapiteln 4.2 bis 4.4 werden die Bewertungen der diversen
Klassifizierungen dargestellt. Auch Kapitel 4.5 dient zur Beurteilung der Klassifizierungen, indem es
deren Fliachenbilanzen CORINE- sowie ,,Waldkarten*- und InVeKoS-Daten gegentiberstellt.

4.1 Identifikation und Eliminierung kiinstlicher Ausreifler

Das Kapitel zeigt Unterschiede der Funktionsweisen der verschiedenen
Ausreierbereinigungsmethoden. Dies wird durch das Verfolgen der kiinstlich in die Datensdtze

eingebrachten Ausreifler ermoglicht (sieche Kapitel 3.4.2).

4.1.1 Ergebnisse der ,,Einschrittmethode*

Im ausreiflerbereinigten Datensatz erzielte die ,,Einschrittmethode® durch eine Klassifizierung mit
k =4 die Identifizierung von 116 der 117, also von 99,15% der kiinstlichen Ausreifler. Dies bezieht
sich auf die verdnderten Punkte beider betroffenen Klassen. Zudem wurden mit der Methode im
bereits bereinigten Datensatz 4,47% der Referenzpunkte ,,falschlicherweise® eliminiert. Im

unbereinigten Datensatz wurden mit der Methode alle kiinstlichen Ausreifler gefunden.
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4.1.2 Ergebnisse der ,,Protokollmethode* nach 20 Runden

Suche kiinstlicher Ausreiler im bereinigten Datensatz durch die
“Protokollmethode"
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Abbildung 9: Suche kiinstlicher Ausreifler im bereinigten Datensatz mit der ,,Protokollmethode*

In der Abbildung ist dargestellt, wie viele kiinstliche Ausreiler im bereinigten Datensatz in
Abhingigkeit von den Durchgidngen der Ausreiflersuche gefunden werden. Die Kurven zeigen die
getrennte Betrachtung der in den zwei Klassen verdnderten Punkte. Bis zum zehnten Suchdurchgang
gleichen sich die Kurven, worauthin die Kurve der gefundenen kiinstlichen Ausreiler, die von
,versiegelte Flachen® zu ,,Acker” verdndert wurden, stagniert und die entsprechende Kurve der von
»Nadelwald“ zu ,,Griinland*“ verdnderten Punkte weiter leicht ansteigt. Der weniger stetige
Kurvenverlauf der gefundenen kiinstlichen Ausreifler von ,,versiegelte Flachen zu Acker liegt daran,
dass nur 20 Punkte von ,,versiegelte Flichen* zu kiinstlichen Ausreiflern der Klasse ,,Acker verdandert
wurden. Nach 20 Runden wurden 80% der von ,,versiegelte Flachen™ zu Acker und 93,8% der von
»Nadelwald“ zu ,,Griinland* verdnderten Punkte gefunden. Es ist anzunehmen, dass durch weitere
Durchgénge mehr kiinstliche Ausreiler gefunden wiirden.

Insgesamt wurden mit der ,,Protokollmethode” im bereinigten Datensatz nach 20 Runden
Ausreillersuche 91,5% der kiinstlichen Ausreifler beider betroffener Klassen gefunden. Im gleichen
Zug werden 4,19% der Punkte in den AusreiBersuchdurchgéngen 1 bis 20 ,,falschlich eliminiert.
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Suche kiinstlicher AusreiRer im unbereinigten Datensatz durch die
"Protokollmethode"
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Abbildung 10: Suche kiinstlicher Ausreifler im unbereinigten Datensatz mit der ,,Protokollmethode*

Abbildung 10 zeigt den Anteil an gefundenen kiinstlichen Ausreilern in Abhédngigkeit von
Suchdurchgingen im unbereinigten Datensatz. Im Vergleich zum bereinigten Datensatz werden hier
im ersten Durchgang mehr Ausreiler gefunden. Wie auch in Abbildung 9 ist die Kurve der
gefundenen Ausreifler von ,,versiegelte Flachen zu Acker nicht so gleichméBig geschwungen, was
bedeutet, dass Ausreiller nicht stetig sondern eher sprunghaft eliminiert werden, was wieder an der
geringen Zahl kiinstlicher Ausreifler von ,,Stadt zu Acker* liegt. Wihrend im bereinigten Datensatz
mehr von ,,Nadelwald”“ zu ,,Griinland” verdnderte Punkte gefunden wurden, sind es hier die von
,versiegelter Flachen zu ,,Acker” verdnderten Punkte, die besser gefunden werden. Letztendlich
konnten nach 20 Runden 90% der von ,versiegelte Flachen zu ,,Acker und 85,6% der von
,Nadelwald“ zu ,,Griinland* verdnderten Referenzpunkte gefunden werden. Im Hinblick auf beide
Klassen sind im unbereinigten Datensatz 86,3% der kiinstlichen Ausreiler gefunden worden.
Insgesamt ist zu sehen, dass bei der ,,Protokollmethode” zu Anfang zwar deutlich mehr Ausrei3er

identifiziert werden, die Suche aber auch bei den spéteren Suchdurchlédufen noch erfolgreich verléutft.

Wenn man die beiden Methoden vergleicht, ist die ,,Einschrittmethode® beziiglich der Anzahl
gefundener kiinstlicher Ausreiler iberlegen, was jedoch wahrscheinlich mittels weiterer
Suchdurchginge bei der ,,Protokollmethode™ ausgeglichen werden konnte. Beide Methoden

eliminieren félschlicherweise mit je gut 4% etwa gleich viele ,,gute* Referenzpunkte.
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4.2 Kreuzvalidierung von kNN-Referenzdatensitzen

Zunichst wurden Referenzdatensdtze, die ohne und mit ,,Homogenisierung® (siche Kapitel 3.2.3)
hergestellt wurden, vor der AusreiBBereliminierung verglichen. Der Vergleich der Kreuzvalidierung mit
und ohne Homogenisierung jeweils vor der AusreiBlereliminierung ergab bessere Ergebnisse des
homogenisierten Datensatzes. Dabei waren die homogenisierten Referenzpunkte um ca. 2% in Bezug
auf Gesamtgenauigkeit sowie Kappa besser. Daher wurde in der Folge nur mit homogenisierten Daten
weitergearbeitet, zumal mit den knapp 21700 Punkten immer noch eine groBe Anzahl an

Referenzpunkten vorlag.

Die Kreuzvalidierungen von kKNN-Referenzdatensdtzen mit den urspriinglich 20 Corine-Klassen vor
der Ausreiflereliminierung erreichen mit unter 50% keine hohen Gesamtgenauigkeiten. Wenn jedoch
die Anzahl der Klassen von 20 auf 12 Klassen reduziert wird, liegen die Gesamtgenauigkeiten etwa
um 20% tlber dem Schnitt der anderen Datensdtze. Dieses Ergebnis ist zu erwarten, da weniger
Klassen vorliegen, in die ein zu klassifizierender Punkt félschlicherweise eingeordnet werden kann.
(Im Extrembeispiel eines Datensatzes, der nur aus einer Klasse besteht, ldge die Gesamtgenauigkeit
automatisch bei 100%).

Die Gesamtgenauigkeiten ausreilerbereinigter Datensétze liegen im Vergleich deutlich hoher.

Bei jenen Referenzdatensétzen mit allen Klassen liegt sie iiber 80% und bei jenen mit 12 Klassen bei
bis zu 98%.

Die folgende Abbildung zeigt anhand von Gesamtgenauigkeiten aus Kreuzvalidierungen Unterschiede
zwischen verschieden erstellten Referenzdatensdtzen mit jeweils reduzierter Klassenanzahl in
Wechselwirkung mit der Auswahl des k-Wertes.
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®m Aprildaten mit "Einschrittmethode”
ausreiBerbereinigt

m Aprildaten ausreillerbelassen

B Daten beider Zeitpunkte mit
"Einschrittmethode” ausreilerbereinigt

B Daten heider Zeitpunkte
ausreiBerbelassen

0,55 0,65 0,75 0,85 0,95

Gesamtgenauigkeit

Abbildung 11: Vergleich von Klassifizierungen von mono- und bisaisonalen Datensdtzen mit und ohne
Ausreillerbereinigung durch Gesamtgenauigkeiten der Kreuzvalidierungen

Abbildung 11 stellt die Wirkung des k-Wertes, der Ausreiflerelimination und der Wahl eines mono-
oder bisaisonalen Fernerkundungsdatensatzes auf die Gesamtgenauigkeit dar. Die Ergebnisse stammen
aus Kreuzvalidierungen von Referenzdatensdtzen mit 13 Klassen, die nach der Klassifizierung in der
Fehlermatrix zu 9 Klassen zusammengefasst wurden. Aus den Klassen 111, 112, 121, 122 ist die alle
versiegelten Flachen umfassende Klasse 111 erstellt worden und aus den Klassen 321 und 231 die
Klasse ,,Griinland* entstanden (siche Tabelle 1). Die Ausreiflerbereinigungen erfolgten jeweils mit der
,.Einschrittmethode* (durch eine Klassifikation mit k = 13).

Generell ist festzustellen, dass ausreiBBerbereinigte Datensdtze erheblich bessere
Gesamtgenauigkeiten als ausreiBBerbelassene Datensétze erzielen. Im Schnitt sind dies um etwa 30%
hohere Gesamtgenauigkeiten bei vergleichbaren Datensidtzen. Auffillig ist auch eine steigende
Gesamtgenauigkeit mit von 3 {iber 13 zu 20 steigendem k bei ausreilerbelassenen
Referenzdatensdtzen  gegeniiber einer fallenden  Gesamtgenauigkeit bei  entsprechend
ausreiBerbereinigten Daten. Die Wahl eines grolen k-Wertes bei Daten mit hohem Ausreilleranteil
wirkt den negativen Effekten der Ausreiler entgegen, bei hochwertigen Referenzdatensitzen
iiberwiegt dagegen die bei groBem k gegebene Verringerung der Genauigkeit durch Unterdriicken
kleiner Klassen. Allerdings zeigen andere Referenzdaten-Bewertungsmethoden, dass dieses Ergebnis
nicht verallgemeinerbar ist (siche Diskussion der verschiedenen Bewertungsmethoden in Kapitel 4.6).

Dariiber hinaus sind Unterschiede zwischen mono- und bisaisonalen Datensidtzen markant. Bei
den ausreiflerbelassenen Datensidtzen erzielt der bisaisonale Datensatz deutlich bessere

Gesamtgenauigkeiten als der monosaisonale April-Datensatz. Beim Vergleich der ausreilerbereinigten
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Daten wiederum gibt es kaum Unterschiede zwischen dem bisaisonalen Datensatz und dem

Aprildatensatz.
Methodenvergleich
0,98
0,97 7 “W——W 4 "Finschrittmethode"
0,96
=l—Methodenkombination
0,95
"Protokollmethode" - "Gute"
der Durchgdnge 1 bis 20
0,94 — _
\/\/_, == "Protokollmethode" - "Gute"
; der Durchgdnge 1 bis 20 und
0,93 : : : : : : : . verbleibende "Indifferente”
1 2 3 4 5 6 7 8
k

Abbildung 12: Methodenvergleich der Ausreilerbereinigung anhand von Gesamtgenauigkeiten aus
Kreuzvalidierungen bisaisonaler Referenzdaten

Abbildung 12 zeigt vergleichend die Ergebnisse verschiedener Methoden der Ausreil3erbereinigung.
Die Datensdtze enthalten jeweils neun Klassen. Am schlechtesten schneidet hier die
,Protokollmethode mit 20 Runden der Ausreilersuche und in den Datensatz ecingefiigten
»indifferenten” Referenzpunkten der zwanzigsten Runde ab, die eine maximale Gesamtgenauigkeit
von gut 94 Prozent erreicht. Am besten schneidet die ,,Einschrittmethode” ab (bei der die
Ausreillerbereinigung durch eine Klassifikation mit k = 11 erfolgte). Ihre Gesamtgenauigkeit liegt bei
maximal knapp 98%. Ein wenig schlechter schneidet die ,,Methodenkombination ab. Der
Referenzdatensatz besteht hier aus den ,,Guten™ (siche Kapitel 3.4.1.1) von einer Runde
,Protokollmethode* und den verbleibenden ,,Indifferenten* abziiglich der Ausreifler, die mit der
»Einschrittmethode* (im Rahmen einer Klassifizierung durch k = 11) entfernt wurden. Beziiglich der
Gesamtgenauigkeit dazwischen liegt die ,,Protokollmethode® mit einem Referenzdatensatz, der nur
aus den ,,Guten von 20 Runden Ausreilersuche besteht und 96,5% Gesamtgenauigkeit erreicht. Es ist

hier insgesamt keine eindeutige Uberlegenheit einer AusreiBerbereinigungsmethode zu erkennen.

39



4.3 Genauigkeit der Klassifizierung im Vergleich mit der visuellen Interpretation

ausreiflerbereinigt ausreillerbelassen

Aufnahmezeitpunkt | Gesamtgenauigkeit | Kappa | Gesamtgenauigkeit | Kappa

April 2008 0,772 0,682 0,778 0,692
August 2008 0,799 0,723 0,796 0,720
April + August 2008 0,893 0,852 0,876 0,831

Tabelle 3: Genauigkeitswerte der Klassifizierung aus der Gegeniiberstellung mit der visuellen Interpretation

Tabelle 3 zeigt die Gegeniiberstellung diverser Klassifizierungen mit den visuell interpretierten
Kontrollpunkten. Sie soll Unterschiede in Bezug auf Aufnahmezeitpunkt und Ausreilerbereinigung
darstellen. Die Ausreifleridentifizierung und -eliminerung wurde jeweils im Zuge der

»Einschrittmethode (durch eine Klassifizierung mit k = 13) vorgenommen.

In Bezug auf die ausreiBerbelassenen Daten zeigt sich eine Uberlegenheit der Kombination
aus April- und Augustzeitpunkt (Kappa = 0,852), die eine deutlich bessere Gesamtgenauigkeit und
einen hoheren Kappa-Wert erreicht als der Augustzeitpunkt (Kappa =0,723), der wiederum dem
Aprilzeitpunkt (Kappa= 0,682) iiberlegen ist. Des Weiteren sind beim bisaisonalen Datensatz die
ausreiBerbereinigten den ausreilerbelassenen Daten iiberlegen, was beim Augustzeitpunkt nicht sehr
deutlich ausfillt. Die Aprilwerte weisen sogar eine leichte Uberlegenheit der ausreiferbelassenen
Daten auf. Insgesamt zeigen die Daten einen positiven Einfluss der Ausreierbereinigung und
insbesondere der Nutzung eines zweiten Zeitpunktes. Der ausreillerbereinigte, bisaisonale Datensatz
erzielt die besten Ergebnisse.

Im folgenden Abschnitt wird der Einfluss der Ausreilerbereinigung und der Wahl des k-Wertes auf
die Klassifizierungsgenauigkeit diskutiert.
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ausreilierbereinigt, k=20
ausreilferbereinigt, k=14
ausreiferbereinigt, k=13
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Abbildung 13: Gesamtgenauigkeit verschiedener Klassifikationen auf Grundlage bisaisonaler (teils
ausreiflerbelassener, teils mit der ,,Einschrittmethode® ausreierbereinigter) Fernerkundungsdaten im Vergleich
mit der visuellen Interpretation

In Abbildung 13 ist ein Vergleich der Genauigkeiten von Klassifizierungen auf Grundlage bisaisonaler
Referenzdatensédtze zu sehen. Die Klassifizierungen geschahen mit auf 13 Klassen reduzierten
Datensétzen. Im Anschluss fand eine Zusammenfassung verschiedener Klassen statt, so dass 9 Klassen
mit der visuellen Interpretation verglichen werden konnten (sieche Tabelle 1). Vier Klassen wurden zur
Klasse ,,versiegelte Flichen“ zusammengefasst und aus den Klassen ,,Wiesen und Weiden“ sowie
,hatiirliches Grasland“ wurde ,,Griinland“. Die Ausreilerbereinigung fand jeweils durch die
,.Einschrittmethode* (mittels einer Klassifikation mit k = 13) statt.

Die ausreiBerbereinigten Datensitze sind den ausreillerbelassenen grundsitzlich iiberlegen.
Des Weiteren ist die Wahl hoherer K-Werte von Vorteil fiir die Gesamtgenauigkeit. Allerdings ist mit
dem durch k=13 klassifizierten Datensatz das Maximum bei guten 89 Prozent Gesamtgenauigkeit

erreicht und die Klassifikationen mit k = 14 und k = 20 fallen im Vergleich ab.
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Abbildung 14: Vergleich von Ausreiflerbereinigungsmethoden anhand der Gegeniiberstellung von visueller
Interpretation mit verschiedenen je mit k = 9 klassifizierten, bisaisonalen und ausreiflerbereinigten Datensétzen

Zur Bewertung der verschiedenen Ausreiflerbereinigungsmethoden fand eine Gegeniiberstellung von
Klassifizierungen verschiedener bisaisonaler Datensidtze mit der visuellen Interpretation, also dem
Kontrolldatensatz, statt. Die mit ,,Einschrittmethode® bezeichneten Daten wurden durch eine
Klassifikation mit k = 10 ausreiBBerbereinigt. Der mit ,,Methodenkombination bezeichnete Datensatz
besteht aus den ,,Guten® aus einer Runde ,,Protokollmethode® und den verbleibenden Indifferenten,
die durch die ,Einschrittmethode” (im Laufe einer Kreuzvalidierung mit k = 11) ausreiBerbereinigt
wurden. Weiter sind Ergebnisse von Klassifizierungen auf Grundlage von Referenzdatensétzen, die
mit der ,,Protokollmethode® ausreiflerbereinigt wurden, dargestellt. Der Datensatz bestehend aus

,»@uten von 20 Runden der ,,Protokollmethode* erzielt insgesamt das beste Ergebnis des Vergleiches.

Zusammenfassend kann aber festgehalten werden, dass die Verwendung verschiedener
Ausreiflerbereinigungsmethoden  oder deren  Kombination  wenig  Einfluss auf die
Genauigkeitsergebnisse aus dem Vergleich mit der visuellen Interpretation hat. Entsprechende

Gesamtgenauigkeiten liegen alle zwischen 88 und 89 Prozent.
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Abbildung 15: Produzentengenauigkeiten der Klassen "Laubwald" und "Griinland" aus Gegeniiberstellungen von
Klassifizierungen mit der visuellen Interpretation

In Abbildung 15 werden Produzentengenauigkeiten der Klassifizierungen mono- und bisaisonaler
Daten gezeigt. Zudem ist der Einfluss der Ausreilerbereinigung dargestellt. Die AusreiBerbereinigung
fand jeweils durch die ,Einschrittmethode (im Zuge einer Klassifikation mit k= 13) statt. Die
Klassifizierungen erfolgten ebenfalls alle mit k = 13.

Insgesamt ist auffdllig, dass die Klasse ,,Griinland“ eine jeweils deutlich hohere

Produzentengenauigkeit aufweist als die Klasse ,,Laubwald®.

Wie im Vorfeld angenommen, zeigen sich Effekte in Bezug auf die Werte der Klasse
»Qriinland“, wenn Fernerkundungsdaten von zwei Jahreszeiten verwendet werden. Die Erwartung
eines besseren Klassifizierungsergebnisses bei Verwendung von Bildern von 2 Aufnahmezeitpunkten
bewahrheitet sich. Es wird eine Produzentengenauigkeit von etwa 92% gegeniiber ca. 64% bei
alleiniger Klassifizierung des Augustzeitpunktes erzielt. Auch der Aprilzeitpunkte erreicht etwa 20%
geringere Produzentengenauigkeiten als der bisaisonale Datensatz. Bemerkenswert ist, dass die
Klassifizierungen mit nicht ausreiBerbereinigten Daten leicht bessere Ergebnisse erzielen, was
insbesondere bei Referenzdaten des Aprilzeitpunktes der Fall ist und nicht den Erwartungen
entspricht.

Auch beim Laubwald ist zu beobachten, dass die Verwendung von zwei Zeitpunkten bessere
Produzentengenauigkeiten bewirkt. In Bezug auf die AusreiBlerbereinigung ergibt sich ein

abweichendes Ergebnis im Vergleich zur Klasse ,,Griinland“. Die Ausreiflerbereinigung bewirkt bei
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den bisaisonalen Daten und dem Augustdatensatz bessere Ergebnisse. Auch ist bei der Klasse

»Laubwald®“ der Augustzeitpunkt dem Aprilzeitpunkt {iberlegen, was beim Griinland umgekehrt ist.

Ob ein Aufnahmedatum und ein Datenbearbeitungsverfahren als einem anderen iiberlegen
einzustufen ist, hingt demnach im Besonderen von der Klasse ab.

Der nichste Abschnitt beschéftigt sich mit Benutzergenauigkeiten der Klassifizierungsergebnisse im
Vergleich mit der visuellen Interpretation.

Daten beider Zeitpunkte ausreilserbereinigt

Daten beider Zeitpunkte ausreiRerbelassen

Augustdaten ausreilRerbereinigt

_ E Laubwald
Augustdaten ausreilRerbelassen

m Griinland

Aprildaten ausreiRerbereinigt

Aprildaten ausreilferbelassen

0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 0,85 1,00

Benutzergenauigkeit

Abbildung 16: Benutzergenauigkeiten der Klassen "Laubwald" und "Griinland" aus Gegeniiberstellungen von
Klassifizierungen mit visueller Interpretation

Hier handelt es sich um einen Vergleich derselben Klassifizierungen wie in Abbildung 15, mit dem
Unterschied, dass nicht Produzenten-, sondern Benutzergenauigkeiten dargestellt sind. Es zeigen sich
von der Produzentengenauigkeit vollig divergierende  Ergebnisse. Insbesondere die
Benutzergenauigkeiten der Klasse ,Laubwald“ bei den Aprildatensitzen zeigen, dass einzelne
Genauigkeitswerte nicht iiberbewertet und isoliert betrachtet werden diirfen. Die ausreilerbereinigten
sowie die ausreiBlerbelassenen Aprildaten erreichen fiir Laubwald 100% Benutzergenauigkeit. Das
heif3t bildlich, dass ein Laubwald-Pixel einer klassifizierten Karte mit Sicherheit tatsdchlich Laubwald
ist. Diese Werte weichen stark von den Laubwald-Produzentengenauigkeiten der Aprildatensitze ab,
die unter 25% erreichen (siche Abbildung 15). Das letztere Ergebnis bedeutet, dass die Pixel, auf
denen sich tatsdchlich Laubwald befindet, nur zu einem Viertel richtigerweise zu diesem klassifiziert
werden.
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Die Benutzergenauigkeiten sind abgesehen von den Werten der Aprildaten fiir Laubwald bei
bisaisonalen Datensitzen hoher. Beziiglich der AusreiBBerbereinigung zeigt sich eine Uberlegenheit

entsprechender Datensitze gegeniiber ausreilerbelassenen Referenzdaten.

Als Essenz lésst sich somit festhalten, dass die Genauigkeiten der diversen Klassifizierungen
mit den verschiedenen Klassen variieren. Eine bestimmte Kombination von Aufnahmedatum und
Klassifizierungsmethode kann einer anderen in Bezug auf eine bestimmte Klasse klar iiberlegen, in
Bezug auf eine andere dagegen klar unterlegen sein. Zudem zeigt sich, dass Werte wie die

Benutzergenauigkeit nicht isoliert betrachtet werden konnen.

Der letzte Teil des Kapitels befasst sich eingehender mit Genauigkeitswerten bestimmter Klassen.
Hierzu wurde die Unterscheidbarkeit der Klassen ,,Laubwald“ und ,,Nadelwald* sowie ,,Acker* und
»versiegelte Flachen“ durch das kNN-Programm betrachtet. Dies erfolgte durch Vergleich einer
Klassifizierung mit der visuellen Interpretation bzw. Kontrollpunkten. Die Klassifizierung basiert auf
bisaisonalen, ausreiflerbereinigten Daten mit urspriinglich 13 Klassen, die nach der Klassifizierung fiir
den Vergleich mit dem Kontrolldatensatz zu 9 Klassen zusammengefasst worden sind. Die
AusreiBBerbereinigung erfolgte jeweils durch die ,,Einschrittmethode® (im Zuge einer Klassifikation
mit k=13). Die Werte zeigen, dass das kNN-Programm anhand der vorhandenen KkNN-
Referenzdatensitze einige Klassen schlecht auseinanderhalten kann.

So sind 9 Prozent der als Nadelwald klassifizierten Punkte laut visueller Interpretation
Laubwald, was bedeutet, dass ebendieser Anteil des Nadelwalds einer Karte Laubwald sein sollte.
Gleiches gilt fiir 12 Prozent der als Laubwald klassifizierten Punkte, die eigentlich Nadelwald sind.
Weiter werden 44 Prozent der als Laubwald interpretierten Punkte zu Nadelwald klassifiziert. Dies
bedeutet, dass 44 Prozent des in der Landschaft vorkommenden Laubwaldes in einer Karte als

Nadelwald ausgewiesen wéren.

Auch zwischen den Klassen ,,Acker* und ,,versiegelte Flichen besteht diese Problematik. 18
Prozent der zu ,,versiegelte Flachen* klassifizierten Punkte, also 18 Prozent ciner Karte, sind laut
visueller Interpretation Acker. Auflerdem werden 2,4 Prozent der als Acker interpretierten Punkte zu

"versiegelte Flachen" klassifiziert.

Dieser Vergleich dient als Beispiel fiir die Schwierigkeit der Klassentrennung mittels der
Referenzdaten, wobei anzumerken ist, dass jeder Referenzdatensatz Vor- und Nachteile bei der

Bestimmung einzelner Klassen aufweist.

4.4 Karten und deren visuelle Bewertung

Das Kapitel zeigt auszugsweise einige Karten der Arbeit und beinhaltet iiberwiegend visuelle
Bewertungen dieser Karten. Im Besonderen sind Effekte der Datenbearbeitungsmethoden auf die
Karten dargestellt. Die Beurteilungen sind subjektiver und willkiirlicher als die Genauigkeitsmal3e aus
Kreuzvalidierung und Vergleich mit Kontrolldaten, aber trotz dessen bei der Bewertung von Karten
unverzichtbar. Zudem diente die Ansicht der Karten zur Orientierung und lie3 Probleme erkennen, die

anhand von Berechnungen genauer analysiert und dargestellt werden konnten.
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Die folgende Abbildung ist eine ASTER-Aufnahme. Sie dient als Einfiihrung der folgenden Karten

von CORINE und einer Klassifizierung, die auch auf entsprechenden ASTER-Daten beruht. Zudem
soll sie die Veranschaulichung der Klassifizierung mit dem kNN-Programm und den Vergleich von

CORINE und Klassifizierung erleichtern.

Projektion UTAL Zone 233, WGS 1984

6 Kilometer

Abbildung 17: ASTER-Bildausschnitt der VNIR-Kanile mit Linz im Nordwesten
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Progektion UTM, Zone 33N, WGS 1984

Legende
Klassenbezeichnung
0 1.5 3 6 Kilometer \\'@I-’ B Fliichen durchgiingig stidrischer Priigung
5 B Flichen nichr-durchgingig stidtischer Prigung
5 B Industrie- und Gewerbeflichen
I Steaben und Eisenbaln
B Flughiifen
B Abbauflichen
[ Stiidtische Griinflichen
B Sport umd Freizeitanlagen
[ Nicht bewiissertes Ackerland
[ Wiesen und Weiden
[] Komplexe Parzellenstrukturen
[ Landwirtschaft mit natiirlicher Bodenbedeckung
B Laubwald
B Nadelwald
Abbildung 18: CORINE-Kartenausschnitt mit Linz I Mischiwald
[0 Natiirliches Grasland
[ Heiden und Moorheiden
1 Wald-Strauch-Ubergangsstadien
[ Fliichen mit spiirlicher Vegetation
B Simpfe
B Gewiisserliufe
B Wasserfliichen

GemilB den CORINE-Vorgaben zur Generalisierung und gemél den geringeren Auflosungen der fiir
CORINE verwendeten LANDSAT-Daten zeigt Abbildung 18 keine feinen Strukturen. Es sind
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eigentlich nur flachige Elemente zu erkennen und Strukturen wie Stralen oder einzelne Felder nicht
identifizierbar.

5320810

5316810

Legende
N Klassenbezeichnung

s . B Flichen durchgingiy stiidtischer Priigung
0 & 3 | )
! 6 Kilometer ! ﬂl?- E B Fliichen nicht-durchgingig stidtischer Priigung

W 4
Lot et q f B Industrie- und Gewerbefliichen
S B Strafien und Eisenbahn
B Abbauflichen
[ Acker
[ Wiesen und Weiden
B Laubwald
R Nadelwald
[ Natiirliches Grasland
B Siimple
B Gewiisserliufe
B Wasserflichen

Abbildung 19: Linz enthaltender Ausschnitt einer Klassifizierung mit 13 Klassen auf Grundlage eines
bisaisonalen, ausreilerbereinigten Datensatzes
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Die mit kNN klassifizierte Karte in Abbildung 19 basiert auf einem bisaisonalen Referenzdatensatz
mit 13 Klassen. Der Datensatz wurde im Rahmen der ,,Einschrittmethode® (durch eine Klassifizierung
mit k = 13) ausreilerbereinigt. Die Bildproduktion im ,,mapmaker fand mit k = 13 statt. Im Vergleich
zur CORINE-Karte erkennt man deutlich den Gewinn an Details durch die 15m-Aufldsung der
ASTER-Bilder. Es sind insbesondere einzelne Felder, teils auch einzelne Gebdude (-gruppen)
erkennbar, die wegen der Mindestflichenvorgaben im CORINE-Datensatz bei weitem nicht erfasst

werden.

Es ist zu erkennen, dass das kNN-Programm im Unterschied zur generalisierten CORINE-
Klassifizierung pixelweise analysiert bzw. berechnet. Wo z.B. in CORINE Mischwald als Klasse
vorliegt, berechnet kNN eventuell abwechselnd Pixel (15x15m- Flachen) von Nadel- und Laubwald.

Die nichste Abbildung verdeutlicht den Unterschied der Wirkung verschieden erzeugter
Referenzdatensitze auf die Kartenproduktion.

nicht ausreiBerbereinigte Referenzdaten

Fernerkundungsbilddaten vom August Fernerkundungsbilddaten von beiden Zeitpunkten

0 02505 I Kilometer
T FN T N O T |

Legende

- versiegelte Flichen
- Abbaufliichen
E Acker

:l Griinland

- Laubwald

- Nadelwald

- Stimpfe

- Gewisserliufe
- Wasserflichen

"Einschrittmethode” "Protokollmethode”

ausreillerbereinigte, bisaisonale Fernerkundungsdaten

Abbildung 20: Vergleich der Karten aus verschiedenen Klassifizierungen
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Den vier zu vergleichenden Kartenausschnitten in Abbildung 20 liegen vier Klassifizierungen mit je 9
Klassen zu Grunde. Die Klassifizierungen bzw. Kartenerstellungen erfolgten je mit k = 6. Jeweils ist

derselbe Ausschnitt einer Flache im Anschluss an den Nordwesten der Stadt Linz zu sehen.

Oben links ist ein Kartenausschnitt auf Grundlage der August-ASTER-Bilder und einem nicht
ausreiflerbereinigten Referenzdatensatz zu sehen. Man erkennt ein heterogenes, ,,gesprenkeltes Bild
mit wenig fldchigen Strukturen. Im Vergleich zu den restlichen Karten auf Grundlage bisaisonaler
Datensitze ist die schlechtere Unterscheidung von Griinland und Acker zu nennen. Die in Karten aus
bisaisonalen Datensétzen als flachige Strukturen zu erkennenden Wiesen sind hier nicht eindeutig von

den Ackerflachen getrennt.

Rechts daneben befindet sich eine Karte aus bisaisonalen Fernerkundungsdaten, die einzelne
Felder besser erkennen lasst. Allerdings sind in groeren Strukturen immer wieder fremde Klassen

eingestreut, was an den belassenen Ausreiflern liegt.

Die Karte links unten bezieht sich ebenfalls auf 2 Zeitpunkte und 9 Klassen. Ihr
Referenzdatensatz wurde im Unterschied zur vorher genannten Karte durch die ,,Einschrittmethode®
(im Laufe einer Klassifizierung mit k=13) von Ausreilern bereinigt. Die Wirkung der
Ausreillerbereinigung ist darin zu sehen, dass die Flachen deutlich homogener sind, also z.B. in Felder
weniger Fremdklassen auftauchen. Dies ist als Qualitdtssprung zu werten, da gerade im letztgenannten
Beispiel in Bezug auf Acker oder bei Griinland homogene Flédchen der Realitét entsprechen. Z.B.
enthélt eine Wiese tatsdchliche keine eingestreuten 15 mal 15 Meter grolen Ackerflachen sondern ist

einheitlich grasbewachsen.

SchlieBlich befindet sich rechts unten eine Karte ebenfalls auf Grundlage bisaisonaler Daten,
die jedoch auf ausreiflerbereinigte Referenzdaten aus der ,,Protokollmethode beruht. Diese wurde in
20 Runden durchgefiihrt und der Referenzdatensatz aus den ,,Guten” der einzelnen Stufen
zusammengesetzt. Im Vergleich zur Karte auf Grundlage der durch die ,Einschrittmethode®
ausreilerbereinigten Referenzdaten hat diese Karte noch homogenere und klarer abgrenzbare Flachen
mit weniger Fremdklassen in diesen. Das ist insbesondere in den Waldfldchen und der Klasse
,,Griinland“ der Fall. Dieses Ergebnis deckt sich mit jenem der Gegeniiberstellung von Kontrolldaten
mit Klassifizierungen in Abbildung 14, wo die ,,Guten” der Bereinigungsstufen 1-20 das beste

Ergebnis erzielten.

Neben unterschiedlich erstellten Referenzdatensétzen hat auch die Wahl des k-Wertes eine deutlichen

Einfluss auf die Qualitit der Karten, was der nichste Abschnitt veranschaulicht.
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B versicgelte Fliichen
I Abbauflichen
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[ Griinland
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Abbildung 21: Wirkung des k-Wertes auf die Klassifizierung

Abbildung 21 zeigt zwei Karten desselben Ausschnittes nordwestlich von Linz. Es wurde jeweils ein
bisaisonaler Datensatz klassifiziert, wobei die Referenzdaten durch die ,,Einschrittmethode® (im
Rahmen einer Klassifizierung mit k = 10) ausreiBBerbereinigt worden waren. Die linke Karte wurde im
»~mapmaker® mit k = 1 erstellt und weist relativ viele Fremdklassen in den flichigen Strukturen auf. Im
Vergleich dazu zeigt die mit k = 13 klassifizierte Karte ein ,,ruhigeres®, weniger ,,gesprenkeltes Bild.
Zum Beispiel befinden sich in den Griinlandflichen weniger Ackerpixel und im Wald weniger
Griinlandpixel als in der linken Karte. Die Wahl des hoheren k-Wertes hat insgesamt einen positiven
Einfluss auf die Qualitét der Karte.

Im Folgenden werden die bisher beschriebenen Klassifizierungen mit einer Klassifizierung verglichen,
die nicht auf dem CORINE-Referenzdatensatz, sondern auf den visuell interpretierten Referenzdaten
(dem Kontrolldatensatz) basiert. Abbildung 22 stellt dazu das Ergebnis der bislang besten
Klassifizierung mit dem CORINE-Referenzdatensatz dem Ergebnis der Klassifizierung mit dem

visuell erstellten Referenzdatensatz gegeniiber. Zusétzlich sind die Ausgangs-ASTER-Bilder gezeigt.

51



0 025 05 I Kilometer
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B versiegelte Flichen
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[ Acker

[ Grinland

B Laubwald

I Nadelwald

B sumpfe

B Gevasserliufe
B Wasserflichen

Klassifizierung mit Referenzdaten von "Guten” aus 20 Runden  Klassifizierung mit visuell erstelltem, vervielfaltigtem Datensatz

Abbildung 22: Vergleich einer Karte auf Grundlage der CORINE-Daten (durch die ,,Protokollmethode"
ausreiflerbereinigt) mit einer Karte auf Grundlage eines visuell erstellten, ,,vervielfiltigten” Datensatzes

In den vier Bildern von Abbildung 22 ist jeweils ein Ausschnitt unmittelbar nordwestlich von Linz zu
sehen. Die spektralen Werte der ASTER-Bilder sind in Summe Grundlage fiir die unten zu sehenden
Klassifizierungen. Die Klassifizierungen sind jeweils mit k=6 und auf Basis bisaisonaler
Referenzdatensitze mit 9 Klassen durchgefiihrt worden. Vorrangig soll mit der Abbildung die
Problematik der Klassifizierung von Laub- und Nadelwald veranschaulicht werden. Die
Klassifizierung unter Verwendung des mit der ,,Protokollmethode ausreilerbereinigten CORINE-
Referenzdatensatzes (bestehend aus ,,Guten* von zwanzig Runden) weist deutlich mehr Nadelwald-
als Laubwaldanteile auf, was bei der Klassifizierung unter Verwendung des visuell erstellten,
vervielfaltigten Datensatzes (siche Kapitel 3.5.1) umgekehrt ist. Wenn man die ASTER-Bilder
betrachtet, fallt auf, dass bei der letztgenannten Klassifizierung dort Laubwald vorhanden ist, wo im
Aprilbild braungriine und im Augustbild rote Pixel(-flichen) vorkommen. Nadelwald wird dort
ausgewiesen, wo sich jeweils schwarzrote Pixel befinden. In Bezug auf die Unterscheidung von Laub-
und Nadelwald ist diese Klassifizierung groBtenteils richtig und entspricht der visuellen Einschétzung.
Dieses Ergebnis legt nahe, dass die schlechte Unterscheidung von Laub- und Nadelwald (siche auch
Kapitel 4.5) ihren Ursprung im Referenzdatensatz und nicht in der schwierigen Unterscheidbarkeit der
spektralen Werte hat. Diesbeziiglich ist der Referenzdatensatz also ausreilerdominiert.
Referenzpunkte, die spektral der Klasse Laubwald zuzuordnen sind, sind mit der Ubernahme der
CORINE-Klasse ,,Nadelwald“ zugeordnet worden. Die Anzahl dieser Ausreifer liberwiegt offenbar
die Anzahl von Referenzpunkten dhnlicher spektraler Werte, die richtigerweise die Klasse ,,L.aubwald*

aufweisen.
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Bei der Unterscheidungsproblematik anderer Klassen ist der visuell erstellte und vervielfiltigte
Referenzdatensatz nicht so iiberlegen, was darauf hindeutet, dass diese Unterscheidungen tatsichlich
spektral schwierig sind, was sich bei der Betrachtung der ASTER-Bilder bestitigt. Dies ist zum
Beispiel der Fall, wenn Ackerflichen zu beiden Zeitpunkten keine Vegetation tragen. Sie weisen dann
jeweils helle Pixel auf, die visuell versiegelten Flidchen gleichen.
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Abbildung 23: Klassifizierung des gesamten Untersuchungsgebietes
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Die Karte in Abbildung 23 zeigt eine Klassifizierung mit k = 13 auf Grundlage eines bisaisonalen
Datensatzes mit 9 Klassen und Ausreiflerbereinigung durch die ,,Einschrittmethode® (im Zuge einer
Klassifizierung mit k=13). Man siecht vor allem die unterschiedlichen Landschaften des
Untersuchungsgebietes. Der noérdliche Teil der Karte besteht hauptsichlich aus Wald- und
Wiesenfldachen, wobei im Nordwesten der Karte das Griinland tiberwiegt und sich im Nordosten auch
eine Gegend mit hohem Ackeranteil befindet. Links in der Mitte der Karte an der Donau ist Linz als
Ansammlung vieler rot dargestellter, versiegelter Flichen zu erkennen. In der Mitte der Karte und vor
allem siidlich der Donau erstrecken sich Niederungen mit groBem Ackeranteil, bevor sich siidlich
hoéhere Landschaften mit hohen Griinland- und Nadelwaldanteilen anschlieBen. Die weillen Fliachen
sind der Maske geschuldet, die beim Aprilzeitpunkt die Schneeflichen ausblendet (siche Kapitel
3.2.5). Im Ganzen ldsst die Klassifizierung die Strukturen der Landschaften gut erkennen.

4.5 Vergleich der Flichenanteile aus dem CORINE-Datensatz und aus den
produzierten Karten mit Flichenangaben aus anderen zuverliassigen Quellen

,Waldkarte* bzw. Differenz der
CORINE InVeKoS Anteile
Code Bezeichnung Anteil [%] Anteil [%] [%]
Flachen nicht-durchgingig stidtischer

112 Priigung 4,1

211 Nicht bewissertes Ackerland 14,9 23,0 8,0
231 Wiesen und Weiden 13,7

242 Komplexe Parzellenstrukturen 20,8

243 Landwirtschaft mit natiirlicher 11

Bodenbedeckung ’

311 Laubwald 3,3 6,6 3,3
312 Nadelwald 19,9 27,3 7,4
313 Mischwald 16,6 6,8 -9,7
322 Heiden und Moorheiden 2,0

332 Felsflichen ohne Vegetation 0,8

333 Flachen mit sparlicher Vegetation 0,7

511 Gewisserldufe 0,6

512 Wasserflachen 0,9

Tabelle 4: Flachenanteilsvergleich von CORINE mit InVeKoS und ,,Waldkarte*-Daten

Tabelle 4 stellt Flachenanteile von CORINE und Daten aus InVeKoS und der ,,Waldkarte* (siche
Kapitel 3.8.4) in Oberdsterreich gegeniiber. Die FlachengroB3en selbst konnen nicht verglichen werden,
weil sich die Daten zur ,,Waldkarte® und InVeKoS nicht auf ganz Oberdsterreich beziehen.

Die Daten sind aufgrund der Landnutzungsproblematik bei CORINE generell schwer zu
vergleichen, was sich besonders bei den landwirtschaftlichen Klassen duBlert. Dies liegt daran, dass bei
CORINE z.B. mehrere Klassen existieren, die zumindest in Anteilen landwirtschaftliche Flachen
enthalten. Dabei handelt es sich um die Klasse ,,242“ , Komplexe Parzellenstrukturen®, die einen
Anteil von knapp 21% einnimmt, sowie die Klasse ,243“ ,Landwirtschaft mit natiirlicher
Bodenbedeckung®, die bei CORINE 1,1% der Flache Oberdsterreichs ausmacht. Die Klasse ,,211

54



,hicht bewissertes Ackerland“ bedeckt laut CORINE knapp 15% Oberosterreichs, die InVeKoS-
Daten hingegen weisen einen Acker-Anteil von 23% also 8 Prozent mehr auf. Wenn man allerdings
die Ackeranteile in den vorher genannten Klassen beriicksichtigt, diirften die Anteile vergleichbar

sein.

Beim Waldanteil stellt sich die Problematik nicht in &dhnlicher Weise, da bei CORINE kaum
waldfremde Klassen vorhanden sind, die Waldanteile enthalten. Die waldenthaltende Klasse
,Landwirtschaft mit natiirlicher Bodenbedeckung® nimmt nur 1,1% der Fldache ein und ist daher
vernachlédssigbar. Die drei jeweils aufgefiihrten Waldklassen ,,.Laubwald“ (,,311%), ,,Nadelwald*
(,312%) und ,,Mischwald* (,,313%) sind somit vergleichbar. Die ,,Waldkarte* enthdlt 6,6% Laubwald
und damit doppelt so viel wie CORINE. Auch der Nadelwaldanteil der ,,Waldkarte* liegt mit 27,3%
hoher als der CORINE-Nadelwaldanteil (19,9%). Dagegen hat der Mischwaldanteil bei CORINE mit
16,6% der Fliche Oberosterreichs einen um 9,7% hoheren Anteil als die ,,Waldkarte* mit 6,8%. Die
Waldgesamtanteile der CORINE- und der ,,Waldkarten“-Daten liegen mit 39,8 bzw. 40,7 Prozent in
einem vergleichbaren Bereich, weshalb sich folgern lésst, dass der hohere Mischwaldanteil im
CORINE-Datensatz auf Generalisierung beruht und im ,,Waldkarten“-Datensatz eine feinere

Unterscheidung bzw. hohere rdumliche Auflosung fiir Laub-, Nadel- und Mischwald besteht.

Insgesamt zeigt der Vergleich, dass die CORINE-Daten wegen ihrer Landnutzungs-
Landbedeckungs-Problematik sowie der Generalisierungen eine mit anderen Landbedeckungskarten

schwer vergleichbare und verwendbare Basis sind.

Zur Einschitzung der Klassifizierungsqualitdt zeigt der néchste Abschnitt die Gegentiberstellung von
Flachendaten einer klassifizierten Karte mit den als zuverldssig geltenden Quellen InVeKoS und
., Waldkarte®.

Flachenanteile im Bezirk Freistadt [%]
Klasse Klassifizierung »Waldkarte*- und InVeKoS- Differenz von ,,Waldkar.te“.und
Daten InVeKoS-Daten zur Klassifizierung
Acker 14,3 20,5 6,2
Laubwald 2,0 5,5 3,5
Nadelwald 46,0 39,6 -6,4

Tabelle 5: Flachenanteilsvergleich einer Klassifizierung mit ,,Waldkarte®- und InVeKoS-Daten im Bezirk
Freistadt

Die obige Tabelle vergleicht im ca. 99.400 ha grofien Bezirk Freistadt ,,Waldkarte®- und InVeKoS-
Daten mit einer Klassifizierung mit 9 Klassen und k=13, die auf dem bisaisonalen
Fernerkundungsdatensatz und Ausreiflerbereinigung mit der ,,Einschrittmethode (bei einer
Kreuzvalidierung mit k = 13) beruht. In den ,,Waldkarte“-Daten findet sich bei Laub- und Nadelwald
jeweils die Hélfte des Mischwaldanteils. Man erkennt, dass die Klassifizierung den Ackeranteil mit
14,3% im Vergleich zu InVeKoS mit 20,5% um 6,2% unterschitzt. Es liegt nahe, dass diese Fliache zu
Griinland klassifiziert wurde. Die Klasse ,,Laubwald“ nimmt in den ,,Waldkarte“-Daten 5,5 gegeniiber

2 Prozent bei der Klassifizierung ein. Der fehlende Anteil findet sich wahrscheinlich zu einem groflen
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Anteil in der Klasse ,,Nadelwald“ wieder, bei welchem die Klassifizierung einen Anteil von 46%
aufweist. Die ,,Waldkarte* hat hier 39,6% Flachenanteil. Der Vergleich zeigt insgesamt, dass die
Klassifizierung Méngel gegeniiber den zuverlédssigen Quellen aus InVeKoS und ,,Waldkarte* aufweist.

Code Bezeichnung Klis\sligzﬂie[r;zr]lgs ggﬁl\[{i _] %iﬁ%ﬁeﬁrﬁsgcgig
CORINE [%]
i
121 Industrie- und Gewerbeflachen 0,83 0,34 0,49
122 Stra3en und Eisenbahn 0,70 0,07 0,63
142 Sport und Freizeitanlagen 0,89 0,07 0,82
211 Nicht bewéssertes Ackerland 15,70 19,11 -3,40
231 Wiesen und Weiden 4,99 9,30 -4,32
242 Komplexe Parzellenstrukturen 36,03 28,44 7,59
243 Landwgfjﬁ‘rf‘feii;kﬂgr“"her 0,00 2,09 2,09
311 Laubwald 1,44 2,27 -0,83
312 Nadelwald 23,08 22,52 0,55
313 Mischwald 9,80 9,41 0,39
321 Natiirliches Grasland 0,82 0,02 0,80
324 Wald-Strauch-Ubergangsstadien 1,61 0,07 1,54
511 Gewisserldufe 0,56 0,14 0,43

Tabelle 6: Flachenanteile von CORINE und einer Klassifizierung im Untersuchungsgebiet

In Tabelle 6 sind Flachenbilanzen von CORINE und einer auf CORINE basierenden Klassifizierung
von bisaisonalen Fernerkundungsdaten aufgefiihrt. Die Klassifizierung mit k = 13 basierte auf einem
mittels der ,,Einschrittmethode” (durch eine Klassifizierung mit k= 12) ausreierbereinigten
Referenzdatensatz. Die Flachen beziehen sich auf jene Gemeinden, die vollstéindig in den in der Arbeit
verwendeten Szenen liegen und ergeben in Summe ca. 3.886 Quadratkilometer. Von den 20 im Gebiet
vorkommenden Klassen finden sich in der Tabelle nur jene, die entweder in der Klassifizierung oder
in CORINE mehr als 0,5% Flachenanteil einnehmen.

Die Klasse ,,Flichen nicht-durchgéngig stédtischer Pragung™ nimmt in der Klassifizierung
2,30 und bei CORINE 5,22% ein, was eine Differenz von 2,92 Prozent am Gesamtflichenanteil bzw.
einen mehr als doppelt so groBen Anteil bei CORINE ergibt. Eine Erkldrung liegt darin, dass diese
Klasse als Landnutzungsklasse in CORINE auch Vegetationsflachen beispielsweise in Garten und
Parks im Siedlungsgebiet mit einschlieft, die in der Klassifizierung vor allem mit den

Landbedeckungen ,,Griinland* und ,,Laubwald* ausgewiesen sind.

,.Nicht bewdssertes Ackerland*“ macht in der Klassifizierung 15,70 und bei CORINE 19,11
Prozent der Fliche aus. Die 3,40% Differenz finden sich unter anderem in dem bei der Klassifizierung

deutlich groBeren Anteil in der Klasse ,,Komplexe Parzellenstrukturen wieder. ,,Komplexe
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Parzellenstrukturen* nehmen bei der Klassifizierung 36,03% und damit 7,59% mehr als bei CORINE
(28,44%) ein. Bei beiden Datensétzen ist sie die meistvertretene Klasse. Auch hier wird ein Teil der
Problematik des CORINE-Datensatzes deutlich, da es sich um eine Mischklasse hauptsidchlich aus
Wiesen und Acker handelt, die sich eher auf Landnutzung als auf Landbedeckung bezieht. Bei
pixelweise Analyse hat sie keinen Bestand, aber wegen ihres groen Anteils im Referenzdatensatz
kann sie andere Klassen dominieren. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn die Mischklasse viele
Referenzpunkte enthélt, die eigentlich typisch fiir eine andere Klasse sind. Man kann z.B. beobachten,
dass Wiesenflachen in der Klassifizierung dieser Mischklasse zugeordnet werden, diese also ein zu
hohes Gewicht besitzt. Daher weist CORINE bei ,,Wiesen und Weiden mit 9,30% einen fast doppelt
so hohen Anteil wie die Klassifizierung mit 4,99% auf.

,,Landwirtschaft mit natiirlicher Bodenbedeckung® findet sich in der Klassifizierung gar nicht
wieder, in CORINE hingegen nimmt diese Klasse 2,09% der Flidche ein. Der ,,Nadelwald“-Anteil ist
mit 23,08% bei der Klassifizierung und 22,52% bei CORINE ahnlich vertreten. Die Klasse
»Natiirliches Grasland*“ weist dagegen wieder grof3e Unterschiede auf und ist in CORINE (0,02%) im
Gegensatz zur Klassifizierung (0,82%) kaum vertreten. Gleiches gilt fiir ,,Wald-Strauch-
Ubergangsstadien” mit 1,61 Prozent Flichenanteil in der Klassifizierung und nur 0,07 in CORINE.
Dies liegt wahrscheinlich daran, dass diese Klassen Referenzdaten enthalten, die anderen Klassen
spektral gleichen. Somit diirften Flachen der Klasse ,,Wiesen und Weiden“ der Klasse ,,Natiirliches
Grasland“ zugeordnet werden. Teile der Referenzdaten zu ,, Wald-Strauch-Ubergangsstadien gleichen
wahrscheinlich spektral Laubwald, was zur Klassifizierung von Pixeln dieser Landbedeckung zu
,,Wald-Strauch-Ubergangsstadien® fiihrt.

Der Vergleich zeigt insgesamt, dass die CORINE-Daten insbesondere wegen Ihres Charakters
als landnutzungs-gepriagter Datensatz nur eingeschrinkt fiir die Verwendung als Referenzdatensatz
geeignet sind. Haufig werden Flachen wie Wiesen oder auch Acker aufgrund dhnlicher Referenzpixel
in Mischklassen diesen zugeordnet. Somit werden die Flachenanteile verzerrt.
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' Klassifizierungs CORINE Differenz zwischen
Code Bezeichnung Anteil [%] -Anteil CQRINE und
[%] Klassifizierung [%]

111 Flachen durchgingig stidtischer Pragung 0,03 4,63 4,61

112 Flachen nicht-durﬂchgéingig stadtischer 13,24 34,00 20.75

Priagung

121 Industrie- und Gewerbefliachen 9,27 10,45 1,18

122 Stral3en und Eisenbahn 11,42 2,05 -9,37

124 Flughéfen 0,44 0,00 -0,44

131 Abbaufldchen 0,66 0,00 -0,66

141 Stadtische Griinflichen 0,59 0,71 0,12

142 Sport und Freizeitanlagen 0,70 0,38 -0,32

211 Nicht bewissertes Ackerland 8,77 13,41 4,65

231 Wiesen und Weiden 2,39 1,78 -0,60

242 Komplexe Parzellenstrukturen 24,82 5,76 -19,06

Landwirtschaft mit natiirlicher

243 Bodenbedeckung 0,00 1,06 1,06

311 Laubwald 2,56 13,15 10,59
312 Nadelwald 7,33 0,11 -7,22

313 Mischwald 11,67 7,14 -4,53

321 Natiirliches Grasland 0,20 0,00 -0,20

324 Wald-Strauch-Ubergangsstadien 0,50 0,00 -0,50

411 Stimpfe 0,00 0,00 0,00

511 Gewisserldufe 3,13 4,73 1,59

512 Wasserfldchen 2,29 0,64 -1,65

Tabelle 7: Flachenanteilsvergleich von CORINE und einer Klassifizierung im Bezirk Linz (Stadt)

Wenn man die gleiche Klassifizierung und die CORINE-Daten im etwa 9.560 ha gro3en Bezirk Linz
(Stadt) betrachtet, wird die Problematik des CORINE-Datensatzes noch deutlicher. Die Flachenanteile
der Klassifizierung weichen hier noch mehr von den CORINE-Daten ab. Es finden sich
Abweichungen von iiber 10%. Die Klasse ,,Flichen nicht-durchgéngig stadtischer Pragung™ nimmt
z.B. in der Klassifizierung gute 13% und damit fast 21 Prozent weniger ein als bei CORINE (34%).
Eine dhnlich hohe Abweichung besteht bei der Klasse ,,Komplexe Parzellenstrukturen®, jedoch hat die
Klassifizierung hier einen Flachenanteil von knapp 25% und damit gute 19% mehr als CORINE
(knappe 6%). Auch die Klasse ,,Laubwald“ weist knapp 10,6% Abweichung zwischen CORINE
(13,15%) und der Klassifizierung (2,56%) auf.

Grundsitzlich stellt sich die Frage, welcher der Datensétze fehlerhaft ist. Die Differenzen
lassen sich durch Miéngel in beiden Datensdtzen erkldren. Der CORINE-Datensatz beinhaltet
unrealistische Fldchenbilanzen durch Generalisierungs- und Mischklasseneffekte, die iiber den

Referenzdatensatz auch auf die Klassifizierung iibertragen werden.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die Datensdtze CORINE, Waldkarte,
InVeKoS und Klassifizierungen auf Grundlage der CORINE-Referenzdaten nur eingeschriankt
miteinander verglichen werden kdnnen und unterschiedliche Flichenbilanzen ergeben. CORINE ist
fiir Klassifizierungen mit pixelweiser Analyse ein Referenzdatensatz mit erheblichen Nachteilen. Die
Griinde dafiir liegen (neben allenfalls gegebenen ,echten Fehlern) in der unterschiedlichen
Generalisierung und unterschiedlichen Klassendefinitionen.
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4.6 Diskussion der verschiedenen Bewertungsmethoden

Die vier Bewertungsmittel der Klassifizierungen (Kreuzvalidierung, Vergleich mit visueller
Interpretation, visuelle Kartenbewertung, Flachenvergleiche) liefern unterschiedliche Ergebnisse und
sind in Kombination zu betrachten. Die hochsten Genauigkeitswerte liefert die Kreuzvalidierung der
Referenzdatensétze, welche die Qualitdt der Karten allerdings iiberschétzt. Der Vergleich der
Klassifizierungen mit den visuell erstellten Kontrollpunkten liefert realistischere Werte. Weiters
widersprechen sich die Ergebnisse der einzelnen Bewertungsmethoden in Einzelféllen. Insbesondere
die Kreuzvalidierung des Referenzdatensatzes weicht in ihrer Aussage von anderen
Bewertungsverfahren ab. Dies liegt wohl insbesondere an der Selbstreferenz dieser Daten. Mit
Selbstreferenz ist hier gemeint, dass die spater kreuzvalidierten Daten nicht zu ihrem Muster passende
Daten entfernt haben und so ein zu gutes Ergebnis liefern. Es ist also nur unter Vorbehalt moglich, aus

den Ergebnissen der Kreuzvalidierung Schliisse auf die Qualitdt der Referenzdatensétze zu ziehen.

Einige Ergebnisse der Kreuzvalidierung scheinen nach Betrachtung der Genauigkeiten aus
punktuellen Vergleichen mit visueller Interpretation und nach visueller Beurteilung der Karten mit
»gesundem Menschenverstand“ wenig sinnvoll. So erzielen nicht ausreiflerbereinigte Datensitze
beispielsweise bei der Klasse Griinland bessere Ergebnisse, was den Ergebnissen der anderen

Bewertungsverfahren widerspricht.

Ein recht ibereinstimmendes Ergebnis ist ecine gewisse Gegenldufigkeit der
Datenbearbeitungsmethoden, was bedeutet, dass bei bereits erfolgter Bearbeitung des Datensatzes die
Anwendung eines weiteren Verfahrens nicht mehr entsprechende Effekte hat (TOMPPO et. al 2008, ¢).
Ist z.B. ein Datensatz bereits ausreiflerbereinigt tritt die Wirkung des kNN-Verfahrens in den
Hintergrund und es werden hdufig bessere Ergebnisse mit der Wahl niedrigerer k-Werte als in

unbereinigten Datensétzen erreicht.

Insgesamt ist weiterhin eine Kombination von Bewertungsmoglichkeiten von
Klassifizierungen angebracht. Die Kreuzvalidierung des Referenzdatensatzes allein hat wohl die
geringste Aussagekraft flir dessen Qualitit. Mehr Gewicht ist auf einen unabhingigen
Kontrolldatensatz in Kombination mit der visuellen Beurteilung der Karten zu legen. Auch der
Vergleich mit anderen Quellen zu Fldchenbilanzen liefert aussagekriftige Ergebnisse, die in
Kombination mit den anderen Bewertungsverfahren niitzlich sind. Dies ist zum Beispiel bei der Klasse
,Nadelwald“ der Fall, wo der Flachenvergleich zeigt, dass deren Anteil durch die Klassifikationen mit
CORINE-Referenzdaten iiberschétzt wird, was auch die Karte auf Grundlage der Klassifikation mit

dem visuell erstellten Kontrolldatensatz bestatigt.

5 Zusammenfassung und Schlussfolgerungen

Ergebnisse

Insgesamt hat sich gezeigt, dass die angewendete Methodik mit dem zentralen Element der kNN-
Klassifizierung fiir die automatische Erzeugung von Landbedeckungskarten gut geeignet ist. Die Ziele

der Arbeit wurden insofern erreicht, als eine Verfeinerung und Aktualisierung des CORINE-
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Datensatzes durchgefiihrt werden konnte. Allerdings war dies nur unter der Voraussetzung der
Reduzierung der CORINE-KIassen auf spektral sinnvolle Klassen moglich (siche Kapitel 2.2). Zudem
enthalten die erstellten Karten nach wie vor Méngel und geben die Landbedeckung auf Pixelebene
nicht vollig korrekt wieder (siche beispielsweise Kapitel 4.3). Ohnehin kann eine Klassifizierung z.B.
mit dem kNN-Programm immer nur so gut sein, wie die Datengrundlagen und der Referenzdatensatz

es ermoglichen.

Mit der ,,Einschrittmethode® konnte eine neue Methode der Ausreillerbereinigung entwickelt
werden (siche Kapitel 3.4.1.2), die gute Resultate liefert. Zudem wurde die Anwendung der
,Protokollmethode* eingehender untersucht und unter anderem festgestellt, dass die Aufnahme
verbleibender ,,indifferenter (siche Kapitel 3.4.1.1) in den Referenzdatensatz keinen positiven Effekt

auf die Klassifizierung hat.

Dariiber hinaus konnte auf Grundlage visueller Interpretation noch eine weitere Methode der
Referenzdatenerzeugung entwickelt werden (sieche Kapitel 3.5.1). Die visuell erstellten und
flachenproportional vervielfaltigten Referenzdaten lieferten gute Resultate bei der Kartenerstellung,

welche auch zur Einschétzung der anderen Klassifizierungen niitzlich waren.

Ein wichtiges Ergebnis ist, dass die Verwendung von Fernerkundungsdaten eines zweiten
Zeitpunktes positive Effekte auf die Klassifizierungsergebnisse hat und so hohere Genauigkeiten und
bessere Kartenqualitdten erreicht werden (siche insbesondere Kapitel 4.3 und 4.4). Zu den
Datengrundlagen ist aulerdem zu sagen, dass sich die Verwendung von ASTER-Daten mit ihrer recht
hohen rdumlichen Aufldsung von 15 Metern bewihrt hat. Der CORINE-Datensatz dagegen hat
mehrere Probleme bei der Verwendung als Referenzdatensatz offenbart. Die Ubernahme von Klassen
in den Referenzdatensatz, die echer Landnutzung als Landbedeckung zuzuordnen oder als
Mischklassen einzuteilen sind, schldgt sich negativ auf die produzierten Karten nieder (siche
beispielsweise die Diskussion von Tabelle 6). Zudem wird der Referenzdatensatz durch die
Generalisierung im CORINE-Datensatz beeintréichtigt (siche die Diskussion von Abbildung 22). Des
Weiteren zeigen sich Diskrepanzen, wenn Klassifizierungen unter Verwendung von CORINE-
Referenzdaten mit visuell interpretierten Kontrolldaten verglichen werden, da letztere sich auf die
Landbedeckung bezichen.

Im Laufe der Anwendung von Referenzdatensétzen ist eine mehrschichtige Einschétzung ihrer
Qualitit unabdingbar. In dieser Arbeit wurden vier Bewertungsmethoden fiir die Klassifizierungen
bzw. die Referenzdaten verwendet. Es fanden Kreuzvalidierungen, die Gegeniiberstellung von
Klassifizierungen mit visueller Interpretation, visuelle Einschétzungen der produzierten Karten sowie
der Vergleich von Flachenbilanzen mit zuverldssigen Quellen statt. Die Ergebnisse der Arbeit deuten
darauf hin, dass Kreuzvalidierungen insbesondere ausreiflerbereinigter Datensétze zu hohe
Genauigkeitswerte liefern und ein visuell erstellter Kontrolldatensatz verldsslichere Aussagen zulésst,
was insbesondere dann der Fall ist, wenn wie im Fall von CORINE die Quelle des
Referenzdatensatzes ungenau ist (und einen hohen Ausreifleranteil aufweist). Indessen ist eine
Betrachtung der produzierten Karten unabkommlich, besonders weil so Strukturen besser bewertet
werden konnen.

Der Vergleich der beiden Methoden der Ausreilerbereinigung zeigte keine groflen
Unterschiede. Ein Vorteil der ,,Einschrittmethode® ist ihre aufwanddrmere Anwendung. Ein Nachteil

der Methode ist, dass Referenzpunkte von Klassen, die nicht hdufig vorhanden sind, schnell als
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AusreiBler eliminiert werden. Dies ist besonders der Fall, wenn die Klasse weniger als k
Referenzpunkte beinhaltet. Ein Nachteil der ,,Protokollmethode konnte sein, dass bei spiteren
Durchgéngen die Ausreiflersuche unzuverlassiger wird. Die Anzahl der Indifferenten nimmt im Laufe
der Durchginge immer weiter ab, womit auch die Qualitdt der Klassifizierung dieses Restdatensatzes
abnehmen diirfte. Zur Kombination der zwei Methoden der Ausreifleridentifizierung und -
eliminierung ist zu bemerken, dass sie keine besonders guten Ergebnisse erzielte und wohl nicht

weiter lohnend ist.

Als Fazit lasst sich festhalten, dass das menschliche Gehirn bei der Kartenerstellung nicht
ersetzbar ist. Zum Beispiel werden linienhafte Strukturen wie Straflen, die man mit dem Auge erkennt,
bei der Klassifizierung oft nicht durchgehend der visuell erkannten Klasse zugeteilt. Der Mensch
verwendet hier regelbasierte Zuteilungen bei Strukturerkennung in der Landschaft, zu welchen das
pixelweise arbeitende kNN-Programm nicht in der Lage ist. Das Gehirn mit seiner Fahigkeit zur

Integration vielwertiger Informationen ist bislang nicht durch Computer zu ersetzen.

Ausblick

Der abschlieBende Abschnitt der Arbeit beschiftigt sich mit gegebenenfalls zu empfehlenden
weiterfilhrenden Untersuchungen.

In Bezug auf die Auswahl der Daten ist es vielleicht moglich, besser geeignete
Fernerkundungsdaten zu finden. Es erscheint sinnvoll, die Auswahl der Zeitpunkte der
Fernerkundungsdaten sowie die Anzahl der Zeitpunkte genauer zu untersuchen. Z.B. ist es eventuell
von Vorteil, einen Zeitpunkt in den Datensatz zu integrieren, der vollig aulerhalb der Vegetationszeit
liegt, um den spektralen Kontrast zwischen verschiedenen Klassen mit mindestens zeitweiligem
Pflanzenbestand oder auch den Kontrast zwischen immergriinem Nadelwald und Laubwald zu
erhohen. Fiir die Unterscheidung von Acker und versiegelten Flichen wére es niitzlich, wenn zu
mindestens einem Zeitpunkt Vegetation auf den Ackerfldchen vorhanden ist, was im Fall dieser Arbeit
nicht immer gegeben war. In den Ackerflichen wurden Pixel hidufig zu ,versiegelten Flachen
klassifiziert, wenn zu beiden Zeitpunkten in der iiblichen Farb-Infrarot-Darstellung graugriinliche
Farbwerte, also spidrliche Vegetation, vorhanden waren. Fiir die Unterscheidung von Acker- und
Griinland ist wichtig, dass bei den Ackerflichen zu einem Zeitpunkt keine Vegetation vorhanden ist,
was wohl z.B. wegen des Anbaus von Winterweizen und Raps durch den Zeitpunkt auflerhalb der
Vegetationszeit nicht allein gewdhrleistet wére. Ein weiterer Referenzzeitpunkt im Hochsommer
erscheint daher sinnvoll. Um diesen Anforderung zu geniigen, ist eventuell die Verwendung eines
dritten Zeitpunktes sinnvoll. Beispielsweise wére der weitere Zeitpunkt zur Vermeidung der Acker-
Siedlungs-Problematik hilfreich. Wenn der zuséitzliche Zeitpunkt Vegetation aufweist, ist die
Unterscheidung der Klassen durch das kNN-Programm wahrscheinlich gewihrleistet, auch wenn zwei
Zeitpunkte siedlungsidhnliche Spektralwerte liefern. Ein Referenzzeitpunkt kdnnte also im Juni liegen,
wo die Ackerflachen mit groBer Wahrscheinlichkeit Vegetation tragen, ein weiterer Ende August und
der dritte im November.

Bei der AusrciBBersuche wire es in Erwdgung zu ziechen, den ,,Filterprozess® in der
»Protokollmethode* zu automatisieren, also die verschiedenen Stufen der ,,Filterung zu verbinden. Es
wire hilfreich, wenn das Programm selbststandig Ausrei3er identifizieren und eliminieren kdnnte bzw.

je nach Vorgaben Zusammenstellungen der ,,guten®, ,,schlechten® und ,,indifferenten Referenzpunkte
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durchfiihrte. Dazu miissten die ,Indifferenten” einer Filterungsstufe automatisch in die
Ausrei3eridentifizierung der néchsten Stufe einflieBen. Der Prozess wire insbesondere iiber die
Anzahl der Filterungsstufen sowie iiber die Kriterien der Ausreilerdefinition, also Héaufigkeit der
Auswahl als nichster Nachbar sowie ,, Trefferquote”, zu steuern (,,Trefferquote beschreibt, wie oft
berechnete und hier durch CORINE gegebene Klasse iibereinstimmen).

Die Arbeit bietet eine Perspektive fiir die automatische Klassifizierung durch kNN in bislang
nicht kartierten Gegenden. Durch visuelle Interpretation besteht die Moglichkeit der Erstellung eines
geeigneten Referenzdatensatzes fiir die Anwendung im kNN-Programm.

In einem Gebiet, zu welchem Satellitenbilder, aber keine Informationen zur Landbedeckung
vorliegen, konnte man einen Datensatz erstellen, der pro Klasse eine ausreichende Anzahl an
Referenzdaten enthélt. Die Klassen wéren durch visuelle Interpretation des Gebietes festzulegen. Die
Referenzdaten konnten dann entsprechend den Fldchenanteilen der Klassen, die beispiclsweise in
einem Raster abgeschitzt werden, gewichtet werden. Zudem kdnnte man die Referenzpunkte der
Klassen entsprechend den Fldchenanteilen der Klassen vervielfaltigen, so dass im somit kiinstlich
vergroferten Datensatz die Anzahlen der Referenzpunkte der verschiedenen Klassen proportional zu
den Fldachenanteilen der Klassen sind, was der moéglichen Dominanz selten vorkommender Klassen
entgegenwirken soll (siche Kapitel 3.5.1). Zur Bewertung eines visuell erstellten, vervielfaltigten

Datensatzes miisste ein weiterer visuell erstellter Datensatz als Kontrollmittel angelegt werden.

Weiters konnte man zur Aktualisierung von Landbedeckungskarten und zur Beobachtung der
Landschaftsdynamik einen festen Raster an Referenzpunkten mit bekannter Landbedeckungsklasse
erstellen, wobei diese aktuell gehalten werden muss. Die zu klassifizierenden Bilder miissten raumlich
an diesen Raster angepasst werden, um dann ihre spektralen Werte auszulesen und mit dem so

gewonnen Referenzdatensatz die Klassifizierung durchzufiihren.

Im Zusammenhang mit Klassifizierungen unkartierter Gegenden besteht auch die Uberlegung
eines universellen Gesamt-kNN-Referenzdatensatzes, der fiir entsprechende Landbedeckungen
jeweilige Standardwerte in den verschiedenen Kanélen beinhaltet, so dass nicht fiir jedes neue Projekt
bzw. auszuwertende Bild ein neuer Referenzdatensatz angelegt werden muss. Wegen der

atmosphérischen Einfliisse ist ein solcher Datensatz bislang nicht generell erstellbar (TOMPPO et. al
2008, d).
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