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EINLEITUNG

1 Einleitung

1.1 EinfUhrung

Unter dem Begriff ,Fernerkundung® versteht man die , Aufnahme, Messung bzw.
Erkundung gewisser Eigenschaften eines Objektes aus der Distanz, d.h. ohne das
Aufnahmeinstrument und Objekt miteinander in Kontakt stehen* (AKcA, 2001). Die
Anwendung der Fernerkundung in der Forst- bzw. Waldwirtschaft zielt unter anderem
auf die Gewinnung von planungsrelevanten Informationen. Der Fernerkundung ist dann
den Vorzug zu geben, wenn sie gewisse Vorteile gegeniber anderen
Informationsquellen  bietet, namlich die Informationen zeitlich ginstiger oder

preiswerter oder mit besserer Qualitét liefern.

Terrestrische Aufnahmemethoden ermdglichen zwar eine Gewinnung von detaillierten
Informationen, sie sind jedoch grof¥dumig zeit- und kostenaufwendig. Moderne
terrestrische  Stichprobenverfahren bieten inzwischen in Verbindung mit einem
geographischen Informationssystem (GIS) und der Fernerkundung die Moglichkeit,
raumbezogene Informationen mit einem erheblich geringeren Aufwand und hoherer

Qualitat groflrdumig zu erfassen, wie zahlreiche Untersuchungen belegt haben.

In den letzten Jahren hat die Anzahl von verfUgbaren Satelliten-
Fernerkundungssystemen stark zugenommen. Vor allem wurde eine neue Generation
von hochauflésenden optischen Satellitensystemen der zivilen Erdbeobachtung
angekindigt und in Betrieb genommen. Sie verfiigen neben einer hohen raumlichen und
spektralen Aufldsung Uber eine relativ hohe zeitliche Auflésung. Dartiber hinaus bieten
sie die Mdoglichkeit von Stereoaufnahmen an. Mit der Inbetriebnahme der neuen
Generation moderner Satellitensysteme wie z.B. IKONOS hat die Anwendung von
Satellitendaten in vielen Bereichen der Okologie der Erdoberflache an Attraktivitét

gewonnen.

Eine erhdhte geometrische Auflosung bietet insbesondere in kleinflachig
bewirtschafteten Gebieten bessere Interpretationsmoglichkeiten. Auf der anderen Seite
erschwert sie eine rechnergestitzte digitale Klassifikation, weil die hohe geometrische
Auflésung die Varianz der Pixelwerte innerhalb einer Klasse erhdht. Dartiber hinaus
stellt der sogenannte ,Salz  und Pfeffer Effekt® (sehr  kleinflachige
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Klassifizierungsergebnisse) bel einer herkdmmlichen pixelbasierten Klassifikation ein
Problem fur die integrierte Nutzung in einem GIS dar.

Zur Losung dieses Problems bietet sich die sogenannte segmentbasierte Klassifikation
an. Segmentierung ist ein Verfahren, mit dem ein Bildraum in mehrere Regionen zerlegt
wird, die sich untereinander nicht tberlappen und homogen sind (PAL et al., 2000).
Nach der Segmentierung kdnnen anstelle von Pixeln die einzeln Segmente klassifiziert
werden.

Gegenuber der pixelbasierten zur der segmentbasierten Klassifikation sind unter

anderem folgende Vortelle zu erwahnen.

- Ein Segment als eine Gruppe von Pixeln mit dnlichen Spektrawerten kann

sicherer klassifiziert werden als einzelne Pixdl.

- Neue Merkmale, z.B. die Form oder Nachbarschaftsbeziehungen der Segmente
konnen fur die Klassifikation herangezogen werden. Darliber hinaus kénnen durch
die hierarchischen Beziehungen zwischen Ebenen von unterschiedlich grofen

Segmenten wertvolle Informationen zur Klassifikation gewonnen werden.

- Die segmentbasierte Klassifikation ist weniger rechenaufwendig als die
pixelbasierte Klassifikation, weil durch die Segmentierung weniger
Klassifikationseinheiten as Pixel entstehen.

Die Ergebnisse einer segmentbasierten Klassifikation kénnen leichter in ein GIS

integriert werden, weil eskeinen ,, Salz und Pfeffer Effekt” gibt.

1.2 Entwicklung des kor eanischen Waldplanungssystems

Bis zum 19-ten Jahrhundert waren die koreanischen Wédder meist vielfdltige,
strukturreiche Altwuchswélder. Diese Wéalder wurden wdahrend der japanischen
Besatzungszeiten (1910-1945) und des koreanischen Krieges (1950-1953) durch
Ubernutzung und illegale Nutzung fir die Brennholz- und Baumaterial gewinnung sowie
durch kriegerische Handlungen fast vollstandig zerstért. Das durchschnittliche
Vorratsvolumen im Jahr 1960 lag nur noch bei 10,6 m® pro Hektar.
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Erst 1961 entstand das erste Waldgesetz Koreas. Damit wurden verschiedene
Vorschriften, die aus japanischen Besatzungszeiten entlehnend angewendet und nicht
kompetent waren, aul3er Kraft gesetzt und es wurde eine systematische Gesetzgebung
geschaffen. Das Waldgesetz wurde im Laufe der Zeit mehrmals Uberarbeitet und am 01.
01. 2002 ist ein neues Waldgrundgesetz in Kraft getretnen. Das Gesetz schreibt vor, alle
10 Jahre eine Forstrahmenplanung auf nationaler Ebene aufzustellen, um die Walder zu
schitzen, zu vermehren und eine nachhaltige Bewirtschaftung der Waldressourcen zu
ermdglichen. Die Landesregierungen sollten anschlief3end auf Basis der nationalen

Rahmenplanung regional e Forstplanungen erstellen.

Im folgenden soll ein kurzer Uberblick tber die Entwicklung des koreanischen

Waldplanungssystems gegeben werden.
Erster 10-jahriger Forstentwicklungsplan: 1973 - 1978

Als ein Wendepunkt in der koreanischen Forstwirtschaft wird die Erstellung des "Ersten
10-jahrigen Forstentwicklungsplanes® aus dem Jahr 1973 angesehen, der in erster Linie
die Wiederaufforstung zerstorter Walder vorsah. Etwa eine Million Hektar zerstorter

Walder sollte innerhalb dieses Planungszeitraumes aufgeforstet werden.

Eine bemerkenswerte Aktion in dieser Zeit war die Erklarung der "Nationaen
Pflanzperiode”, die vom 21. Marz bis zum 20. April dauerte und den 5. April als besten
Pflanztag erklarte. Die gesamte Bevolkerung Koreas hat in dieser Zeit am
Wiederaufforstungsprogramm teilgenommen. Dartber hinaus wurde die erste Woche
im November als "Baumpflegewoche" erklért, in der dann eine ganze Reihe von
Pflegemal3nahmen  durchgefihrt wurde. Waéhrend der Periode des ersten
Forstentwicklungsplanes wurden durch Einschréankungen des Zugangs zu den
Waldbestanden und Grindung von speziellen Brennholzbestdnden erhebliche
Fortschritte im Hinblick auf einen Waldschutz in die Wege geleitet.

Durch die aktive Teilnahme der Bevolkerung und die Férderung der Regierung wurde
das Planungsziel des "Ersten 10-jdhrigen Forstentwicklungsplanes' bereits nach 6
Jahren mit einer Wiederaufforstungsflache von 1.08 Million Hektar erreicht und
erfolgreich abgeschlossen. Die Hauptbaumarten, die in diesem Zeitraum gepflanzt

wurden, waren Pappel, Larche, koreanische weil3e Kiefer und Kastanie.
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Zweiter 10-jahriger For stentwicklungsplan: 1979 - 1987

Das Hauptziel des "Zweiten 10-jahrigen Forstentwicklungsplanes® war die Grindung
grol¥flachiger Wirtschaftwalder zur Deckung des langfristigen Holzbedarfs. Zur
erfolgreichen  Umsetzung des Planes initiierte die Regierung verschiedene
Entwicklungsprogramme, wie z.B. die Erweiterung des Wiederaufforstungsplanes, die
Verstérkung von Wal dschutzmal3nahmen, eine Erweiterung der Waldentwicklungsfonds
fur die Unterstiitzung von Privatwéldern, eine VergrofRerung des Nationalwaldes und
die Einfihrung eines Walderhaltungsprogramms zur Verbesserung der offentlichen
Waldnutzung.

Eine Hauptleistung wéahrend dieser Periode war die Grindung von 80 grof¥flachigen
Forstbetrieben, wobel 325,000 Hektar Waldflache wieder aufgeforstet wurden.
Kontinuierliche Pflegemalinahmen wurden in Naturwddern und Jungplantagen
durchgefthrt. Weiterhin  wurden verschiedene Waldschutzmalinahmen gegen
Waldbrande, Waldkrankheiten und Insektenschaden durchgefiihrt. Trotz zahlreicher
Bemuihungen wurde bis heute kein geeignetes Mittel gegen die Gallmiicke entwickelt,
die ein sehr kritischer Feind der Kiefernwalder, insbesondere der Pinus densiflora
Bestande, ist. Dartiber hinaus wurde eine Waldarbeiterschule eingerichtet, um die
M aschineneinsatzquote bei Waldarbeiten zu erhthen und die Waldarbeiter entsprechend
auszubilden. Zusétzlich wurden auf der Grundlage eines neuen Walderschlief3ungsplans
786 km Waldwege neu gebalit.

Dritter Forstentwicklungsplan (Waldressourcen Erweiterungsplan): 1988 - 1997

Auf der Basis der erfolgreichen Wiederaufforstung im Rahmen der Ersten und Zweiten
Forstentwicklungsplane wurde der Dritte Forstentwicklungsplan aufgelegt. Das
Hauptziel war dabel eine Maximierung der Wohlfahrtswirkungen der Wélder durch die
Harmonisierung der wirtschaftlichen und Ubrigen offentlichen Interessen. Der Plan sah
vor eine vernunftige, geregelte und nachhaltige Nutzung der Waélder, die Sicherung der
forstwirtschaftlichen Grundlagen und eine Verbesserung der Umweltqualitét zu

gewdhrleisten.

Die Hauptaktivitdten in dieser Planungsperiode waren die Grindung von 320,000
Hektar von Wirtschaftwédern, die Durchfihrung von Pflegemal3namen auf 3,030,000
Hektar Waldflache, die Schaffung einer forstwirtschaftlichen Infrastruktur durch
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Walderschlief3ung sowie die Ausbildung der Waldarbeiter. Weiterhin wurde ein grofer
Beitrag zur offentlichen Nutzung der Wéalder geleistet, wie z. B. die Einrichtung von
Sportpldtzen oder Erholungspldtzen in naturgepragten Waldern.

Darliber hinaus wurden verschiedene Naturschutzmal3hahmen durchgefiihrt. Fir eine
gesicherte Wasserversorgung wurden 5 bedeutende Flisse und ihre Umgebungen unter
einem Sonderprogramm intensiv kontrolliert. Dartiber hinaus wurden wilde Végel und
andere Tiere in das Schutzprogramm einbezogen. Zusétzlich wurde im Jahr 1995 ein
Walddorfentwicklungsplan initiiert, um den Lebensstandard der Dorfbewohner, die
isoliert im Gebirgsdorfern wohnen, zu verbessern und fir sie neue Einkommensquellen
zu erschief3en. Dazu hat auch die wissenschaftliche Forschung und die Anwendung von
modernen Technologien wie z. B. die Entwicklung von Krebsmedikamenten aus Eiben

oder die Herstellung von biologisch abbaubaren Holzkunststoffen beigetragen.
Vierter Forstentwicklungsplan: 1998 - 2007

Die ersten drel Forstentwicklungsplane waren in erster Linie unter der Leitung der
Regierung durchgefihrte Aufforstungss und Begrinungsplane. Im  vierten
Forstentwicklungsplan ist hauptséchlich die Forderung der einzelnen Waldbesitzer
vorgesehen. Sie sollen dabel zur Harmonisierung der vielféltigen Anforderungen der
Gesellschaft an die Walder ihre Entscheidungen selbst treffen.

Der zur Zeit laufende "Vierte Forstentwicklungsplan” hat als Hauptziel die "Schaffung
einer Basis fur die nachhaltige Waldbewirtschaftung”. Diese Zielsetzung soll durch eine
Forderung der Herstellung hochwertiger  Forstprodukte, Starkung einer
wettbewerbsféhigen Forstindustrie und der Férderung einer gesunden Forstumwelt

erreicht werden.

Zur umweltfreundlichen Bewirtschaftung der Wélder soll dabel die Forstverwaltung
effizienter gestaltet werden. Die Wirtschaftwalder sollen zur nachhaltigen Deckung des
nationalen Holzbedarfs weiterhin flachenméldig vergroflert werden. Die Intensive
Ausbildung der Forster soll fortgesetzt werden.

Zum Schutz der Waldokosysteme sollen dartber hinaus Waldschutzmal3nahmen
verstarkt in Angriff genommen werden. Die Wettbewerbsfahigkeit der Forst- und

Holzindustrie und des Holzmarktsystems soll gefordert bzw. verbessert werden.
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Weiterhin wird die Wiedervereinigung von Korea angestrebt und die internationale
Zusammenarbeit im forstwirtschaftlichen Bereich verstarkt.

1.3 Zielsetzung der Arbeit

Die Zielsetzung dieser Arbeit ist vor diesem Hintergrund, einen Beitrag zur
Verwendung von hoch- und hochstauflosenden Satellitendaten, Landsat TM und
IKONOS, fur forstliche Zwecke zu leisten. Die Untersuchung wurde in einem nord-
Ostlichen Waldgebiet in Sidkorea durchgefiihrt. Sowohl eine pixel- as auch eine
segmentbasierte Klassifikation der beiden Satellitendaten sollen im Hinblick auf ihre
geometrischen und thematischen Klassifizierungsgenauigkeiten Uberprift und die
Ergebnisse miteinander verglichen werden. Darlber hinaus sollen beide
Klassifizierungsverfahren auch im Hinblick auf lhre Eignung as Mittel zum

Veranderungsnachwel's getestet werden.
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2 Stand der Forschung

2.1 Fernerkundung in der koreanischen For stwissenschaft

2.11 Luftbildfernerkundung

Der Einsatz von Luftbildern in der Forstwirtschaft Koreas begann Anfang der Siebziger
Jahre. Im Rahmen der ,, Ersten Nationalwaldinventur® (1971-1975) wurden die erstmalig
Luftbilder fur die Waldgebiete flachendeckend aufgenommen(KFS: KOREA FOREST
SERVICE, 2001). Dieses Luftbildmaterial wurde unter zusétzlicher Verwendung von
terrestrischen Aufnahmen zur Herstellung von Waldtypenkarten, Regressionsmodellen
fur die bestandesweise Holzvorratschétizung und fur die Herstellung einer Luftbild-
Massentafel eingesetzt. Die Ergebnisse sind in den nationalen Waldstatistiken integriert
und bilden die Grundlage fir die Uberprifung der abgelaufenen Planung und der
Erstellung der zukinftigen Planung, sowie fur politische Entscheidungen. Die
Nationalwaldinventur wird in einer 10-jahrigen Periode wiederholt, zur Zeit l&uft die

vierte Inventur.

Die Luftbilder wurden ebenfalls fur verschiedene Forschungsprojekte herangezogen.
YuN und CHA (1995) untersuchten die Bestandesstrukturen der koreanischen
Wellkiefer-Bestande (Pinus koraiensis) mit Hilfe der Luftbildauswertung. In dieser
Untersuchung wurden Bestandesparameter, wie z.B. Dichte, Volumen der Bestande, der
mittlere Durchmesser und die Durchmesserstreuung unter Verwendung einer Weibull
Vertellungsfunktion auf Grund von photogrammetrischen Auswertungen und
terrestrischen  Aufnahmen geschétzt. Der Vergleich mit den terrestrischen
Aufnahmeergebnissen zeigte, dal} die aus dem Luftbild geschétzten Werte der
Bestandesstrukturparameter und die terrestrisch hergeleiteten Werte auf einem 99%

Signifikanzniveau keine Unterschiede aufwiesen.

Fur die Erfassung der Landnutzungsanderung und Volumenschdtzung haben OH und
KiM(1990) eine Luftbildzeitreihe herangezogen. Durch visuelle Interpretation von
Schwarz-Weif3 Luftbildern aus den Jahren 1979 und 1988 wurden die Waldbesténde
getrennt nach einzelnen Baumarten Kkartiert. Anschlief3end wurden die Volumina mit

Hilfe eines Regressionsschétzers geschétzt und der Zuwachs hergel eitet.
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2.12 Satelliten Fernerkundung

1984 wirde in Korea die ,,Korean Society of Remote Sensing (KSRS)", die als ein
Eckstein in der koreanischen Fernerkundungsgeschichte angesehen wird, gegriindet.
KSRS hat die Techniken fur eine digitale Bildverarbeitung und ihre
Anwendungsméglichkeiten in verschiedenen Bereichen des Landes eingefihrt. Mitte
der neunziger Jahre wurde das ,,National Geographic Information System (NGIS)®, in
dem die Fernerkundung als wichtige Informationsquelle erneut anerkannt wurde,
initialisiert. Besonders nennenswert ist die Entwicklung des koreanischen Mehrzweck-
Satelliten KOMPSAT, der einen Erdbeobachtungssensor besitzt. Es wird erwartet, dafi
die Satelliten-Fernerkundung fir forstliche Fragestellungen auch in Korea immer

haufiger zur Anwendung kommt.

2.121 Waldklassifikation

Zur Klassifizierung der Waldtypen und Charakterisierung der Waldverteilung
verwendete Kim (1991) Landsat TM Daten und digitale Gelandemodelle. Mit einer
nicht Uberwachten Klassifizierungsmethode wurden im Untersuchungsgebiet Gumo-san
in Korea sechs verschiedene Landbedeckungsarten einschliefdlich drei Waldtypen —
Nadelwald, Laubwald und Mischwald - klassifiziert und kartiert. Die
Klassifikationsergebnisse wurden mit den Ergebnissen einer Interpretation der Schwarz-
Weil3 Luftbilder verifiziert. Dabel wurde festgestellt, dal3 der Flachenanteil von
Mischwéadern untergeschétzt wahrend derjenige von reinen Nadel- und Laubwaldern
Ubergeschétzt wurde. Zur Charakterisierung der Waldverteilung im Zusammenhang mit
der Topographie wurden einige Parameter wie Bestandeslagehthe, Aspekte und
Niederschlag als Akkumulierungswerte aus dem DGM hergeleitet. Diese Werte zeigen
eine hohe Korrelation mit dem Waldtypen. Die Einbeziehung dieser Parameter bel einer

Klassifizierung von Waldtypen wiirde somit zu verbesserten Ergebnissen fhren.

LEE et. a, (1999) klassifizierten die Landoberflache der koreanischen Halbinse mit
Hilfe einer Bildkomposition aus monatlichen NOAA/AVHRR NDVI Aufnahmen von
April bis November 1998. Mit einer visuellen Uberpriifung der Klassifikation konnten
befriedigende Ergebnisse bel alen Landbedeckungsklassen festgestellt werden. Die
Waldtypenklassifizierung war dabei jedoch nicht befriedigend. Eine statistische
Uberpriifung der Genauigkeit wurde nicht durchgefiinrt.
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2.122 Erfassung der Waldschéaden

Bel mehreren Untersuchungen wurde die Mdglichkeit Gberprift, Waldschaden wie z.B.
durch Waldbrande oder Insekten mit Hilfe der Satelliten-Fernerkundung zu erfassen.
WoON und ImM (2001) versuchten mit Landsat 7 ETM+ Daten, die einen Monat nach
einem Waldbrand aufgenommen waren, die Waldbrandflachen nach einem 3-stufigen
Schadensgrad zu klassifizieren. Dabel wurden die , Brightness-,, ,, Greenness-, und
»Wethess-, Komponente der ,Tasseled Cap“ Transformation zur Klassifizierung
herangezogen und die Ergebnisse mit den Klassifikationsergebnissen der IHS
transformierten Daten (Band 7,4,1) verglichen. Die Ergebnisse wurden mit 200
terrestrisch aufgenommenen Referenz-Daten verifiziert. Die K-Hat Statistik weil3t einen
Wert von 0.76 bel der ,Tasseled Cap* Transformation und von 0.67 fur die IHS
Transformation auf.

MA et. a, (1999) erfaliten die Waldbrandtflachen mit Landsat TM Daten und schétzten
den Volumenverlust. In dieser Studie wurden mit Hilfe eines GIS die Stichproben aus
den gleichen Waldtypen und topographischen Bedingungen wie die Brandflachen
ausgewdhlt. Durch terrestrische Aufnahmen wurden zuerst das Volumen der
Stichprobeflachen und  anschliefend die durch  Waldbrand  entstandenen

Volumenverluste hergel eitet.

Jo et. a, (2000) versuchten die Waldbrandgefahr mit Hilfe der Satellitenfernerkundung
zu modellieren. Als Eingangsparameter fir die verwendeten logistischen
Regressionsmodelle dienten dabei u. a. Waldtypen, gewonnen durch eine Klassifikation
von Landsat TM Daten, Klimadaten und topographische Parameter. Sie prognostisierten
sowohl die Waldbrandgefahr als auch die Richtung und Geschwindigkeit der
Waldbréande.

Fernerkundung wurde auch fur die Erfassung und Analyse der verschiedenen
Insektenschaden eingesetzt. Kim et. a, (2001) haben fir die Erfassung der
Schadensflachen multitemporale Landsat TM Daten verwendet. Die temporalen und
raumlichen Verhaltensweisen der Schaden wurden zusammen mit Klimadaten
analysiert. Dabel konnte ein enger Zusammenhang zwischen den Insektenschéden, der
Windgeschwindigkeit in den Monaten Mai und Juni sowie dem Niederschlag im Monat
Juli festgestellt werden.

Zur Erfassung der Insektenschdden und deren rdumlichen Verteilung hat OH (1998)
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multitemporale Landsat TM-Daten mit einer digitalen Waldtypenkarte kombiniert. In
dieser Untersuchung wurden zunéchst die Kiefernbestdnde aus der digitalen
Waldtypenkarte ausgeschnitten, weil die in dem Untersuchungsgebiet aufgetretende
Gallmicke(Thecodiplosis japonisis) nur die Kiefernbesténde befdllt. Nach ener
Normalisierung der topographischen Einflisse wurden die Kiefernbestdnde nach 4
Stufen klassifiziert. Durch Anadyse des Zusammenhangs zwischen dem
Schadensvorkommen und der Exposition konnte festgestellt werden, dal3 Bestande am

Nordhang schwerere Schaden als am Slidhang aufweisen.

2.123 Erfassung des nord-koreanischen Waldzustandes

In letzter Zeit wurde dem Waldzustand in Nord-Korea grof3es Interesse beigemessen.
Well es keine zuverléssigen Informationen Uber den aktuellen Waldzustand Nordkoreas
gibt und kein Zugang zum nordkoreanischen Wald méglich ist, wird die Satelliten-

Fernerkundung a's einzige aternative Informationsquelle angesehen.

LEE et. a, (1998) untersuchten die Waldflachen und den Holzvorrat in Nordkorea mit
Hilfe von Satelliten-Fernerkundung. Insgesamt 13 Landsat TM-Szenen der Jahre 1991
und 1994 wurde mit einer kombinierten Methode aus ,, ISODATA® und ,Maximum
Likelihood“ die Landbedeckungsart klassifiziert. ,Ground Truth* Daten fir die
Klassifizierung wurden aus bereits verfliigbaren Karten gewonnen. Gebiete, die alsWald
klassifiziert worden sind, wurden mit NDVI in 3 Dichteklassen weiter differenziert.
Eine Zwei-Stufige-Stichproben-Methode wurde fir die Schézung des Volumens
herangezogen. Die gesamten Waldflachen Nordkoreas betrugen ca. 8,45 Millionen
Hektar. Dies ist ca. 1,32 Millionen Hektar weniger as die letzte offizielle Angabe
Nordkoreas aus dem Jahre 1970. Der Gesamtvorrat wurde auf 340 Millionen
Kubikmeter, d.h. 40,6 Kubikmeter pro Hektar, geschétzt.

Lee und Kim (2000) versuchten die Verdnderung der Waldflachen Nordkoreas und der
Kronenzustdnde in den letzten 30 Jahren mit Hilfe von multisensor- und
multitemporalen Satellitendaten zu erfassen. Landsat MSS, SPOT und KOMPSAT
Daten wurden dabei eingesetzt. Fir die Erfassung der Waldflachendnderung wurden die
Waldgrenzen aus einer im Jahr 1981 verdffentlichten Karte digitalisiert und mit eine
KOMPSAT Daten aus dem Jahre 2000 maskiert. Durch eine visuelle Interpretation und
nicht Uberwachte Klassifikation wurden die kahlgeschlagenen Waldfl&chen aus dem
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maskierten Bild ausgeschnitten. Durch einen Vergleich der NDVI Werte konnte
festgestellt werden, dal3 sich die Bedeckungsgrade der Wéalder in der N&he von
Grolstadten verschlechtert, dagegen in weiter von Grof3stddten entfernten Gebieten

verbessert haben.

KiM und PARK (2000) analysierten die Waldfragmentierung in Nordkorea in dem
Zeitraum zwischen 1979 und 1998. In dieser Untersuchung wurde zunéchst die
Landnutzung als Wald- und Nicht-Wald klassifiziert. Uber die Waldklasse wurden
einige Landscape-Indizes im Bezug auf Dichte, Grofle, und Form gerechnet. Die
Ergebnisse zeigten, dal’ sich die Gesamtwaldfl&che in dem Untersuchungszeitraum
signifikant reduziert hat und die einzelnen Waldflachen kleiner geworden sind.

11



UNTERSUCHUNGSGEBIET UND MATERIAL

3 Untersuchungsgebiet und Material

3.1 Untersuchungsgebiet

3.11 Lage

Die koreanische Halbinsel liegt am 6stlichen Ende des asiatischen Kontinents zwischen
China und Japan und grenzt landseitig im Norden an China und Rufland. lhre
Gesamtflache betragt 212300 km?, davon entfallen 99300 km? auf die Republik Korea
(Sudkorea).

Das Untersuchungsgebiet "PyeongChang" befindet sich in der Mitte der koreanischen
Provinz "Kangwon-Do", die im dstlichen Teil von Sudkorea liegt. Das Gebiet umfasst
eine Flache von ca 1500 km? und liegt zwischen den geographischen Koordinaten
128°14' und 128°46' 6stliche Lange sowie zwischen 37°16' und 37°49' nordliche Breite.
Dadie finanziellen Mittel innerhalb des Forschungsprojektes begrenzt und lediglich die
Moglichkeiten und eventuelle Beschrankungen einer neuen Untersuchungsmethode
dargestellt werden sollten, wurde innerhalb dieses Gebietes die Intensiv-
Untersuchungsflache "BongPyeong" mit einer Gréfde von 11 km * 7 km ausgeschieden.

In Abbildung 3.1 ist die Lage des Untersuchungsgebietes graphisch dargestellt.
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Abbildung 3.1:  Lage des Untersuchungsgebietes
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3.12 Klima

Korea gehort zur gemalligten Klimazone und hat vier ausgeprégte Jahreszeiten. Das
Klima wird im Winter durch eine kalte Hochdruck-Wetterlage Uber Sibirien und im
Sommer durch eine Hochdrucklage Uber dem Nordpazifik stark beeinflufd. Die
vorherrschenden Windrichtungen sind im Sommer stdwestlich und im Winter
nordwestlich. Im Vergleich zu européischen Landern, die auf dem gleichen Breitengrad
wie Sldkorea liegen, ist der Sommer in Korea relativ heif3er und feuchter mit starken

Regenfdllen. Der Winter ist kalt und trocken mit gelegentlichen Schneeféllen.

Die mittleren Jahrestemperaturen schwanken zwischen 10 °C und 16 °C. Im warmsten
Monat August erreicht die mittlere Temperatur 25 °C, im kaltesten Monat Januar —0,7
°C. Der jahrliche Niederschlag liegt bei ca. 1500 mm im stdlichen Teil von Korea und
bei ca 1300 mm im zentralen Teil. Mehr als die Halfte des jahrlichen Niederschlages
fallt in der Monsunzeit von Juni bis August. Der Winter-Niederschlag betragt weniger
als 10 % von der Gesamtsumme. Die mittlere monatliche Luftfeuchtigkeit erreicht im
Juli die hdchsten Werte von 70 % bis 80 %, im Januar bis April die niedrigsten Werte
von 30 % bis 40 %. Die Trockenheit im Frihjahr fuhrt haufig zu Zuwachseinbuf3en bei
Waldbdumen und erhdht die Waldbrandgefahr. Da es keine Wetterstation im
Untersuchungsgebiet gibt, missen zur klimatischen Charakterisierung die
Informationen der Wetterstation "Wonju", welche ca. 50 km westlich entfernt liegt,
herangezogen werden. In Tabelle 3.1 sind klimatische Kenndaten der letzten 10 Jahre
angegeben (KMA, KOREA METEOROGICAL ADMINISTRATION, 2001).

Tabelle3.1: Mittlere Temperaturen und Niederschlage von 1991 bis 2000

Monat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Mittd

Mittel|-3,5 -1,4 4,8 11,917,0 21,7 248 24,7 194 124 53 -10 11,3

Temperaturen

°C) Min (-85 -7,0 -1,2 49 10,8 16,6 20,8 20,7 146 6,7 0,0 -59 6,0

Max | 2,3 51 11,219,0235 27,5 298 29,8 25,7 196118 49 175

Niederschlag
(mm)

1298,0

16,7 22,5 43,0 64,6 97,1 148,2 307,9 321,4 143,6 61,0 44,3 27,7 (Summe)
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3.13 Geologie und Boden

Das geologische Ausgangsmaterial des Untersuchungsgebietes besteht aus einer
Mischung von Gnels und Kaksteinen. Aufgrund hoher Temperaturen und hoher
Niederschlage im Sommer verwittern die Urgesteine rasch und bilden Bdden, die zwar
physikalisch gunstige Eigenschaften aufweisen, aber durch die Auswaschung
ndhrstoffarm sind (CHUNG, 1996). Es besteht eine Tendenz zur Ausbildung
subtropischer Boden (BeEoN, 1997). Nach einer Gliederung des koreanischen
Forstministeriums, welche Waldboden in 8 Gruppen untergliedert, wird der
vorherrschende Bodentyp in die Kategorie ,, Waldbraunerde® eingeordnet.

3.2 Untersuchungsmaterial

3.21 Luftbilder

Insgesamt konnten 35 infrarot-schwarz-weild Luftbilder, die im Jahr 1992 im Auftrag
des ,Korea Forest Research Institute (KFRI)* im Mal3stab 1:15000 aufgenommen
wurden, vom "Institute of Natural Environment Information, Division of Environmental
Science & Ecological Engineering, Korea University” zur Verfliigung gestellt werden.
Die technischen Daten des Luftbildmaterials sind in Tabelle 3.2 beschrieben.

Tabelle3.2:  Technische Daten des verwendeten Luftbildmaterials

Aufnahmedatum und Uhrzeit 01. Oktober 1992 / gegen 11 Uhr
Kamera Wild 15/4 UAGA-F
Brennweite 152.39 mm
Filmtyp Infrarot Schwarz-Weil3
Mittlere Flughdhe ca. 2000 m tUber Grund
Mittlerer Bildmal3stab 1:13000
Geplanter Bildmalistab 1:15000
Uberdeckung(L angs/Quer) 60/ 20 %
Anzahl der Luftbilder 35

3.22 Multispektrale Satellitendaten

In den letzten Jahren hat sich gezeigt, dal3 die Satellitenfernerkundung ein sehr
wertvolles Hilfsmittel zur Waldinventur und zum Management nattrlicher Ressourcen
darstellt. Tabelle 3.3 listet wichtige technische Angaben von optischen Sensoren, die
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bisher fur thematische Kartierungen und zum Monitorring der Erdoberflache am
héufigsten eingesetzt wurden sowie digjenigen einiger ausgewahlter Sensoren der neuen

Generation, die bereits heute bzw. in der nahen Zukunft operationell sein werden auf.

Eine ausfuhrliche Beschreibung Uber die bereits verfigbaren bzw. sich in der
Entwicklung befindlichen Erdbeobachtungssysteme sind beispielsweise  bei
RICHARDS(2000) oder im Internet Seite http://www.asprs.org/asprs/news/satellites/ zu

finden.

Tabelle3.3:  Ubersicht der wichtigsten Erdbeobachtungssatelliten.
. IRS-1 L andsat Quick |OrbView SPOT
Satellitensystem c/D SPOT 4 7 Ikonos 2 Bird 3/4 EROSB ALOS 5A
Status In Betrieb In Entwicklung
' . SPOT NASA Space Digita | Orb- SPOT
Sl s [ER0 Image NOAA Imaging Glove | image DIz S Y INAE DA Image
Start %%%57/ 1998 1999 1999 2001 - 2003 2003 2002
Blau 0.45- 045 045 0.45- 0.42-
0.52 0.52 0.52 0.52 0.50
Griin 052- 050- 053- 052- 052~ | 0.52- 4Band 052- 0.50-
059 059 061 060 0.60 0.60 0.60 0.59
Rot 0.62- 0.61- 0.63- 0.63- 0.63- | 0.625- 0.61- 0.61-
0.68 0.68 0.69 0.69 0.69 0.695 0.69 0.68
Band NIR 0.77- 0.79- 0.75- 076- 0.76- | 0.76- 0.76- 0.79-
Spektral 08 089 090 090 0.90 0.90 0.89 0.89
@m | mip | 155 158 155 1.58-
1.75 1.75 1.75 1.75
2.09-
MIR 2.35
THIR 10.4-2.5
Pan 05- 061- 052- 045- 0445-| 045- 050- 052- 0.51-
' 0.75 0.68 0.90 0.90 0.90 0.90 0.90 0.77 0.73
5.6/ 0.61/ 255/
G (m) 35 10/20 15/30 1/4 > A4 1/4 082 25/10 10
Auflésung| R (bit)| 6/7 8 8 11 11 11 811 KA 8
T 5 4 16 <3 <35 <3 1 2 2-3
(Tage)
Stereoaufnahme Ja Ja Nein Ja Ja Ja KA Ja Ja
Altitude (km) 817 822 705 681 450 470 480/600 692 830
Streifenbreite (km)| 70/142 60 185 11 16.5 8 12.5/16 70 60
Im folgenden soll ein kurzer Uberblick uber die satellitengestiitzten

Fernerkundungssysteme, die in der vorliegenden Arbeit Verwendung fanden, gegeben

werden.
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3.221 Landsat

Mit dem Start des ERTS-A (Earth Resources Technology Satellite) Programms am 23.
Juli 1972 begann die Ara der zivilen Erderkundungssatelliten. Kurz vor dem Start des
ERST-B am 22. Januar 1975 wurde das Programm in Landsat umgenannt. Landsat 1-3
hatten neben einer "Return Beam Vidicon (RBV)" Kamera einen multispektralen Sensor
(MSS) an Bord. Landsat 4 und der baugleiche Landsat 5 brachten als eine wesentliche
Weliterentwicklung des Landsat-Programms neben dem Einsatz des MSS einen
neuartigen Thematic Mapper (TM) hervor.

Im Vergleich zu MSS Daten verfligt Landsat TM Uber eine erhohte radiometrische
Auflésung mit 8bit, eine verbesserte geometrische Auflésung mit 30m x 30m und eine
erwelterte spektrale Auflésung mit 7 Béanden im visuellen, nahinfraroten und thermalen
Bereich. Landsat 5 befindet sich seit seinem Start am 1. Mérz 1984 ununterbrochen im
Einsatz. Wegen der hohen Betriebskosten ist jedoch vor kurzem das Ende des Betriebes
angekindigt worden (USGS Pressemitteilung, 2001). Landsat 6 scheiterte durch einen
technischen Defekt. Am 15. April 1999 wurde Landsat 7 mit einem "Enhanced
Thematic Mapper Plus (ETM+)" in den Weltraum gebracht. Der ETM+ besitzt ein
zusétzliches panchromatisches Band mit 15 m geometrischer Auflésung und ist damit
ein acht-band-multispektraler Sensor. Ausfuhrliche technische Daten des Landsat
ETM+ und aktuelle Informationen Uber das Landsat-Programm sind im Internet unter
der Internet Adresse http://landsat7.usgs.gov/index.html zu finden

Fur die vorliegenden Untersuchungen wurde eine Landsat 5 TM Szene vom 02.
November 1992 vom "Institute of Natural Environment Information, Division of
Environmental Science & Ecological Engineering, Korea University" zur Verfigung
gestellt. In Tabelle 3.4 sind die technischen Daten der verwendeten Landsat TM Szene
angegeben.

Tabelle3.4: Technische Daten der verwendeten Landsat 5 TM Szene

Sensor Landsat 5 TM
Aufnahmedatum / Uhrzeit 02. Nov. 1992/ 01:26
Path/ Row 115/ 34
Sonne Elevation / Azimuth 32.12 / 149.66 Degrees
Karten Projektion / Datum UTM, Zone 52 / WGS84
Resampling Method Cubic Convolution
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3.222 IKONOS

Nach einem vorhergehenden MiRerfolg ist es der Firma Space Imaging (SI) gelungen,
am 24 September 1999 mit einer Lockheed Martin Athena Il Rakete den IKONOS-2
Satelliten in den Weltraum zu bringen. IKONOS-2 ist der erste kommerzielle
Fernerkundungssatellit mit einer sehr hohen geometrischen Auflésung und stellt somit
den Beginn eines neuen Zeitalters der Satelliten-Fernerkundung dar. Der Satellit fliegt
in ca. 680 Kilometer Hohe in einer sonnensynchronen Umlaufbahn mit 98 Minuten fir
einen Erdumlauf. Der Sensor ist , off-nadir® Aufnahmen bis zu 60 Grad féhig. Damit
kann der IKONOS-2 innerhalb 3 Tage das selbe Gebiet erneut aufnehmen und weiterhin
sind damit Stereo-Aufnahme mdglich. IKONOS-2 verfugt sowohl {ber einen
panchromatischen als auch dber multispektrale Sensoren. Die hochst maogliche
geometrische Auflosung betragt ca. 0.85m im Nadir. Daraus werden unter dem
Produktnamen CARTERA ™ verschiedene Produkte abgeleitet. Diese Produkte werden
mit einer raumlichen Auflésung von 1m x 1m fir die panchromatischen und 4m x 4m
fur die multispektralen Daten in unterschiedlicher geometrischen Genauigkeit und Preis

angeboten.

Die fur die vorliegende Arbeit angeschaffte, wolkenfreie IKONOS-Szene wurde am 24.
April 2000 aufgenommen und als GEO-Produkt bezogen. In der Tabelle 3.5 sind
wichtige technische Daten der verwendeten IKONOS Szene beschrieben. Vollstéandigen
»Image Metadaten® sind im Anhang 1 angegeben. Die detaillierten geometrischen
Charakteristiken der IKONOS-GEO Daten werden in Abschnitt 5.322 erlautert.

Tabelle 3.5: Technische Daten der verwendeten IKONOS Szene

Sensor IKONOS-2
Aufnahmedatum / Uhrzeit 24. Apr. 2000/ 01:46
Sonne Elevation / Azimuth 57.10895 / 131.5839 Degrees
Sensor Elevation / Azimuth 57.51640 / 140.1404 Degrees
Vorprozef3 Level Standard Geometrically Corrected
Karten Projektion / Datum UTM, Zone 52 / WGS84
Resampling Methode Bicubic
File Format GeoTIFF, 11 bit per Pixel
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3.23 Waetere Geometrie- und Sachdaten

3.231 Topographische Karten und digitales Gelandemodell
Die topographischen Karten im Mafdstab 1:25000 vom "National Geography Institute

(NGI)" Koreas wurden zur Gewinnung der Pal3punkte und Generierung eines digitalen
Gelandemodells verwendet. Diese Karten lagen sowohl in analoger a's auch in digitaler
Form vor. Sie enthalten Angaben Uber das Wegenetz, Flisse, die Landnutzungsform,
Ortschaftsgrenzen und die Lage von Gebduden. Weiterhin sind auf den Karten
Hohenangaben in Form von Konturlinien im Abstand von 10m enthalten. Da die
Luftbilder nicht flachendeckend vorlagen, wurden die Ho6henlinien aus den
digitaltopographischen Karten extrahiert und mit Hilfe von Arcinfo ein digitaes
Gelandemodel berechnet.

3.232 Waldtypenkarten
Aul3er den topographischen Karten wurden Waldtypenkarten des KFRI as Hilfsmittel

fur die Auswertung der Luftbilder und Satellitendaten einbezogen. Es war geplant,
dieses Material als Referenzdaten zu verwenden. Nach einer Voruntersuchung wurde
jedoch festgestellt, dal? die Karten als Referenzdaten nicht geeignet sind. Obwohl die
Waldtypenkarten von einer Auswertung der selben Luftbilder stammen, welche in den
vorliegenden Untersuchungen verwendet wurden, waren die Fehler der geometrischen
und thematischen Angaben relativ grof3. Dies ist vermutlich auf wenig geeignete

Auswertungsgeréte bei der Erstellung der Waldtypenkarten zurtickzufGhren.

3.233 Terrestrische Aufnahmedaten

Durch eine Feldaufnahme wurden die Referenzdaten fir die Auswertung des IKONOS
Satellitenbildes gewonnen. Zur Identifizierung der einzelnen Landnutzungstypen und
Baumarten war eine terrestrische Aufnahme nicht zu vermeiden, obwohl die IKONOS

Daten ein sehr gutes geometrisches und radiometrisches Aufldsungsvermdgen haben.
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4 Methode

4.1 Digitale Luftbildauswertung

Unter digitaler Photogrammetrie, auch , Softcopy” Photogrammetrie genannt, wird die
Auswertung digitaler Luftbilder verstanden. Die Arbeitschritte der |, Softcopy*
Photogrammetrie weichen im wesentlichen nicht von den as ,Hardcopy”
Photogrammetrie bezeichneten analogen oder analytischen Verfahren ab. Jedoch hat die
digitale Photogrammetrie viele Vortelle gegentiber der ,,Hardcopy” Photogrammetrie.
PROBSTING (1996) falt die Vor- und Nachteile der digitalen Photogrammetrie
gegenlber der analytischen Photogrammetrie zusammen. Als wesentliche Unterschiede

sind u.a. folgende zu erwahnen:

Vortelle: Hohe Transportabilitét
- Keine optisch- mechanische Instrumente erforderlich
- Halb- bzw. vollautomatische Innere und Relative Orientierung
- Automatische und halbautomatische Bildauswertung
- Integration mit Orthophotoherstellung und GIS
- Beliebige Vervielfatigung der Bilddaten ohne Qualitatsverlust
- Bildverbesserungsmoglichkeiten
Nachteile: - Lange Rechenzeiten
- Hoher Speicherplatzbedarf
- Verminderte Qualitét der Stereobetrachtung

- Verminderte Bildqualitét gegentber den Originalluftbildern

Die Vorteile der digitalen Photogrammetrie bestehen nicht nur in den oben genannten
Punkten, sondern auch in der Tatsache, dal3 die innere Orientierung nur einmal
durchgefiihrt werden muf3 und die Bilder dann sehr schnell in orientiertem Zustand fir

das System immer wieder verflgbar sind.

BALTSAVIAS  (1999) beschreibt den Hauptanwendungsbereich der  Softcopy

Photogrammetrie as

- diedigitale Orthophoto Herstellung,
- die automatische Aerotriangulation,

- dieautomatische DTM-Generation,
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- Aufbau und Update von digitalen Merkmal sdatenbanken und
- die Integration von digitalen Daten, insbesondere DTMs, Orthophotos und

sich daraus ableitenden Produktein ein GIS.

Bel der vorliegenden Untersuchung wurden die Luftbilder sowohl fir die Bereitstellung
der Referenzdaten (Ground Truth) fur die Klassifikation der Landsat TM Daten aus dem
Jahr 1992 und zur Uberprifung der Klassifikationsgenauigkeit als auch fir die
Gewinnung von Pal3punkten fir die geometrische Korrektur der IKONOS Daten
herangezogen. Die Auswertungen erfolgten an der ingtitutseigenen digitalen
photogrammetrischen Arbeitstation Softplotter Ver. 1.8.3 von der Firma Vision
International. In diesem Kapital wird nicht in die Einzelheiten der photogrammetrischen
Methoden eingegangen, sondern es werden einige Besonderheiten der digitaen
Photogrammetrie  gegenuber der traditionellen anlogen oder analytischen
Photogrammetrie beschrieben. Ausfuhrliche Informationen Uber Photogrammetrie sind
u.a in Husset. a. (1984), HILDEBRANDT (1996) und KRAUS (1996) zu finden.

4.11 Scannen desBildmaterials

Digitale Bilder konnen direkt in digitaler Form mit Hilfe einer digitalen Kamera oder
eines elektronisch-optischen Scanners aufgenommen werden. Fir die Auswertung von
analogen Luftbildern mit Hilfe der , Softcopy” Photogrammetrie mul3 zundchst das
Bildmaterial durch Scannen digitalisiert werden. Die Qualitét der gescannten Bilder
hangt zum einen vom Bildmaterial selber, zum anderen von dem verwendeten Scanner
ab. Der Scanner soll geometrisch korrekt und radiometrisch prazise Ergebnisse liefern.

Vor dem Scannen stellt sich die Frage nach der réaumlichen Auflésung. Eine allgemein
gultige optimale Auflésung zu nennen ist schwer, weil die optimale geometrische
Auflésung von dem Anwendungszweck und den Benutzeranforderungen abhangig ist.
Um Informationsverlust beim Scannen zu vermeiden ist die ideale Pixelgroi3e
offensichtlich die Grofde, die der urspringlichen Auflésung des analogen Filmes
entspricht. Fir hochaufl6sende Filme und Luftbildkameras kann eine Auflésung von 60
Ip/mm angenommen werden (MEIER 1984). Dies wirde einer Pixelgrofde von ungefahr
6 um entsprechen (BALTSAVIAS UND BILL, 1994) und resultiert fir ein 23cm * 23cm
grofRes Luftbild in einer ca. 1.4 Gigabyte grof3en Datei. Bei Farbbildern wird das

Dreifache erreicht. Trotz einer schnellen Entwicklung zu immer leistungsfahigen
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Rechnern wird es Schwierigkeiten bel der Behandlung dieser Datenmengen geben.
AulBerdem hangt die Bildqualitat nicht nur von der Pixelgrofée sondern auch von den
Merkmalen des gesamten Scannersystems einschliefdlich Beleuchtung, Optik, Filtern,
Sensor, Analog-Digital Konverter, ,Hardware® und , Softwarebearbeitung etc. ab
(BALTSAVIAS und BILL, 1994). Deswegen mussen in der Praxis gewisse Kompromisse
von den Benutzern eingegangen werden.

Fur eine DTM Erstellung gibt es zahlreiche Untersuchungen, die mit einer Pixelgrofie
von 10-30 um ein zufriedenstellendes Ergebnis erzielt haben. Krzystek und WILD
(1992) berichteten Uber Genauigkeitsvergleiche fir eine DTM Erstellung mit Hilfe von
zwischen 15 und 30 pum gescannten Bildern. Der Genauigkeitsunterschied zwischen den
zwei Versionen war gering und die 30 um-Version hatte eine Genauigkeit von ca. 0.01
% der Flughdhe Uber dem Gelande. In vielen Orthophoto Projekten wurden Luftbilder
mit einer Pixelgréfe von 25 pm oder mehr gescannt. Fir eine hohe geometrische
Genauigkeit kann ein Scannen mit 600-1200 dpi (42 — 21 um) hinreichend sein, wobel
1200 dpi die Erkennung der meisten Merkmale erlaubt. Fur eine visuelle Interpretation
besonders in stadtischen und aufgeforsteten Gebieten ist jedoch eine noch hdhere
Auflésung wiinschenswert (SKALET et. al., 1992).

Vom praktischen Gesichtpunkt her scheint die Grenze fir eine operationale
Handhabung und interaktive Arbeit bei 15 - 20 um zu liegen (BALTSAVIAS und BILL,
1994). In Tabelle 4.1 sind Beispiele fur die Datenmenge je Scannauflésung und
dementsprechender Bodenauflosung getrennt fir verschiedene Bildmalistébe
angegeben.

Wegen einer schnellen Entwicklung der Technik und ginstigen Preisverhaltnissen ist
die Nutzung von DTP (DeskTop Publishing) Scannern fir photogrammetrische
Aufgaben mdglich. BALTSAVIAS et. a. (1995, 1996) haben die Qualitét der DTP
Scanner Uberprift und festgestellt, dal? eines der Hauptprobleme von DTP Scannern fir
photogrammetrische Auswertungen die geringe geometrische Genauigkeit ist. Trotz der
geringen geometrischen Genauigkeit konnen DTP  Scanner flr gewisse
photogrammetrische Anwendungen benutzt werden. Fur eine Herstellung analoger
Orthophotos oder Ortophotokarten kann die geometrische Genauigkeit solcher Scanner
geniigen, wahrend sie fir genaue photogrammetrische Auswertungen im algemeinen

nicht ausreicht.
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Tabelle4.1: Beispiele fur die Dateigrof3e je Scannauflésung und dementsprechender
Bodenauflosung fur verschiedene Bildmal3stabe.

Auflésung beim Scannern

Mikron 10 12 20 24 40 48 60 96
dpi 2540 2116 1270 1058 635 529 423 265

DateigroRe (Mb)* | 5045 350.3 1261 876 315 219 140 58

*Beim Farbscannen werden die Daten 3-fach grof3er als die angegebenen Grolzen
Bild Mal3stab Bodenaufldsung (mm)

1:1000 10 12 20 24 40 48 60 96
1:2000 20 24 40 48 80 96 120 192
1:3000 30 36 60 72 120 144 180 288
1:4000 40 48 80 96 160 192 240 384
1:5000 50 60 100 120 200 240 300 480
1:6000 60 172 120 144 240 288 360 576
1:7000 70 84 140 168 280 336 420 672
1:8000 80 96 160 192 320 384 480 768
1:9000 90 108 180 216 360 432 540 864
1:10000 100 120 200 240 400 480 600 960
1:20000 200 240 400 480 800 960 1200 1920
1:30000 300 360 600 720 1200 1440 1800 2880
1:40000 400 480 800 960 1600 1920 2400 3840

4.12 Aerotriangulation

Fur die Orientierung von mehreren Bildflugstreifen wird die sogenannte
Aerotriangulation  zur  photogrammetrischen  Punktbestimmung  herangezogen.
Aerotriangulation ist eine photogrammetrische Methode zur Ermittlung von
Pal3punktkoordinaten aus Luftbildstreifen oder auch Luftbildblcken. In , Softcopy”
Photogrammetrie werden dabel fir ein Bildstreifen oder auch -block durch Messung der
Koordinaten von Pal3- und Verknipfungspunkten in den Bildern gleichzeitig die
Orientierungsparameter aller Bilder bestimmt. Der wesentliche Vorteil dieser Methode
liegt darin, dald im Vergleich zur Einzelbildorientierung deutlich weniger Pal3punkte
bendtigt werden und die Genauigkeit nur unwesentlich gegenliber der Orientierung von
Einzelbildern abnimmt. Voraussetzung fur das Verfahren ist eine Luftbildaufnahme des
Blocks mit mindestens 60 % L &ngstiberdeckung und 20 % Quertberdeckung.

Die Aerotriangulation wird im algemein nach zwei Methoden durchgefihrt (KRAUS,
1996): Blockausgleichung mit unabhangigen Modellen und Biindel bl ockausgleichung
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Die Blockausgleichung mit unabhangigen Modellen beginnt mit Modellkoordinaten, die
durch rechnerische relative Orientierung und Modellbildung aus dem jewelligen
Uberlappungsbereich von zwei MeRbildern gewonnen werden. Im Rahmen der
Blockausgleichung werden die einzelnen Modelle zu einem Modéellverband
verschmolzen und in das Ubergeordnete Landeskoordinatensystem dberfhrt. Bei einer
Aerotriangulation mit unabhangigen Modellen ist das einzelne Stereomodell die

Elementareinheit.

Die Bindelblockausgleichung ist die strengste Methode der photogrammetrischen
Punktbestimmung. Ausgangsmaterial ist ein streifen- oder blockformiger Bildverband.
Bel der Bindelblockausgleichung wird auf rechnerische Weise der Zusammenhang
zwischen den Bildkoordinaten und den Objektkoordinaten direkt, d.h. ohne Umweg
Uber Modellkoordinaten, hergestellt. Bei der Blndelblockausgleichung ist also das Bild
die Elementareinheit. Abbildung 4.1 zeigt dieses Grundprinzip.

Abbildung 4.1: Grundprinzip der Biindel blockausglei chung (KRAUS 1996)

Die Bildkoordinaten und das dazugehtrige Projektionszentrum definieren en
raumliches Strahlenblindel. Die &ufferen Orientierungselemente der Strahlenbindel
eines Blockverbandes werden fir alle Bilder gleichzeitig bestimmt. Als Information
stehen dafUr die Bildkoordinaten der Verknupfungspunkte (Punkte, die in mehr als
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einem Bild vorkommen) und die terrestrischen Koordinaten der Pal3punkte zur
Verfugung.

4.13 Stereo Auswertung

Die stereoskopische Auswertung von Luftbildern ermdglicht durch die Einbeziehung
der dritten Dimension eine bessere Erkennung der Objekte. Bei der stereoskopischen
Luftbildinterpretation wird z.B. die Hoheninformation zu den Merkmalen wie Textur,
Form und Grole, Lage und Schatten mit herangezogen. Eine stereoskopische
Betrachtung ist wesentlich angenehmer und sicherer as eine monoskopische
Betrachtung. Bei einer Untersuchung fur die Erfassung der Verénderung konnte gezeigt
werden, dal3 durch eine raumliche Betrachtung etwa 50% mehr Verénderungen erfaldt

und wesentlich weniger Fehlinterpretation gemacht wurden (KRAUS, 1996).

Die raumliche Betrachtung bel dem in die Untersuchung herangezogenen digitalen
photogrammetrischen System ,, Softplotter® basiert auf der Bildblenden-Technik. Bei
dieser Methode wird jedes Einzelbild eines Bildpaares mit 120hz Frequenz
aufeinanderfolgend eingeblendet. Dabei sorgt eine spezielle Brille ,Crystal Eye" dafr,
dai3 die Bildblenden im Monitor mit den Augen synchronisiert werden. So sient man
das linke Bild mit dem linken Auge, wenn im Monitor das linke Bild eingeblendet wird

und entsprechend das rechte Bild mit dem rechten Auge.

4.14 Digitale Orthophotoherstellung

Ein Orthophoto ist ein differentiell entzerrtes und dadurch von der Zentral perspektivein
eine Orthogonalprojektion gebrachtes Luftbild. Unabhangig von der Geléndegestalt
werden im Orthophoto die Fille an Informationen des Luftbildes mit der Geometrie
einer topographischen Karte verbunden.

Die digitale Orthophoto-Technologie bietet bedeutende Vorteile gegentiber
traditionellen analogen Verfahren. Dies sind u.a. die verbesserte Bildqualitét, die
Integration mit GIS sowie eine rechnergestiitzte Bildinterpretation. Digital hergestellte

Orthophotos sind weiterhin billiger als analog erzeugte (BAHR und WIESEL, 1991).

Fur die Herstellung digitaler Orthophotos bendtigt man digitale Vorlagebilder und ein
digitales Oberflachenmodell. Mit Hilfe des digitalen Oberflachenmodells werden die
Bildkoordinaten (x, y) jedes Pixels im Vorlagebild in Landeskoordinaten (x, Yy, 2)
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transformiert. So wird fir jedes Bildpaar ein Orthophoto getrennt erzeugt und
anschliefend werden die einzelnen Orthophotos zu einem Orthophotomosaik
zusammengesetzt Die Abbildung 4.2 zeigt den Zusammenhang zwischen digitalem

Oberflachenmodell und Vorlagenbild.

x

Abbildung 4.2:Zusammenhang  zwischen  digitalem  Oberflachenmodell  und
Vorlagenbild (Kraus 1996)
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4.2 Vorberetende Arbeit der Satellitenbildauswertung

421 Geometrische Korrektur

Die Geometrie einer Satellitenaufzeichnung wird einerseits durch das Aufnahmesystem
und andererseits durch Reliefbedingungen des Gelandes bestimmt, welche
unerwinschte Verzerrungen erzeugen. Die systembedingten Verzerrungen, die auf die
Aufnahmeprinzip des Sensors, sowie auf die Bewegungen und Lage des Sensortragers
zurtckzufihren sind, werden in der Regel von dem Satellitenbetreiber korrigiert. Die
Verzerrungen durch Hohenunterschiede im Geldnde und die Abbildungsunterschiede
durch unterschiedliche Kartenprojektionen missen im algemein von den Benutzern
korrigiert werden. Unter Georeferenzierung versteht man die Uberfihrung der
Bildkoordinaten in die vorgegebene Kartenprojektion. Diesen Vorgang nennt man auch
Geokodierung und ist in der Regel notwendig, wenn multitemporale Daten zur
Anwendung kommen und das Bildmaterial mit anderen raumbezogenen Daten in
Verbindung gebracht werden soll, oder wenn aus den Satellitendaten selbst Bildkarten

erstellt werden sollen.

Grundsétzlich unterscheidet man zwei verschiedene Verfahren der Georefernzierung:
parametrische und nichtparametrische Verfahren (HILDEBRANDT 1996, KELLENBERGER
1996). Mit dem parametrischen Ansatz wird versucht, die Aufnahmesituation anhand
der Aufnahmeparameter, Sensorposition, -orientierung und Geléndehthe zu
rekonstruieren. Nicht parametrische Ansétze als Naherungsldsung dienen zur Erfassung
der geometrischen Verhdltnisse, ohne die Aufnahmesituation zu rekonstruieren. Die
Naherungslésungen sind im Vergleich zu den parametrischen Ansétzen wesentlich
einfacher und kdnnen vom Sensor unabhangig eingesetzt werden. Nachfolgend werden

einige Methoden der nichtparametrischen Ansétze erlautert.

4.211 Polynomtransformation

In der Praxis kommt a's nichtparametrischer Ansatz haufig eine Polynomtransformation
mit Hilfe von Palpunkten (Ground Control Point: GCP) zur Anwendung. Die
Gleichungen der Transformation in einem polynom t-ten Grades sind :
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wobei t die Grade des Polynoms, und &, und b, die Koeffizienten sind.

Die Ausgleichung wird nach der ,Methode der kleinsten Quadrate” durchgefihrt. Die
Mindestzahl der bendtigen GCPs ist abhangig von dem verwendeten Polynomgrad und

kann mit der folgenden Formel berechnet werden.

\ :E(t+1) (t+2)H

2

Die Methode der Polynomtransformation ist eine Transformation, in der Verzerrungen
durch Gelandehthenunterschiede unberiicksichtigt bleiben. Ob die reliefbedingten
geometrischen Verzerrungen toleriert werden konnen, héangt vom Auswertungszweck
und von den in der Szene vorkommenden Héhenunterschieden ab. Die reliefbedingten
Verzerrungen wirken sich zweifach auf die Genauigkeit der Entzerrung aus. einmal
verfdlschen sie die der Transformation zugrunde liegenden Bildkoordinaten der
Paljpunkte und verursachen dadurch eine fehlerhafte Berechnung der
Transformationsgleichungen. Zum anderen sind dadurch die Position der Pixel im
Ausgabebild nach der Transformation entsprechend den jewelligen Gelandehthen mit
Lagefehlern behaftet (HILDEBRANDT 1996).

4.212 Orthorektifizierung

Mit Erhohung der geometrischen Auflésung moderner Satellitendaten wurden die
Erwartungen fur die geometrische Genauigkeit dementsprechend grof3er. Bel den sog.
,Off-nadir* fahigen hochauflésenden Satelliten wie SPOT und IKONOS werden die
reliefbedingten Verzerrungen noch grofRer, wenn eine Szene im ,,off-nadir* Modus, der

bei der solchen Satellitendaten im allgemeinen der Normalfall ist, aufgenommen wird.

TouTIN aus dem ,,Canada Centre for Remote Sensing (CCRS)“ entwickelte im Jahr
1983 ein nichtparametrisches Verfahren zur Orthorektifizierung fir SPOT-HRV Daten.
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Dieses Verfahren wurde fur die anderen multispektralen Satellitendaten (Landsat TM,
Spot XS/P, IRS, ASTER, KOMPSAT) und SAR Daten (ERS, JERS, SIR-C, und
RADARSAT) weiter entwickelt und erfolgreich angewendet (TouTIN und CHENG,
2000). Das Korrekturmodel basiert auf dem Prinzip der Orbitographie, der
Photogrammetrie, der Geodasie, und der Kartographie. Die Abbildungsgeometrie des
Sensors wird dabei mit Informationen Uber die Position und Geschwindigkeit der
Plattform, mit Sensorparametern und mit geometrischen Charakteristiken der Erde und
der Kartenprojektion verknipft (TouTiIN 1995). Eine ausfuhrliche Beschreibung der
mathematischen Herleitung des Korrekturmodels ist in den Veroffentlichungen von
TOUTIN (1983), TOUTIN et al. (1992), und TouTIN und CARBONNEAU (1992) zu finden.

In den letzten Jahren wurde das Model fir IKONOS Geo-Daten weiter entwickelt
(TouTIN und CHENG, 2000). Obwohl die detaillierten Informationen des IKONOS
Satelliten noch nicht veroffentlicht wurden, kann sie mit Hilfe der Grundinformationen
aus den Metadaten ein Naherungswert fur das Korrekturmodel hergeleitet werden. Der
Aufnahmewinkel wurde dabel z.B. aus der ,Nominal Collection Elevation® (Winkel
zwischen der Erdebene und des Sensors) und der ,Nomina Ground

Resolution® (Aufnahme-Auflésung) in beiden Scannrichtungen berechnet.

Dieses Modd ist in das kommerzielle Bildverarbeitungssystem PCI OrthoEngine
integriert. In der vorliegende Untersuchung wurde die PCI OrthoEngine V8.0 fur die
Orthorektifizierung der IKONOS Daten verwendet.

4.22 Topographische Normalisierung

Die Intensitét der Grauwerte in einem Satellitenbild wird von dem Sensor, den
atmosphérischen Bedingungen, den georadiometrischen Faktoren (vor alem
Topographie, Illumination und Blickwinkel) und der Reflektionscharakteristik der
Objekte beeinfludt (TEILLET 1986). Die Variabilitdt der Grauwerte auf Grund von
georadiometrischen Faktoren wird als topographischer Effekt bzw. Neigung-Aspekt-
Effekt bezeichnet. Der topographische Effekt fuhrt dazu, dald Gebiete mit gleichen
Oberflacheneigenschaften  im  Fernerkundungsbild  durch  unterschiedliche
Reflexionsverhéltnisse anders abgebildet werden. Besonders in reliefreichen Gebieten
sind die radiometrischen Unterschiede aufgrund der Topographie viel grof3er as die
eigentlichen Reflektionsunterschiede von verschiedenen Objekten (GILLESPIE et al.
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1986, GREGORY und COMPAGNA 1990, PENG und PHILIP 1990, zitiert nach NIRALA und
VENKATACHALAM, 2000). Zwar wird die Verschafung von topographischen
Merkmalen aufgrund unterschiedlicher Topographie in vielen geologischen
Anwendungen als vorteilhaft betrachtet, jedoch sind die Wirkungen fir die digitale

Bildklassifizierung im allgemeinen unerwiinscht (TEILLET et. al. 1982).

Eine oft benutzte Methode, um dieses Problem zu umgehen, ist eine nach
Beleuchtungsklassen stratifizierte Klassifizierung. Bel dieser Methode werden
Trainingsgebiete getrennt in jeder Beleuchtungsklasse genommen und anschlief3end
werden die Klassen getrennt klassifiziert. Erst hinterher werden die einzelnen Klassen
zusammengebracht.

Weliterhin wurden mehrere model basierte Methoden zur Korrektur des topographischen
Effektes, welche als topographische Normalisierung bezeichnet werden, erarbeitet und
angewandt. Die meisten Methoden beschrieben die reliefbedingten Grauwertvariationen
der Oberflache durch Beziehungen zwischen den lokalen Einstrahlungswinkel und den
Sonnenzenitwinkel mit Hilfe eines digitalen Gelandemodells (DGM).

Im folgenden wird die in dieser Untersuchung verwendete Methode der ,, Minnaert

Korrektur® kurz erl&utert.
Minnaert Korrektur

In einem Lambertschen Strahlungsmodell wird die auf die Erdoberflache einfalende
Strahlung unabhéngig von der Struktur der Oberfléche einheitlich in alle Richtungen
reflektiert. Unter dieser Annahme beschreiben TEILLET et al. (1982) die Intensitét der
Strahlung, die auf einen Pixel fdallt, als direkt proportional zur Illumination. Die
[llumination wurde als der Kosinus des Zwischenwinkels der Sonneneinstrahlung und

dem Flachennormal (L,, ) eines Pixels definiert (Abbildung 4.3).
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Gelande

Abbildung 4.3:Schematische Darstellung der Illumination und Sonnenzenit( 6, )
(modifiziert nach JENSEN, 1996).

Die Illumination berechnet sich aus dem Sonnenzenit- und dem Sonnenazimutwinkel

sowie der Hangneigung und der Exposition der Pixelflachen.

cosli) = cos(B, )cos(s) + sin(8, )sin(s)cos(a, — a)

wobei 6, = Sonnenzenit
o, = Sonnenazimuth
S = Hangneigung
a = Exposition

Die Korrektur des topographischen Effektes wird dann nach der Formel

L, =L, cosg,

durchgefihrt.

Wobei Ly = Strahlung von einer horizontalen Flache
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L, = Strahlung von einer geneigten Fléche
sind.

Diese Methode ist als Kosinuskorrektur bekannt und ergibt eine Uberkorrektur bei
stellen und sonnenabgewandten Héngen, was auch von anderen Autoren berichtet wird
(SvITH et a. 1980, Civco 1989, BAYER 1990, CoLBY 1991, MEYET et a. 1993). Der
Grund fur die Uberkorrektur liegt an der in diessm Verfahren angenommenen

Lambertschen Richtungsverteilung der Reflexion.

Einer der Losungsansitze zur Uberkorrektur in der Kosinuskorrektur ist die Erweiterung
der einfachen Kosinuskorrektur durch die sogenannte Minnaert-Konstante k im
Exponenten.
0s6
L, = 0
" TTHecos, %
Mit der EinfUhrung der Minnaert-Konstante k ist die Annahme der Lambertschen
Reflektion nicht mehr glltig. Die Minnaert-Konstante wird empirisch durch lineare
Regression zwischen den Reflexionswerten der Szene und den entsprechenden lokalen
Einfalswinkeln ermittelt. Der Wert der Minnaert-Konstanten k entspricht der Steigung
der Regressionsgeraden. Die Werte dieser Konstante k konnen zwischen O und 1

variieren. Sie geben an, inwiefern eine Oberflache von den Lambertschen
Reflektionsverhal tnissen abweicht.

Zahlreiche Untersuchungen haben gezeigt, dal3 die Minnaert Korrektur fir die
topographischen Normalisierung vielversprechende Ergebnisse bringt (TEILLET et al.
1982, 1986, WoobHAM and GREY 1987, JONES et al. 1988, CivECO 1989).

4.23 Fusion der Satellitenbilder

Eine Fusion von Bildern ist die Kombination von zwei oder mehreren Bildern, um ein
neues Bild durch bestimmten Algorithmus zu erzeugen (POHL und GENDEREN 1998).
Das Ziel von Bild-Fusionen ist es, unterschiedliche Informationsvorziige miteinander zu
integrieren. Ein fusioniertes Bild kann nicht nur mehr Information as jedes einzelne
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Bild, sondern auch verbesserte Interpretationsmdglichkeiten und damit verbesserte
Ergebnisse liefern. Ein typisches Beispiel dafir ist u.a. die Fusion radiometrisch hoch
auflosender multispektraler Satellitendaten mit geometrisch hoch auflésenden
panchromatischen Daten. Allgemein sind die Fusionsverfahren in zwei Gruppen zu

kategorisieren (PoHL und GENDEREN 1998):
1) Farb-Transformationsverfahren
2) Statistische/ Numerische Verfahren.

Statistische/Numerische Methoden werden auf Grundlage der Kanadstatistik
einschliefdlich der Korrelation oder den Kovarianzen zwischen den Kanden und Filtern
entwickelt. Verfahren wie PCA, Regressionen und die Nutzung von Hochpal3 Filtern
oder Wavelet gehdren zu dieser Gruppe. Anders als die Farb-Transformationsverfahren
koénnen bel Statistischen/Numerischen Verfahren beliebig viele multispektrale Kandle
gleichzeitig mit panchromatischen Daten fusioniert werden. Ein Nachteil dieser
Methoden liegt u.a. darin, dal3 die Ergebnisse spezifisch jewells fur die bei der Fusion
verwendeten  Bilder sind.  Unterschiedliche Grof3en von  Bildern  oder
Kanakombinationen liefern verschiedene Ergebnisse. Daher ist der direkte Vergleich

zwischen den fusionierten Bildern nicht mdglich.

Farb-Transformation Verfahren beziehen sich auf die Vor- und Rucktransformation von
drel Bildkanden im RGB-Farbraum in einen anderen Farbraum, z.B. IHS, HSV und
Y1Q. In diesem Abschnitt wird die IHS Transformation naher erlautert, welche in der
vorliegenden Untersuchung verwendet wurde. Allgemeine und detaillierte
Informationen zur ,Daten Fusion“ sind z.B. bel MATHER(1999), JENSEN(1996),

RICHARDS(1994) oder BAHR und VOGLTE(1991) zu finden.

IHS Transformation

Unter den farbbezogenen Verfahren ist die IHS Transformation die am héaufigsten
verwendete Methode (CARPER et. al, 1990., SHETTINGARA, 1992., NUNEZ et. al., 1999).
Dabel werden drei Kandle vom RGB-Farbsystem in ein IHS-Farbsystem transformiert,
indem die Farbe mit den Begriffen Intensitét (Intensity), Farbton (Hue) und Séttigung
(Saturation) beschrieben wird. , Intensity” ist die gesamte Helligkeit des Bildes und
variiert zwischen 0 (schwarz) und 1 (weif3). ,Hue" ist der Begriff flr die dominierende

Wellenlange eines Pixels. Sie wird in einem Farbkreis mit einem Wert zwischen 0 und
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360 dargestellt. Mit ,,Hue" kann der Farbname z.B. Rot (0 und 360), Gelb (60), Grin
(120), Cyan (180), Blau (240) und Magenta (300), bezeichnet werden. Die ,, Saturation®
stellt die Reinheit einer Farbe dar und nimmt einen Wert zwischen O und 1. Der Aufbau
dieser Systeme ist zum Tell stark unterschiedlich, so wie die Werte |, H und S auch
unterschiedlich definiert werden (KrRaus, 1990). Dies fuhrt dazu, dal3 auch die
Transformation zwischen IHS und RGB unterschiedlich definiert wird. Daher ist es
nicht moglich, die IHS-Werte verschiedener Methoden direkt zu vergleichen.

Intensitét

(Helligkeit)
WeiR ) 1=1
A
G
Helligkeit .
Grin Gelb
L Hue
Cyan WeiR Griin ; Gelb
/] : Séttigung
/ Cyan >
/7 = 0
,, 1205 Rot
/ R 7
’ : H
Schwarz > Blau agenta
Rot : 1
Blau
B pd Magenta
Schwarz 1=0

Abbildung 4.4: Schematische Darstellung der RGB Farbmodelle (links) und der IHS
Doppel Hexcone Modelle (rechts)

Abbildung 4.4 stellt die Beziehung zwischen dem RGB-Farbmodell (links) und dem
sog. , Doppel Hexcone® Modell (rechts) fur ein IHS-Farbsystem schematisch dar. Wie
die Abbildung veranschaulicht, erhdlt man bel Betrachtung des RGB-Farbmodellsin der

Achse der Diagonalen von wei 3 nach schwarz ein ,, Doppel Hexcone* Modell.

Fur Transformationsformeln zwischen RGB Wirfelkoordinaten und IHS Koordinaten
sei auf Fachliteratur, z.B. KRAUS (1996) oder ERDAS (1999) verwiesen.
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Bel Durchfuhrung der Fusion mit der Methode der IHS-Transformation werden zuerst
die beiden Datensdtze aufeinander rektifiziert. Dabel wird die geometrische Auflésung
der multispektralen Daten an die der panchromatischen Daten angepal. Man wahit
dann drei multispektrale Kande fir die RGB-Darstellung aus und transformiert diese in
das IHS-Farbsystem. Die transformierte Intensitdtkomponente weist eine hohe
Korrelation und Ahnlichkeit mit den hoch auflésenden panchromatischen Daten auf.
Auf Grund dieser hohen Korrelation wird die Intensitdtskomponente mit dem
panchromatischen Datensatz ersetzt. Normalerwel se werden dabei die hoch auflésenden
panchromatischen Daten so modifiziert, dald die spektralen Unterschiede zur
Intensitétskomponente minimiert werden. Dies kann durch eine Histogrammanpassung
der panchromatischen Daten an die Intensitétskomponente erfolgen. Nach der Ersetzung
wird eine inverse IHS-Transformation durchgefiihrt, so erhdt man ein fusioniertes Bild,
welches die Information von beiden Datensétzen enthélt. Ein Nachtell dieser Methode
besteht darin, dal3 die Transformation nur mit jeweils 3 Kandlen durchgefihrt wird.

4.3 Klassifikation multispektraler Satellitenbilder

4.31 Einfihrung

Grundsétzlich gibt es zwel Methoden zur Auswertung multispektraler Satellitenbilder:
die Visuele Interpretation und die digitae Klassifizierung. Bei der visuellen
Interpretation, wie man sie von der konventionellen Luftbildinterpretation her kennt,
werden nicht nur die einzelnen Pixelwerte, sondern zusétzlich lokale und globale
Informationen Uber das gesamte Bild wie Textur, Muster, Form und Grof3e, Lage und
Schatten mit herangezogen (BAHR und VOGLTE 1991). Darlber hinaus kann der
Interpreter seine gesamte Erfahrung, Ortskenntnis und weitere Informationen, wie z.B.

topographische oder thematische Karten, falls verfiigbar, in die Auswertung einbringen.

Eine digitale Klassifikation im Sinne der digitalen Bildverarbeitung ist en
computergestiitztes automatisches Auswertungsverfahren, welches eigentlich ein
Sortierungsprozef3 von Pixeln aufgrund ihrer charakteristischen Merkmale in eine
endliche Anzahl von individuellen Klassen ist (ERDAS 1999).
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Der Klassifikationsprozef3 wird im allgemeinen in zwel Phasen, der Erstellung der
Regeln (Training) und der Benennung (Labeling), durchgefihrt (ERDAS 1999). Bel der
Trainingsphase wird das Computer-System anhand von Pixelwerten erlernt,
charakteristische Merkmale der Objekte im Bild zu erkennen und Kriterien zur
Unterscheidung der einzelnen Objektklassen zu bilden. Dieser Vorgang kann entweder
durch eine tberwachte M ethode oder eine untiberwachte M ethode durchgefihrt werden.
Bel der Uberwachten Methode werden zuerst die gewiinschten Objektklassen definiert
und fir jede Objektklasse ein oder mehrere Trainingsflachen (Referenzdaten)
ausgewdhlt. Dabei sollen die Trainingsflachen homogen und fir die Klasse
représentativ.- sein. Aufgrund dieser bekannten Referenzdaten werden dann die
Unterscheidungskriterien gebildet. Liegen keine Referenzdaten vor, so muf3 eine
untiberwachte Methode verwendet werden. Mit Hilfe einer vorgegebenen Anzahl von
Klassen benutzt die unuberwachte Methode die Informationen, die die Daten selbst
tragen, fur die Erkennung von Klassen und die Bildung ihrer Unterscheidungskriterien.

Die zweite Phase der Klassifikation ist die Zuweisung von jedem einzelnen Pixel zu
einer bestimmten Klasse (Labeling). Erfolgte eine Uberwachte Klassifikationsmethode,
dann wird der Pixel direkt zu der Klasse Ubertragen, die den Kriterien entspricht. Bel
einem uniberwachten Trainingsverfahren sind die Ergebnisse einfach die vorgegebene
Anzahl von Clustern. Die Pixel, die dem selben Cluster zugehtren, haben ahnliche
spektrale Merkmale. Es ist dann die Aufgabe des Analytikers, jedes Cluster einer

bestimmten Klasse zuzuwei sen.

4.32 Pixel- und Segment basierte Klassifikation

Es gibt eine ganze Reihe von Klassifikationsverfahren fir Fernerkundungsdaten, die
sich methodisch teilweise erheblich unterscheiden. Neben der Maximum Likelihood
und der ISODATA (Iterative Self Organising Data Analysis Technique) Methode, diein
der Literatur als Uberwachte- und uniberwachte Klassifikationsmethoden am haufigsten
zur Anwendung kommen, sind die ,k-Means Clustering“, die , Parallelepiped”
Klassifikation, die Wissensbasierte Methode, Fuzzylogik Algorithmen und das
kunstliche Neuronale Netze Verfahren als einige Beispiele von Klassifikationsmethoden
zu nennen. Dariber hinaus gibt es auch zahlreiche Versuche zusétzliche Informationen
wie z. B. Texturinformationen im Bezug auf Nachbarpixel oder aus externen Quellen,

z.B. Geldndehdheninformationen, in die Klassifikationsverfahren einzuschiefen.
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Alle oben genannten Klassifikationsmethoden aufl’er der Methode, die auf
Texturinformationen beruht, sind Methoden, die individuelle Pixel aufgrund ihrer
spektralen Eigenschaften zu einer der vordefinierten Klassen zuzuweisen. Diese
Methoden, die als auch pixelbasierte Klassifikation bezeichnet werden, beruhen unter
anderem auf der Annahme, dal3 alle Pixel in einem Bild Uberall die gleiche
Erscheinungswahrscheinlichkeit haben. Aber in der realen Welt besteht eine héhere
Wahrscheinlichkeit, das benachbarte Pixel die gleiche Klassenzugehdrigkeit haben. Die
pixelbasierten Klassifikationsmethoden berticksichtigen diese réaumliche Abhangigkeit
nicht. Besonders bei den raumlich hochaufldsenden Satellitendaten wie IKONOS ist die
raumliche Abhéngigkeit jedoch grol3er als bel herkobmmlichen Satellitendaten, welche

eine geringere Auflésung haben.

Eine alternative Methode gegeniber der ,Pixelbasierte Klassifikation® ist die
Einbeziehung der Segmentierung in das Klassifikationsverfahren (MATHER 1999). Nach
PAL et al.(2000) ist die Segmentierung ein Verfahren, mit dem ein Bildraum in mehrere
Regionen zerlegt wird, die sich untereinander nicht Gberlappen, homogen und sinnvoll
sind. Das Wort sinnvoll ist von der Fragestellung abhéngig. Nach der Segmentierung
konnen statt Pixel die einzelnen Regionen (Segmente) klassifiziert werden. Diese
Methode nennt man ,, Segmentbasierte Klassifikation®

Einige  zusammenfassende und  ausfihrliche  Arbeiten zum  Thema
Klassifikationsmethoden finden sich beispielsweise bel JENSEN (1995), SCHOWENGERDT
(1997) oder in MATHER(1999).

4.33 Maximum Likelihood Klassifikation

Die ,Maximum Likelihood* Methode ist, wie schon erwéhnt, das in der Praxis am
haufigsten angewendete Uberwachte Klassifikationsverfahren. Der Algorithmus setzt
voraus, dal} die Pixelwerte einer Klasse auf der multi-dimensionalen Ebene
normalverteilt sind. Unter dieser Voraussetzung kann zu jeder Trainingsklasse unter
Berlicksichtigung der Mittelwerte und Kovarianzen eine
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion  berechnet werden.  Zur DurchfUhrung  der
Klassifikation wird fur jedes zu klassifizierende Pixel seine Wahrscheinlichkeit, mit der
es zu jeder einzelnen Klasse gehort, berechnet. Das Pixel wird dann zu der Klasse, fir

die es eine maximale Wahrscheinlichkeit besitzt, zugewiesen. Mit der Maximum

36



METHODE

Likelihood Methode wird die Klassenangehohrigkeit eines Bildelementes nach SwaIN
(1978) wie folgt bestimmt.

x O a wenn P(xOaw) P(w) > P(xUawy) P(w) fur dlej #1,

wobel P(xOw), 1 = 1,.,k die Diskriminanzfunktionen sind, die aus den

Trainingsflachen Uber die Formel
P(Xw) = InP(w,) - [05nCov,| - %),5 ffx-% ) Cov*(x-x )E

geschétzt werden.

P(w) ist die apriori Wahrscheinlichkeit der Klasse ‘i’. Wenn die apriorischen
Wahrscheinlichkeiten unbekannt sind oder aus anderen Informationsquellen nicht
geschéatzt werden kénnen, was oft in praktischen Anwendungen der Fall ist, wird der

Wert ‘1’ fur dle P(w) gesetzt (ERDAS, 1999; JENSEN, 1996).

Obwohl in vielen praktischen Félen die Voraussetzung der Normalverteilung nicht
erfUllt ist, liefert der ML Klassifikator akzeptable Ergebnisse und hat sich in vielen

Untersuchungen bewahrt.

4.34 Segment basierte Klassifikation

4.341 Bildsegmentierung

Segmentierung ist der ersten Schritt fir eine segmentbasierte Klassifikation. Bel der
Segmentierung wird das Bild in zahlreiche homogene Teilflachen eingeteilt, welche
anschlief3end die Basiseinheiten fir die Klassifikation bilden. Aus der Literatur sind
zahlreiche Segmentierungsverfahren bekannt. NIEMEYER (2001) unterscheidet

Segmentierungsverfahren mit folgenden Ansétzen:

- Mit Hilfe von Histogrammanalysen oder Clusterverfahren kénnen die Daten in
Segmente geordnet werden (DYLYAKARN et al. 1999, PuziCHA et al. 1999).

- Segmentierungsverfahren auf der Grundlage der Kantendetektion suchen anhand
verschiedener Kriterien die Grenzen zwischen homogenen Bildbereichen (FARAG
1992, FIORTOFT et a. 1998). Zu diesen Techniken werden auch morphologische

Segmentierungsverfahren, wie die sogenannte Wasserscheidentransformation
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(Watershed Transformation) gezahlt (SoiLLE 1998, PEsARI und KANELLOPOULOS
1999, BEUCHER und MEYER 1993, MEYER und BEUCHER 1990).

Sogenannte  , Split“*-Techniken  teilen  entsprechend der  definierten
Homogenitétskriterien die Bilddaten in Segmente (KING 1997).

Das Flachenwachstum (Region Growing) erfolgt ausgehend von der kleinsten
Bildeinheit unter Berticksichtigung von Homogenitétskriterien (Cook et a. 1994,

FELZENSWALB und HUTTENLOCHER 1998, MILIARESIS 1999).

Sogenannte ,, Split and Merge*-Algorithmen verbinden ,, Split-, und , Region
Growing" Techniken (vgl. HARALICK und SHAPIRO 1992).

Hybride Techniken kombinieren verschiedene Verfahren, wie , Clustering” oder
Kantendetektion und ,,Region Growing* (FRERY et al. 1999, KARTIKEYAN et al.
1998, TILTON 1996, TILTON 1998).

Segmentierungsverfahren mit Hilfe Neuronaler Netze stellen CooLey und COOLEY
(1999) sowie KURGOLLUS und SANKUR (1999) vor.

Textursegmentierungsverfahren arbeiten auf der Grundlage der sogenannten
Haralick-Parameter (HARALICK et a. 1973, HARALICK und SHAPIRO 1992), der
Markov- Zufallsfelder (Markov Random Fields) (LI 1995, WANG 1999), der
fraktalen Dimension (CHAUDHURI und SARKAR 1995, KELLER und CHEN 1989,
MUSSIGMANN 1992) oder mit Hilfe von spektralen Filtertechniken (HOFFMANN et
al. 1998, JAIN und FARROKHNIA 1991, Liu und PIcCKARD 1996). Die Gruppierung
in homogene Segmente erfolgt zumeist mit Hilfe der Kostenfunktion (JaiN und
FARROKHNIA 1991, HOFMANN et al. 1998, PuzicHA und BUHMANN 1999).

Regelbasierte Verfahren verwenden ein wissensbasiertes System fur die
Segmentierung (GORTE 1998, KuNz et al. 1998, MCKEOWN et al. 1988, SHANDLEY
et a. 1996, TONJES 1999, Woobcock und HARWARD 1992, XUAN und ADAH
1996).

Multiskalige Segmentierungsverfahren basieren beispielsweise auf dynamischen
Zuweisungsbaumen (Label Tree) (REHRAUER et al. 1998) oder Fuzzy Clustering-
Techniken (THITIMAJSHIMA und CHUMSAMRONG 1999).
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Fir einen guten Uberblick zum Thema Segmentierung ist auf die Arbeit von HARALICK
und SHAPIRO (1992), SAGERER und NIEMANN (1997), SCHNORR (1997) und SONKA et

al. (1998) zu verweisen.

Im Rahmen der vorliegenden Untersuchung wurde die Software ,,eCognition zur

Segmentierung verwendet.

4.342 ,Multiresolution Segmentation“ in eCognition

»ecognition” ist eine von der Firma , Definiens Imaging” entwickelte Bildanayse-
Software, die eine Klassifikation nach einer segmentbasierten Methode durchftihrt. Bel
einer segmentbasierten Klassifikation spielt die Qualitdt der Segmentation eine
entscheidende Rolle, well die einzelnen Segmente die Eingangseinheit der
Klassifikation sind. Die in der Software ,,eCognition* implementierte ,, Multiresolution
Segmentation® kann als eine ,,Region Growing Methode* angesehen werden. Nach
BAATZz und ScHAPE (2000) fangt die Prozedur zuerst auf der Pixelebene an, d.h. jedes
einzelne Pixel wird als eigenes Segment behandelt. Dann werden die Segmente mit den
Nachbarsegmenten zusammen fusioniert und bilden neue Segmente. Diese Prozedur
wird so lange durchgefiihrt, bis ein vorgegebener minimaler Grenzwert nicht

Uberschritten wird.
4.342.1 Definition der Heter ogenitat

Die Heterogenitét wurde in eCognition in zwel Kategorien, der spektralen- und der
réaumlichen Heterogenitét, definiert und kombiniert verwendet.

Die spektrale Heterogenitét, in eCognition as ,,Color* bezeichnet, ist die Summe der
gewichteten Standardabweichungen der Spektralwerte in einem Segment (DEFINIENS
IMAGING, 2001).

h»:olor = cho-c
C

wobel @ : Gewichtsfaktor
o : Standardabweichung
c : Einzelner Kanal

In vielen Fallen ist jedoch die alleinige Minimierung der spektralen Heterogenitét nicht
zielfuhrend, da dadurch weitverzweigte Segmente, bzw. Segmente mit sehr hoher
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fraktaler Dimension entstehen (siehe. Abbildung 4.5). Um diese Probleme zu umgehen
wurde die rdumliche Heterogenitét, in eCognition ,, Shape* genannt, als ein weiteres
Kriterium eingefihrt. Die réaumliche Heterogenitét ist wiederum tber zwei Merkmale
definiert: die Glattheit (Smoothness) und die Kompaktheit (Compactness).

Die ,, Smoothness’ ist das Verhdltnis zwischen der Lange der Umrifdinie L eines
Segmentes und der Lange der kirzest moglichen ,,Bounding Box“ Linie B. Die
»Bounding Box“ ist ein Rechteck parallel zum Bildraster und schliefdt das Segment

genau ein.

L
hS)mooth - E

Die ,,Compactness* eines Segments ist durch die Lange der Umrif3inie L geteilt durch
die Quadratwurzel der Anzahl von Pixeln (N) des Segmentes beschrieben.

L
hCompact = W

Die drei Heterogenitéten zusammengefal’t, wobei die einzelnen Werte zu gewichteten
sind, bilden die Heterogenitét elnes Segmentes.

h = WCoIor hCoIor + WShape (WSmoothhSmooth + WCompact hCompact)

wobe w,

Color + WShape = 1

Wsmooth + WCompact = 1 S nd'

4.342.2 Scale Parameter

Der minimale Grenzewert, der bel der Segmentierung nicht Uberschritten werden darf,
wird in ,eCognition* as Malistabsparameter (Scale Parameter) genannt. Der , Scale
Parameter” ist die Differenz der kumulativen Heterogenitat zwischen dem Vor und
Nach einer Fusionierung von zwei Segmenten. Dabel werden die einzelnen Kanédle und
die Heterogenitét gewichtet eingesetzt.

BAATZ und ScHAPE (2000) haben den ,, Scale Parameter” wie folgt formuliert:
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= 3 e =+, e =1 )

wobsei :

hy : Scale Parameter, Differenz der Heterogenitét
h. : Heterogenitdt der Segment, i =1, 2

[0

hre : Mittelwerte der Heterogenitét von zwei Segmente
W : Gewichtsfaktor

N : Pixelzahl in einem Segment

c : Einzelner Kanal

4.342.3 Bestimmung der Parametergrolie

Die Bestimmung der Parametergrof3e bel der , Multiresolution Segmentation” ist eine
heuristische Optimierungsprozedur. Zur Bestimmung der Parametergrof3e bietet
eCognition die Moglichkeit, jede Heterogenitét einzeln zu gewichten. Mit einem hohen
Gewicht auf dem ,Shape Parameter® und der ,Compactness’ erhdt man ein

rundf érmiges Segment.

Der ,Scale Parameter” bestimmt dann die GrofRe des Segmentes. Hierbel ist zu
beachten, dald der ,Scale Parameter” nicht mit einem herkdmmlichen Bildmalistab
direkt vergleichbar ist. Er ist ein Schwellenwert, der ein Mal3 fir die maximal erlaubte
Heterogenitdt eines Segmentes ist. Mit einem kleinen ,Scale Parameter” wird eine
kleine maximale Heterogenitét erlaubt und es werden kleinere Segmente im Vergleich
zu einem groleren ,Scale Parameter gebildet. Da der , Scale Parameter” Uber alle
Kandle aufsummiert wird, sollte man auch die Anzahl der verwendeten Kandlen
beachten. Ein ,Scale Parameter* von 90 bel der Verwendung von drei Kandlen
entspricht z.B. in etwa einem Wert von 30 fir einen Kanal oder ist vergleichbar mit
einem ,, Scale Parameter” von 180 bel der Verwendung von sechs Kanalen.

Die Auswahl der optimalen Kombination der Parameter ist vom Zweck der
Segmentierung und von den verwendeten Daten abhadngig, eine algemeinglltige
Losung gibt es nicht. In Abbildung 4.5 wurde die Segmentbildung mit verschiedenen
Kombinationen der Parameter beispielhaft dargestellt.
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Scale Parameter 30

Scale Parameter 90

Color=0,8
Shape = 0,2

Smoothness = 0,9

Compactness=0,1

Smoothness= 0,1 :

Compactness= 0,9

Color=0,2
Shape=10,8

Smoothness = 0,9 '

Compactness=0,1

Smoothness = 0,1 | f

Compactness=0,9

Abbildung 4.5: Beispiele der Segmentbildung nach verschiedener Kombination der
Parameter. Dargestellt wurden die Ergebnisse anhand einer fusionierten
IKONOS Szene.
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4.342.4 Hierarchische Netz der Segment

Mit Vergrofderung des ,, Scale Parameters® ist es moglich, grofRere Segmente zu bilden.
Versucht man ein bereits segmentiertes Bild mit einem grofReren ,, Scale Parameter”
noch mal zu segmentieren, dann ergibt sich eine zusétzliche Ebene mit gréferen
Segmenten. Die einzelen Segmente der ersten Segmentation sind dabel
Eingangselement der zweiten Segmentation. Da in eCognition ein ,Region Growing
Algorithmus® fur die Segmentation benutzt wird, liegen die Grenzen der Segmente im
oberen Level (Superobjects) immer genau auf die Grenzen der unteren Level
(Subaobjects). Es entsteht dadurch eine Objekthierarchie, bei der jedes Segment seine
Sub- und Super-Segmente kennt.

Eine neue Segmentierung kann zwischen beliebigen Leveln durchgefihrt werden. Dabei
wird jeweils ein neuer Level erzeugt, der auf den Segmenten seines direkten unteren
Level basiert. Jedoch werden die neuen Segmente von den Grenzen der Superobjekte
beschrankt. Die Grenze der Superobjekte kdnnen nicht vermischt werden. In Abbildung

4.6 wird dieses Prinzip veranschaulicht.

| N Lewel 3
. LifL 8l | i Level 2
 oa W . B . 00 I_EIIUIIE'I 1
Ll Lt i Ll = e Bl L e - - - - l:lixell_el"."'el

Abbildung 4.6: Schematische Dargestellung einer  Objekthierarchie mit  drei
Segmentierungsebenen (DEFINIENS IMAGING, 2001)
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Das hierarchische Netz der Bildsegmente stellt neue Anaysemoglichkeiten digitaler
Bilder zur Verfigung (DEFINIENS IMAGING, 2001) :

- Strukturen von unterschiedlichen Mal3stében kénnen gleichzeitig dargestellt und
fur die Klassifikation neue Variablen, die auf den Verhédtnissen zwischen den

Segmenten basieren, mit herangezogen werden.

- Daten aus unterschiedlicher Herkunft, z.B. eine thematischen Karte, kénnen fir

die Segmentation in einem beliebigen Level herangezogen werden.

- Die Form der Bildsegmente kann durch eine Umgruppierung der Segmente im

unteren Level korrigiert werden.

4.343 Zuweisung der Segmentein eine Klasse (L abelling)

4.343.1 Klassenzuweisung nach dem Mehrheitsprinzip (Mehrheitszuweisung)

Nach der Segmentierung kann aufgrund der Ergebnisse der pixelbasierten Klassifikation
jedes einzelne Segment eindeutig in eine Klasse zugeordnet werden. Hierbel wird das
jeweilige Segment derjenigen Klasse zugeordnet, welche am haufigsten dem im
Segment vorkommenden Klasse zugewiesen wurde. Treten beispielsweise innerhalb
eines Segmentes zu 75% Pixel der Klasse Waldflachen und zu 25% Pixel der Klasse

Nichtwald auf, so wird das Segment der Klasse Waldflachen zugewiesen.
4.343.2 Segmentbasierte,, Maximum Likelihood® -Klassifikation

Die Methode der ,,Maximum Likelihood“-Klassifikation kann auch anstatt mit Pixeln
auf der Segmentebene durchgefihrt werden. Das einzelne Segment ist dann die
Grundeinheit der Klassifikation. Dabei werden die Merkmale zur Klassifikation
bezogen auf Segmente gewonnen. In der vorliegenden Untersuchung wurden die
segmentweise hergeleiteten Mittelwerte und die Standardabweichungen von
Grauwerten einzelner Kandle mit in die Klassifikation einbezogen.
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4.4 Genauigkeitsiuberprifung

Auswertungsergebnisse von Fernerkundungsdaten konnen sowohl als eine Grundlage
fUr politische und wirtschaftliche Entscheidungen, als auch Ausgangsdaten fur weitere
Anaysen mit oder ohne anderen Daten dienen. Fir den potentiellen Benutzer ist es
notwendig zu beurteilen, ob die Genauigkeit der verwendeten Daten fir seine
Anwendungszwecke ausreicht. Vor alem bei den Benutzern, die eine integrierte
Nutzung mit einem GIS vorhaben, ist die Genauigkeit einer thematischen Karte von
grofRer Bedeutung. Daher ist die Genauigkeitsiiberprifung ein wichtiger Schritt bei der
Analyse der Fernerkundungsdaten.

Die Genauigkeit eines raumbezogenen Datensatzes wird definiert als die Néhe der
Ergebnisse von Beobachtungen, Berechnungen und Schatzungen zu den wahren Werten
oder den als wahr angenommenen Werten (USGS, 1990). Bei einer thematischen Karte,
die durch Klassifikation von Satellitendaten entsteht, kann die Genauigkeit in zwel

Gesichtpunkten, geometrisch und thematisch, beurteilt werden (Janssen und Wel 1994).

4.41 Lage Genauigkeit

RMS Fehler

Die Lagegenauigkeit bezieht sich auf das Georeferenzierungsverfahren, das bereits im
Abschnitt 4.21 erlautert wurde. Nach Abschlul3 der Georeferenzierung werden die
Residuals in X- und Y-Richtung hergeleitet. Diese werden dann fur die Rechnung des
mittleren quadratischen Fehlers (RMSE: Root Mean Square Error) verwendet. Der RMS
Fehler in Richtung X wird berechnet durch

RMSEX = % n (6xi )2

wobei, J,; der Residual desi-te GCPsin Richtung X und n die Anzahl des GCPs sind.

Der RMS Fehler in Richtung Y kann mit der selben Formel berechnet werden, wobel
dann die entsprechenden Residuen in Y-Richtung verwendet werden. Anschlief3end

werden die RMSE, und RMSE, fur die Berechnung eines planimetrischen RMS

Fehlers (RMSE,, ) nach der Formel
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RMSE,, = \/ RMSE,” + RMSE,”  herangezogen.

Circular Error 90 %: CE90

Die Lagegenauigkeit kann auch anhand von ,Circular Error* mit Vertrauensbereich
angegeben werden. ,, Circular Error 90 %" (CE9Q0) z.B. bedeutet, alle Punkte im Bild mit
90% Wahrscheinlichkeit innerhalb einer angegeben Entfernung zu ihrer wahren
Lageposition liegen.

Wenn die RMS Fehler in X- und Y-Richtung normal verteilt und gleich grof3 in beide
Richtungen sind, kann CE90 aus dem RMS Fehler mit dem Faktor 2.146 berechnet
werden. (Greenwalt und Schultz, 1968 zitiert nach FGDC, 1998).

CE90 =2.146* RMSEX=2.146 * RMSEy
=2.146* RMSExy / 1.4142
=1.5175* RMSExy

4.42 Thematische Genauigkeit

Die Genauigkeitsiiberprifung einer thematischen Karte, die durch Klassifikation einer
Satellitenaufzeichnung entsteht, erfolgt durch Vergleich mit Referenzdaten (Ground
Truth). Dabel  beeinflussen mehrere  Faktoren die  Ergebnisse  der
Genauigkeitstiberprifung. Die Auswahl der Referenzdaten (z. B. Quelle der
Referenzdaten,  Stichprobenverfahren und  GrolRe der  Stichprobe), das
Klassifikationsschema (z.B. Anzahl und Definition der Klasse, Minimale Grofie der
Klasse) und die Analysemethode der Genauigkeitsiberprifung konnen as
Einflul3faktoren genannt werden. Fir eine ausfuhrliche Diskussion tber dieses Thema
sei auf CONGALTON (1998, 1991), JENSEN (1996), STEHMAN und CzAPLEWSKI (1998),
STEHMAN (1999), SMITS et a. (1999), und SmMITH et a. (2002) verwiesen.

In diesem Abschnitt wird die in der vorliegenden Untersuchung verwendete
Anaysemethode mit einer Fehlermatrix ndher erlautert. Die Fehlermatrix-Methode
wurde von mehreren Autoren fir die Genauigkeitsiiberprifung thematischer Karten
empfohlen und ist inzwischen ein Standardverfahren geworden (CONGALTON 1991,
JANSSEN und VAN DER WEL 1994, STEHMAN 1999, SMITS et a. 1999, ZHU et al. 2000).
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4.421 Fehlermatrix

In einer Fehlermatrix werden die Referenzdaten auf der horizontalen Achse und die
klassifizierten Ergebnisse auf der vertikalen Achse dargestellt. In die einzelnen Zellen
der Fehlermatrix konnen entweder die Anzahl der Pixel, die Flachengrof3e einer
bestimmten Klasse, oder auch prozentuale Anteile (normalisierte Zahlen) eingetragen
werden. Im folgenden wird dies mit Pixel-Angaben erléutert. In der Diagonalen einer
Fehlermatrix wird die Anzahl richtig klassifizierter Pixel und in den restlichen Zellen
die Anzahl der falsch klassifizierten Pixel eingetragen. In der Tabelle 4.2 ist die

Schreibweise einer Fehlermatrix fir eine Klassifikation mit g Klassen dargestellt, wobei

X; die Anzehl der Pixel darstellt, welche zur klassifizierten Klasse i und Referenzklasse

q
j gehort. Weiterhin stellt der Ausdruck X, = Z)gj die Summe der Zeilei, X, =
]:

q
Z X; die Summe der Spalte und die N den Gesamtumfang der zu tberprifenden Pixel
dar.

Tabelle4.2:  Aufbau einer Fehlermatrix fur eine Klassifikation mit q Klassen. Sehe
im Text zur Erlauterung des Symbols (modifiziert nach STEHMAN und CzAPLEWSKI,

1998).
Referenzdaten
Klasse 1 2 e q umme
1 Xy X5 . X, X
§ 2 Xa1 X2 s X2q x2+
g
~ )
q ql q2 qq Xq+
amme | X, X, . X N

Prinzipiell erlaubt eine Fehlermatrix sowohl beschreibende als auch analytische
Statistiken (SMITs et al. 1999). Beschreibende Verfahren sind relativ einfach und
schliefen die Herleitung der Gesamtgenauigkeit und der klassenspezifischen
Genauigkeit ein. Die Gesamtgenauigkeit (,overall accuracy”) ist das Verhdtnis
zwischen der Summe der Hauptdiagonalen d.h. Anzahl der richtig klassifizierten Pixel

47



METHODE

und der Gesamtanzahl der zu Uberprifenden Pixel. Die Gesamtgenauigk errechnet
durch:

Da die Gesamtgenauigkeit die zufalligen Ubereinstimmungen nicht berticksichtigt und
ungunstige Verteilungen von einzelnen Klassenlibereinstimmungen nicht erfaly, ist sie
wenig aussagekrdftig und insbesondere fir den Vergleich verschiedener
Klassifikationsabldufe ungeeignet (DARVISHSEFAT 1995).

Die klassenspezifische Genauigkeit gibt Auskunft dartber, wie gut eine Klasse
klassifiziert worden ist. Sie kann auf zwel Arten aufgefal3t werden (Story und
CONGALTON 1986). Die Benutzergenauigkeit (,, user’s accuracy”) ist interessiert an der
Zuverldssigkeit einer klassifizierten thematischen Karte. Sie ist auf den Zeilen
dargestellt und zeigt, ob ein Pixel, welches zur Klasse i klassifiziert worden ist, auch in
der Wirklichkeit zu der Klasse gehdrt. Damit stellt sie die Wahrscheinlichkeit der Fehler
1. Art (,commission error*), d.h.die irrtimlich zu einer anderen Klasse zugewiesenen
Wahrscheinlichkeit, dar. Die Benutzergenauigkeit fur die Klasse i wird mit folgender
Formel berechnet:
X..
Ri = X_Ill+
Die Genauigkeit des Herstellers (,producer’s accuracy”) wird auf den Spaten
dargestellt. Sie berlcksichtigt die falschlicherweise zur bestimmten Klasse i
zugeordneten Pixels nicht und zeigt die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Pixel in den
Referenzdaten  richtig  klassifiziet worden ist. Damit  beschreibt die
Herstellergenauigkeit die Fehler 2. Art (,ommission error) und wird nach folgender
Formel berechnet:
X

— Jlj
P, =L

I xﬂ_

48



METHODE

4.422 Kappakoeffizient

Mit einer Fehlermatrix lassen sich durch anal ytische statistische Verfahren noch weitere
Genauigkeitsmerkmale herleiten. Eine der Auswertungstechniken ist das , Diskrete
multivariable Verfahren* zur statistischen Prifung der Klassifikationsgenauigkeit. Der
Kappakoeffizient, welcher von CONGALTON et al. (1983) als ein geeignetes Mal3 daflr
vorgestellt wurde, ist ein haufig verwendetes multivariables Verfahren fur die
Genauigkeitsiberprifung. Fur die Schatzung des Kappakoeffizienten wird die
sogenannte KHAT Statistik herangezogen (CONGALTON und Mead 1983, STEHMAN
1996). Sie diminiert die sogenannte Zufals-Ubereinsimmung in  einer
Gesamtgenauigkeit und gibt damit ein Mal3, ob eine Fehlermatrix sich vom zufélliges
Ergebnis signifikant unterscheidet. Der Kappakoeffizient kann auch benutzt werden, um
unterschiedliche  Fehlermatrizen aus verschiedenen  Klassifikationsmethoden

miteinander zu vergleichen und zu beurteilen, ob ein Ergebnis besser als das andere ist.

Die KHAT Statistik kann Uber

berechnet werden (CONGALTON 1991).

Der Kappakoeffizient variiert zwischen 0 und 1, wobel der Wert 1 die volle

Ubereinstimmung mit den Referenzdaten bedeutet.

4.5 Veranderungsnachweis

Die Erfassung der Veranderung (Change detection) ist der Prozef3 der Identifizierung
der Zustandsdifferenzen eines Objektes bzw. Phé&nomens in unterschiedlichen
Zeitpunkten (SINGH, 1989). Die grundliegende Idee des V eranderungsnachweises ist die
Annahme, daR sich Anderungen in der Landbedeckung in Anderungen der Merkmale
eines Fernerkundungsdatensatzes wiederspiegeln. Diese missen grof3er sein als die
Anderungen, die durch andere Faktoren, wie z.B. atmosphérische Bedingungen,
Bodenfeuchtigkeit und Sonneneinstrahlungswinkel verursacht werden. Auf3erdem haben

folgende Faktoren nachteilige Auswirkungen bei einem Veranderungsnachweis,
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weshalb deren Wirkungen moglichst weitgehend ausgeschlossen werden sollen: die
Kalibrierung des Sensors (im Falle der Verwendung verschiedener Aufnahmesysteme),
die geometrische Korrektur oder der phanologischer Zustand der V egetation.

Die Ergebnisse enes Veranderungsnachweises und damit verbundende
Verfahrensmethoden wurden u.a. fur Zwecke der forstlichen Behandlung (HAME et al.
1998, CoppIN et al. 2001), zur Uberwachung und Erfassung des Waldzustandes (AKGA
et al. 1996, CoLLINS und Woobcock 1996), und zur Uberwachung, Kartierung und
Modellierung von Waldschéden (MucHONEY und HAACK 1994, GARCIA-HARO et a.
2001, LEBLON et al. 2001) herangezogen. Aul3er forstlichen Anwendungen wurden
Veranderungsnachweis-Methoden  beim Monitoring der Vegetationss und
Landnutzungsveranderungen (ZERDA 1998), Monitorring und der Modellierung der
Urbanisierung (RADBERGER 2001), der Analyse der Landnutzungsentwicklung und
deren EinfluB auf die nachhaltige Entwicklung (CHEN 2002), und zur Uberpriifung der
topographischen Karten (METTERNICHT 1999) eingesetzt.

Zahlreiche Methoden wurden fir Veranderungsnachweise entwickelt, um die
Veranderungen auf den Landoberflachen halb- oder vollautomatisch mit Hilfe von
multitemporaen Fernerkundungsdatensétzen zu erfassen. Die Methoden kénnen grob in
zwei Kategorien aufgeteilt werden: Vor- und Nachklassifizierungsmethoden.

451 Veranderungsnachweis mit Vorklassifizierung

AlsVorklassifizierung kommen folgende Methoden haufig zur Anwendung:

Abbildungsalgorithmus: Bei dieser Methode werden die mathematischen Beziehungen
zwischen zweien bzw. mehren Datenquellen hergestellt und analysiert. Zu dieser
Kategorie gehoren u.a Methoden der Bilddifferenzierung, Ratiobildung oder
Bildregression. Die Eingangsdaten sind Roh- bzw. transformierte oder normalisierte
Daten z.B. verschiedene V egetationsindizes oder Hauptkomponenten.

Multitemporae Komposite: Die multitemporalen Daten werden in einem Datensatz
kombiniert benutzt. Aus zwei 6-kanaligen Landsat TM-Dateien werden z.B. eine neue
12-kanalige Datei hergestellt. Die neue Datei wird dann fur die weiteren Analysen
herangezogen. Zur Anayse gehoren u.a. die direkte multitemporale Klassifikation oder

die Analyse des Veranderungsvectors.
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Zur detaillierten Beschreibung der 0.a. Verfahren wird insbesondere auf die Arbeiten
von JENSEN (1996) und SINGH (1989) verwiesen. Im folgenden wird die in dieser
Untersuchung verwendete Nachklassifizierungsmethode bezuglich ihrer Vor- und

Nachteile im Vergleich zur Vorklassifizierungsmethode diskutiert.

4.52 Veranderungsnachweis mit Nachklassifizierung

Bel der Nachklassifizierungsmethode wird eine vollstandige Klassifizierung der jeweils
einzelner der multitemporalen Daten benttigt. Die einzelnen klassifizierten Bilder
werden dann pixelweise verglichen und eine Verénderungsmatrize hergestellt. Mit Hilfe
der Veradnderungsmatrize werden dann die Verénderungen in den einzelnen Klassen
identifiziert und quantitativ analysiert. Mit der Vorklassifizierungsmethode werden
zwar die veranderten Flachen identifiziert, aber nicht die Art der Veranderung erfalit.
Dies ist en groRer Vortell der Nachklassifizierungsmethode gegeniber den
V orklassifizierungsmethoden.

Ein anderer Vorteil der Nachklassifizierungsmethode ist die nicht unbedingt
erforderliche radiometrische Korrektur bzw. Normalisierung. Bel der Klassifikation der
einzelnen Daten hat die atmosphérische Korrektur nur einen geringen Einfluss auf die
Ergebnisse der Klassifikation (SONG et al. 2001). Damit kénnen die Probleme, die oben
als negative Einflufaktoren erwdhnt wurden (Unterschiede in den atmosphérischen
Bedingungen, der Bodenfeuchtigkeit, der Kalibrierung des Sensors und im

phanol ogischen Zustand der V egetation), minimiert werden.

Der Hauptnachteil der Nachklassifizierungsmethode ist die Fehlerfortpflanzung. Fehler,
die bei der individuellen Klassifikation entstehen, pflanzen sich in den Ergebnissen des
Veranderungsnachweises fort. So ergibt sich z.B. bel zwel Klassifikationen mit jeweils

80% Genauigkeit nur eine Genauigkeit von 64% bei einem V erdnderungsnachwels.

Trotz der Nachteile wurde in einer vergleichenden Untersuchung von mehreren
V eranderungsnachwei smethoden gezeigt, dass die Methode der Nachklassifizierung mit
einer Uberwachten Klassifizierung die hdchsten Genauigkeiten erzielt (MAs 1999). Die
Nachklassifizierungsmethode ist daher die am meisten verwendete Methode fir

guantitative Anaysen bei Verénderungsnachweis-Untersuchungen.

51



ERGEBNISSE

5 Ergebnisse

In diesem Kapita wird zunéchst die Bereitstellung von Grundlagedaten fur die
Auswertung der Satellitendaten vorgestellt. Hierzu gehéren die Herstellung eines
digitalen Geldandemodells (Abschnitt 5.1), die Orientierung der Luftbilder, die
Kartierung der Landnutzungen, die Herstellung digitaler Orthophotos (Abschnitt 5.2),
die Gewinnung von Pal3punkten fir die Georeferenzierung der Landsat TM und der
IKONOS Geo-Daten und die Gewinnung der Referenzdaten sowohl fir die
Klassifizierung als auch der Verifizierung der Landsat TM Satellitenaufzei chnugen.
Anschief3end werden im Abschnitt 5.3 die Ergebnisse der vorbereitenden Arbeiten fir
die Auswertung der Landsat TM und IKONOS Daten einschlief3lich der geometrischen
Korrektur, der topographischen Normalisierung und der Fusion multispektraler Daten

mit panchromatischen Daten zusammengefal3t.

Die Ergebnisse der pixel- und segmentbasierten Klassifikation und die
Vergleichsstudien beider Methoden werden in Abschnitt 5.4 und 5.5 dargestellt. In dem

letzten Abschnitt 5.6 wird die Erfassung der Waldveranderung erlautert.

5.1 Herstellung desdigitalen Gelandemodells

Ein digitales Gelandemodel (DGM) und daraus abgeleitete Informationen wie
Hangneigung und Exposition kénnen wichtige Informationen sowohl fir die
Auswertung der Satellitendaten als auch fur die Analyse der Ergebnisse liefern. In der
vorliegenden Untersuchung wurde das DGM fir die Orthorektifizierung und fur die
topographische Normalisierung der Landsat TM Daten eingesetzt. Fur die Herstellung
des digitalen Gelandemodells wird zuerst ein TIN (Triangulated Irregular Network)
Model mit Hilfe von Hohenlinien sowie von Hohenwerten einiger Berggipfel erstellt,
welche aus der digitalen topographischen Karte (siehe Abschnitt 3.231) enthnommen
wurden. Danach wurden zwei DGM mit der Rastergrofie von 30m bzw. 1 m aus dem
TIN Model abgeleitet. Die ausgewdahlten Rastergroflen entsprechen dem
Auflésungsvermdgen der in vorliegende Untersuchung verwendeten Satellitendaten
Landsat TM und IKONOS. Diese Arbeiten erfolgten mit dem Softwarepaket
ARC/INFO. Die Hohenwerte des DGMs liegen zwischen 478 und 1251m mit einer
mittleren Hohe von 732.3m Uber dem Meeresspiegel.
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Wobel  Abbildung 5.1 zeigt eine dreidimensionde Darstellung des
Untersuchungsgebietes, eine IKONOS Komposition mit R (Kana 4), G (Kanal 3), B
(Kana 1) dem DGM Uberlagert wurde.

Abbildung 5.1:  Dreidimensionale Dar stellung des Unter suchungsgebietes.

5.2 Auswertung der Luftbilder

Aus rechtlichen Grinden war es nicht mdglich, die Origina-Luftbilder nach
Deutschland mitzunehmen. Fir die digitale photogrammetrische Auswertung der
Luftbilder wurden die Bilder mit einem einfachen Blroscanner mit einer Aufldsung von
300 dpi (ca. 85 u), die bei einem mittleren Bildmalistab von 1: 13000 ca. 1m auf dem
Boden entspricht, digitalisert und mit dem digitalen photogrammetrischen
Auswertungssystem ,, Softplotter ausgewertet.

5.21 Aerotriangulation

Da die Kamera-Kalibrierungsdaten fur die innere Orientierung der Luftbilder nicht
vorhanden waren, konnten hierfir nur Schétzwerte verwendet werden. Die
Objektivverzerrungen wurden nicht berticksichtigt und der Bildmittelpunkt gleich dem
Bildhauptpunkt gesetzt. Der Abstand der Bildrahmenmarken vom Bildhauptpunkt
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wurde nach mehren Messungen mit ca. 109,5 Millimeter ermittelt. Die Pal3punkte zur
Aerotriangulation der Luftbilder wurden aus den digitalen und den analogen
topographischen Karten im Maldstab 1:25000 vom ,National Geography |nstitute
(NGI)* Koreas gewonnen. Insgesamt wurden 23 Pal3punkte, davon 6 Vollpal3punkte, 12
Lagepal3punkte und 5 Hohenpal3punkte fir die 30 Modelle Uberwiegend im Bereich von
Stral3enkreuzungen und Briicken gesammelt. Dabel wurden 107 Verkntpfungspunkte
fir die Aerotriangulation herangezogen. Die Abbildung 5.2 zeigt die Lage der
verwendeten Pal3punkte. Damit konnte eine Lagegenauigkeit von 6,5 m in X-Richtung,

8,2 minY-Richtung und ene Hohengenauigket von 10,7 m erreicht werden.

Abbildung 5.2:  Verteilung der fur die Aerotriangulation verwendeten Paf3punkte und
Verkntpfungspunkte. Dabei bedeuten ® Vollpal3punkte, O Lagepal3punkte,
A Hoéhepal3punkte und x fir die Verknipfungspunkte.



ERGEBNISSE

5.22 Stereocauswertung der Luftbilder

Nach der Aerotriangulation wurde ein Stereomodel fir jedes Bildpaar erzeugt. Durch
eine stereoskopische Interpretation wurden die ,Ground Truth® Daten fir die
Klassifikation der Landsat TM Daten und ihre Verifikation kartiert. Obwohl die bereits
vorhandene Waldtypenkarte durch Interpretation der selben Luftbilder hergestellt
wurde, war es nicht moéglich diese Karte als Grundlage fur ,Ground Truth® zu
verwenden. Durch eine Uberlagerung der vorhandenen Waldtypenkarte auf dem
Stereomodel wurde festgestellt, dal’ die geometrische und thematische Genauigkeit der
Waldtypenkarte fur die Referenzdaten nicht geeignet ist. Dies konnte auch bei einer
Uberlagerung mit den IKONOS Daten bestétigt werden (Abbildung 5.3 a, b).

(a) (b)

Abbildung 5.3:  Uberlagerung der vorhandenen Waldtypenkarte auf dem Luftbild-
Orthophoto (a) und den georeferenzierten IKONOS-Daten (b). Im Bereich
desKreisesist die geometrische Ungenauigkeit zu sehen.

Nach der Erstellung eines Klassifizierungsschemas (siehe Abschnitt 5.41) wurde die
Lokalisierung und Kartierung der ,Ground Truth*-Flachen anhand eines terrestrisch
aufgenommenen  Interpretationsschlissels  stereoskopisch am  , Softplotter”
durchgefiihrt, wobei die IKONOS Daten und die vorhandene Waldtypenkarte as
Hilfsmaterial zur Interpretation mit einbezogen wurden.
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5.23 Orthophotoherstellung

Ein digitales Orthophoto des Untersuchungsgebietes wurde mit dem Programmtool
» Ortho Tool“ an dem digitalen photogrammetrischen System ,, Softplotter” erstellt. Das
Programmtool ,, Ortho Tool“ bietet die Erstellung eines Orthophotos mit einem DGM-
oder TIN-Model. Obwohl aus dem Stereomodel ein DGM- bzw. TIN-Model erstellt
werden kann, wurde in der vorliegenden Untersuchung aus zeitlichen Grinden das
bereits aus den topographischen Karten hergestellte DGM herangezogen.

Fir jedes orientierte Luftbild wird zundchst ein Orthophoto erstellt. Dabei wurde eine
bilineare Transformation fir die Zuweisung neuer Pixelwerte herangezogen.
Anschlief3end wurden die einzelnen Orthophotos unter , ERDAS IMAGINE® zu einem
Orthophotomosaik zusammengesetzt. Auf eine radiometrische Korrektur vor dem
Mosaikierungsprozefd wurde verzichtet, weil die verwendeten Luftbilder nicht so grof3e
Grauwertunterschiede innerhalb und zwischen den einzelnen Luftbildern aufwiesen und
das Orthophotomosaik tberwiegend zur Gewinnung der GCP (,, Ground Control Point*)
dienen soll. In Abbildung 5.4 ist ein Uberblick (iber das Orthophotomosaik und in
Abbildung 55 ein kleines Teilgebiet des Orthophotos mit Hohenschichtlinien
bei spielhaft dargestellt.

R
ViRl

I

Abbildung 5.4:  Orthophotomosaik aus 35 einzelnen Orthophotos
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Abbildung 5.5:  Darstellung des Orthophotos mit Hohenschichtlinien

5.3 Vorverarbetung der Satellitendaten

Zur Vorverarbeitung einer Satellitenaufzeichnung gehoren allgemein eine geometrische
und radiometrische Korrektur und eine Bildverbesserungsprozedur. In dieser Arbeit
wurde versucht, die multispektralen und panchromatischen Daten von IKONOS zu
fusionieren und damit die Vorteile beider Datensétze gleichzeitig nutzbar zu machen
(Abschnitt 5.31). In Abschnitt 5.32 werden die geometrischen Korrekturen im Rahmen
der Georeferenzierung erléutert. Dabei liegen die Schwerpunkte auf der Erprobung
verschiedener Georeferenzierungsmethoden und der Analyse ihrer Genauigkeit fur die
hochauflosenden  Satelliten ,IKONOS  Geo“-Daten. Die  Topographische
Normalisierung der Landsat TM-Szene fur die Eliminierung bzw. Minimierung
topographiebedingter Einfllisse bel der Klassifizierung wird in Abschnitt 5.33 erléautert.

5.31 Fusion der multispektralen und panchromatischen Kanéle des
IKONOS Sensors

Eine geometrisch genaue Registrierung der verschiedenen Datensdtze ist eine
unabdingbare Voraussetzung fur die Fusion. Die IKONOS-Geo-Daten, die bereits in
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UTM Projektion geliefert wurden, sind nach Angaben von , Space Imaging () mit
einer Genauigkeit von 0,12 Pixeln bei einem LE9O (Linear Error 90%) zwischen den
multispektralen Kanalen miteinander registriert. Die geometrische Ubereinstimmung
zwischen den panchromatischen und multispektralen Kandlen betrégt 1,8
panchromatischen Pixel bel einem LE90. Daher konnten die beiden multispektralen und
panchromatischen Datensédtze ohne weiteres fur die Fusion herangezogen werden.

Um eine unnétige Veranderung der Pixelwerte durch andere Bildverarbeitungen zu
vermeiden wurde die Fusion der multispektralen Kande mit dem panchromatischen
Kana der IKONOS Daten als erster Schritt der Bildverarbeitung durchgefihrt,.

5.311 Fusion mit IHS Transformation

Fur die Fusion der IKONOS Daten wurden zunéchst die originalen 11-bit Daten als 16-
bit Datenformat in ,, ERDAS IMAGINE* importiert und die multispektralen Daten in
einem 4-bandigen Datensatz zusammengesetzt. Bei einem farbbezogenen
Fusionsverfahren wie die IHS Transformation kdnnen nur drei Kande vom RGB
Farbsystem in einen IHS Farbsystem transformiert werden. Deswegen sollten zuerst
drei aus der vier IKONOS Multispektralkandle fur das RGB Farbsystem ausgewahit
werden. Zur Auswahl der optimaen Bandkombination mit minimaem
Informationsverlust wurde eine Korrelationsanalyse durchgefiihrt. In Tabelle 5.1 sind
die Korrelationskoeffizienten zwischen den vier multispektralen Kanden der IKONOS
Daten dargestellt. Wie Tabelle 5.1 veranschaulicht, zeigt sich die hochste Korrelation
zwischen dem Kanal 1 (Blau) und 2 (Grin) mit einem Korrelationskoeffizienten von
0,98, wobei der Kanal 1 mit den anderen Kanélen eine geringe Korrelation zeigt. Aus
diesem Grund wurde der Kanal 2 ausgelassen und die Kombination 3(Rot) 4(Nah-
Infrarot) 1(Blau) fur das RGB Farbsystem ausgewahit.

Tabelle5.1:  Korré ationskoeffizient zwischen den IKONOS Kanalen

Kanal 1 2 3 4
1 1 0,98 0,95 0,6
2 0,98 1 0,97 0,67
3 0,95 0,97 1 0,64
4 0,6 0,67 0,64 1

58



ERGEBNISSE

Mit der gewahlten Bandkombination wurde zuerst die urspringliche geometrische
Auflésung der multispektralen Kande von 4 m auf 1 m des panchromatischen Kanals
verfeinert und dann ins IHS Farbsystem transformiert. Da die Fusion mittels IHS
Transformation eine hohe Korrelation zwischen der Intensitétskomponente und den
geometrisch hochauflésende panchromatischen Daten voraussetzt, wurde die
Korrelation zwischen beiden Datensétzen durch Ermittelung des
Korrelationskoeffizienten Uberpruft. Der Korrelationskoeffizient lag bel 0,91. Dies
wurde auch durch eine visuelle Kontrolle bestétigt (siehe Abbildung 5.6). Nach der
Transformation wurde die Intensitdtskomponente mit den panchromatischen Daten
ersetzt. Dabei wurde die Pixelwertverteilung des panchromatischen Datensatzes mit der
Intensitdtskomponente durch eine lineare Transformation angepald. Die Pixelwerte
schwanken bei der Intensitdtskomponente zwischen 0,75882 und 6,6627 und bei dem

panchromatischen Datensatz zwischen 132 und 2047.

Schliedlich wurde der ersetzte Datensatz wieder in das RGB Farbsystem
rucktransformiert. Da es sich bel den ricktransformierten Datensatz um ein
»Floatingpoint* Datenformat mit ca. 1 GB Grof3e handelt, wurde es wieder auf 8-bit
reduziert. So wurde ein fusioniertes Bild mit drel spektraden Kanden und 1 m

geometrischer Aufldsung fur die weiteren Arbeiten bereitgestellt.
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(b)

Abbildung 5.6:  Vergleich der Intensitatskomponente in IHS Farbsystem (a) mit dem
panchromatischen Datensatz (b). Die Pixelwertverteilung des
panchromatischen Datensatzes wurde mit der Intensitéatskomponente durch
eine lineare Transformation angepalit.
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5.312 Qualitat desfusionierten Bildes

Durch visuelle Betrachtung wurde die Qualitét des fusionierten Bildes evaluiert. Der
Schwerpunkt lag dabei auf der Objekterkennbarkeit im Vergleich zum Bild der
multispektralen Originalkanden. Zur Beurteilung der Bildqualitét vor und nach der
Fusion wurde beispielhaft eine Autobahnausfahrt und eine Waldflache mit neuer
Pflanzung in Abbildung 5.7 gegenliber gestellt. Dabei zeigt sich, dal3 die fusionierten
Bilder (rechts) wesentlich detaillierter als die originalen multispektralen Bilder (links)
sind. Durch die hohe Auflésung sind z.B. sowohl die Fahrbahntrennlinie, als auch die
Trennlinie zwischen den Ackerfeldern zu erkennen (Abb. 5.7 (a). Eine hohe
geometrische Auflosung ist ein wichtiges Kriterium nicht nur fior die Kartierung
sondern auch fur die Identifizierung der Position von GCPs bei der Georeferenzierung.
In Abbildung 5.7 (b) kdnnen sowohl die Pflanzrethen auf den neu gepflanzten Flachen,

as auch die einzelnen Baumschatten in eéinem Altholzbestand erkannt werden.

(b)

Abbildung 5.7:  Gegenlberstellung der originalen multispektralen Bilder (links) und
der fusionierten Bilder (rechts).
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5.32 Geometrische Korrektur

5.321 Gewinnung von Pal3punkten

Die Pal3punkte wurden mit Hilfe des mosaikierten Orthophotos gewonnen. Es wurden
insgesamt 47 Punkte gemessen. Dabei wurde darauf geachtet, dal3 die Punkte im Bild
gut verteilt sind und in den beiden Bildern, Luftbild-Orthophoto und fusioniertes
IKONOS Bild, deutlich identifizierbar sind. Die Nutzung von Orthophotos bei der
Pal3punktgewinnung lieferte gute Ergebnisse und gewahrte eine grof3e Erleichterung der
Arbeit, besonders in einem Gebiet, welches Gberwiegend mit Wald bedeckt und wo
dadurch die Gewinnung von Pal3punkten erschwert ist. Aus den gemessenen 47 Punkten
wurden 27 Punkten zuféllig ausgewahlt und als GCP (Ground Controll Point) fur die
Georeferenzierung verwendet. Die restlichen 20 Punkte wurden dann als unabhangige
Kontrollpunkte (ICP : Independent Controll Point) fur die Uberprifung der
Georeferenzierung herangezogen. In Abbildung 5.8 ist die Lage der verwendeten GCPs
und | CPs graphisch dargestellt.
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Abbildung 5.8:  Verteilung der ,, Ground Control Points* (GCP: ®) und der
unabhangigen Kontrollpunkte (Independent Control Points: ICP : ).

62



ERGEBNISSE

5.322 IKONOS

Die in der vorliegenden Untersuchung verwendeten IKONOS Geo-Daten haben nach
Angabe von ,, Soace Imaging (9)“ einen Lagefehler von 50 m mit CE9O (Circular Error
90 %), d.h. ale Punkte im Bild liegen mit 90% Wahrscheinlichkeit innerhalb einer
Entfernung von nicht mehr als 50 m zu ihrer wahren Lageposition. Die Lagegenauigkeit
der IKONOS Geo-Daten entspricht damit etwa den geometrischen Genauigkeits-
anforderungen fur eine Kartierung im Mal3stab 1:100000.

Bel IKONOS Geo-Daten sind alerdings die reliefbedingten Verzerrungen bel den
Angaben der Lagegenauigkeit nicht berticksichtigt. Deswegen sind die Lagefehler in
reliefreichen Gebieten grofRer als die von ,,SI* angegebenen Fehler. Aulderdem wird die
Lagegenauigkeit der Geo-Daten noch geringer, wenn die Szene im sog. , off-nadir”
Modus aufgenommen wird, was bel den IKONOS Daten der Normalfall ist. Die
Lagefehler konnen in solch einem Fall bis zu mehren Hundert Meter betragen. Die in
der vorliegende Untersuchung verwendeten IKONOS Geo Daten wurden nach Angaben
der Metadaten mit einer ,,Nominal Collection Elevation* 57,51640 Grad aufgenommen
(Siehe Anhang 1).

Nachfolgend wird die Lagegenauigkeit der IKONOS-Geo-Daten tberprift und die
Ergebnisse der geometrischen Korrektur mit einer Polynominal-Transformation und

Orthorektifizierung dargestellt und ihre Lagegenauigkeit angegeben.

5.322.1 Umprojektion

Da die IKONOS Geo Daten bereits in eine Kartenprojektion entzerrt sind, konnten sie
mit Hilfe des Bildverarbeitungsprogramms ,ERDAS Imagine” auf die in Korea
verwendete Kartenprojektion , Transversale Mercator (TM)* Projektion transformiert
werden. Diese Methode benétigt keine Pal3punkte und ermdglicht eine schnelle und
kostenginstige Georeferenzierung. In Tabelle 52 sind die Lagefehler des
transformierten Bildes, berechnet nach verschiedenen Kriterien mit 20 ICPs
(Independent Control Point) dargestellt. Die vollsténdigen Ergebnisse der einzelnen
Kontrollpunkte sind in Anhang 2. (a) zu finden. In Abbildung 5.8 sind die Grofe und
Richtung der Fehler graphisch dargestellt. Die Lagefehler nach der Umprojektion
konnen als die Lagegenauigkeit der IKONOS-Geo-Daten angesehen werden.
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Tabelle5.2:  Lagefehler der IKONOS Geo Daten nach der Umprojektion, berechnet
anhand 20 unabhéangiger Kontrollpunkte.

(m)
MDD 60,7
Std DD 41,5
CE 90 110,8
RMSE X 51,8
RMSE Y 51,3
RMSE XY 73,0

MDD : Mean Difference Distance

Std DD : Standard Deviation of Difference Distance
CE 90 : Circular Error 90%

RMSE : Root Mean Square Error

Abbildung 5.9:  Graphische Darstellung der Lagefehler nach der Umprojektion. Die
Fehlervektoren sind in 10-facher Vergrof3erung dargestellt. Die Pfeile
zeigen die Richtung des Fehlers an. Die Anfangspunkte der Pfeile zeigen
die Position des unabhangigen Kontrollpunktes (Soll-Punkte) und die
Endpunkte die entsprechende Position auf dem georeferenzierten Bild (1st-
Punkte) an.

Die Ergebnisse zeigen, dal3 der Lagefehler nach der Umprojektionwesentlich grofier as
der von ,,SI* angegebene Lagefehler ist. Die maximale Lagefehler betragen bis zu 153
m wahrend der mittlere Lagefehler 60,7 m ist. Der Fehler mit Angabe CE90 betrug
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110,8m und lag damit ebenfalls deutlich hoher als der von ,, SI* angegebene Fehler von
50m. Die Abbildung 5.9 zeigt, dal’3 die Lagefehler rd&umlich unterschiedlich sind.
Tendenziell sind die Lagefehler jedoch im linken und rechten Randbereich erheblich
groRer als im mittleren Bereich. Dies ist vermutlich sowohl auf die nicht vollstandige
Korrektur der ,off-nadir‘-Effekte bei der Aufnahme als auch auf die fehlende
Berticksichtigung reliefbedingter V erzerrungen zurtickzuf Gihren.

5.322.2 Polynominal Transformation

Fur die Auswahl des optimalen Polynomgrades wurden zunéchst die RMS Fehler bei
verschiedenen Polynomgraden mit 27 GCPs berechnet. In Tabelle 5.3 wurden die RMS
Fehler in Abhangigkeit des Polynomgrades angegeben. Allgemein werden die RMS
Fehler nach einer Erhéhung des Polynomgrades geringer, jedoch sind die RMS Fehler
mit einem héherem als dem dritten Polynomgrad nur geringfiigig verbessert. Deswegen
wurde in der vorliegenden Untersuchung ein Polynom 3. Grades fir die Transformation
ausgewahit.

Tabelle5.3: RMS Fehler nach ener  Polynominal-Transformation — mit
unter schiedlichen Polynomgraden, ermittelt anhand von 27 GCP.

Polynom Grad 1 2 3 4 5
RMSE x 25.9 19.6 15.4 15.2 14.0
RMSE y 27.4 19.7 14.8 14.5 13.8
RMSE xy 37.7 27.8 214 21.0 19.7

Zur Uberprifung der Georeferenzierung nach der Polynominal-Transformation wurde
die Lagegenauigkeit mit Hilfe der 20 ICPs erneut berechnet (Tabelle 5.4, siehe auch
Anhang 2.b). Der maximale und mittlere Lagefehler betrug dabei 99m bzw. 31m.
Obwohl die Lagefehler durch die polynominale Transformation kleiner geworden sind,
ist der Fehler bei Angabe CE90 immer noch grofRer als der von , SI* angegebenen
Fehler von 50 m. Der mit Hilfe von GCPs berechnete RMS Fehler war weniger als halb
so grol3 wie derjenige, welcher mit Hilfe der ICPs ermittelt wurde. Dies zeigt, dal3 die
Angabe der Lagegenauigkeit mit GCPs mit einer groflen Unsicherheit behaftet ist.
Deswegen sollte eine Uberprifung der Lagegenauigkeit in der Regel mit unabhéngigen

Kontrollpunkten durchgefihrt werden.
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In Abbildung 5.10 wurden die Grofe und Richtung der Lagefehler nach der
polynominalen Transformation graphisch dargestellt. Im Vergleich zu den Ergebnissen
nach der Umprojektion sind die Fehler im Randbereich durch die polynominae
Transformation deutlich keiner geworden. Im Bereich der Bildmitte wurden die
Lagefehler jedoch noch grol3er as vor der Transformation. Es konnte somit festgestellt
werden, dal3 die GrolRe und Richtung der Lagefehler je nach der Position im Bild
unterschiedlich ist.

Tabelle5.4: Lagefenler der IKONOS Geo Daten nach der polynominalen
Transformation, berechnet mit 20 unabhangigen Kontrollpunkten.

(m)
MDD 31,1
Std DD 24,2
CE 90 59,2
RMSE X 22,4
RMSE Y 32,0
RMSE XY 39,0

N N |

\ \

Abbildung 5.10: Graphische Darstellung der RMS Fehler nach der Polynominal
Transformation. Zur Beschreibung der Abbildung siehe Abbildung 5.9.
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5.322.3 Orthorektifizierung

Die Orthorektifizierung der IKONOS-Geo-Daten wurde mit Hilfe von ,, OrthoEngine*
in dem Bildverarbeitungssystem , PCI“ durchgefihrt. Da in der vorliegende
Untersuchung die fusionierten Daten als Eingangsdaten zur Orthorektifizierung
einbezogen wurden und die ,OrthoEngine” direkt aus den Metadaten die
Sensorinformationen liefdt, mufdten zuerst diese Metadaten fir die fusionierten Daten
vorbereitet werden. Als Metadaten fir die fusionierten Daten wurden die umbenannten
Metadaten fur die panchromatischen Daten verwendet, weil beide Daten die gleichen
geometrischen Charakteristiken besitzten. Das im Abschnitt 5.1 beschriebene DGM mit
1 m Rastergrof3e wurde fur die Prozedur mit einbezogen.

Die gleichen GCPs der Polynomtransformation wurden auch fur die Orthorektifizierung
verwendet. Tabelle 5.5 gibt den bei der Orthorektifizierung ermittelten RM S Fehler mit
27 GCPs an und zeigt deutlich verbesserte Ergebnisse im Vergleich zu den Ergebnissen

der Polynomtransformation.

Tabelle5.5: RMSFehler bel der Orthorektifizierung anhand von 27 GCPs.

(m)
RMSE x 25
RMSE y 2.2
RMSE xy 3.3

In Tabelle 5.6 sind die Lagefehler nach der Orthorektifizierung mit unabhangigen
Kontrollpunkten angegeben. In Anhang 2 (c) wurden die vollstandigen Ergebnisse der
einzelnen Kontrollpunkte widergegeben. Der mittlere Lagefehler lag bei 9,5 m und die
maximale Abweichung bei 24,6 m. Der Lagefehler von 16,8 m bei CE9O liegt zwischen
der Genauigkeit der von ,, SI* definierten Kategorien ,, Reference” und ,, Pro*, die jedoch

ca. 3- bzw. 4-fach teuer als Daten der Genauigkeitskategorie ,, Geo* sind.

Die RMS Fehler (7,9 min X- und 7,7 m in Y-Richtung) liegen sehr nahe an den RMS
Fehlern bei der Luftbildaerotriangulation (6,5 und 8,2 m in X- und Y-Richtung).
Obwohl ein direkter Vergleich der Genauigkeit mit beiden Ergebnissen nicht moglich

ist, kann dieser Verglich einen Anhaltspunkt fur die Interpretation der Ergebnisse
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geben, weil die Genauigkeit der Orthophotos, aus denen die Lagekoordinaten der GCPs
und ICPs extrahiert wurden, die Orthorektifizierung beeinfluf3t.

In Abbildung 5.11 kann festgestellt werden, dal3 die Orthorektifizierung relativ
einheitliche Lagefehler Uber das gesamte Bild aufweist.

Tabelle5.6: Lagefehler der IKONOSGeo-Daten nach der Orthorektifizierung,
berechnet mit 20 unabhangigen Kontrollpunkten.

(m)
MDD 9,5
Std DD 5,8
CE 90 16,8
RMSE X 7,9
RMSE Y 7,8
RMSE XY 111

Abbildung 5.11: Graphische Darstellung der RMS Fehler nach der
Orthorektifizierung. Zur Beschreibung der Abbildung siehe Abbildung 5.9.
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5.323 Landsat TM

Die ldentifizierung der GCPs in den Landsat TM Daten war wegen ihrer groben
Auflésung relativ schwer. Es konnten nur 23 Punkte aus den im Orthophoto bestimmten
GCPs im Bild identifiziert worden. Weil mindestens 20 unabhéngige Kontrollpunkte
(ICPs) fur die Uberprifung der Lagegenauigkeit empfohlen werden (FDGC, 1998),
wirden dann eine nicht gentigende Anzahl von Punkten als GCPs verbleiben. Daher
wurde auf eine Uberpriifung der Lagegenauigkeit mit unabhangigen Kontrollpunkten
verzichtet. Die Transformation wurde anhand von 23 GCPs durchgefihrt.

Die geometrische Korrektur der Landsat TM wurde mit einer Polynomtransformation
zweiten Grades und mit einem Orthorektifizierungsverfahren durchgefihrt. Polynome
zweiten Grades wurden bereits in zahlreiche Untersuchungen angewendet und deren
Eignung bereits mehrfach nachgewiesen. Die Orthorektifizierung wurde mit Hilfe eines
DGMs mit einer 30 m Rastergréf3e vorgenommen. Die Georektifizierung der Landsat
TM Daten wurde im Bildverarbeitungssystem ,, ERDAS Imagine” durchgefiihrt.

In Tabelle 5.7 wurden die RMS Fehler bei der Transformation angegeben. Bel beiden
Methoden zeigt sich fast der gleiche Fehler von etwa einem halben Pixel, was ca. 15 m
auf dem Boden entspricht. Jedoch ist hier zu beachten, dal3 die RMS Fehler bei der
Transformation nicht dem Fehler, der anhand von unabhéngigen Kontrollpunkten

ermittelt wird, entspricht.

Tabelle5.7: RMSFehler bei der Transformation

(Pixel)
Polynom 2.-Grades  Orthorektifizierung
RMS x 0.5 0.5
RMSy 0.5 04
RMS xy 0.7 0.7

5.324 Fazit der geometrischen Korrektur

Bel hochauflosenden Satellitendaten wie IKONOS sind die Erwartungen an die
Genauigkeit entsprechend hoher. Diese Erwartungen gelten nicht nur fur die
thematische sondern auch fir die geometrische Genauigkeit. Da die IKONOS-Geo-
Daten ohne Berticksichtigung der reliefbedingten Verzerrung georeferenziert wurden,
waren die Lagefehler deutlich grof3er as die von ,, SI* angegebenen Fehler. Obwohl
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durch eine polynominale Transformation die Lagefehler reduziert werden konnten,
waren sie immer noch zu grof3 und réumlich unterschiedlich. Daher war eine
Orthorektifizierung notwendig. Die Orthorektifizierung fuhrte zu deutlich verbesserten
Ergebnissen. Die Lagefehler waren kleiner und enheitlicher als bei den anderen

verwendeten M ethoden.

Bel den Landsat TM-Daten ergab sich kein grof3er Unterschied zwischen einer
polynominalen Transformation und einer Orthorektifizierung. Trotzdem zeigt die
Orthorektifizierung etwas bessere Resultate und wurde deswegen im weiteren Verlauf
der Auswertungen verwendet. Als Vergleich der Ergebnisse wurde beispielhaft ein
Ausschnitt der orthorektifizierten Satellitenbilder und des Luftbildorthophotos in
Abbildung 5.12 dargestellt.

@ (b) (©)

Abbildung 5.12: Vergleich des orthorektifizierten Satellitenbildes Landsat TM (a), der
fusionierten IKONOS Szene (b) und des Luftbild-Orthophotos (c).
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5.33 Topographische Normalisierung der Landsat TM

Neben den Einflul¥faktoren der topographischen Effekte, die bereits in Abschnitt 4.22
erlautert wurden, spielt die Sonnenhthe eine grof3e Rolle bei der Schattenbildung. Die
Auspradgung der Schatten auf den IKONOS Daten war deutlich geringer als auf den
Landsat TM-Daten, weil die Sonne zum Zeitpunkt der Aufnahme deutlich héher stand.
Die Sonnenhohe war bel der IKONOS Aufnahme 57,1 Grad und bei der Landsat TM
Aufnahme nur 32,12 Grad (siehe Tabelle 3.4, 3.5 und auch Anhang 1). Die
Unterschiede der Schattenpragung auf den beiden Bildern sind auch in Abbildung 5.12
und in Abbildung 5.14 (a) zu erkennen. Aufgrund der zum Teil tief eingeschnittenen
Tader und grof3en Hangneigungen war eine topographische Normalisierung der TM-
Szenen dringend erforderlich. Auf eine topographische Normalisierung fir die
IKONOS Daten wurden in der vorliegende Untersuchung verzichtet, weil die
reliefbedingten Grauwertunterschiede auf den IKONOS Daten nicht so grof3 wie bel den
Landsat TM-Daten waren. Eine Normalisierung des Reliefeinflusses mit der Methode
der Minnaertkorrektur wurde somit nur auf den Landsat TM Daten, welche ausgepréagte
Reliefeffekte besitzt, vorgenommen.

Fur die Berechnung der Minnaert-Konstanten soll normaerweise fur jede einzelne
Klasse eine eigene Minnaert-Konstante getrennt fur jeden Spektralkanal abgeleitet
werden, weil der Methode kein Lambertschen-Strahlungsmodel zugrunde liegt. Falls die
topographische Normalisierung zum Zwecke einer besseren Klassifikation dienen soll,
ist es nicht moglich, fir jede einzelne Klasse eine eigene Minnaert-Konstante
herzuleiten, weil die Klasse noch nicht bekannt ist. In der vorliegenden Untersuchung
wurde deswegen nur eine Minnaert-Konstante fir das gesamte Bild abgeleitet. Diese
Methode wurde durch eine Voruntersuchung in ihrer Anwendbarkeit bereits bestétigt
(CHO et d. 1999). Zur Berechnung der Minnaert-Konstante wurden zundchst mit Hilfe
der Bildverarbeitungssoftware ,ERDAS Imagine* die Illumination (cos(i)) und der
Kosinus des Sonnenzenits (cos(0)) des Untersuchungsgebietes berechnet. Dabel wurde
das DGM mit 30 m RastergrofRe mit herangezogen. Durch eine logarithmische
Regression wurde die Minnaert-Konstante fur jeden spektralen Kana hergeleitet.
Abbildung 5.13 stellt graphisch die Berechnung einer Minnaert-Konstanten beispiel haft
dar und in Tabelle 5.8 wurden die Ergebnisse der Minnaert-Konstanten fir die

einzelnen Kand e angegeben.
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Abbildung 5.13: Berechnung der Minnaert-Konstanten. Die Steigung der
Regressiondlinie ist mit umgekehrtem Vorzeichen die Minnaert Konstante.

Tabelle 5.8:  Ergebnisse der berechneten Minnaert-Konstanten.

Band 1 2 3 4 5 7

Minnaert

0,152 0,170 0,2770 0,467 0,705 0,740
konstante

Mit den berechneten Minnaert-Konstanten wurde die topographische Normalisierung
durchgefiihrt. Abbildung 5.14 zeigt den Vergleich zwischen den originalen Bilddaten
(@ und den Ergebnissen der topographischen Normalisierung (b). Durch visuelle
Betrachtung  konnte festgestellt werden, dal3 die topographiebedingten
Beleuchtungsunterschiede in der originalen Szene klar ersichtlich sind. Dagegen
konnten die reliefbedingten Beleuchtungsunterschiede in der korrigierten Szene

weitgehend normalisiert werden.

Die Auswirkung der topographischen Normalisierung auf die Klassifikation wurde
durch verbesserte Klassifikationsergebnisse in einer anderen Untersuchung bereits
nachgewiesen (CHO et al. 1999).
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Abbildung 5.14: Vergleich zwischen den Originaldaten (a) und den
Korrekturergebnissen (b) nach der Minnaert-Korrektur fir die Landsat TM-
Daten. Dargestellt wurde die Kanalkombination 5, 4, 3 fur die RGB
Farbkanéle.
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5.4 Klassifikation der Satellitendaten

Die Klassifikation der Satellitendaten wurde sowohl durch die herkbmmliche
pixelbasierte Methode as auch durch die segmentbasierte Methode durchgefuhrt. Fir
die pixelbasierte Klassifikation wurde die ,Maximum Likelihood“-Methode
herangezogen. Als Segmentbasierte Klassifikation wurden sowohl die Methode der
Mehrheitszuweisung nach einer pixelbasierten ,Maximum Likelihood"-Klassifikation
as auch ,Maximum Likelihood"-Klassifikation auf Segmentbasis verwendet.
Anschlieflend wurden die Genauigkeiten beiden Klassifikationen Uberprift und

miteinander verglichen.

Eingangsdaten fir die Klassifikation waren fusionierte IKONOS- und topographisch
normalisierte Landsat TM-Daten. Beide Satellitendaten wurden orthorektifiziert. Die

Vorverarbeitungen wurden bereits im vorhergehenden Abschnitt 5.33 erlautert.

541 Klassfikation der IKONOS-Daten

5411 Klassifikationsschema

Fur die Klassifikation sollte zuerst ein geeignetes Klassifikationsschema, in dem alle
interessierenden Informationsklassen eindeutig definiert sind, hergestellt werden. Das
Klassifikationsschema héngt einerseits von den Informationsbediirfnissen der gestellten
Aufgabe und andererseits von dem benutzten Fernerkundungsmaterial ab. Da in der
vorliegenden Untersuchung die Verwendbarkeit der Satellitenfernerkundungsdaten zur
Kartierung und zur Erfassung von Verdnderungen der Waldflachen tberprift werden
soll, wurde die koreanische Waldkartierungsvorschrift (Korean Forest Research Institut:
KFRI, 1996) fur die Erstellung der Waldtypenkarte als Klassifizierungsschema
Ubernommen. Die Waldkartierungsvorschrift ist in die nationalen Waldinventur Koreas
implementiert. Durch einen Waldbegang und Studien der Waldtypenkarte wurden diein
Frage kommenden Klassen festgelegt. Da in der Waldkartierungsvorschrift nur die
Klassen im Waldgebiet definiert worden sind, wurden einige Klassen aul3erhalb des
Waldgebietes als Nichtwal dfl&chen zusétzlich definiert (Tabelle 5.9).
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Tabelle5.9:  Klassifikationsschema flr die vorliegende Untersuchung

Beschreibung der Klassen Abklrrzung
Pinus densiflora-Bestande PD
Pinus koraiensis-Bestande PK
Larix leptolepis-Besténde PL
K\I/Vag o Quercus spp. -Besténde Q
Defition el Lauib-Nadel Mischwald-Bestande M
Nadel Mischwald-Bestdnde
Kahlflachen / Jungbesténde F
Grassland LP
Landwirtschaftlichen Flachen L
N}i(c;md Eigene Infrastruktur Infra
Definition Wasserflachen Wasser
Sonstige vegetationslose Flachen Rest

5412 Pixebaserte, Maximum Likelihood" -Klassifikation
Auswahl der Referenzflachen

Um Klassifikationsergebnisse unterschiedlicher methodischer Ansdtze zu vergleichen
und zu beurtellen, sollen storende Einfluf3faktoren moglichst ausgeschlossen sein. Dies
gilt auch bei der Auswahl von Referenzfléchen(, Ground Truth* oder Trainingsfl&chen)
fur die Klassifikation. Da es sich in der vorliegenden Untersuchung eine um
Vergleichstudie mehrerer Klassifikationsmethoden handelt, wére es sinnvoll, wenn alle
herangezogenen Klassifikationen die gleichen Referenzdaten verwenden. Aus diesem
Grund erfolgte die Auswahl der Referenzfléchen auf der Basis von Segmenten (naheres
zur Segmentierung siehe Abschnitt 5.422.1). So wurde ein Segment als Referenzflache
verwendet, wenn es sich innerhalb der terrestrisch angesprochenen Fléche befindet.
Zusétzliche Referenzflachen wurden durch eine visuelle Interpretation am Bildschirm
mit Hilfe verschiedener Kanalkombinationen ausgewahlt, weil die Anzahl der
terrestrisch angesprochenen Flachen nicht ausreichend fir die Klassifikation und

Uberpriifung der Klassifikationsergebnisse waren. Dabei wurde festgestellt, daRR die
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landwirtschaftlich genutzten Flachen unter den zu klassifizierenden Klassen zu grol3e
spektrale Unterschiede aufweisen. Urséachlich dafir sind vor allem unterschiedliche
Wassermengen in Boden. So schwankt z.B. die Bodenfeuchtigkeit in einigen
Reisfeldern sehr stark. Deswegen wurden die landwirtschaftlich genutzten Flachen in
zwei Klassen, feucht (L_N) und trocken (L_T), getrennt. Diese Trennung erfolgte nur
durch visuelle Interpretation.

Am Ende standen 260 Referenzflachen (20 Flachen je Klasse) zur Verfigung. Die
Referenzflachen wurden dann zufdlig in zwei Gruppen zusammengefaldt. Die erste
Gruppe wurde zur Klassifizierung die zweite zur Veifizierung der Klassifikation

herangezogen.
Signatur Analyse

Abbildung 5.15 (a) zeigt die Signaturdiagramme von 13 Klassen aus der IKONOS-
Szene. Die Signaturdiagramme fur Waldtypen wurden in Abbildung 5.15 (b) vergrofiert
dargestellt.
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Abbildung 5.15: Mittlere Spektralsignaturen der fusionierten IKONOS-Szene flr
ausgewahlte Trainingsflachen verschiedener Landbedeckungsklassen(a)
bzw. ver schiedener Wal dklassen(b)
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Im allgemeinen zeigten das Signaturdiagramme eine gute Differenzierung zwischen den
Klassen. Der zweite Kanal der fusionierten IKONOS-Daten, welcher aus dem Infra-Rot
Kana hergeleitet wurde, zeigt wie erwartet relativ grof3e spektrale Differenzen
zwischen den unterschiedlichen Klassen. Hingegen &3t der dritte Kana (Blau im

multispektralen Datensatz) eine Trennung verschiedener Waldtypen nicht zu.

Die Trennung sowohl zwischen den Pinus densiflora Bestdnden (PD) und Nadel-
Mischwédern (C) as auch Larchenbestande (PL) und Laub-Nadel-Mischwéalder (M)
war schwierig. Dies ist moglicherweise auf die Artenzusammensetzung der Mischwald-
klassen zurtckzufiihren. Die Trennbarkeitsmatrix in Tabelle 5.10 zeigt die Jefferies-
Matusita (JM) Best-Minimum-Distanzen zwischen den verschiedenen Klassen und
verdeutlicht die Schwierigkeit bel der spektralen Trennung der beiden Mischwaldtypen.
Die Werte der Jefferies-Matusita -Distanzen variieren theoretisch zwischen 0 und 1414

und grolere Distanzwerte bedeuten eine bessere Trennbarkeit.

Tabelle5.10: Trennbarkeit der Klassen in der IKONOS Szene. (Jefferies-Matusita
Best-Minimum Distanz)

PD PK PL Q M C F LP LN LT Infra Wasser

PK 720

PL 1112 1319

Q 974 1253 1059

M 793 1183 623 707

456 812 934 1017 724

F 1343 1400 1368 1028 1280 1371

LP | 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414

L_N | 1368 1404 1291 1346 1280 1305 1335 1414

LT | 1372 1404 1325 1331 1323 1360 1140 1414 1237

Infra | 1409 1413 1406 1404 1402 1401 1377 1414 1156 1244
Wasser | 1359 1397 1312 1302 1298 1315 1321 1414 1206 1310 1265
Rest | 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1410 1414 1414 1128 1359 1401

@

Verifizierung der Ergebnisse der pixelbaserten ,Maximum Likeihood”-

Klassifikation

Nach der ,Maximum Likelihood”-Klassifikation auf Pixelebene wurde mit Hilfe der
unabhéngigen Referenzflachen, wie bereits oben erldutert, eine Verifizierung der

Klassifikationsergebnisse durchgefiihrt. Die Verifizierung wurde in vorliegender
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Untersuchung nicht einzeln pixelweise, sondern fléchenweise vorgenommen. Alle Pixe
in einer Referenzflache wurden fur die entsprechende Klasse zur Verifikation

herangezogen.

In Tabelle 5.11 wurde die Fehlermatrix der Klassifikationsergebnisse der pixelbasierten
»Maximum Likelihood"-Methode dargestellt. Die Tabelle gibt die Anzahl der richtig
bzw. falsch klassifizierten Pixel in einer Klasse an. Die Waldklassen, d.h. Pinus
densiflora (PD), Pinus koraiensis (PK), Larix leptolepis (PL), Quercus spp. (Q), Laub-
Nadel Mischwald (M), Nadel-Mischwald (C) und Kahlflache / Jungbesténde (F), zeigen
niedrigere Klassifikationsgenauigkeiten als die Nichtwald-Klassen. Ein moglicher
Grund dafur ist neben den &hnlichen mittleren Spektralwerten zwischen den
Waldklassen auch die hohe geometrische Auflésung der IKONOS-Daten. Die hohe
geometrische Auflésung fuhrt zu einer hohen Streuung der Pixelwerte sowie zu
Fehlklassifikation insbesondere innerhalb einer Waldklasse. Die stérkere Strukturierung
der Waldoberflachen im Vergleich zur Nichtwaldflache ist dafir verantwortlich zu
machen. Die Kartierung der Klasse Nadel-Mischwald (C) erreichte eine
Herstellergenauigkeit von nur 10,4%. Sie wurde oftmals as Pinus densiflora- (PD)

bzw. Larix leptolepis (PL) Bestande klassifiziert.

Bei der Klasse Grassand erreichte die Klassifikation die htchste Ubereinstimmung mit
den Referenzflachen mit einer Genauigkeit von tUber 99%. Jedoch sind in dieser Klasse
einige fehlklassifizierte Pixel zu sehen, obwohl sich ihre Reflektionscharakteristiken
deutlich von den anderen Klassen unterscheidet. Dies ist wahrscheinlich auf die

fehlerhafte Abgrenzung der Referenzfl&chen zurtckzuf Ghren.
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Tabelle5.11: Fehlermatrix fir die pixelbasierte ,, Maximum Likelihood” -Klassifikation der IKONOS-Daten.

Klassen Referenzflachen Summe Nutzer-
PD  PK PL Q M c F LP LN LT Infra Wasser Rest Genavigkeit

PD 25735 5302 2082 5801 8758 39116 389 3 12 0 0 0 0 87198 29,5%

PK 19203 45596 342 2126 2910 21102 135 147 4 0 0 1 0 91566 49,8%

PL 2648 520 118577 19347 67197 59094 1987 O 143 0 0 3% 0 269845 43,9%

% Q 4801 214 4528 58031 26173 3408 17284 0 186 5 33 39 0 114792 50,6%

3 M 2395 622 10834 17424 19568 13333 4816 1 178 0 11 40 0 69222 28,3%

%’ C 5063 1762 1214 509 1844 15933 20 59 2 0 3 63 0 26472 60,2%

S F 1138 30 236 16549 5257 298 66226 O 670 190 493 23 0 91110 72,7%

B LP 2 20 0 6 2 1 0O 47987 2 18 3 15 0 48056 99,9%

= LN 60 5 1176 906 499 199 3985 O 37591 441 815 3638 O 49315 76,2%

g LT 45 0 54 1346 557 78 4325 0 1778 28353 5776 29 1706 | 44047 64,4%

X Infra 0 0 0 18 5 0 102 0 2622 8022 52800 119 64 63752 82,8%

Wasser | 35 28 448 560 554 341 198 3 538 133 705 46303 6 49852 92,9%

Rest 0 0 0 2 0 0 69 0 0 10224 2404 O 31842| 44541 71,5%

Summe 61215 54009 139491 122625 133324 152003 99536 48200 43726 47386 63043 50602 33618| 1049768

ggju?glfgt 2.0% 843% 850% 47,3% 147% 104% 66,5% 99,6% 86,0% 59,8% 83,8% 91,5% 94,7% Gmﬁznp%“;?'gz: 56,6%
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5413 Segmentbasierte Klassifikation der IKONOS-Daten
54131 Segmentierung

Die Segmentierung ist der erste Schritt fir eine segmentbasierte Klassifikation. Bel der
Segmentierung wird das Bild in zahlreiche homogene Tellfl&chen eingeteilt, welche die
Basiseinheiten fur eine anschlief3ende Klassifikation bilden. In vielen Féllen wird die
Segmentierung nicht zur direkten Extraktion eines letztendlich gewlinschten Segmentes
fuhren. Die optimale Segmentgrof3e kann tdber mehrere Segmentierungen schrittweise
herausgefunden werden. Bel der zur Segmentierung verwendeten Software
»ecognition” ist dies durch die Erstellung verschiedener Level mit verschiedenen
Kombinationen von Parametern moéglich, wobel die Objekte aus der vorhergehenden
Segmentierung als Basisbausteine fur die nachste dienen. Die Einfllsse der einzelnen
Parameter auf die Segmentbildung wurden bereits im Abschnitt 4.343.3 erlautert.

Nach mehren Erprobungen mit verschiedenen Kombinationen von Parametern wurde
eine Strategie fur die Segmentierung der IKONOS-Daten erstellt.

Im ersten Schritt der Segmentierung wurden mit einem relativ kleinen , Scale
Parameter” und einer starken Gewichtung des ,, Shape Parameters®, vor alem des
»Compactness Parameters® gearbeitet. So wurde vermieden, zu stark verzweigte

Segmente zu bilden, welche bei einer Flachenkartierung nicht sinnvoll sind.

Im zweiten Schritt der Segmentierung wurde die Gewichtung des ,,Color Parameters®
verstarkt und der ,, Scale Parameter” etwas erhoht. Dabei wurde der ,, Smoothness® unter
dem ,, Shape Parameter” eine stérkere Gewichtung gegeben. Die dadurch resultierenden

Segmente sind spektral sehr homogen und von einer relativ naturnahen Form.

Im dritten Schritt wurde dann versucht, eine optimale SegmentgrofRe fur die
Klassifikation zu finden. Eine optimale Segmentgrdfde im Sinne der Klassifikation
bedeutet moglichst grof3e Segmente zu bilden, welche die Grenze anderer Klassen nicht
Uberschreiten. Dabei wurde nur der , Scale Parameter® vergrof3ert, jedoch darauf
geachtet, dal3 er nicht zu grof wird. Da ein kleiner ,, Scale Parameter” nur eine kleine
Heterogenitdt bel der Segmentbildung zuld, werden hierdurch die Segmente
homogener. Aul3erdem wird bei kleinen Segmenten die Gefahr geringer, ein Segment

mit Pixeln aus verschiedenen Klassen zu erzeugen.
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So wurde in der vorliegenden Untersuchung drel Segmentierungsléufe vollzogen.
Tabelle 5.12 zeigt die verwendeten Parameter fur die Segmentierung der IKONOS-
Daten. In Abbildung 5.16 werden daraus resultierte Segmente beispielhaft in einem
kleinen Ausschnitt graphisch dargestellt.

Tabelle5.12: Verwendete Parameter fur die Segmentierung der IKONOS Daten.

Level Scale Parameter Color / Shape gg&g:gﬁ:;é
Level 1 20 0,3/0,7 0,2/0,8
Level 2 25 09/01 09/01
Level 3 75 09/01 09/01

Abbildung 5.16: Segmtierungsergebnisse der IKONOS-Daten
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5.413.2 Mehrheitszuweisung

Nach der Segmentierung wurde jedem einzelnen Segment eine eindeutige Klasse
aufgrund der Ergebnisse der pixelbasierten , Maximum Likelihood*-Klassifikation nach

dem Mehrheitsprinzip zugeordnet.

Die Ergebnisse wurden anhand von unabhangigen Referenzflachen verifiziert (Tabelle
5.13). Durch die Mehrheitszuweisung wurde ein verbessertes Ergebnis mit einer
Gesamtgenauigkeit von 65,7% erreicht. Bei der pixelbasierten ,, Maximum Likelihood" -
Klassifikation lag die Gesamtgenauigkeit lediglich bei 56,6%. Bei den einzelnen
Klassen aul3er den beiden Mischwaldklassen (M und C) hatten die Segmente eine
eindeutige Klassenzugehorigkeit. Kein Segment wurde den Mischwaldklassen
zugeordnet. Dies ist auf die relativ hohe Varianz, bedingt durch die hohe geometrische
Auflésung der IKONOS-Daten zuriickzuftihren (vergl. Abschnitt 5.412)

5413.3 Segmentbasierte, Maximum Likelihood” -Klassifikation
Signaturanalyse

Bel einer segmentbasierten Klassifikation kdnnen segmentspezifische, représentative
Merkmale bestimmt werden, die eine Klassifikation auf Segmentebene erméglichen. In
der vorliegenden Untersuchung wurde der spektrale Mittelwert und deren
Standardabweichung als segmentspezifische Merkmale herangezogen. So stand ein
neuer Datensatz mit sechs kinstlichen Kandlen (drei Segmentmittelwertkandle und drei

Segmentstandardabwei chungskanéle) zur segmentbasierten Klassifikation bereit.

Zur Signaturanalyse wurden die dieselben Trainingsflachen wie bel der pixelbasierten
Klassifikation herangezogen. Da die Referenzflachen fir die pixelbasierte
Klassifikation bereits mit den Segmenten abgegrenzt wurden, weisen die spektralen
Signaturen der Segmentmittelwertkandle die gleichen Werte wie die Signaturen der
pixelbasierten Klassifikation auf (siehe Abbildung 5.15). In Abbildung 5.17 wurden die
Signaturdiagramme der Standardabweichungen dargestellt. Trotz relativ geringer
Unterschiede in den absoluten Werten der Standardabweichungen kdnnen jedoch
tendenzielle Unterschiede sowohl zwischen den Klassen Pinus densiflora (PD) und
Nadel-Mischwald (C) as auch zwischen Laub-Nadelmischwald (M) und Larix
leptolepis (PL) festgestellt werden. Eine Trennung dieser Klassen ist also in diesem
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Tabelle5.13: Fehlermatrix bel einer Mehrheitszuweisung der IKONOSDaten aufgrund der pixelbasierten ,, Maximum Likelihood” -

Klassifikation.
Referenzflachen Nutzer-
Klassen Wasse Summe .
PD PK PL Q M C F LP LN LT Infra ] Rest Genauigkeit

PD 47388 0 0 0 0 36658 0 0 0 0 0 0 0 84046 56,4%

PK 13827 54099 0 0 0 8027 0 0 0 0 0 0 0 75953 71,2%

PL 0 0 139491 35288 121328 108218 O 0 0 0 0 0 0 404325 34,5%

§§ Q 0 0 0 87337 11996 0 0 0 0 0 0 0 0 99333 87,9%
% M 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0%
% C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0%
5 F 0 0 0 0 0 0 93458 0 0 0 0 0 0 93458 100,0%
B LP 0 0 0 0 0 0 0 48200 0 0 0 0 0 48200 100,0%
% L N 0 0 0 0 0 0 6078 0 43726 0 0 0 0 49804 87,8%
< LT 0 0 0 0 0 0 0 0 0 28838 0 0 0 28838 100,0%
Infra 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10263 63043 0 0 73306 86,0%
Wasser 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 50602 0 50602 100,0%
Rest 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8285 0 0 33618 41903 80,2%

Summe 61215 54099 139491 122625 133324 152903 99536 48200 43726 47386 63043 50602 33618 | 1049768

Hersteller- Gesamtgenauigkeit :

Genauigkeit 774% 100,0% 100,0% 71,2%  0,0% 0,0% 93,9% 100,0% 100,0% 60,9% 100,0% 100,0% 100,0% Kass:i(; o
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Fall moglich, wie auch die , Jefferies-Matusita’ -Distanzwerte bestétigen (Tabelle 5.14).

Die Trennbarkeit zwischen den 0.g. Klassen waren zwar am niedrigsten unter den

Klassen, aber im Vergleich zu den Trennbarkeiten bei der Pixelbasierte Klassifikation
sehr hoch (siehe Tabelle 5.10).

Standardabweichungen

10,00

5,00

0,00
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Kanal

Abbildung 5.17: Mittlere Standar dabwei chungen der IKONOS-Szene auf der
Segmentbasis.

Tabelle5.14: Trennbarkeit der Klassen in der IKONOS Szene (Jefferies-Matusita
Best-Minimum Distanz). Berechnet wurden auf der Segmentbasis.

PD PK PL Q M C F LP LN L_T Infra Wasser
PK 1379
PL 1411 1414
Q 1385 1414 1381
M 1388 1414 1308 1255
C 1323 1386 1396 1387 1355
F 1414 1414 1414 1403 1414 1414
LP 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414
LN | 1414 1414 1414 1414 1414 1411 1414 1414
L_T | 1414 1414 1401 1414 1411 1412 1395 1414 1406
Infra | 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1406 1414
Wasser | 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1400 1414 1397
Rest | 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1370 1412 1414
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Verifizierung der Ergebnisse der Segmentbasierten ,Maximum Likelihood”-

Klassifikation

Die Verifizierungsergebnisse der Klassifikation sind in Tabelle 5.15 in Form einer
Fehlermatrix angegeben. Mit der Methode der segmentbasierten ,Maximum
Likelihood”-Klassifikation wurden eine Gesamtgenauigkeit von 81,9 % und ein

» Kappawert* von 0.8 erreicht.

Die zwel Mischwald-Klassen (M und C) , welche mit der vorhergehenden Methode
nicht von den anderen Klassen zu trennen waren, konnten mit einer Nutzer-Genauigkeit
von 85,4 % bzw. 84,1 % klassifiziert wurden. Aus Sicht der Hersteller wurde die Klasse
Nadel-Mischwald (C) mit einer Genauigkeit von 57,7% klassifiziert. Die niedrigste
Genauigkeit wurde bei landwirtschaftlich genutzten, trockenen Flachen (L_T) mit einer
Genauigkeit von ca. 54 % ereicht. Durch Zusammenfassung der beiden
landwirtschaftlichen Flachen ergibt sich eine Herstellergenauigkeit von 76,7 % und eine

Nutzergenauigkeit von 75,8%.

5.414 Beurteilung und Analyse der Klassifikationser gebnisse der IKONOS-Daten.
Die Klassifikationsergebnisse der drel erprobten Methoden sind in Tabelle 5.16 noch

einma vergleichend zusammengefald. Unter den verwendeten Methoden wurde die
Methode » Segmentbasi erte-M aximum-Likelihood-K | assifikation® mit einer

Gesamtgenauigkeit von ca. 82 % als best geeignete M ethode nachgewiesen.

Tabelle5.15: Vergleich der Klassifikationsergebnisse der verschiedenen Methoden

Methode Gesamtgenauigkeit Kappa
Pixelbasierte MLK 57% 0,52
Mehrheitszuweisung 66% 0,62
Segmentbasierte MLK 82% 0,80

Das Hauptinteresse der Klassifikation der hoch auflésenden Satellitendaten war in der
vorliegenden Untersuchung die Uberpriifung der Verwendbarkeit von IKONOS-Daten
fur forstliche Zwecke, vor alem zur Kartierung von Waldtypen. Daher wurden die nicht
zu Wald gehdrenden Klassen in einer Klasse zusammengefaldt, und die Genauigkeit der

Klassifikation noch einmal hergeleitet.
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Tabelle5.16: Fehlermatrix flr die segmentbasierte ,, Maximum Likelihood" -Klassifikation der IKONOS-Daten.

Referenzflachen Nutzer-
Klassen Summe
PO PK PL Q M C F LP LN LT Infra Wasser Rest Genaviigkeit
PD 42681 0 0 0O 8343 26847 O 0 0 0 0 0 0 77871 54,8%
PK 5205 54099 0 12975 0O 8027 O 0 0 0 0 0 0 80306 67,4%
PL 0 O 139491 O 17278 14536 O 0 0 0 0 0 0 171305 81,4%
% Q 0 0 O 89256 0 15253 O 0 0 0 0 0 0 104509 85,4%
% M 0 0 0 20394 107703 O 0 0 0 0 0 0 0 128097 84,1%
g 13329 0 0 0 0 88240 O 0 0 0 0 0 0 101569 86,9%
5 F 0 0 0 0 0 0 79848 O 0 0 0 0 0 79848 100,0%
g LP 0 0 0 0 0 0 0O 48200 O0 0 0 0 0 48200 100,0%
E L N 0 0 0 0 0 0 0 0 40156 4270 O 0 0 44426 90,4%
> LT 0 0 0 0 0 0 1988 O 0 25494 0O 0 2577 | 47759 53,4%
Infra 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 63043 0 0 63043 100,0%
Wasser 0 0 0 0 0 0 0 0O 3570 5993 0 50602 O 60165 84,1%
Rest 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11629 0 0 31041 42670 72,8%
Summe 61215 54099 139491 122625 133324 152903 99536 48200 43726 47386 63043 50602 33618 | 1049768
Herstel|er- Gesamtgenavuigkeit :
S 69,7% 100,0% 100,0% 72,8% 80,8% 57,7% 80,2% 100,0% 91,8% 53,8% 100,0% 100,0% 92,3% 81,9%
Genauigkeit Kappa: 0.8
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In Tabelle 5.17 sind die Ergebnisse mit der Methode ,, Segmentbasierte Maximum
Likelihood Klassifikation® aus der Sicht von Hersteller in prozentuaen Werten
angeben. Dabel wurde eine Gesamtgenauigkeit von ca. 85 % erreicht. Das Ergebnis ist
in Form einer Karte in Abbildung 5.18 dargestel|t.

Tabelle5.17: Klassifikationsergebnis der IKONOSDaten zur Kartierung von
Waldtypen. Die Angaben sind Prozentuale Werte aus der Scht von Hersteller.

Nicht-
Klasse PD PK PL Q M C F Wald
PD 69,7 - - - 6,3 17,6 -
PK 8,5 100 - 10,6 - 5,2 -
PL - - 100 - 13 9,5 -
Q - - - 72,8 - 10,0 -
M - - - 16,6 80,8 - -
C 21,8 - - - - 57,7 -
F - - - - - - 80,2
Nicht-Wald - - - - - - 19,8 100

Berechnung einer Flachenbilanz

Aus den Klassifikationsergebnissen wurde eine Fachenbilanz nach Waldtypen
berechnet und in Tabelle 5.18 dargestellt. Der Waldflachenanteil im
Untersuchungsgebiet betragt ca. 78 %. Keine dominierende Baumart ist zu erkennen.
Etwa 51 % der Waldflachen ist mit Nadelbaumarten bedeckt. Laubwéder (Q) und
Mischwélder nehmen jeweils ca. 20 % der gesamten Waldflachen ein. Die Kahlflachen /
Jungbesténde (ca. 9,6 % der Waldflache) sind fast alle wegen Insektenschaden
(Gallmucke) geschlagene Féachen, die friher mit Pinus densiflora bestockt waren.

Daher kénnten diese Flachen als Insektenschadflachen angesehen werden.
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Waldtypenkarte
(Stand 2000)
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Abbildung 5.18: Waldtypenkarte des Untersuchungsgebietes erstellt aus der Klassifikation der IKONOS-Daten von 2000
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Tabelle5.18: Flachenbilanz der Klassifikation der IKONOS-Daten.

Waldtypen Flachengréie Flachen Anteil (%)
(ha) Gesamtflache Waldfléche
Pinus densiflora (PD) 720,5 9,4 12,1
Pinus koraiensis (PK) 493,0 6,4 83
Larix leptolepis (PL) 1080,7 14,1 18,2
Quercus spp. (Q) 1157,6 151 19,5
Laub-Nadel Mischwald (M) 1213,2 15,8 20,4
Nadel Mischwald (C) 713,7 93 12,0
Kahlflache / Jungbestande (F) 569,5 74 9,6
Nicht-Wald 1727,8 225 ;
Gesamt 7676,0 100 100

5.42 Klassfikation der Landsat TM-Daten

Fur die Klassifikation der Landsat TM-Daten wurde die gleiche Vorgehensweise wie
bei den IKONOS-Daten angewandt. Im folgenden Abschnitt wird die Klassifikation der
Landsat TM-Daten von 1992 und deren Ergebnisse mit besonderer Betonung der
abweichenden Punkte von der Klassifikation der IKONOS-Daten angewandten
Methodik erlautert.

5.421 Pixelbasierte, Maximum Likeihood” -K lassifikation
Auswahl der Referenzflachen

Die Gewinnung der Referenzinformationen erfolgte durch eine Stereoauswertung der
Luftbilder (siehe Abschnitt 5.52). Dabei wurde festgestellt, daf3 im Untersuchungsgebiet
die Klassen Kahlfl&chen / Jungbesténde (F) und Grassland (LP) 1992 nicht existierten.
Daher wurden die beiden Klassen aus der Klassifikation ausgeschlossen. Dartiber
hinaus waren die Klassen ,, Infrastruktur (Infra)* und ,, Sonstige vegetationslose Flachen
(Rest)” nicht im Satellitenbild zu erkennen. In den meisten Fallen wurden diese Klassen
in der Klasse der landwirtschaftlichen Flachen (L) zusammengefaldt, weil diese nur
kleinflachig vorkommen und wegen der relativ groben Auflésung der TM-Daten sog.
Mischpixel mit einer landwirtschaftlich genutzten Flache gebildet wurden. So blieben

acht Klassen fur weitere Analysen Ubrig.
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Die Flachen, die als Referenzflachen herangezogen wurden, wurden wie bei der
Klassifizierung von IKONOS-Daten mit einem Segment abgegrenzt.

Signatur Analyse

In Tabelle 5.19 wurde die Trennbarkeit der acht Klassen mit den Jefferies-Matusita
Distanzen angegeben. Die Trennbarkeitsmatrix zeigt im Vergleich zur Klassifikation
der IKONOS-Daten eine viel geringere Distanz zwischen den Klassen (vergleiche
Tabelle 5.10). Vor allem sind die Distanzwerte der beiden Mischwald-Klassen Laub-
Nadel-Mischwald (M) und Nadel-Mischwald (C) mit Quercus spp. (Q) bzw. Pinus

densiflora (PD) besonders klein.

Tabelle5.19: Trennbarkeit der Klassen auf der Landsat TM-Szene mit der Jefferies-
Matusita Distanz.

PD PK PL Q M C L
PK 840,9
PL 958,6 11135
Q 1117,2 1031,6 634,8
M 1072,1 952,5 655,7 459,5
C 471,3 862,4 861,6 955,4 924,1
L 1258,3 1255,1 1067,7 1013,0 1036,3 1187,8
Wasser 1209,2 1306,8 1131,0 1171,2 12117 1155,6 990,7

Die Signaturdiagramme von verschiedenen Waldklassen sind in Abbildung 5.19
dargestellt. Die Spektralsignaturen der Waldtypen unterscheiden sich im sichtbaren
Bereich nicht von einander, wdahrend im Infrarot Bereich eine Dbessere
Trennungsmoglichkeit existirt. Dennoch lassen sich die beiden Mischwaldklassen nicht
von den Pinus densiflora- bzw. Quercus spp.—Bestanden trennen. Um die
Differenzierungsprobleme der beiden Mischwaldtypen zu verdeutlichen, sind in
Abbildung 5.20 die Streuungsellipsen fur die Kandle 4 und 5 dargestellt. Aufgrund der
Spektralwerte sind die beiden Mischwald-Klassen nicht zu trennen. Daher wurde die
Laub-Nadel-Mischwald-Klasse mit der Quercus spp.-Klasse und die Nadel-Mischwald-
Klasse mit der Pinus densiflora-Klasse zusammengefaldt. Insgesamt wurden dann nur

sechs Klassen zur Klassifikation der Landsat TM-Daten ausgewiesen.
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Abbildung 5.19: Mittlere Spektralsignaturen ver schiedener Wal dklassen anhand
ausgewahlter Trainingsflachen auf der Landsat TM-Szene
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Abbildung 5.20: Die Streuungsellipsen (+ z2weifache Standar dabwei chung)
ver schiedener Wal dtypen im zweidimensionalen Merkmal sraum.
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Ergebnisse der pixelbasierten , Maximum Likelihood® -Klassifikation

Die Verifizierungsergebnisse der pixelbasierten , Maximum Likelihood”-Klassifikation
der Landsat TM-Daten sind in Tabelle 5.20 in Form einer Fehlermatrix dargestellt.
Trotz der teilweise unscharfen Trennbarkeiten wurde eine Klassifikation mit einer
Gesamtgenauigkeit von 67,3% und einem Kappawert von 0.59 erreicht. Hier traten die
grofdten Fehler bei der Klasse Wasser auf. Viele Pixel, die eigentlich landwirtschaftlich
genutzten Flachen zugehdrig sind, wurden als Wasser klassifiziert. Ein Grund dafir ist
vor allem der hohe Wassergehalt der Béden von Reisfeldern. Eine weitere haufige
Fehlklassifikation war die Klassifikation von PL zu Q / M. Als Ursache fir diese
Fehlklassifikationen sind wahrscheinlich sowohl die Artenzusammensetzung bel der
Klasse Laub-Nadel Mischwald (M) as auch Nadelverférbungen an Larix leptolepis
(PL) anzusehen.

Tabelle 5.20: Fehlermatrix fur die pixelbasierte ,, Maximum Likelihood" -Klassifikation
der Landsat TM-Daten. Angegeben ist jeweils die Anzahl von Pixeln.

Referrenz Nutzer-
Klasse Summe o
PD/C PK PL Q/M L  Wasser Genavigkeit
PD/C 1282 214 182 17 6 0 1701 75,4%
5 PK 106 539 29 75 8 0 757 71,2%
E PL 311 12 1126 253 9 0 1711 65,8%
'@ Q/M 65 52 454 654 109 1 1335 49,0%
¥ L 6 0 56 29 956 5 1052 90,9%
Wasser 38 4 48 5 168 99 362 27,3%
Summe 1808 821 1895 1033 1256 105 6918
Herstaller - Gesamt-Genauigkeit
Genavigkeit 70,9% 65,7% 59,4% 633% 76,1% 94,3% 67,3%
Kappa: 0.59

5.422 Segmentbasierte Klassifikation von Landsat TM-Daten
5.422.1 Segmentierung

Bel der Segmentierung der Landsat TM-Daten wurde zuerst die selbe Strategie wie bei
den IKONOS-Daten angewand. Dabei wurde festgestellt, dal3 eine andere Strategie fir
Landsat TM-Daten nétig ist. Die Landsat TM-Daten besitzen eine relativ grobe
geometrische Auflésung von 30 m, die viel geringer a's die geometrische Aufldsung der
IKONOS-Daten ist. Daher weist ein Pixel in der Landsat TM-Szene &hnliche spektrale
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Eigenschaften wie ein Segment aus 30 x 30 Pixeln in der IKONOS-Szene auf. Daruber
hinaus weist das Untersuchungsgebiet eine sehr kleinrdumige Flachenstruktur auf.
Daher wurde auf den ersten Schritt bei der Segmentierungsstrategie der IKONOS-Szene
verzichtet. Im ersten Schritt wurde der ,, Scale Parameter® gleich dem Wert 3 mit einer
Gewichtung von 0,2 fur den ,, Shape Parameter” und einer Gewichtung von 80 % (0,8)
fur den Parameter ,, Compactness® gesetzt. Die daraus resultierenden Segmente bestehen
aus durchschnittlich 7 Pixeln. Der zweite Schritt der Segmentierung wurde mit einem
.Scae Parameter” von 10 durchgefihrt. Dabel lag die Gewichtung nur auf dem

Parameter ,, Color“, d.h. die Form der Segmente wurde nicht berticksichtigt.

In Tabelle 5.10 sind die verwendeten Segmentierungsparameter fur die Landsat TM-
Daten zusammengefaldt und in Abbildung 5.21 daraus resultierende Ergebnisse
graphisch dargestellt.

Tabelle5.21: Die verwendeten Parameter fir die Segmentierung der Landsat TM-

Daten.
Level Scale Parameter Color / Shape Smoothness/
Compactness
Level 1 3 0,8/0,2 0,2/0,8
Level 2 7 1,0/0,0 -/-

Abbildung 5.21: Segmentierungsergebnisse der Landsat TM-Daten
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5.422.2 Mehrheitszuwesung

Die Oben beschriebenen Segmente wurden mit der Methode der Mehrheitszuweisung
klassifiziert. Die Verifizierung der Klassifikation erfolgte anhand von unabhangigen
Referenzflachen. Die Fehlermatrix zeigt im Vergleich zur pixelbasierten Klassifikation
verbesserte Ergebnisse mit einer Gesamtgenauigkeit von 90,1%. Der Kappawert betragt
dabei 0,87. Die niedrigste Nutzergenauigkeit wurde bei der Klasse Wasser mit ca. 74 %
festgestellt. Die haufigste faschlicherweise als Wasser angesprochene Klasse war
landwirtschaftliche Flache (L), hochstwahrscheinlich Nal3-Reisfelder.

Tabelle5.22: Fehlermatrix bei einer Mehrheitszuweisung der Landsat TM-Daten
aufgrund der pixelbasierten ,, Maximum Likelihood* -Klassifikation.

Referrenz Nutzer-
Klasse Summe o
PD/C PK PL Q/M L  Wasser Genaviigkeit
PD /C 1808 257 90 0 0 0 2155 83,9%
5 PK 0 564 0 0 0 0 564 100,0%
ks PL 0 0 1627 101 O 0 1728 94,2%
’% Q/M 0 0 178 932 25 0 1135 82,1%
< L 0 0 0 0 1194 0 1194 100,0%
Wasser 0 0 0 0 37 105 142 73,9%
Summe 1808 821 1895 1033 1256 105 6918
Herstaller - Gesamt-Genauigkeit
Genauigkeit 100,0% 68,7% 859% 90,2% 951% 100,0% 90,1%
Kappa: 0.87

5.422.3 Segmentbasierte, Maximum Likelihood”-Klassifikation

Die \Verifizierungsergebnisse der segmentbasierten ,Maximum Likelihood®-
Klassifikation der Landsat TM-Daten sind in Tabelle 5.23 angegeben. Die Klasse
»Wasser” zeigt bel dieser Methode ebenfalls die niedrigste Nutzergenauigkeit. Fast die
Héalfte der landwirtschaftlichen Flachen wurde hier als Wasser klassifiziert, obwohl
diese Klasse in den Referenzflachen richtig klassifiziert wurde. Eine mégliche Ursache
fur die Fehlklassifikation ist, wie bereits fur die pixelbasierte Klassifikation erwahnt,
der unterschiedliche Feuchtigkeitsgehalt im Boden. Dartliber hinaus erreichte die
Klassifizierung der Larix leptorepis-Bestande lediglich eine Genauigkeit von nur 33%
aus der Sicht des Herstellers. Die meisten Flachen wurden falschlicherweise ds Q / M-

Klasse klassifiziert.
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Tabelle5.23: Fehlermatrix fuor die segmentbasierte , Maximum Likelihood" -
Klassifikation der Landsat TM- Daten.

Referrenz Nutzer-
Klasse Summe o
PD/C PK PL Q/M L  Wasser Genavigkeit
PD/C 1208 74 0 0 0 0 1282 94,2%
5 PK 175 704 0 48 0 0 927 75,9%
ks PL 183 43 633 35 0 0 894 70,8%
’g Q/M 0 0 1049 884 0 0 1933 45,7%
< L 242 0 213 66 672 0 1193 56,3%
Wasser 0 0 0 0 584 105 689 15,2%
Summe 1808 821 1895 1033 1256 105 6918
Herstell Gesamt-Genauigkeit
ersieer - 66,8% 857% 334% 856% 535% 100,0% 60,8%
Genauigkeit
Kappa: 0.53

5.423 Fazit der Klassifikationsergebnisse von Landsat TM

In Tabelle 5.24 wurden die Klassifizierungsgenauigkeiten der Uberpriften Methoden
und die entsprechenden Kappa-Werte zusammengefaldt. Anders as bei den IKONOS-
Daten, bei denen die Methode der segmentbasierten ,Maximum Likelihood"-
Klassifikation die hochste Genauigkeit lieferte, ergab hier die Methode der
Mehrheitszuweisung bel der Klassifizierung der Landsat TM- die besten Ergebnisse
Daten mit einer Gesamtgenauigkeit von 90 %. Der Kappa-Wert betrégt dabei 0,87.

Tabelle5.24: Vergleich der Genauigkeit von verschiedenen Klassifikationsmethoden
fur die Landsat TM-Daten.

Methode Gesamtgenauigkeit Kappa
Pixelbasierte MLK 67% 0,59
M ehrheitszuweisung 90% 0,87
Segmentbasierte MLK 61% 0,53

Nach der Zusammenfassung von zwel Nicht-Wald-Klassen stieg die Gesamtgenauigkeit
geringfigig auf 91 % (Tabelle 5.25). In Abbildung 5.22 ist das Ergebnis der

Klassifikation in Form einer Karte dargestellt.
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Tabelle5.25: Klassifikationsergebnis der Landsat TM-Daten zur Kartierung von
Waldtypen. Angaben sind prozentuale Werte aus der Scht des Herstellers.

Klasse PD/C PK PL Q/M Nicht-Wald
PD/C 100,0 31,3 4,7 0,0 0,0
PK 0,0 68,7 0,0 0,0 0,0
PL 0,0 0,0 85,9 9,8 0,0
Q/M 0,0 0,0 94 90,2 1,8
Nicht-wald 0,0 0,0 0,0 0,0 98,2

Gesamtgenauigkeit : 91 %

Eine nach Waldtypen getrennte Flachenbilanz wurde aus den Klassifikationsergebnissen
der Landsat TM-Daten erstellt und ist in Tabelle 5.26 dargestellt. Der Waldflachenantell
im Untersuchungsgebiet betrdgt ca. 85 % der Gesamtflache. Etwa 70 % der
Waldflachen waren mit Nadelbaumarten bedeckt. Die Anteile von Laubwadern und

Mischwél dern betragen zusammen ca. 30 % der gesamten Wal dfl&che.

Tabelle5.26: Flachenbilanz der Klassifikation der Landsat TM-Daten.

4 5 Flachen Anteil (%
Waldtypen Flachengroie (%)
(ha) Gesamtflsche Waldfliche

Pinus densiflora /
Nadel-Mischwald 17246 225 265
Pinus koraiensis 425,4 55 6,5
Larix leptolepis 2405,0 31,3 36,9
Quercus spp. / Laub-
Nadel Mischwald 1954,7 25,5 30,0
Nicht-Wald 1166,4 15,2 -

Gesamt 7676,0 100 100
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Waldtypenkarte
(Stand 1992)

BO0RGE

B Fous deastie

N P ko s
Fayiuy o koo

| | Cummys spe

| | MicHwed

— Srviila

BO0GE

s il LD
B ) e S B ] Tinkd iy
Ty Smp e Lty Boreee

o W

Friphllics  Tr'srvkcis Mivldler, Db esil B iel, Dot Tl vl (8 redd, Dok Pecles 10
el nad b s | | SFNEEH AR P Crigiew: w i P roe ek SUETE 6, Pabe Poslieg TS m, Fodee bind bing A0S o

Abbildung 5.22: Waldtypenkartierung des Unter suchungsgebietes, hergeleitet aus der Klassifikation der Landsat TM-Daten aus dem Jahr 1992.
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5.5 Erfassung der Veranderungen

Die Erfassung der Verdnderungen erfolgte durch einen Vergleich der bereits im
Abschnitt 5.4 klassifizierten Satellitendaten. Hierfir wurden jeweils die
Klassifikationsergebnisse mit den besten Ergebnissen, namlich das durch die Methode
der Mehrheitszuweisung klassifizierte Landsat TM-Bild vom 1992 und die
segmentbasierte ,,Maximum Likelihood”-Klassifikation der IKONOS-Daten aus dem
Jahr 2000 herangezogen.

Die beiden Datensdtze mit unterschiedlichen geometrischen Auflésungen und
unterschiedlichen  thematischen  Informationen wurden zuerst durch eine
Vorverarbeitung vereinheitlicht. Die Auflosung der Landsat TM-Daten wurden durch
~Resampling® von 30 m auf 1 m transformiert. Damit konnten die detaillierten
geometrischen Informationen der hochauflésenden Satellitendaten von IKONOS
beibehdten werden. Die thematischen Unstimmigkeiten wurden durch
Zusammenfassung der thematischen Kategorien von der detallierten 1IKONOS
Klassifikation bereinigt. Hierfir wurden sowohl die Klasse Nadel-Mischwald (C) und
Pinus densiflora (PD) in die neue Klasse PD / C als auch die Klassen Quercus spp. (Q)
und Laub-Nadel-Mischwald (M) in die Klasse Q / M umkodiert. Darlber hinaus wurden
ale Nicht-wald Klassen zusammengefalit.

In Tabelle 5.27 sind die Flachen getrennt nach Waldtypen fur die Jahr 1992 und 2000
gegenuibergestel It.

Tabelle5.27: Ver&nderungen der Waldflachen im Unter suchungsgebiet zwischen 1992

und 2000.

Jahr 1992 (ha)
Klasse PD/C PK PL Q/M Nichtwald | Summe

PD/C 520,2 133,1 405,1 312,3 63,5028 1434,2

PK 167,2 122,5 97,6 87,8 17,9413 493,0

PL 186,9 27,0 518,3 325,5 23,126 1080,7

2000 Q/M 481,4 112,8 820,6 880,5 75,4716 2370,8

F 205,0 45 213,0 86,8 60,2075 569,5

LP 7,7 2,1 21,4 43,4 19,0206 93,7

Nichtwald 156,2 23,4 329,1 218,4 907,1 1634,2

Summe 17246 4254 2405,0 1954,7 1166,4 7676,0
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Die groféte Verénderung kam bei der Klasse der Larix leptolepis (PL) vor. Die Fléchen
dieser Klasse verringerten sich zwischen 1992 und 2000 um ca. 1300 ha. Dies ist
einerseits auf Fehlklassifikationen andererseits aber auch auf methodische und
geometrische (bedingt durch die Auflésung) Fehler zurickzufihren. Hierauf soll im

Abschnitt 6 ndher eingegangen werden

Die FléachengrofRen der Wald- und Nichtwaldflachen und deren Veranderungen sind in
Tabelle 5.28 angegeben. Insgesamt ist die Waldflache im Untersuchungsgebiet im
Zeitraum von 1992 bis 2000 um ca. 560 ha zuriickgegangen. Die Hauptursache des
Waldrickgangs ist die Einrichtung von Skigebieten und der Bau von Stral’en. Die
Flachendnderungen sind in Abbildung 5.23 veranschaulicht.

Tabelle5.28: Flachengrof’e der Wald- bzw. Nichtwald-Klasse und deren
Flachenver &nderungen.

Jahr Wald Nichtwald

1992 6509,7 1166,4

2000 5948,2 1727,8
Differenz -561,4 + 561,4
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Abbildung 5.23: Veranderungen von Wald und Nichtwald im Zeitraum 1992 bis 2000

100



DISKUSSION

6 Diskussion

Geor eferenzierung und geometrische Genauigkeit

Eine genaue Georeferenzierung bildet die Grundlage fir die topographische
Normalisierung, die Fusion unterschiedlicher Fernerkundungsdaten und die Erfassung
von Veranderungen. Darlber hinaus ist dies eine Grundvoraussetzung zur integrierten

Nutzung von Daten anderer Herkunft.

Die Genauigkeit der Pal3punktmessungen aus Orthotophotos félt in der vorliegenden
Arbeit im Vergleich zu den Arbeiten von TouTIN und CHENG (2001), Verfasser des
Orthorektifizierungsmoduls fir IKONOS-Daten, schlechter aus. Die bel ihnen erreichte
Genauigkeit von 1,3m mittlere quadratische Abweichung (RMS Fehler) in X- und Y-
Richtung resultieren wahrscheinlich aus einer héheren Pal3punktgenauigkeit und aus
einem besseren Hohenmodell. Zudem berichten sie von einer Hohenamplitude im

Gelande von nur ca. 60m.

Troz des etwas hoheren Fehlers ist die Qualitdt der Georeferenzierung anhand der
Pal3punkte und des Hohenmodells in Anbetracht der hohen Reliefenergie des

Untersuchungsgebietes fiir forstliche Zwecke als ausreichend zu bezeichnen.
Segmentierung

Die Segmentierung bildet die Grundlage zur Durchfiihrung einer segmentbasierten

Klassifikation. Als Fehlerquellen kommen hier mehrere Faktoren in Frage.

Die Bestimmung einer optimalen Segmentgrof3e erfolgt heuristisch. Sie ist aus diesem
Grund keine objektive sondern eine subjektive Grofde und héngt von der Erfahrung des
Auswerters ab.

Die Abgrenzung einzelner Segmente ist nicht immer eindeutig durchfihrbar, da
Waldtypen flief3end ineinander Gbergehen kdnnen und eine Undeutlichkeit der Grenzen
bestehen kann.

Die Grenzziehung der Segmente erfolgt prinzipiell konform mit den im Bild

abgebildeten Grenzen. Die sinnfuhrenden bzw. semantischen Grenzen aus der
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(b)

(c)

Abbildung 6.1:Vergleich der beiden Datensitze Landsat TM (links) und IKONOS
(rechts) in einem kleinen Ausschnitt von ca. 1 km x 1 km GroR3e. (a)
Original-Daten mit dem Grenzen der Segmente, (b) Pixelbasierte
Klassifikation (c) Segmentbasierte Klassifikation.
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Segmentierung sind jedoch nicht immer mit den abgebildeten Grenzen im
hochauflésenden Satellitenbild deckungsgleich. Bei Fernerkundungsdaten mit einer
mittelhohen Auflésung wie z.B. bel Landsat TM-Daten ist die Feinstruktur der
Klassengrenze bedingt durch die relativ grobe Auflosung des Bildes nicht abgebildet
(Abbildung 6.1 (a)).

Pixelbasierte,, Maximum Likelihood” -K lassifikation

Die pixelbasierte ,Maximum Likelihood"-Klassifikation wurde nur anhand der
spektralen Informationen des einzelne Pixels durchgefuihrt. Die Interpretation und
Nutzung der Klassifikationsergebnisse wird dabei durch den sogenannten ,Salz und
Pfeffer* Effekte erschwert, ebenso wie die Integration der Ergebnissein ein GIS. Dieser
Effekt schlagt sich besonders bei der Anwendung dieser Methode auf die
hochstaufl6senden IKONOS-Daten nieder, weil durch die hohe Auflésung z.B. die
Reflexion des Waldbodens unter Umstanden auf Kleinstflachen im Kronendach
pixelweise abgebildet wird (Abbildung 6.1 (b)).

Im Gegensatz dazu kénnen bel der Landsat TM-Aufnahme verschiedene Klassen in
einem Pixel abgebildet werden so dal3 z.B. die Reflexion eines Waldbestandes oder
eines Bestandesrandes mit dem benachbarten Bestand in einem Pixel zusammengefaldt

wird.
Segmentbasierte M ethode mit M ehrheitszuweisung

Die hochstauflésenden Daten der IKONOS-Szene zeigen besonders im Bereich von
Mischwéldern spezielle Probleme bel der Klassifizierung. Der einzelnen Pixel innerhalb
eines Segmentes reprasentieren dabei entweder die Laubwaldklasse oder die
Nadelwaldklasse. Bel der Mehrheitszuweisung wird dann das Segment je nach den
Mehrheitsverhaltnissen entweder als Laubwald oder als Nadelwald klassifiziert. Auf
dieser Grundlage ist keine eindeutige Klassifikation von Mischwadern mit der

M ehrheitszuwei sungsmethode durchzufihren.

Im Gegensatz dazu werden Mischwélder bei der Klassifikation von Landsat TM-Daten
bedingt durch groR3ere Pixel genauer erfaldt, da die reflektierten Spektralwerte durch die
Integration Uber die Pixeflache reprasentativer fir den Mischbestand sind. Beim
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Vergleich der Klassifikationsergebnisse von Landsat TM-Daten mit unterschiedlichen
Klassifikationsverfahren hat sich als beste Methode die M ehrheitszuwei sung erwiesen.

Segmentbasierte,, Maximum Likelihood” -K lassifikation

Bel der segmentbasierten ,Maximum Likelihood“-Methode bildet das Segment die
Grundeinheit der Klassifikation. Ein Vortell der segmentbasierten ,Maximum
Likelihood”-Klassifikation ist, dal3 neue Merkmale nicht nur auf Basis der spektralen
Information des Pixels, sondern auch auf Basis des Segmentes herangezogen werden
konnen. Als neue Merkmale kommen z.B. der Mittelwert, die Standardabweichung, die
Differenz oder das Verhdltnis zwischen den Kanden, sowie die Textur in Frage.
Dariiber hinaus kdnnen z.B. die Form, die Grof3e, der Umfang, die Kompaktheit und die
»Smoothness* sowie die hierarchischen Beziehungen der Segmente zur Klassifikation

herangezogen werden.

Zur Begrenzung der zu bearbeitenden Datenmengen und aus Griinden der Plausibilitdt
der hergeleiteten Beziehungen wurden in dieser Untersuchung nur die segmentweise
hergeleiteten Mittelwerte und Standardabwei chungen von Grauwerten einzelner Kandle

einbezogen.

Fur die hochaufldsenden Daten der IKONOS-Szene sind mit dieser Methode die besten
Ergebnisse erreicht worden (s. Kap. 5.413.3). Durch die segmentweise hergeleiteten
Merkmale kdnnen besser trennbaren Signaturen fur die Mischwélder gewonnen worden
(vergl. Tabelle 5.10 und Tabelle 5.14)

Die Klassifikation der Landsat TM-Daten fuhrte zu keinen befriedigenden Ergebnissen
bei den einzelnen Waldklassen. Hier werden bei einer relativ groben Pixelgrofie von 30
x 30 m die in der IKONOS-Szene differenzierten spektralen Signaturen bereits
zusammengefaldt. Durch die Mittelwertbildung der Pixelwerte in den einzelnen
Segmenten werden die spektralen Unterschiede zwischen verschiedenen Objekten

ausgeglichen.

Eine weitere methodische Entwicklung und eine Untersuchung plausibler
Zusammenhange der oben erwdhnten Merkmae fur die Verbesserung der

segmentbasierten ,, Maximum Likelihood”-Methode ist erforderlich.
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Integrationin GIS

Die segmentbasierte Klassifikation erzeugt keinen ,,Salz und Pfeffer” Effekt, wie es bei
der Anwendung der pixelbasierten Klassifikationsmethode der Fall ist ( vergl.
Abbildung 6.1(a) und (b)).

Diese Eigenschaft ist fur die Integration der Klassifizierungsergebnisse in ein GIS
vorteil haft.

Eine weitere Moglichkeit zur Verbesserung der Ergebnisse ist die weitere Verarbeitung
der Klassifikation mit Hilfe von GIS-Operationen, wie z.B. die Auflésung bzw.
Zusammenlegung von kleinflachigen Polygonen, deren FlachengrofRe unterhalb der
einer Planungseinheit liegt, in die sie umgebenden bzw. in grofere Fléachen. In
Abbildung 6.2 sind die Ergebnisse solcher GIS-Operationen beispielhaft dargestellt
(vergl. Abbildung 6.1 (c))

Abbildung 6.2:Beispiel einiger GIS-Operationen am Ergebnis einer segmentbasierten
Klassifikation. Hier wurden zuerst alle benachbarten Segmente
klassenweise zusammengelegt (, Dissolve® ). Danach wurden die Flachen,
die kleiner als 0,5ha waren, zur meist umgebenden Klasse zugeschlagen
(» Elimination®).
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Erfassung der Veranderungen

Der Zeitraum der verwendeten Satellitenbildszenen decken mit 8 Jahren eln als gut zu
bezeichnendes Zeitfenster ab. Die durch die Verschiedenheit der Aufnahmesysteme
erforderliche radiometrische Korrektur der Abbildungen zur Durchfihrung einer
direkten Erfassung der Veranderung ist durch ene Vorklassifikation und

Differenzbildung zwischen den Klassifikationsergebni sse umgangen worden.

Die unterschiedliche geometrische Auflésung der Satellitenbilddaten wurde durch ein
»Resampling® der Landsat TM-Daten auf 1 m Rasterweite angeglichen. Hierbel

entstehen keine Verluste an geometrischen und thematischen Informationen.

Die hieraus resultierenden thematischen Divergenzen durch die unterschiedliche
Abbildung der Landoberflache fihrten zu einer Reduktion der Klassen. Die
Zusammenlegung von mehren Klassen der IKONOS-Daten zur Anpassung an die

Klassen der Landsat TM-Daten fuihren selbstverstandlich zu einem Informationsverlust.
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7  Zusammenfassung

Mit der Inbetriebnahme der neuen Generation von hochaufldsenden Satellitensystemen
wie z.B. IKONOS wird die Anwendung von Satellitendaten in vielen Bereichen
deutlich an Attraktivitdt gewinnen. Obwohl eine erhdhte geometrische Auflésung
bessere Interpretationsmoglichkeiten bietet und den Anteill der Mischpixel reduziert,
nimmt die Varianz innerhalb einer Klasse zu, welche ene herkdmmlichen
pixelbasierten Klassifikation erschwert. Eine alternative Methode hierzu ist die

segmentbasierte Klassifikation.

Zielsetzung dieser Arbeit ist es daher, einen Beitrag zum Einsatz von Daten der neuen
Generation von hochaufldsenden Satellitendaten (z.B. IKONOS) fur forstliche Zwecke
zu liefern. Dartber hinaus wurde die Anwendbarkeit der segmentbasierten
Klassifikationsmethode fir die Klassifikation sowohl einer geometrisch hoch

aufldsenden al's auch von mittel auflésenden Satellitendaten tberprdift.

Das Untersuchungsgebiet "PyeongChang" befindet sich in der Mitte der koreanischen
Provinz "Kangwon-Do", die im dstlichen Teil von Sudkorea liegt. Das Gebiet umfasst
eine Flache von ca 1500 km? und liegt zwischen den geographischen Koordinaten
128°14' und 128°46' Ostliche Lange sowie zwischen 37°16' und 37°49' ndrdliche Breite.

Als Untersuchungsmaterial wurden 35 infrarot-schwarz-weif3 Luftbilder vom Oktober
1992, eine Landsat 5 TM Szene vom November 1992 und ein IKONOS-GEO Szene
vom April 2000 herangezogen.

Es wurde zunéchst die Bereitstellung der Grundlagedaten fir die Auswertung der
Satellitendaten vorgestellt. Fur die Herstellung des digitalen Gelandemodells wird
zuerst ein TIN (Triangulated Irregular Network) Model mit Hilfe von Hohenlinien
sowie von Hohenwerten einiger Berggipfel erstellt, welche aus der digitaen
topographischen Karte gewonnen wurden. Danach wurden zwei DGM mit einer
Rastergrof3e von 30m bzw. 1 m ausdem TIN Model abgeleitet. Das DGM wurde fur die
Orthorektifizierung und fr die topographische Normalisierung der Landsat TM Daten
eingesetzt.

Fur die digitale photogrammetrische Auswertung der Luftbilder wurden die Bilder mit

einem einfachen Biro-Scanner und mit einer Auflésung von 300 dpi (ca. 85 u), die bel
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einem mittleren Bildmalistab von 1: 13000 ca 1m auf dem Boden entspricht,
digitalisert und mit dem digitalen photogrammetrischen Auswertungssystem
»Softplotter” ausgewertet. Die Pal3punkte zur Aerotriangulation der Luftbilder wurden
aus den digitalen und den analogen topographischen Karten im Mal3stab 1:25000
gewonnen. Insgesamt wurden 23 Paljpunkte, davon 6 Vollpa3punkte, 12
L agepal3punkte und 5 Hohenpal3punkte fir die 30 Modelle Uberwiegend im Bereich von
Stral3enkreuzungen und Bricken gesammelt. Dabel wurden 107 Verknipfungspunkte
fur die Aerotriangulation herangezogen. Damit konnte eine Lagegenauigkeit von 6,5 m
in X-Richtung, 8,2 m in Y-Richtung und eine Hohengenauigkeit von 10,7 m erreicht
werden. Fur jedes orientierte Luftbild wird ein Orthophoto erstellt. Dabei wurde eine
bilineare Transformation fir die Zuweisung neuer Pixelwerte herangezogen.
Anschlief3end wurden die einzelnen Orthophotos unter , ERDAS IMAGINE® zu einem
Orthophotomosaik zusammengesetzt.

Die Luftbild-Orthophoto und -Stereoauswertung diente der Gewinnung der Pal3punkte
fur die Georeferenzierung der IKONOS und Landsat Daten und zusétzlich zur
Gewinnung der sogenannten ,, Ground Truth® as auch der Referenzdaten fur die

Klassifizierung der Landsat TM Satellitenaufzei chnungen.

Weliterhin wurden die multispektralen und panchromatischen Daten von IKONOS
fusioniert, um damit die Vorteile beider Datensétze gleichzeitig nutzbar zu machen.
Durch eine IHS Transformation wurde dies ermoglicht. Anschlief3end werden die
geometrischen Korrekturen im Rahmen der Georeferenzierung beschrieben. Dabel
liegen die Schwerpunkte auf der Erprobung verschiedener Georeferenzierungsmethoden
und der Analyse ihrer Genauigkeit mit unabhéngigen Kontrollpunkten fir die
hochaufl6senden ,, IKONOS-Geo" Satelliten-Daten. Mit einer Orthorektifizierung wurde
ein mittlerer Lagefehler von 9,5 m und eine maximale Abweichung von 24,6 m erreicht.
Der Lagefehler von 14,8 m mit CE9O0 (Circular Error 90 %) liegt zwischen der
Genauigkeit der von ,,Space Imaging (9)" definierten Kategorien , Reference” und
,Pro“, die jedoch ca. 3 bzw. 4-fach teurer als Daten der Genauigkeitskategorie ,, Geo*
sind. Bel den Landsat TM-Daten ergab sich kein grof3er Unterschied zwischen einer
polynominalen Transformation und einer Orthorektifizierung. Trotzdem zeigt die
Orthorektifizierung etwas bessere Resultate.
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Darlber hinaus wird die topographische Normalisierung der Landsat TM-Daten fir die
Eliminierung bzw. Minimierung topographiebedingter Einfllsse bei der Klassifizierung
dargestellt. Die topographische Normalisierung wurde mit der Minnaert-Konstante
Methode durchgefiihrt. Durch eine visuelle Betrachtung konnte dabei festgestellt
werden, dal3 die topographiebedingten Beleuchtungsunterschiede in der korrigierten

Szene weitgehend normalisiert wurden.

Die Klassifikation der Satellitendaten wurde sowohl durch die herkémmliche
pixelbasierte Methode as auch durch die segmentbasierte Methode durchgeftihrt. Fr
die pixelbasierte Klassifikation wurde die ,Maximum Likelihood Methode
herangezogen. Als segmentbasierte Klassifikation wurden die Methode der
Mehrheitszuweisung und die ,Maximum Likelihood* Klassifikation auf Segmentbasis
verwendet. Anschlief3end wurden die Ergebnisse der Methoden anhand der Genauigkeit
der Klassifikation miteinander verglichen und Uberprift. Unter den verwendeten
Methoden wurde die Methode ,, segmentbasierte Maximum Likelihood Klassifikation*
mit einer Gesamtgenauigkeit von ca. 82 % as best geeignete Methode zur
Klassifikation der IKONOS-Daten ermittelt. Fir die Landsat TM-Daten ergab sich die
Methode der Mehrheitszuweisung als die am besten geeignete Methode mit einer
Gesamtgenauigkeit von 90 %. Der Kappawert betrégt dabel 0,87. Die Ergebnisse der

Klassifikation wurden in Form einer Karte dargestellt.

Aufgrund der Klassifikation der beiden Satellitenszenen mit unterschiedlichem
Aufnahmezeitpunkt konnte die Waldverdnderung erfaldt werden. Da die beiden
Klassifikationsergebnisse unterschiedliche geometrische und thematische Informationen
beinhalten, wurden zuerst die beiden Datensétze durch eine Vorverarbeitung einheitlich
gemacht. Anschlieflend konnten die Flachenveranderungen der zusammengefaliten
Waldklasse sowie der Nichtwaldklasse angegeben werden. Insgesamt ist im Zeitraum
von 1992 bis 2000 die Waldflache um ca. 560 ha zurtickgegangen.
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9 Anhang

9.1 IKONOS Metadata

Company Information
Address
Space Imaging
12076 Grant Street
Thornton, Colorado 80241
U.SA.
Contact Information
On the Web: http://www.spacei maging.com
Customer Service Phone (U.S.A.): 1.800.232.9037
Customer Service Phone (World Wide): 301.552.0537
Customer Service Fax (World Wide): 301.552.3762
Customer Service Center hours of operation:
Monday-Friday, 7:00am-11:00pm Eastern Standard Time

Product Order M etadata

Product Order Number: 34731
Customer Project Name: 262K orea
Product Order Area (Geographic Coordinates)
Number of Coordinates: 4
Coordinate: 1
Latitude: 37.54300000 degrees
Longitude: 128.27900000 degrees
Coordinate: 2
Latitude: 37.61100000 degrees
Longitude: 128.27900000 degrees
Coordinate: 3
Latitude: 37.61100000 degrees
Longitude: 128.40300000 degrees
Coordinate: 4
Latitude: 37.54300000 degrees
Longitude: 128.40300000 degrees
Product Order Area(Map Coordinates)
Coordinate: 1
Map X (Easting): 436364.78 meters
Map Y (Northing): 4162900.45 meters
Coordinate: 2
Map X (Easting): 447309.09 meters
Map Y (Northing): 4162823.63 meters
Coordinate: 3
Map X (Easting): 447261.15 meters
Map Y (Northing): 4155279.32 meters
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Coordinate: 4
Map X (Easting): 436306.88 meters
Map Y (Northing): 4155356.10 meters
Sensor Type: Satellite
Processing Level: Standard Geometrically Corrected
Image Type: PAN
Interpolator Method: Bicubic
Multispectral Algorithm: None
Stereo: Mono
Mosaic: No
Map Projection: Universal Transverse Mercator
UTM Specific Parameters
Hemisphere: N
Zone Number: 52
Datum: WGS84
Product Order Pixel Size: 1.00 meters
MTFC Applied: Yes
DRA Applied: No
Media: CD
File Format: GeoTIFF
TIFF Tiled: No
Bits per Pixel per Band: 11 bits per pixel
Specid Instructions: NA

Source Image Metadata

Number of Source Images:. 1
Source Image ID: 2000042401463320000011612401
Product Image ID: 000
Sensor: IKONOS-2
Acquired Nominal GSD

Cross Scan: 1.02 meters

Along Scan: 1.06 meters
Scan Direction: 0 degrees
Nominal Collection Azimuth: 140.1404 degrees
Nominal Collection Elevation: 57.51640 degrees
Sun Angle Azimuth: 131.5839 degrees
Sun Angle Elevation: 57.10895 degrees
Acquisition Date/Time: 2000-04-24 01.:46

Product Space Metadata

Number of Image Tiles: 1
X Tiles: 1
Y Tiles: 1

Product MBR Geographic Coordinates
Number of Coordinates: 4
Coordinate: 1
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Latitude: 37.61099599 degrees
Longitude: 128.27834405 degrees
Coordinate: 2
Latitude: 37.61169248 degrees
Longitude: 128.40300342 degrees
Coordinate: 3
Latitude: 37.54298594 degrees
Longitude: 128.40355173 degrees
Coordinate: 4
Latitude: 37.54229116 degrees
Longitude: 128.27900683 degrees
Product Map Coordinates
UL Map X (Easting): 436306.88 meters
UL Map Y (Northing): 4162900.45 meters
Pixel Size X: 1.00 meters
Pixel SizeY: 1.00 meters
Columns: 11004 pixels
Rows:. 7624 pixels

Product Component Metadata

Number of Components: 1
TilelD: 0
Product Image 1D: 000
Tile File Name: po_34731 pan_0000000.tif
Tile Geographic Corner Coordinates
Number of Coordinates: 4
Coordinate: 1
Latitude: 37.61099599 degrees
Longitude: 128.27834405 degrees
Coordinate: 2
Latitude: 37.61169248 degrees
Longitude: 128.40300342 degrees
Coordinate: 3
Latitude: 37.54298594 degrees
Longitude: 128.40355173 degrees
Coordinate: 4
Latitude: 37.54229116 degrees
Longitude: 128.27900683 degrees
Tile Map Coordinates
UL Map X (Easting): 436306.88 meters
UL Map Y (Northing): 4162900.45 meters
Pixel Size X: 1.00 meters
Pixel Size Y: 1.00 meters
Columns: 11004 pixels
Rows. 7624 pixels
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9.2 Lagefehler mit unabhangigen Kontrollpunkten

(8) Umprojektion

ID Xref Yref Xinp Yinp Dist

1 140633,70 456766,13 140659,02 456752,41 28,79
2 145931,92 456780,91 146005,75 456753,47 78,76
3 141951,50 455401,26 141969,65 455397,91 18,46
4 137083,09 453456,53 136974,47 453564,09 152,87
5 139861,14 450478,09 139880,13 450469,66 20,78
6 137201,22 450082,56 137171,69 450146,91 70,80
7 139933,92 451395,66 139944,47 451394,59 10,60
8 140244,00 453891,06 140257,70 453872,06 23,43
9 14448427 454227,00 144539,11 454161,59 85,36
10 143196,06 450101,56 143209,78 450085,75 20,93
11 142448,30 453533,50 142424,03 453573,59 46,86
12 146594,69 450538,75 146682,23 450443,84 129,12
13 145870,12 451132,53 145940,78 451055,56 104,48
14 144867,11 452500,47 144891,38 452488,88 26,89
15 145775,10 454020,84 145847,97 453938,00 110,33
16 144829,14 455607,59 144894,53 455550,63 86,73
17 142926,06 456465,13 142967,83 456438,53 49,51
18 143648,73 456627,44 143716,45 456584,41 80,23
19 138495,89 456583,16 138467,42 456622,38 48,46
20 141180,06 452515,94 141166,04 452530,87 20,48
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(b) Polynomtransformation

ID Xref Yref Xinp Yinp Dist

1 140633,70 456766,13 140627,15 456782,45 17,59
2 145931,92 456780,91 145929,90 456792,51 11,78
3 141951,50 455401,26 141933,14 455432,21 35,98
4 137083,09 453456,53 137079,89 453453,48 4,42

5 139861,14 450478,09 139868,10 450484,68 9,58

6 137201,22 450082,56 137207,77 450085,26 7,08

7 139933,92 451395,66 139933,29 451406,75 11,11
8 140244,00 453891,06 140252,70 453883,61 11,45
9 14448427 454227,00 144496,89 454203,10 27,03
10 143196,06 450101,56 143167,69 450145,51 52,31
11 142448,30 453533,50 142391,58 453615,43 99,65
12 146594,69 450538,75 146582,64 450547,38 14,82
13 145870,12 451132,53 145870,10 451142,33 9,80

14 144867,11 452500,47 144833,03 452535,84 49,12
15 145775,10 454020,84 145807,29 453972,30 58,24
16 144829,14 455607,59 144844,73 455586,70 26,07
17 142926,06 456465,13 142901,16 456496,40 39,98
18 143648,73 456627,44 143627,89 456649,88 30,63
19 138495,89 456583,16 138527,24 456545,57 48,94
20 141180,06 452515,94 141154,83 452565,96 56,02
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(c) Orthorektifizierung

ID Xref Yref Xinp Yinp Dist
1 140633,70 456766,13 140631,79 456770,06 4,38
2 145931,92 456780,91 145930,74 456790,17 9,34
3 141951,50 455401,26 141960,11 455403,63 8,93
4 137083,09 453456,53 137074,95 453455,35 8,23
5 139861,14 450478,09 139865,60 450484,02 7,42
6 137201,22 450082,56 137203,67 450090,21 8,03
7 139933,92 451395,66 139942,31 451394,77 8,43
8 140244,00 453891,06 140245,30 453890,62 1,38
9 14448427 454227,00 144484,45 454213,67 13,33
10 143196,06 450101,56 143192,57 450111,96 10,97
11 142448,30 453533,50 142471,36 453524,78 24,66
12 146594,69 450538,75 146584,13 450547,08 13,45
13 145870,12 451132,53 145867,13 451146,43 14,22
14 144867,11 452500,47 144860,20 452495,38 8,58
15 145775,10 454020,84 145774,68 454007,83 13,02
16 144829,14 455607,59 144818,29 455614,14 12,67
17 142926,06 456465,13 142926,20 456464,95 0,23
18 143648,73 456627,44 143652,44 456627,71 3,72
19 138495,89 456583,16 138508,20 456571,62 16,87
20 141180,06 452515,94 141181,61 452517,93 2,52
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