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Kurzfassung

Zur Kartierung der forstlichen Merkmale Waldstatus, Mischung und Totholzvorkommen wurde die
Eignung logistischer Regressionsmodelle untersucht. In fiinf Testgebieten, die zusammen ~ 11 %
der Waldfliche Deutschlands abdecken, wurden Modelle fiir Landsat{TM- und -ETM*-Daten an-
gepasst, fiir ein Testgebiet zusétzlich eine multispektrale QuickBird-Szene. Als Informationsquelle
diente ein Auszug der Bundeswaldinventur-Datenbank. Mit den Modellen als Basis wurden Wald-
masken erzeugt. Die Modelle wurden mit der k-Block-Kreuzvalidierungsmethode auf numerische
Stabilitit gepriift, fiir die Genauigkeitsanalyse der Waldmasken wurden Orthophotos verwendet.

Das Merkmal Waldvorkommen war mit einer maximalen Gesamtgenauigkeit von 95,4 % (Mo-
dell) bzw. 94,6 % (Karte) mit Landsat-Daten klassifizierbar. Das fiir die QuickBird-Szene ange-
passte Modell lieferte eine vergleichsweise niedrige Gesamtgenauigkeit von 83 %, weshalb keine
Waldmaske erzeugt wurde. Ein 3 x 3 km grofier Ausschnitt innerhalb des QuickBird-Bildes wurde
getrennt untersucht; dort konnte durch die Delinierung von Trainingsgebieten unabhéngig von der
BWI-Datenbank mit umfangreicheren Parametrisierungsdatensétzen gearbeitet werden. Die Mo-
dellanpassung gestattete dann eine Modellklassifizierungsgenauigkeit von ~ 99 %; die resultierende
Waldmaske wies 94%ige Ubereinstimmung mit der Referenz auf.

Weniger genau lieffen sich unterschiedliche Waldmischungen klassifizieren. Bei drei Klassen—
Nadel-, Misch-, Laubwald—waren Mischwaldpixel per Model nur marginal besser als durch Zu-
fallswahl zu klassifizieren. Die ungemischten Klassen waren aus Sicht des Erstellers mit ca. 75-83 %
Ubereinstimmung zwischen Trainingsdaten und BWI-Referenz trennbar.

Das Vorkommen des in der BWI-Datenbank aufgenommenen Totholzes konnte ebenfalls erfolg-
reich mit logistischen Regressionsmodellen in den Landsat{ETM*-Szenen vorhergesagt werden. Die
Streuung der Gesamtgenauigkeiten (ca. 70 bis fast 90 %) war grofer als bei der Klassifizierung

von Waldvorkommen.

vii






Inhaltsverzeichnis

Abbildungsverzeichnis
Tabellenverzeichnis
Verwendete Abkiirzungen

1 Einleitung

1.1 Problemstellung . . . . . . . . . . L e
1.2 Ziel der Arbeit . . . . . . . . e
1.3 Gliederung der Arbeit . . . . . .. .. L
1.4 Verwendete Hard- und Software . . . . . . . . .. ... ... ... ... ......

2 Satellitengestiitzte Fernerkundungssysteme

2.1 Grundlagen der Fernerkundung . . . . . . . ... ... oL
2.2 Das Sensorensystem Landsat . . . . .. ... ... oo oo
2.3 Das Sensorensystem QuickBird . . . . . ... o000
2.4 Datenverfiighbarkeit . . . . . . . . . ...
2.4.1 Landsat . . . . . . ..
2.4.2 QuickBird . . . ...
2.4.3 Visueller Vergleich beider Systeme . . . . . ... ... ... ...

3 Die logistische Regression

3.2 Theoretische Grundlagen . . . . . . .. .. L Lo o
3.2.1 Aufbau von Generalized Linear Models . . . . . . . . . . ... ... ....
3.2.2 Schatzverfahren fir Generalized Linear Models . . . . . . . . .. ... ...

4 Literaturiiberblick

4.1 Anwendungsbeispiele fiir fernerkundungsgestiitzte Waldkartierung . . . . . . . . .
4.1.1 Landsat . . . . . .. .
4.1.2  QuickBird und andere hoch auflésende Systeme . . . . . . . ... ... ...

4.2 Logistische Regression zur Klassifizierung von Fernerkundungsdaten . . . . . . ..

5 Testgebiete und Datengrundlagen

5.1 Die Testgebiete im Uberblick . . . . . . . ... ... . ... ... ... .......
5.1.1 Testgebiet 1: Westliche Mittelgebirgsschwelle . . . . .. ... ... ... ..
5.1.2 Testgebiet 2: Nordostdeutsches Tiefland . . . . . . . .. ... .. ... ...
5.1.3 Testgebiet 3: Ostliche Mittelgebirgsschwelle . . . . . .. ... ... .....
5.1.4 Testgebiet 4: Alpen . . . . . . . . ..

xi
xvi
1
1
2
2
3
5
5
6
I
8
9
10
11
3.1 Einfihrung . . . . . . .. e g
15
21
24
26
29
30
30

ix



Inhaltsverzeichnis

5.1.5  Testgebiet 5: Pfalzerwald . . . . . . .. ... . ... L.

5.2 Datengrundlagen . .
5.2.1 BWI-Daten .

5.2.2 Landsat{TM: und LETMT-Szenen . . . . . o v oo v v v i i
5.2.3 QuickBird-Szenen . . . .. ...

5.2.4  Orthophotos

5.2.5  Topographische Karten . . . . . .. .. ... ... ... ... ........

6 Methodik

6.1 Datenvorbereitung fiir TMF und [ETM*-Szenen . . . . . . . . ... ... ......
6.1.1 NDVI-Berechnung, Grauwertextraktion, Datensynthese . . . . . . . .. ..
6.1.2  Ausschluss von Gewdsserflachen . . . . . . . . .. .. ...
6.2 Datenvorbereitung fiir QuickBird-Szene . . . . . . . ... ...
6.2.1 NDVI-Berechnung, Grauwertextraktion, Datensynthese . . . . . . . .. ..
6.2.2  Ausschluss von Gewdsserflachen . . . . . . . . .. ... 0L
6.3 Logistische Regression zur Kartierung von Waldvorkommen . . . . . . ... .. ..
6.3.1 Zusammenstellung der Datensétze . . . . . . . . . ... .. ... ... ...
6.3.2 Vorbereitende Untersuchungen . . . . . ... .. ... ... ... ... .
6.3.3  Uni- und multivariate Analysen . . . . . . . . .. .. ... ... ...
6.3.4 Beurteilung und Interpretation der Regressionsmodelle . . . . . . . . .. ..
6.3.5 Kartenerstellung . . . . . . . ...

6.3.6 Validierung .

6.3.7 Verfahrenstest ohne terrestrische Daten . . . . . . . .. ... ... ... ..
6.3.8 Zum Einfluss der Testgebietswahl . . . . . . . .. .. ... ... ... ....
6.4 Logistische Regression zur Kartierung von Waldmischungen . . . . . .. .. .. ..

6.5 Logistische Regression zur Kartierung von Totholzvorkommen . . . . . . . . . . ..
6.5.1 Zusammenstellung der Datensétze . . . . . . ... ... ... ..
6.5.2  Uni- und multivariate Analysen, Validierung . . . . . . . .. ... ... ..

7 Ergebnisse

7.1 Merkmal Waldstatus
7.1.1 Landsat TM

7.1.2 Landsat/ETM™TI . . . . . . . e
7.1.3 Klassifizierung und Kartierung ohne terrestrische Daten . . . . . . . . . ..

7.1.4 QuickBird . .

7.1.5 Einfluss der Testgebietswahl . . . . . .. ... ... . .. 0L

7.1.6 Diskussion . .
7.2 Merkmal Mischung .

7.3 Merkmal Totholzvorkommen . . . . . . . . . . . ..

7.3.1 Regressionsmodelle . . . . . .. ...
7.3.2 Validierung der Regressionsmodelle . . . . . . . . .. .. ... ... .. ...

8 Zusammenfassung

8.1 Allgemeine Eigenschaften des Verfahrens . . . . . . . .. .. ... .. .. ... ...

8.2 Merkmal Waldstatus
8.3 Merkmal Mischung .

8.4 Merkmal Totholzvorkommen . . . . . . . . . . . . . ..

8.5 Wahl der Testgebiete

Literaturverzeichnis



Abbildungsverzeichnis

2.1 Das elektromagnetische Spektrum . . . . . .. ..o
2.2 Landsat 7 schematisch . . . . . . . . .. .. ...
2.3 Die Systeme Landsat und QuickBird . . . . . . ... ... o000
2.4 Vergleich rdumliche Auflsung ETM* vs. QuickBird . . . . .. ... ... ... ..

3.1 Logistisches Modell am Beispiel Waldstatus . . . . . . . . . .. ... .. ... ...

5.1 Altersstruktur und Baumarten der Testgebiete im Vergleich . . . . . ... ... ..
5.2 Lage der Testgebiete . . . . . . . . . .. L
5.3 Lage der QuickBird-Kachelnin TG5 . . . . .. ... ... ... ... .. ......

6.1 Spatial Modeler zur Kartenerstellung . . . . . . .. ... .. ... . ...
6.2 Entstehung einer Waldkarte . . . . . . . . . .. .. ...
6.3 Stichprobennetz zur Validierung der Waldmaske . . . . .. .. ... .. ... ...
6.4 Kleinsttestgebiet mit Validierungsnetz . . . . . . . . .. ..o

7.1 Modellvergleich fiir Landsat [TM] Merkmal Waldstatus . . . . . . .. .. ... ...
7.2  Unterschiedliche Uberlappung im ETM*-Band 2 . . . ... ... ... ... ....
7.3 Probleme bei der Waldkartierung . . . . . . . . . ... o o oo
7.4 Ergebnisse der Kreuzvalidierung der[ETM*}basierten Modelle . . . . . . . ... ..
7.5 Auswirkung des Medianfilters . . . . . . .. ... Lo
7.6 3D-Streudiagramm des Merkmals Mischung (TG5 Siid) . . . ... ... ... ...
7.7 Unterschiedliche Trennbarkeit der Mischungsklassen . . . . . .. ... .. ... ..

7.8 Kreuzvalidierung des Totholzgesamtmodells . . . . . . . . .. ... ... ... ...






Tabellenverzeichnis

2.1
2.2

5.1
5.2

6.1

7.1
7.2
7.3
7.4
7.5
7.6
7.7
7.8
7.9

Geometrische und spektrale Aufléosung von [TM und ETM* . . . .. .. .. ...

Geometrische und spektrale Auflésung von QuickBird . . . . . ... . ...

Ubersicht der BWI-Traktecken pro Testgebiet . . . . . . .. .. ... .......
Im WEI-BWI-Projekt verwendete Landsat-Daten . . . . . . .. .. ... .. ...

SPSS-Ausgabe: Beispiel einer Kontingenztabelle . . . . . . . .. ... .. .. ...

Koeffizienten; Modelle fiir Merkmal Waldstatus (TM) . . . . ... .. .. .. ...
Klassifikationsergebnisse; Modelle fiir Merkmal Waldstatus (TM) . . .. ... ..
Koeffizienten; Modelle fiir Merkmal Waldstatus (ETM*) . . . . . ... ... ...
Klassifikationsergebnisse; Modelle fir Merkmal Waldstatus (ETM*) . . . . . ..
Vergleich Modellklassifizierungsergebnisse fiir Merkmal Waldstatus (QB) . . . . .
Validierungsergebnisse; Kleingebiets-Waldkartierung (QB) . . . . . . ... .. ..
Koeffizienten; Modelle fiir Merkmal Mischung (ETM*) . . . ... ... ... ...
Klassifikationsergebnis; 1-phasiges Modell fiir Mischung (ETM*) . . .. ... ..
Klassifikationsergebnis; 2-phasiges Modell fiir Mischung (ETM*) . . .. ... ..
7.10 Klassifikationsergebnis; 2-phasiges, realistisches Modell fiir Mischung (ETMT) . . .
7.11 Klassifikationsergebnisse; Modelle fiir Merkmal Totholz (ETM*)

xiii






Verwendete Abkurzungen

ASCII
AVHRR
BFH

BFI
BMBF
BMELV
BRD
BWI
CLC
CORINE
DEM
DHM
DLR
DTK25-V
ETM™
ESRI

EU

FE

FFH
GIMP
GIS
GLM
GW
GNU
HRVIR
ICP Forests

American Standard Code for Information Interchange
Advanced Very High Resolution Radiometer
Bundesforschungsanstalt fiir Forst- und Holzwirtschaft
Blattflichenindex

Bundesministerium fiir Bildung und Forschung
Bundesministerium fiir Ernéhrung, Landwirtschaft und Verbraucherschutz
Bundesrepublik Deutschland

Bundeswaldinventur

CORINE Land Cover

Coordination of Information on the Environment
Digital Elevation Model

Digitales Hohenmodell

Deutsches Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt

Digitale Topographische Karte 1:25.000—Vorlaufige Version
Enhanced Thematic Mapper Plus

Environmental Systems Research Institute
Européische Union

Fernerkundung

Flora, Fauna, Habitat

Image Manipulation Program

Geographisches Informationssystem

Generalized Linear Model

Grauwert

GNU’s Not Unix (Rekursives Akronym)

High Resolution Visible/Infrared

International Co-operative Programme on Assessment and Monitoring of Air
Pollution Effects on Forests

XV



Verwendete Abkiirzungen

IRS Indian Remote Sensing Satellite

JACIE Joint Agency Commercial Imagery Evaluation

JRC Joint Research Centre

kNN k néchste Nachbarn bzw. Nearest Neighbours

LAI Leaf Area Index

LogReg Logistische Regression

MCPFE Ministerial Conference on the Protection of Forests in Europe

MIR Mittleres Infrarot

ML Maximum Likelihood

MEZ Mitteleuropéische (Winter-) Zeit

Mw Mischwald

n/v nicht verfiigbar

NASA National Aeronautics and Space Administration

NIR Nahes Infrarot

NDVI Normalized Difference Vegetation Index

PC Personal Computer

Pixel Picture Element

QB QuickBird

SAS” urspriinglich: Statistical Analysis System, heute als Markenname verwendet

SLC Scanline Corrector

SPOT Systeme Probatoire d’Observation de la Terre

SPSSH urspriinglich: Statistical Package for the Social Sciences, heute als Markenname
verwendet

TG Testgebiet

TIR Thermisches Infrarot

™ Thematic Mapper

TREES Tropical Ecosystem Environment Observations by Satellite

USA United States of America

USGS United States Geological Survey

VD Validierungsdatensatz

VHR Very High Resolution

Vi Vegetationsindex/-indizes

WEI-BWI Bundeswaldinventur: Weiterentwicklung des Inventurverfahrens durch Integration

von Erdbeobachtungsdaten

xvi



Verwendete Abkiirzungen

WG Wuchsgebiet
WRS Worldwide Reference System
WWSK Wald-Wahrscheinlichkeit

xvii






Kapitel 1

Einleitung

1.1 Problemstellung

Die Waldbewirtschaftung erfolgt in Deutschland geméfs den Grundsétzen der forstlichen Nachhal-
tigkeit. Gesetzliche Grundlagen dafiir liefern sowohl das Bundeswaldgesetz (BUNDESMINISTERIUM

FUR ERNAHRUNG, LANDWIRTSCHAFT UND FORSTEN,
gesetze, beispielsweise das Waldgesetz fiir den Freistaat Sachsen (SACHSISCHES STAATSMINISTE-
RIUM FUR LANDWIRSTSCHAFT, ERNAHRUNG UND FORSTEN

Sicherstellung dieser Nachhaltigkeit stellt die Bundeswaldinventur (BWI) dar. Sie soll umfassende
Informationen zu zahlreichen Kenngréfen der Wilder! liefern (BUNDESMINISTERIUM FUR ER-
NAHRUNG, LANDWIRTSCHAFT UND FORSTEN, \M). Dabei werden weitestgehend ,klassische

1998a) als auch die jeweiligen Landeswald-

). Ein wichtiges Instrument zur

Informationen gesammelt, um die nationale Forstwirtschaft und Politik mit Entscheidungsgrund-
lagen zu versorgen.

Forstwirtschaft im weiteren Sinne unterliegt inzwischen jedoch ldngst nicht mehr nur natio-
nalen Gesetzen und Vertridgen, sondern ist in einen internationalen Kontext eingebettet. Neben
dem grenziiberschreitenden Handel mit Holz sei das International Co-operative Programme on
Assessment and Monitoring of Air Pollution Effects on Forests (ICP Forests) genannt, welches
inzwischen 42 Mitgliedsstaaten umfasst. Weitere Beispiele sind das Kyoto-Protokoll der United
Nations Framework Convention on Climate Change dUNITED NATIONS, 199#, 2002‘) und die FFH-
Richtlinien (Flora, Fauna, Habitat) fiir das[EU-weite Naturschutzgebietsnetz ,Natura 2000 (RAT
DER EUROPAISCHEN GEMEINSCHAFTEN,
Ratifizierung sich Deutschland verpflichtet hat. Neben der Bodenzustandserhebung liefert die BWI

bereits seit Abschluss der ersten Inventur Daten zu Kohlenstoffmengen fiir das Kyoto-Protokoll.

1992‘). Beide stellen internationale Vertrige dar, zu deren

Durch eine mogliche Erweiterung des Aufnahmekatalogs kiinftiger Bundeswaldinventuren um &ko-
logische Parameter? bestiinde die Chance, den aus den Vertrigen erwachsenden Informationsbedarf
besser decken und den Stellenwert der BWI vergrofern zu kénnen.

Die Durchfithrung der zweiten Bundeswaldinventur erfolgte mit einem Mittelaufwand von ca.

1 Betriebsart, Eigentumsart, Bestandesstruktur, Baumarten, Alter, Baumdurchmesser, Baumhohe an ausgewihl-
ten Probebdumen, WalderschlieRung (Forstwege) in den neuen Bundeslandern, Geldndeform, Schiaden, Waldran-
der, Totholz

zum Beispiel Informationen, die eine erweiterte Kohlenstoffbilanzierung oder Einschitzung notwendiger Natur-
schutzmafnahmen erméglichen
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1 Einleitung

18.629.000 € und bedurfte inklusive Vorbereitung und Datenauswertung eines Zeitraumes von
2006). Die Berichtspflichten auf der einen Seite, der Zeit- und

Kostenaufwand auf der anderen Seite lassen eine Kluft entstehen. Zur Einsparung von Kosten wé-

iiber 4 Jahren dPOLLEY ET AL.,

re eine Streckung des Intervalls zwischen aufeinander folgenden Inventuren angezeigt—allerdings
wire damit der aus den internationalen Vertrigen erwachsende Informationsbedarf schwieriger zu

decken.

1.2 Ziel der Arbeit

Das Ziel des BMBF!Projektes ,,Bundeswaldinventur: Weiterentwicklung des Inventurverfahrens
durch Integration von Erdbeobachtungsdaten (WEI-BWI)* war es deshalb, nach geeigneten Mog-
lichkeiten zur Optimierung des jetzigen Inventurdesigns der BWI zu suchen. Dariiber hinaus
wurden Aktualisierungsverfahren untersucht, die eine kostengiinstige Fortschreibung der BWI-
Ergebnisse bzw. Pflege der Daten zwischen den Inventurzeitpunkten gestatten. Als Schliisselkom-
ponenten kamen dabei Fernerkundungsdaten® und neue Inventurverfahren in Betracht. Hauptauf-
tragnehmer des Projektes war das Institut fiir Forstokologie und Walderfassung in Eberswalde,
welches der Bundesforschungsanstalt fiir Forst- und Holzwirtschaft (BFH) mit Sitz in Hamburg
angehort. Die Technische Universitdt Dresden bzw. spéater die Universitdt Hamburg beteiligten
sich als Untervertragnehmer der BFH.

Die vorliegende Arbeit entstand als Teil dieses Projektes. Sie befasst sich speziell mit dem
Aspekt der Klassifizierung von multispektralen Satelliten-Szenen unterschiedlicher Auflésung auf
Basis eines logistischen Regressionsansatzes. Die Wahl des Verfahrens liegt in der Fahigkeit des
logistischen Regressionsmodells begriindet, nominale Daten verarbeiten zu kénnen. Eine linea-
re Regression auf Basis der kleinsten Abweichungsquadrate wiirde diesen Anforderungen nicht
gerecht werden konnen. Als Klassifizierungsmerkmale kamen dabei der Waldstatus, die Baumar-
tenmischung und das Vorhandensein von Totholz in Betracht.

Zur Parametrisierung der Klassifizierungsmodelle wurden BWI-Daten herangezogen. Nach er-
folgreicher Aufstellung eines funktionierenden Modells sollten iiber die Klassifikation Karten er-

stellt werden, die eine visuelle Repréasentation des kartierten Merkmals ermoglichen wiirden.

1.3 Gliederung der Arbeit

Diese Arbeit ist in mehrere Themenkomplexe unterteilt, welche die einzelnen fiir die Bearbeitung
relevanten Wissensgebiete behandeln. Im Kapitel 2 wird in aller Kiirze das Konzept der Ferner-
kundung beleuchtet und ein kurzer Uberblick der verwendeten Sensorensysteme geboten. Mit der
Theorie der logistischen Regression befasst sich Kapitel 3. Im sich anschiefenden Kapitel ist eine
Zusammenfassung des Kenntnisstandes zum Thema der Arbeit zu finden. Uber die Testgebiete
und das verwendete Datenmaterial wird im Kapitel 5 informiert, wihrend Kapitel 6 die Methodik
zur Bearbeitung der Fragestellung umreifst. Die letzten zwei Abschnitte sind den Ergebnissen und

deren Diskussion sowie einer Zusammenfassung gewidmet.

3 zur Einbettung des Projektes in staatliche Bemiihungen um die Fernerkundungsnutzung siehe auch BAcknAus

(2004)



1.4 Verwendete Hard- und Software

1.4 Verwendete Hard- und Software

Die Analysen fiir das Projekt und diese Arbeit wurden auf einer Reihe von [PClSystemen durch-
gefiihrt. Spezielle Hardware war nicht erforderlich, da keinerlei Digitalisierungen und Messungen
an Bildmaterial im Papierformat vorgenommen wurden.

Ein breites Spektrum an Software kam zum Einsatz, um die Daten aufzubereiten, zu analy-
sieren und darzustellen. Microsoft” Excel und Access 2003 dienten der Bearbeitung der BWI-
Datenbankausziige. Die eigentlichen Untersuchungen zur logistischen Regression fanden unter Zu-
hilfenahme von 12.0.2 statt. Weitere statistische Berechnungen erfolgten mit V8.
Erdas Imagine” 8.7 sowie ESRI” ArcView" 3.3 und ArcGISY 9.0 waren notwendig, um einerseits
die Fernerkundungsdaten bearbeiten zu kénnen und andererseits eine Visualisierung und weitere
Bearbeitung der gefundenen Zusammenhénge zu erméglichen. Fiir den TEXtsatz der vorliegenden
Arbeit wurde INTEX 2¢ verwendet. TheGIMP erwies sich als niitzliches Werkzeug zur Bearbeitung

und Konvertierung von Abbildungen.






Kapitel 2

Satellitengestitzte

Fernerkundungssysteme

2.1 Grundlagen der Fernerkundung

Das weite Betitigungsfeld der Fernerkundung (FE) wird seit mehr als 100 Jahren bearbeitet
(ALBERTZ, @ Insofern verwundert es nicht, dass es bereits unzdhlige Texte zur Einfilhrung
und Vertiefung in dieses Thema gibt. Aus diesem Grund sollen hier zur Einstimmung nur in aller
Kiirze einige Grundlagen der FE ausgefiihrt werden. So facettenreich wie die FE selbst ist, fallen
auch die Feinheiten der moglichen Definitionen aus. Nach ALBERTZ W ist ,,Fernerkundung*
ein indirektes Beobachtungsverfahren, welches beriihrungsfrei Informationen von Objekten auf der
Erde sammelt, in dem es von den Objekten emittierte/reflektierte elektromagnetische Strahlung
bzw. Wellen registriert. Als Trigersysteme kommen in den meisten Fillen Flugzeuge oder Satelliten
in Frage. Einen umfassenden Uberblick bereits im Einsatz befindlicher bzw. geplanter Satelliten
wird in[STUMER @) gegeben.

Innerhalb des elektromagnetischen Spektrums (Abbildung [2.1) gibt es mehrere Bereiche, die
durch spezielle Sensoren erfasst werden. Besonderes Interesse gilt den Bereichen des sichtbaren

,Lichtes”, der Infrarot- und Warmestrahlung sowie den Radar-/Mikrowellen. Die Messgeréte kon-

Das fiir den Menschen sichtbare Spektrum (Licht)

V400 nm |450'nm |'500 nm | 550 nm 600 nm | 850 nm [FGLG 1750 nm

| Gammastrahiung Bne- mittlere. weiche- | Liravi o | Fadar UHFIUKW | Mitelwelle Hoch-Mittel- Nieder-
Réntgenstrahlung strahiung slm hng hiung) Kurzwelle  Langwelle frequente
| ‘ | | | | Mlkrnwellen Rundtunk Wech n
, r
1m tpm 1A nm ‘ tm | tmm tem | mo | 1k 14m

I T 1 t
r&n)ge 10‘510” 1072 10'210“ 101 10‘9 10°% mT 10° 10° 104 104 102 10' 10" 10! 102 103 10‘ 105 108 10T

1 1 |
Frequenz 1028 102 107 10 10 10% 167 10‘5 10'5 10” 1u:|13 102 107 16 10g 10° 107 10° 10° 1(:-“ 103 102
{1 Zatta-Hz) {1 Exa-Hz) Tera-Hz) {1 Giga-Hz) {1 Mega-Hz)

Abbildung 2.1: Das elektromagnetische Spektrum (O 2005 WIKIPEDIA)
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nen passiv oder aktiv arbeiten: Passive Sensoren registrieren ausschliefslich reflektierte Sonnen-
strahlung bzw. emittierte Eigenstrahlung der betrachteten Objekte, aktive Systeme senden hinge-
gen selbst ein ,Mess-Signal“ (v. a. Laser- und Radarwellen) aus, dessen reflektierte Energie aufge-
zeichnet wird.

FE-Erzeugnisse kommen in unterschiedlichsten Bereichen zum Einsatz. Im zivilen Sektor rei-
chen die Nutzungsmoglichkeiten vom einfachen Luftbild iiber Kartographie, Meteorologie, Geologie
etc. bis hin zu Okosystem-Forschung und Umweltmonitoring. Eine umfassende Aufzihlung wiirde

den Rahmen dieser kurzen Einfithrung iibersteigen. Ein informativer Uberblick ist ebenfalls in

ALBERTZ ) zu finden.

2.2 Das Sensorensystem Landsat

Seit dem Start des ersten Landsat-Satelliten im Jahre 1972—=zu dieser Zeit noch als ,Earth Re-
sources Technology Satellite* bezeichnet—umkreisen ohne Unterbrechung Erdbeobachtungssyste-
me dieses Forschungsprogramms! die Erde. Zwar scheiterte die Inbetriebnahme des Landsat-6-
Satelliten im Jahre 1993, aber die Langlebigkeit von Landsat 5 und der 1999 erfolgte Start von
Landsat 7 stellten die Kontinuitdt des Programms sicher.

Mit einer [Pixelgréfie von 30 x 30 m zéihlen die Sensorensysteme der Landsat-5- und -7-Satelliten
zu FE-Plattformen mittlerer rdumlicher Auflésung. Typischerweise deckt eine Landsat-Vollszene
eine Fliche von ca. 31.000 km? ab (183 km Scanstreifenbreite x 170 km Liinge). Es besteht jedoch
auch die Moglichkeit, so genannte Viertelszenen zu kaufen. Die Preise fiir Vollszenen bewegen

sich zwischen 0 und etwa 0,0257 $/km?—abhiingig vom Aufnahmedatum und Grad der Korrek-

tur /Vorverarbeitung der Szene dEURIMAGE7 2005‘). Seit dem Ausfall der Bewegungskompensation
(siehe Seite[10) werden auch neu akquirierte Produkte zu reduziertem Preis angeboten.

Der im Rahmen dieses Projektes verwendete FE-Datensatz beinhaltet sowohl Landsat-5- als
auch 7-Szenen. Beide Systeme umkreisen die Erde in einer Hohe von 705 km und iiberfliegen diesel-
be Stelle in 16-tdgigem Intervall. Die Kanéle 1-5 und 7 beider Systeme differieren hinsichtlich Auf-
losung und aufgezeichnetem Spektralbereich nicht. Unterschiede bestehen im Kanal 6 (thermisches
Infrarot). Zudem bietet die neueste Landsat-Generation mit dem [ETM*-Sensorensystem (Enhan-
ced Thematic Mapper Plus) gegeniiber dem [TM}System von Landsat 5 (Thematic Mapper) einen
zusitzlichen panchromatischen Kanal (Pan). Eine Zusammenstellung der Charakteristika beider
Systeme bietet Tabelle auf der nichsten Seite, wihrend Abbildung 2.2 einen schematischen
Uberblick iiber die Subsysteme des Landsat-7-Satelliten vermittelt. In Abbildung auf Seite [9
sind Landsat und QuickBird gegeniiberstellt. Aufgrund der langen Historie der Landsat-Reihe
existiert eine Vielzahl von Veroffentlichungen zu diesem Thema. Einige davon werden in Kapitel[4
auf Seite 21 aufgefiihrt. Es wird daher an dieser Stelle auf die Darstellung weiterer technischer

Spezifika verzichtet.

1 gemeinschaftlich betrieben durch National Aeronautics and Space Administration (NASA) und United States
Geological Survey (USGS)



2.3 Das Sensorensystem QuickBird

Tabelle 2.1: Geometrische und spektrale Auflésung der Instrumente [TM|und [ETM™*

Kanal Geometrische Auflésung Spektrale Auflésung Bereich des Spektrums
in m in nm
1 30 450-520 sichtbares Blau
2 30 520-600 sichtbares Griin
3 30 630-690 sichtbares Rot
4 30 760-900
5 30 1550-1750
6 60% /120° 10400-12500 TIR
7 30 20802350 MIR
Pan® 15 500-900 Griin, Rot, NIR
Quelle:m )
¢[ETMT]
vyl

ETM+

thermal
radiation
door

Abbildung 2.2
Landsat 7 mit Sensor |[ETM*|schematisch
(D NASA )) gimbaled X-band antennas

2.3 Das Sensorensystem QuickBird

Instrumente zur Fernerkundung und ihr Einsatz unterlagen in den vergangenen Jahrzehnten in

erheblichem Mafse Verdnderungen dHILDEBRANDT{ 1996‘). Wurden bis in die 90er Jahre des letzten
2

Jahrhunderts Satelliten zur Erderkundung hauptséchlich von staatlichen Organisationen® einge-
setzt und administriert, wandelte sich dies u.a. mit den erfolgreichen Starts der kommerziellen

Satelliten IkoNOS und QuickBird. Einen umfassenden Uberblick iiber staatliche Aktivititen zur

Integration von kommerziellen FE-Produkten in staatliche Programme bieten BIRK ET AL.‘ 42003‘)
am Beispiel der [USAl Wesentliche Anstrengungen auf diesem Gebiet beinhalten die Verifizierung
und Validierung der durch nicht-staatliche Anbieter bereitgestellten Daten.

Das hochauflésende System QuickBird wurde im Oktober 2001 in einen 450 km hohen Orbit
gebracht ({DIGITALGLOBED , B) Die Betreuung erfolgt durch die Firma DIGITALGLOBE" , welche

QuickBird in Kooperation mit KODAK, BALL AEROSPACE und FOKKER SPACE entwickeln liefs.
QuickBird ist der Markenname des eigentlich als ,Ball Aerospace Global Imaging System 2000

bezeichneten Satelliten. Er besteht im Wesentlichen aus einem Transportfahrzeug® und dem daran

2 hochauflésende Systeme vornehmlich unter militérischer Verwaltung
3 ,Ball Aerospace Commercial Platform 2000“
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Tabelle 2.2: Geometrische und spektrale Auflésung des Satelliten QuickBird

Kanal Geometrische Auflésung® Spektrale Auflésung
in m in nm
Blau 450-520
Griin 520-600
2,44-2.88
Rot 630-690
NIR 760-900
Pan 0,61-0,72 445-900

Quelle."DIGITALGLOBED d;)
%0 bzw. 25° vom Nadir

, QJEJ;) Abbildung[2.3]

auf der néchsten Seite vermittelt einen Eindruck des 3,04 m langen Raumfahrzeuges.

montierten optischen System® dBALL AEROSPACE & TECHNOLOGIES CORP.

Die Kamera des QuickBird-Systems ist dhnlich den Instrumenten von Landsat ein multispek-
traler Scanner. Es stehen vier Farbbénder (Blau, Griin, Rot und NIR) sowie ein panchromatischer
Kanal zur Verfiigung (Tabelle [2.2). Gewiéhlter Orbit und verwendete Sensor- und Speichertech-
nik gestatten die Aufnahme von Einzel- oder Streifenszenen der Grofen 16,5 x 16,5 km bzw.
16,5 x 165 km. Der méogliche Aufnahmekorridor erstreckt sich ca. 272 km zu beiden Seiten der
projizierten Flugbahn; dieselbe Stelle am Boden wird wieder nach 1-3 Tagen {iberflogen. Je nach
Nutzerbediirfnissen sind QuickBird-Szenen in drei Verarbeitungsstufen erhiltlich, die sich hin-
sichtlich vorgenommener Korrekturen und Anpassungen unterscheiden. Im einfachsten Fall erfolgt
nur eine Korrektur der sensor- und systemspezifischen Verzerrungen (,,basic”). Eine Georeferen-
zierung und Uberfithrung in eine Kartenprojektion sowie radiometrische Korrekturen sind in der
,standard“-Stufe enthalten. Fiir die Variante ,jorthorectified erfolgt schliefslich noch eine Entzer-
rung von topographiebedingten Abbildungsfehlern.

Eine extrem hohe Auflésung des panchromatischen Kanals und die Moglichkeit der Kombina-
tion desselben mit den Multispektralkandlen schaffen Auswertungspotenziale auf einer Ebene, die
bisher digitalen Luftbildern vorbehalten war. Die Kosten fiir dieses optische System sind hoher als
bei Nutzung von Landsat-Daten: 16-45 $ kostet ein Quadratkilometer je nach Korrekturmethode,
2005
lativ junges System. Dies mogen Griinde dafiir sein, dass es bis jetzt relativ wenige dokumentierte
wissenschaftliche Anwendungsbeispiele (siche Abschnitt [4.1.2/ab Seite [24) gibt.

gewiinschten Kanélen und Auftragsdringlichkeit dEURIMAGd,

); zudem ist QuickBird ein re-

2.4 Datenverfiigbarkeit

Ein wesentlicher Gesichtspunkt bei der Entwicklung eines Inventurverfahrens mit Fernerkundungs-
phase ist die Datenverfiighbarkeit der in Frage kommenden FE-Systeme entsprechend den Anwen-
dungsbediirfnissen. Besteht die Moglichkeit zur Verwendung eines sensorunspezifischen Verfahrens,

ist die Anfélligkeit gegeniiber Systemausfillen seitens der Satellitensensoren natiirlich geringer.

4 Ball Aerospace High-resolution Camera 60, in Zusammenarbeit mit Kopak



2.4 Datenverfiigbarkeit

(a) ETM* im Reinraum (NASA) (b) LS7 im (¢) QuickBird im (d) QuickBird im All,
Reinraum Reinraum (BALL Kiinstlervision
(NASA) AEROSPACE) (DicrraLGroge")

Abbildung 2.3: Die Systeme Landsat und QuickBird (0 NASA (1999) bzw.|DiarrarGrose" (b))

Dies war fiir ‘RICHARDS ET AL. 42000) eine der Prémissen bei der Entwicklung ihres Inventurver-
fahrens (siehe Seite [22).

Die im WEI-BWI-Projekt entwickelten Algorithmen zur Klassifikation und Inventarisierung
forstlicher Zielgrofen gehen zwar nicht ausschliefflich von einem System aus; bestimmte Eigen-
schaften miissten Alternativsensoren dennoch aufweisen. Dabei sind eine multispektrale Erfassung
und eine vergleichbare Auflésung bei dhnlicher Fliachenabdeckung an erster Stelle zu nennen. Zur
Optimierung eines Stichprobenvﬂerfahrens sind iiberdies die anfallenden Kosten ein entscheiden-
1977;

ebenfalls nicht signifikant unterscheiden. Zu den beispielhaft untersuchten Systemen Landsat und

der Parameter ACOCHRAN, KOHL 1994l)—die Preise pro Flacheneinheit sollten sich also

)

QuickBird existieren nur eingeschrinkt empfehlenswerte Alternativen.

2.4.1 Landsat

»Bei der Durchfithrung von sehr grofsflichigen Kartierungen iiber mehrere Bildszenen
hinweg ist die Datenverfiigbarkeit allerdings weniger giinstig. So ergaben Untersuchun-
gen im Datenarchiv des Deutschen Zentrums fiir Luft- und Raumfahrt (DLR)®, dass
die Datensétze von zwei bis drei Jahren bendtigt werden, um flichendeckend fiir die
BRD auswertbare Daten zu erhalten |...]. Dies bedeutet eine starke Einschrinkung
bei allen iiberregionalen Fernerkundungsanwendungen vor allem dann, wenn bei der

Kartierung die Aktualitdt der Auswertung eine entscheidende Rolle spielt.*

SCHARDT (1990)

Dieses Zitat verdeutlicht die Herausforderung bei dem Vorhaben, Deutschland umfassend mit
Satellitenszenen des Typs Landsat abdecken zu wollen. Deutschland umfasst laut den im Projekt
verwendeten GIS-Daten eine Fliiche von etwa 358.000 km?, zu deren vollstindigen Abdeckung ins-
gesamt 32 Landsat-Vollszenen benotigt werden. Inzwischen ist die Datenbasis gewachsen, Daten
des [ETM*-Sensors stehen zur Verfiigung. Trotzdem mussten bei der Kartierung der Bodenbede-
ckungsklassen im Rahmen des deutschen Teils des europiischen Projektes JCORINE Land Cover
2000“ sowohl Szenen von 1999 (9 Szenen) als auch 2001 (4 Szenen) herangezogen werden, da von
2003).

den 32 notwendigen nur 19 aus dem Jahr 2000 verwendbar waren AKEIL ET AL.,

5 durchgefiihrt von[WINTER (1987)
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Im Hinblick auf internationale Berichterstattungspflichten stellt die Verwendung von Daten aus
drei unterschiedlichen Jahren sicher kein uniiberwindliches Problem dar; die Kartierung groftflichi-
ger Schadereignisse wie bspw. Stiirme wird hingegen erheblich erschwert, wenn von den betroffenen
Gebieten keine aktuellen FE-Daten unmittelbar nach der Stérung verfiigbar sind.

Bei der Konzipierung von Inventurverfahren, die Stichproben verwenden, eriibrigt sich der
Zwang zur vollstandigen Abdeckung der Landesflache, dennoch kann nicht ausgeschlossen wer-
den, dass bspw. bei einem systematischen Stichprobenmuster durch die wiederholte Uberdeckung
derselben Stelle durch Wolken oder andere atmosphérische Stérungen eine Szenenverwendung un-
moglich wird.

Landsat 7 erfiillte das urspriingliche Missionsziel mit der Vollendung des fiinften Einsatzjahres
2004J). Die Zukunft von ,Landsat 8*
ist ungewiss, da das Landsat-Programm nicht der erhoffte kommerzielle Erfolg wurde, den sich die
[USA]versprochen hatten. Fiir Wissenschaftler ist es ungeachtet dessen eines der wichtigsten Stand-
beine der FE iiberhaupt, da beim Design der Landsat-Instrumente zahlreichen wissenschaftlichen
2004). Am 31. Mai 2003 fiel das Modul
zur Kompensation der Vorwartsbewegung des Satelliten (der Scanline Corrector (SLC)) wihrend

bereits im April 2004 (UNITED STATES GEOLOGICAL SURVEY

?

Anspriichen Rechnung getragen wurde MARBURGEPJ,

der Abtastung aus und konnte nicht wieder in Betrieb genommen werden. Damit verringerte sich

die aufgenommene Fliache einer Szene um 25 %; storende Artefakte werden seitdem mit Hilfe

dlterer Szenen | passung UNITED STATES GEOLO-
GICAL SURVEY, ) Landsat 5 ist zwar ebenfalls noch einsatzf&hig (nach mehr als 20 Jahren
Betriebszeit!), liefert aber ebenso keine einwandfreien Daten mehr.

Diese Probleme unterstreichen die Notwendigkeit einer Verfahrensauslegung fiir unterschiedli-
che Sensorentypen, wie einfiihrend bereits dargelegt wurde. Die technisch am ehesten verwandten
Systeme SPOT® (Frankreich) und IRS” (Indien) offerieren eine etwas héhere Aufldsung zu wesent-
lich héheren Preisen dSPOT 2005; 2005), was ihre Kompatibilitdt mit den im Projekt

vorgeschlagenen Verfahren einschrankt. Abschliefend muss erwdhnt werden, dass die WEI-BWI-

, EuromAP,
Ansétze auf eine etwaige Verbesserung der kiinftigen BWI III abzielen—die vielleicht friithestens
in 10-12 Jahren stattfindet. Allerdings ist es schwierig, heute fiir diesen fernen Zeitpunkt die dann

verfiighare FE-Technik abzuschétzen.

2.4.2 QuickBird

Bedenkt man, dass QuickBird ein kommerzielles System ist, verwundert nicht, dass die Doku-
mentation von Systemfehlern weniger transparent erfolgt, als es bei Landsat der Fall ist. Eine
Einschitzung der Zuverlissigkeit der Datenversorgung fillt damit schwerer. QuickBird iit laut
,a). Er-

fiillt der Satellit die Herstellererwartungen, steht er also bis mindestens 2008 zur Verfiigung. Die

Herstellerangaben fiir eine 7-jahrige Betriebszeit mit Treibstoff befiillt dDIGITALGLOBED

Firma D1GITALGLOBE" hat nun laut ihrem Internetauftritt den Anspruch, mit ihrem System ein
sehr agiles und reaktionsschnelles Instrument zur Verfiigung zu stellen. Inwieweit ein dadurch be-
dingter haufiger Wechsel in Ausrichtung und Lage den Treibstoffverbrauch bzw. die Lebensdauer
beeinflusst, ist fiir den Datennutzer ungewiss. Zwar hat sich die Joint Agency Commercial Imagery
Evaluation (JACIE) zum Ziel gesetzt, kommerzielle Satelliten dahingehend zu beurteilen, ob sie

6 Systeme Probatoire d’Observation de la Terre
7 Indian Remote Sensing Satellite

10
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angegebene Leistungsdaten einhalten und eine so genannte ,temporale Bestandigkeit haben, fiir

QuickBird hat diese Priifung jedoch noch nicht stattgefunden. Das bereits im September 1999
estartete IKONOS-System wurde bereits einer eingehenden Priifung unterzogen (ZANONI ET AL.,
20
Die Erfahrungen des Instituts fiir Waldwachstum und Forstliche Informatik der Technischen
Universitdt Dresden mit dem QuickBird-Vertriebspartner EURIMAGE werfen ein weniger ermuti-
gendes Licht auf die garantierte Lieferbarkeit von Daten. Im Projekt ,Kombination von terrest-
rischen Aufnahmen und Fernerkundungsdaten-Daten mit Hilfe der kNN-Methode zur Kartierung
von Waldokosystemen* (BMBF, DLR) erwies sich die Akquisition einer Aufnahme des Tharandter
Waldes innerhalb des gesetzten Zeitfensters als génzlich unmdoglich, obwohl in diesem Zeitraum sta-
bile, wolkenfreie Wetterlagen vorherrschten, wahrend die Datenbeschaffung im WEI-BWI-Projekt
ebenfalls mit erheblichen Verzogerungen verbunden und schlussendlich nur ein Teil des spezifizier-
ten Aufnahmegebietes als wolkenfreie Szene lieferbar war.
QuickBird steht mit seinem raumlichen Auflésungsvermogen gegenwértig an der Spitze nicht-
militédrischer Satelliten. Geringfiigig grobere Auflésungen liefern die Instrumente von SPOT 5 und

IKONOS.

2.4.3 Visueller Vergleich beider Systeme

Der vorhergehende Abschnitt beschéftigte sich mit der Datenverfiigharkeit beider Satellitensys-
teme. Zum Abschluss dieses Kapitels erfolgt an dieser Stelle noch eine kurze Gegeniiberstellung
beider FE-Produkte, um zu verdeutlichen, welchen Weg die Sensoren-Technik bis heute zuriickge-
legt hat. Abbildung [2.4 zeigt einen kleinen Ausschnitt aus dem Testgebiet ,Pfalzerwald”.

Alle Datensétze wurden in neuberechneter Form (,resampled”) geliefert; aus diesem Grund
entsprechen die Beispielabbildungen nicht den nativen Auflésungen der Sensoren. Es wird viermal
derselbe Bildausschnitt (allerdings zu unterschiedlichen Zeitpunkten) gezeigt; der Versatz in der
Position des Flugzeuges im QuickBird-Bild ldsst sich mit der asynchronen Aufzeichnung von pan-
chromatischen und multispektralen Kanilen und der Eigenbewegung des Satelliten erklidren. Die
multispektrale Darstellung erfolgt in Echtfarben, d.h., die Kanéle eins, zwei und drei wurden den
Farben blau, griin bzw. rot zugeordnet.

QuickBird offeriert verglichen mit Landsat 7 naturgeméf eine enorme Fiille von Details. Dabei

ist allerdings zu beachten, dass eine hohe rdumliche Auflésung keine Universallosung fiir jedwe-

(a) QuickBird, (b) ETMT, (¢) QuickBird, (d) ETMT,

panchromatisch, panchromatisch, multispektral, multispektral,
Pixelgrofe: 0,70 m Pixelgrofe: 12,50 m Pixelgrofe: 2,80 m Pixelgrofe: 25,00 m

Abbildung 2.4: Vergleich der riumlichen Auflssung: [ETM* vs. QuickBird (0 NASA bzw. DicitaLGrosg! )

11
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de Fragestellung darstellt. Auch heute haben Sensoren mit wesentlich groberer Auflésung ihre
Daseinsberechtigung, da sie ungleich grokere Gebiete pro Uberflug kartieren kénnen und einen
mehrere Gréfienordnungen kleineren Preis haben (min. 40 km? pro investiertem Dollar bei Land-
sat versus 0,02 km?/$ bei QuickBird im teuersten Fall).

12



Kapitel 3

Die logistische Regression

3.1 Einfiihrung

Zur Analyse von stochastischen Zusammenhéngen in Datensétzen existiert eine Vielzahl von Me-
thoden h)RAPER‘und SMITH, 1998; ROTHMAN, [1998; 1999; SACHS 200ﬂ) Zu den be-

kanntesten zdhlen Regressionsberechnungen, die eine Aussage zur Art dieser Zusammenhinge

; LLoyD, ,

treffen—sie liefern eine funktionale Beschreibung in Form einer mathematischen Gleichung.

FEin klassisches Instrument ist die lineare Regression. Sie futt auf der Methode der ,kleinsten
Abweichungsquadrate”, was bedeutet, dass die resultierende Gleichung die Summe der quadrierten
Abweichungen zwischen vorhergesagten und beobachteten Werten minimiert. Dieser Regressions-
typ wird haufig angewendet, u. a. deshalb, weil die Ergebnisse bzw. das erstellte Regressionsmodell

einfach und intuitiv interpretierbar sind. Die sinnvolle Anwendung der linearen Regression setzt

spezielle Bedingungen voraus, die auszugsweise Erwahnung finden sollen dHARTUNG und ELPELT,

h999 SACHSJZOOZy

1. Linearitat des Zusammenhangs; d. h., es wird von einer additiven Wirkung der Regressoren

ausgegangen,

2. Stetigkeit des Regressanden; d. h., absolut- oder interval-skalierte kontinuierliche abhéngige
Variable,

3. Unabhingigkeit des Regressanden; d. h., die Beobachtungen der abhéngigen (Zufalls-) Varia-

ble miissen voneinander unabhéngig sein,

4. Normalverteilung des Regressanden; d. h., die Beobachtungen der abhingigen Variable miis-

sen normalverteilt sein,

5. Homoskedastizitdt; d.h., die Varianz der Residuen sollten immer etwa gleich sein und den
Mittelwert p = 0 haben,

6. Beobachtungsfehlerfreiheit der Regressoren; d.h., die erkldrenden Variablen der Gleichung

sind keine Zufallsvariablen und weisen keine Messfehler auf.

Eine geringfiigige Verletzung dieser Regeln kann trotzdem zu verniinftigen Resultaten fiihren; bei

grokeren Abweichungen ist der Aussagewert der Ergebnisse allerdings ernsthaft in Frage gestellt.

13



3 Die logistische Regression

Insbesondere nominal- oder ordinal-skalierte Daten entziehen sich der Analyse durch eine lineare
Regression.

Mit der logistischen Regression existiert eine Alternative, die vor allem in der epidemiologischen

Forschung bereits seit langem zur Anwendung kommt dHOSMER und LEMESHOW ‘1989; KLEIN-

BAUM und KLEIN, M) In diesem Forschungsbereich ergeben sich oft Fragestellungen der Form:
+Wie wirkt sich die Ausprigung einer/mehrerer unabhéingigen Variablen auf das Vorhandensein
eines Merkmals (der abhéingigen Variablen) aus? Die Besonderheit gegeniiber der multiplen, linea~
ren Regression besteht darin, dass dieses abhéingige Merkmal! einerseits sehr hiufig ordinal- oder
nominal-skaliert ist und andererseits oftmals nur zwei Auspriagungen aufweist—z. B. tot vs. lebend,
kein Krebs diagnostiziert vs. Krebs diagnostiziert oder, auf das Projekt tibertragen: Nichtwaldpizel
vs. Waldpizel. Man spricht von einer bindren Ausprigung. Fir den Fall einer abhéingigen Varia-
blen mit mehr als zwei Auspriagungsmoglichkeiten, bspw. Nadel-, Misch-, Laubwald, existiert eine
Weiterentwicklung der binéren logistischen Regression—die multinomiale logistische Regression.
Beide Varianten verwenden, anders als die lineare Regression, als Schétzmethode das Verfahren der
maximalen Mutmaflichkeit mit iterativer Schitzung, im englischen Sprachraum besser bekannt als
Maximum-Likelihood-Verfahren (ML)). Erliuterungen dazu folgen im Abschnitt auf Seite[18.

Die weite Verbreitung der logistischen Regression ist auf einige interessante Charakteristika
dieses Konzepts zuriickzufiihren. So sind die Mindestanforderungen fiir eine Anwendung deutlich
weniger umfangreich. Es wird keine Normalverteilung der Daten erwartet, die Variablen kénnen
nominal, ordinal? oder metrisch skaliert sein. Weiterhin bewirkt eine unterschiedliche Stichproben-
rate innerhalb der Teilpopulationen mit bzw. ohne Auspragung des Zielmerkmals keine negative
Beeinflussung der Parameterschitzung (ausgenommen des konstanten Terms). Dadurch besteht
die Moglichkeit, insbesondere seltene Merkmale durch eine hohere Stichprobenrate zuverlassiger
1989; 2004l). Die verwendete mathematische
Funktion bewirkt einen sigmoiden Kurvenverlauf und eine Beschrinkung des Erwartungswertes
der abhéngigen Variablen auf 0 < E(Y = 1|X) < 1, da eine Wahrscheinlichkeit modelliert wird.

Einzelheiten dazu werden im folgenden Abschnitt zur zugrunde liegenden mathematischen Theorie

zu erheben dHOSMER und LEMESHOW, BALTES-GOTZ

Y

der logistischen Regression erldutert. Die Kurvenform ist vom biologischen Standpunkt gesehen
plausibel: Unterhalb eines bestimmten Schwellenwertes bewirkt eine Steigerung der Einflussgrofien
wenig, bei Uberschreitung dieses Schwellwertes reagiert die abhiingige GroRe deutlich, um dann

bei weiterer Steigerung nur noch vernachlissigbar anzusteigen (KLEINBAUM und KLEIN, 2002).3

Abbildung 3.1 auf der nichsten Seite illustriert die genannten Charakteristika an einem konkreten

Beispiel. Zu beachten ist die Darstellung eines ,negativen Wachstums in dem Sinne, dass mit
steigenden Grauwerten die Wahrscheinlichkeit, dass ein solches Pixel Wald représentiert, sinkt.
Die Ursache dafiir ist die Eigenschaft des Waldes, ein dunkler Strahler zu sein, dessen Albedo
meistens deutlich unter der anderer Landbedeckungsformen liegt (von Gewéssern abgesehen). Die
Trennung von Wald und Nichtwald féllt zwischen die Grauwerte 27 und 28, wenn man von einem
symmetrischen Klassifizierungsschwellenwert S = 0,5 ausgeht.

Im Gegensatz zur linearen Regression erfolgt die Interpretation der gewonnenen Ergebnisse

vollig anders, da kein direkter Einfluss einer Gréfse auf den Anstieg einer Regressionsgeraden

1 im englischsprachigen Raum oft als disease variable bezeichnet

2 Einige bekannte Statistiksoftware-Pakete nutzen allerdings nicht den vollen Informationsgehalt von ordinal-
skalierten Daten bzw. verwenden dann spezielle Routinen.

3 weshalb einigen Wachstumsfunktionen eine logistische Funktion zugrunde gelegt ist
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ablesbar ist.* Die Griinde dafiir werden ebenfalls im folgenden Abschnitt dargelegt.

3.2 Theoretische Grundlagen

3.2.1 Aufbau von Generalized Linear Models

Die folgenden Aussagen stellen eine Zusammenfassung der entsprechenden Abschnitte der Arbei-
ten VOH‘HOSMER und LEMESHOW‘ 41989), McCULLAGH und NELDER 41989), AGRESTJ 41990),
‘DOBSON‘ 42001), LLOYD‘ 41999‘) und ‘KLEINBAUM und KLEIN‘ 2002) sowie einiger der Statistik
gewidmeten Internet-Seiten dar.

Die logistische Regression (wie die lineare Regression auch) lasst sich nach NELDER und WED-

DERBURN d 1972‘) einer ganzen Familie von Modellen mit gleichen Grundlagen zuordnen: den ver-
allgemeinerten linearen Modellen, bekannter als Generalized Linear Models . Typisch fiir
diese Familie ist der Modellaufbau aus drei Elementen:

e zufillige Komponente,
e systematische Komponente und
e Verbindung zwischen diesen beiden Bestandteilen.

Die Zufallskomponente besteht in der abhédngigen Variablen mit einer Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung, die der Klasse der exponentiellen Verteilungen angehéren muss. Der systematische Teil des
GLM wird von einer linearen Verkniipfung der erkldrenden Variablen gebildet, die als Pradiktor fiir
die abhéngige Variable fungiert. Fine so genannte Link-Funktion stellt das Bindeglied zwischen Er-

wartungswert der Zielgrofe und linearem Pridiktor dar. Sie muss monoton® und invertierbar sein.

4 Diese Eigenschaft wird hiufig als ein Nachteil der logistischen Regression angesehen.
5 damit differenzierbar
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3 Die logistische Regression

Die Art dieser Verbindungsfunktion héngt meist eng mit der Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Zielgrofe zusammen, nichts desto trotz besteht Flexibilitdt in der Wahl des Links. Diese Spezifika-
tion eines GLM gestattet neben der Normalverteilung auch die Verwendung anderer exponentieller
Verteilungen, z. B. Poisson-, Gamma- und Binomialverteilungen m, ES(TQ), weshalb fiir GLMs
nicht die Forderung nach Normalitdt der abhéngigen Variablen besteht.

Ein Beispiel soll die beschriebenen Eigenschaften darlegen. Zielgrofe und damit zuféllige Kom-
ponente des GLM sei der Waldstatus eines Landsat-Bildelements in Abhéngigkeit von den mit
dem Satellitensensor erfassten Grauwerten (GWs). Es ist somit die Wahrscheinlichkeit gesucht,

dass ein Pixel mit gegebenen GWs in den jeweiligen Kanélen ein Waldpixel ist:

€BX

(3.1)
Formel [3.1] zeigt die Grundform des verwendeten logistischen Regressionsmodells. P(Y = 1|GW)
ist die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der Merkmalsausprigung ,Wald* bei einem
gegebenen GW. Da Waldstatus mit 0 und 1 kodiert ist, kann diese bedingte Wahrscheinlichkeit
gleich dem Erwartungswert 7(z)% gesetzt werden dHOSMER und LEMESHOWL ‘1989‘). BX ist die

lineare Kombination aller zur Vorhersage herangezogenen Parameter und Koeffizienten; Erldute-
rungen dazu folgen weiter unten.

Da ein Pixel entweder als Wald oder als Nichtwald klassifiziert werden kann, existieren nur zwei
mogliche Ausprigungen der Zielvariable—sie ist binomialverteilt. Eine normale lineare Regression
wiirde an dieser Stelle ungeeignet sein, unter anderem schon deshalb, weil sich die Erfolgswahr-
scheinlichkeit des Ereignisses Y = 1 = Wald definitionsgem&f nur zwischen 0 und 1 bewegen kann.

Die Einhaltung dieser Bedingung kann ein einfaches Modell der Form

y = f(z) = Po+ Prx1 + foxa + ... + Bpap (3.2)

nicht sicherstellen. Sowohl die Binomialverteilung als auch der in mancher Literatur als Ber-
noulliverteilung bezeichnete Spezialfall der Binomialverteilung” sind Vertreter der exponentiellen

Verteilungen. Selbige haben eine allgemeine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Form

yo —b(0)
J(yl0,¢) =exp | —F<—= +c(y,9)| - 3.3
(416,) ot ewo) (33)
Es bedeuten
0 natiirlicher oder kanonischer Parameter
10) Dispersions- oder Streuungsparameter®

a(+), b(+), c(-) verteilungsspezifische Funktionen.

Wird die allgemeine Gleichung[3.3 durch den konkreten Fall der Bernoulliverteilung ersetzt, erhalt
man:

- ™ wenn y = 1 = Wald
PY=y)=r/1—m) Y= (3.4)
1—7m wenn y =0 = kein Wald

6 wird spéter zu 7 verkiirzt verwendet
7 wenn die Anzahl ,Ziehungen“ =n = 1
8 nur fiir einige Verteilungen relevant
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3.2 Theoretische Grundlagen

mit

y  Waldstatus,

m  Erwartungswert der Zielvariablen.

Bringt man Gleichung[3.4 in die kanonische Form von Gleichung ergibt sich

yln (ﬁ) +1In(1 — )
1

f(y) = exp (3.5)

Es wird ersichtlich, dass der kanonische Parameter 6 gleich In (ﬁ) und der Dispersionsparamter
¢ gleich 1 ist.

Wie angedeutet, sollen Grauwerte eines oder mehrerer Kanéle der zu klassifizierenden Szene
als erklirende Variablen fungieren. Der systematische Teil des GLM hat also, da eine lineare

Kombination gefordert ist, folgende Grundgestalt (in Matrixschreibweise):

n=pBX (3.6)
mit
1 linearer Pradiktor,

B (p+1) x 1-Vektor der zu schitzenden Parameter,”

X n X p-Designmatrix mit Grauwerten von p Kanélen in n Beobachtungen.

Die Link-Funktion g(-) als dritter Bestandteil des GLM soll die Verbindung zwischen den

beiden bereits erlauterten Komponenten bewirken. Thre Grundform sieht demnach wie folgt aus:

g(m) = = BX. (3.7)

Im konkreten Beispiel kommt die Logit-Funktion zum Einsatz: m wird also einer Logit-Transfor-

mation unterzogen.

g(m) =1n (L) =n=pBX (3.8)

1—m7
Bildet man aus g(-) die zugehérige Umkehrfunktion g=!(-), erhiilt man wieder Gleichung (3.1t

ePX
@) = T eex

Die Logitfunktion'® wird im Falle der Binomialverteilung kanonischer Link genannt, da gilt:
0 = 1. Der kanonische Parameter ist also gleich dem linearen Pradiktor. Durch die Logit-Transfor-
mation wird sichergestellt, dass der Pradiktor Werte zwischen —oo und 400 annehmen kann, ohne
dass dies eine Auswirkung auf die Forderung nach einem Wertebereich zwischen 0 und 1 im Falle
der abhéngigen Variablen hat. Man erreicht durch eben diese Transformation, dass der Pradiktor

eine lineare Gestalt erhélt. Eine Konsequenz dieses Verfahrens ist, dass die Fehler keiner Normal-,

9 Der Vektor 3 besteht ja nicht nur aus den unbekannten Parameter 8 ... [p, sondern auch der Konstante 3.
10 daher der Name logistische Regression
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3 Die logistische Regression

sondern einer Binomialverteilung mit Mittelwert 0 folgen. Ein weiterer Vorteil der Verwendung

eines kanonischen Links sind vereinfachte Parameterschétzungen.

3.2.2 Schatzverfahren fiir Generalized Linear Models

Wie bereits angedeutet, kommt bei logistischen Regressionen das Maximum-Likelihood-Verfahren
zur Anwendung, um die Koeflizientenschétzer zu ermitteln. Auf dieses soll nachfolgend kurz einge-
gangen werden, um den Einblick in die Theorie der GLM bzw. speziell der logistischen Regression

abzurunden.

Nach HOoSMER und LEMESHOW 41989) bestehen auch bei der Modellanpassung Parallelen zwi-
schen der linearen und der logistischen Regression. Auf den ersten Blick kommt bei der linearen
Regression natiirlich die Methode der geringsten Abweichungsquadrate zum Einsatz. Geht man
aber von einer Normalverteilung der Fehler aus, so ist dieses Verfahren praktisch ein Spezialfall
des ML-Verfahrens, das auch fiir GLMs angewendet wird.

Vereinfacht gesagt wird bei der Modellanpassung jene Parameter-Kombination gesucht, die das
Auftreten der beobachteten Daten als Gesamtheit am wahrscheinlichsten macht—daher der Name.
Dazu werden ML-Gleichungen verwendet. Sie sind bei der linearen Regression wie das Regressions-
modell selbst linearer Natur und kénnen daher ohne Schwierigkeiten iiber ihre ersten Ableitungen
maximiert werden. Dies ist bei logistischen Modellen nicht moglich, da aus den nichtlinearen Mut-
mafklichkeitsgleichungen Ableitungen resultieren, deren Verwendung nur einen iterativen Prozess
der Maximierung zuldsst. Fiir den Anwender statistischer Softwarepakete stellt dies indes kein
Problem dar, da die Programmroutinen die Anpassung vornehmen.

Um den Vorgang der Modellanpassung zu erldutern, ist es praktisch, sich nochmals Glei-

chung (3.4 in Erinnerung zu bringen:

T wenn y = 1 = Wald
1—7 wenn y =0 = kein Wald

Um Missverstdndnissen vorzubeugen, wird sie an dieser Stelle etwas erweitert fiir den univariaten

Modellfall dargestellt, wie er zur Erstellung der Waldkarten zum Tragen kam:
((@i) = P(Y = y) = m(x:)" [1 = m(a)]) 7" (3.9)

Mit ihrer Hilfe lasst sich der Beitrag eines jeden Wertepaares (z;,y;) mit (i = 1...n) zur ML-
Funktion darstellen. Geméf den Regeln der Wahrscheinlichkeitsrechnung werden statistisch un-
abhéngige Ereignisse multipliziert, um zu einer Gesamtwahrscheinlichkeit (joint probability) zu
gelangen (SACHS, @) Daraus resultiert:

N

1B) =[] wlaa) 1 = w7 (3.10)

i=1

1(B) bringt zum Ausdruck, dass der Vektor der Parameter Jy ... 3, gesucht ist, welcher die Funk-
tion maximiert. Zwar erscheinen die 3, in Gleichung [3.10 nicht, 7(x;) wird jedoch mit ihnen be-
rechnet (siehe Gleichung[3.1). Gleichung[3.10/14sst sich hinsichtlich des notwendigen Berechnungs-
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3.2 Theoretische Grundlagen

aufwandes vereinfachen, wenn statt ihrer der Logarithmus naturalis der Mutmaflichkeitsfunktion

verwendet wird:

N
In[l(8)] = Zyi[ﬁ(wi)] + (1 =) [1 = m(z)] . (3.11)

Um das Maximum fiir In[l(83)] zu ermitteln, wird Gleichung[3.11 jeweils nach 3y und 3; abgeleitet
und die resultierenden Gleichungen gleich Null gesetzt. Im multivariaten Fall ergeben sich nicht

nur zwei, sondern p + 1 solcher Ableitungen.
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Kapitel 4

Literaturuberblick

4.1 Anwendungsbeispiele fiir fernerkundungsgestiitzte
Waldkartierung

4.1.1 Landsat

Die im Folgenden aufgefiihrten Beispiele fiir die Nutzung von FE-Daten auf Satellitenbasis sollen
keineswegs eine erschopfende Aufzédhlung darstellen. Sie sollen lediglich illustrieren, in welchen

verschiedenen Gebieten FE-Daten dieser Art zum Einsatz kommen.

SCHARDT M) setzte sowohl Radar- als auch Landsat-5-Daten ein, um zu untersuchen, inwie-
weit diese sich fiir weit reichende Klassifizierungen im Forstbereich einsetzen liefen. Dazu wéahlte er
drei Testgebiete in Deutschland, die aufgrund ihrer Besonderheiten jeweils unterschiedliche The-
menschwerpunkte in den Untersuchungen représentierten. SCHARD;J M) konnte zeigen, dass
mit einem multitemporalen Ansatz (April- und Juli-Szenen eines bzw. direkt aufeinander folgen-
der Jahre) und Einbindung eines digitalen Hohenmodells (DHM, international gebriuchlicher:
Digital Elevation Model (DEM)) deutliche Verbesserungen sowohl bei visueller als auch automa-
tischer Interpretation erzielbar waren. Auf spezielle Aspekte der Ergebnisse dieser Arbeit wird im
Folgenden noch eingegangen.

Der Einsatz von Landsat{TM-Daten zur Modellierung von Schadstofffliissen stand im Mittel-
punkt der Forschung von |[SMIATEK @) Ziel war die Gewinnung flachenbezogener Ergebnisse,
die bekanntermafsen Probleme bereitet, wenn nur von punktférmigen Stichprobenflichen ausgegan-
gen wird. Nach SMIATEK ergibt sich eine Reihe von Besonderheiten aus der Arbeit mit FE-Daten.
Unter anderem ist eine Klassifizierung als ,,Messverfahren® fiir bestimmte Zielgrofsen stets fehler-
behaftet!—ein Umstand, dem man bei der Verwendung von am Boden gemessenen Daten aus
dem Weg zu gehen glaubt.? ) weist darauf hin, dass Klassifizierungen auf Basis des
Maximum-Likelihood-Verfahrens oftmals verzerrt sind, da die daran gekniipfte Bedingung der Nor-
malverteilung der Merkmalswerte nicht erfiillt ist. Am deutlichsten wirkt sich dieses Problem bei

in Realitdt bi- oder multimodal verteilten Daten aus. Als Auswertemethode zur Landnutzungsklas-

1 Ursachen kénnen sein: Mischpixel, ungenaue Klassendefinitionen, ungerechtfertigte Approximation der Klas-
senbeschreibung mit einer Normalverteilung.

2 obwohl ja auch bei klassischen Messverfahren wie der Kluppung, Entfernungs- und Héhenmessung Fehler nicht
auszuschliefen sind
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sifizierung fiir die Landsat-Szene (von Baden-Wiirttemberg) kam eine dreifache Stichprobe zum
Einsatz. In einem ersten Schritt wurde eine Stichprobe zur Datenreduktion gezogen, eine weitere
folgte als zweiter Schritt zum Zwecke der Trainingsdatenerfassung. Eine abschlieffende Stichprobe
wurde gezogen, um den Klassifizierungsfehler schétzen zu kénnen. Stichprobeneinheit war das ein-
zelne Pixel. Grundsétzlich erkennt SMIATEK dem Verfahren Potenzial zu, gibt aber zu bedenken,
dass die Pixelzuordnung zu Landnutzungsklassen geringer relativer Haufigkeit problematisch ist.

Die Beurteilung der Qualitét fernerkundungsbasierter Klassifikationen bzw. thematischer Kar-
ten ist ein elementarer Bestandteil im Produktionsprozess solcher Datensétze. Die aus den Karten
abgeleiteten Informationen dienen in vielen Féllen der politischen Planung und Entscheidungsfin-
dung. Diese Entscheidungen wiederum sind oftmals mit tief greifenden Konsequenzen verbunden,

was eine eingehende Beschéftigung mit der Genauigkeit und Anwendbarkeit der Karten erfordert.

SMITS ET AL.‘ 41999) stellen einen Ansatz vor, der iiber eine reine Fehler- oder Konfusionsma-

trix hinausgeht und die Kosten moglicher Fehlklassifikationen ebenso wie die origindren Ziele des
Datennutzers einzubinden sucht.

Im Rahmen des| TREES-II-Projektes® des Joint Research Centre (JRC) beschrieben RICHARDS
ET AL. ) ein Verfahren zur Schétzung der Entwaldungsrate in den feuchten Tropenwéldern
der Erde zwischen 1992 und 1997. Dabei kamen nicht nur Landsat{TM}, sondern auch SPOT- und
[AVHRR-Daten zum Einsatz. Dabei wurde folgendermafen vorgegangen: Als erstes erfolgte eine

Pristratifizierung des Tropengiirtels der Erde basierend auf dem Waldanteil (geschitzt mit Ad-
vanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR)) und bekannter Abholzungsaktivitét (nach
Experteneinschitzung). Um die Auswahl der Stichprobenflichen unabhéngig vom verwendeten
Sensorensystem gestalten zu konnen, wurde mit einem sog. ,, Area Frame" gearbeitet. Da es sich bei
dem TREES-II-Projekt um einen Untersuchungsgegenstand mit globaler Ausdehnung handelte,
musste nach neuen Wegen gesucht werden, um die Abbildungsfehler bestehender Kartenprojektio-
nen und Koordinatensysteme zu {iberwinden. Als geeignet wurde eine Tessellation von Hexagonen
auf der Erdkugel befunden. Landsat-Daten wurden herangezogen, um die Entwaldungsrate in be-
deutsamen Abholzungsregionen exakter schitzen zu kénnen, da die vom[AVIIRR-System gelieferte
Auflésung von einem Kilometer zu grob fiir diese Anwendung war.

Zur Kartierung der Landbedeckungsklassen Grofibritanniens wurden 1990 die ,,Land Cover Map
of Great Britain“ und 2000 die ,,UK Land Cover Map“ erstellt, welche hauptsachlich auf Landsat-
Daten basieren; fiir die jiingere der Karten wurden z.T. auch IRS-Daten verwendet. FULLER ET
AL. ({m‘) diskutieren anhand beider die Anforderungen an die Klassifikationsgenauigkeit thema-

tischer Karten bei der Bilanzierung von Flichenverinderungen. Es wird deutlich, dass sich bei

iiblicherweise erreichbaren Kartengenauigkeiten von ca. 85—90 % und 2 bis 3 zu unterscheidenden
Klassen Veranderungen auf mindestens 20 % der Fliache vollzogen haben miissen, um zu 75 %
verldssliche Aussagen zu diesen Verdnderungen zwischen den betrachteten Zeitpunkten ableiten
zu kénnen. Die Ergebnisse von FULLER ET AL. haben weit reichende Konsequenzen, da nach ihnen
fiir das hier bearbeitete Projekt keine sinnvolle Verdnderungsbilanz erstellbar ist (dazu mehr im
Kapitel [7 ab Seite [57).

SAGISCHEWSKI ET AL. (2003) bearbeiteten ein Projekt zur Erstellung des Waldverzeichnisses

Thiiringen. Landsat{TMlDaten wurden dazu mit héher aufgeldsten panchromatischen Informatio-

nen des indischen Satelliten IRS-1C fusioniert und anschliefend objektorientiert klassifiziert. Bei

3 Tropical Ecosystem Environment Observations by Satellite

22



4.1 Anwendungsbeispiele fiir fernerkundungsgestiitzte Waldkartierung

der Kartierung der Waldflache konnten mit diesem Verfahren 94,3 bzw. 97,3 % Erstellergenau-
igkeit fiir die Klassen Nichtwald bzw. Wald erzielt werden. Das Verfahren wurde anhand zweier
Forstamter auf seine Operationalitit gepriift.

In der Schweiz wurden Daten verschiedener optischer Sensoren und Radarbidnder untersucht,

um Moglichkeiten zur Windwurfkartierung aufzuzeigen. ‘SCHWARZ ET AL. 42003‘) konnten zeigen,

dass im April aufgenommene[ETM*-Szenen eine zu 86 % richtige Klassifizierung der Klassen Wald,
andere Vegetation und Windwurf innerhalb des Waldes erméglichen. Sie gehen von noch héheren
Genauigkeiten fiir den Fall von Aufnahmen aus der Vegetationszeit aus. Hoher aufgeloste IKONOS-
Daten gestatteten eine Gesamtgenauigkeit von 85-88 % bei pixelbasierter Herangehensweise; das
Maximum von 93 % wurde mittels manueller Interpretation der IKONOS-Szenen erreicht.

FEinen sehr umfassenden Artikel zur Landbedeckungsklassifizierung mit Fernerkundungsmetho-
den hat GALLEGO ) publiziert. Er weist darin auf mégliche Hindernisse und Schwierigkeiten
bei der Bearbeitung des genannten Themas hin. Betrachtet werden u. a. Verzerrungen durch ein-
fache Pixelzéhlmethoden zur Flédchenschétzung, Mischpixel und deren Implikationen bei Landnut-
zungsstatistiken und verschiedene Klassifikationsmethoden. Dariiber hinaus werden Hindernisse
bei der Verwendung von Fernerkundungsdaten zur Erstellung offizieller Statistiken aufgefiihrt. Wie
FULLER ET AL. dM) (siche oben) warnt GALLEGO explizit vor unkritisch erstellten Verénde-

rungsbilanzen, die erhebliche Fehler durch Fehlklassifikationen zu einem oder beiden betrachteten

Zeitpunkten aufweisen konnen.

GHEBREMICAEL ET AL. (2004) wandten sich einer anderen Fragestellung zu: Kann man Kro-
nenraumattribute von Schwarzholzakazie (Acacia mearnsii) aus Landsat Aufnahmen be-
stimmen? |(GHEBREMICAEL ET AL.‘ dQOOéIJ) nutzten fiir ihre Forschungen zwei Viertelszenen von

Landsat 7. Als Basis diente die These, dass die Belaubung bzw. Benadelung von Biumen als
Ort der Photosynthese das entscheidende Bindeglied zwischen Umwelt und Biomasseproduktion
sei. Eine geeignete Grofle zum Ausdruck der Belaubungssituation eines Baumes/Bestandes ist der
Blattflichenindex (BFI).* Da eine direkte Ermittlung des BFI im Satellitenbild unméglich ist,
untersuchten GHEBREMICAEL ET AL. einige Vegetationsindizes (VIs) hinsichtlich ihrer Verwend-
barkeit zur Bestimmung des BFI. Der Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) lieferte
die besten Ergebnisse, vor allem in Hinsicht auf Robustheit/Unempfindlichkeit gegeniiber diver-
sen storenden Einflussfaktoren. Es konnte ein einfaches, lineares Modell gefunden werden, das mit
einem Bestimmtheitsmaf von R? = 0,622 und hoher Signifikanz (p < 0,01) besser als alle anderen
Vs geeignet war, um den BFI vorherzusagen. Das ,imperfekte* Ergebnis wurde mit zahlreichen
nicht kontrollierbaren Umweltfaktoren wéhrend der Bildakquisition und heterogenen Bestdnden

begriindet.

In Finnland wurden von‘MAKELA und PEKKARINEN‘ 42004) Untersuchungen zur Schitzbarkeit

von Bestandesvolumina unter Verwendung von Landsat{TM-Bildmaterial angestellt. Als statisti-
scher Ansatz kam die[kNN-Methode zum Einsatz (k néichste Nachbarn bzw. Nearest Neighbours).
Mehrere Ansétze wurden erprobt, um das Problem von Mischpixeln zu verkleinern. Es konnte
gezeigt werden, dass aufgrund der geringen Auflésung des Landsat-Systems im Verhéltnis zu den
kleinrdumigen Bestandesstrukturen nur unbefriedigende Schatzungen der Bestandesvolumina még-

lich sind. Bei einer Anwendung des Verfahrens in Gebieten mit gréferen, homogenen Strukturen

4 Auch als Leaf Area Index (LAT) bezeichnet. Nach ScHUTT ET AL. (1992) Verhiltnis der einseitigen, gesamten
Blattflache eines Bestandes zur iiberdeckten Bodenflache.
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werden allerdings deutlich bessere Ergebnisse erwartet.

Kontextbezogene Klassifizierungsalgorithmen fiir Landsat{TM}Bilder wurden von MAGNUSSEN

ET AL. 42004) am Beispiel zweier kanadischer Untersuchungsgebiete analysiert. Bei der Klassifi-
zierung in wenige generelle Klassen (wie im WEI-BWI-Projekt vorgenommen) offerieren diese
Methoden keine nennenswerten Vorteile. MAGNUSSEN ET AL. zeigen aber, dass bei einer hoheren
Klassenanzahl und gegebener spektralen Trennbarkeit durchaus Verbesserungen der Genauigkeit
im Bereich von 4-6 % je Klasse moglich sind, insbesondere wenn die Ausgangsgenauigkeit der
thematischen Karte ohne Nutzung von Kontextinformationen zwischen 50-80 % liegt.

Neben ‘SMITS ET AL.‘ 41999) nimmt (@) eine weitere kritische Betrachtung heute

iiblicher Qualitatspriifungsmethoden vor. Die Verwendung ,globaler, d. h. fiir eine ganze Karte

oder Klassifizierung giiltiger, Genauigkeitsmafe—abgeleitet aus Fehlermatrizen—Dbirgt demnach
die Gefahr einer unzutreffenden Verallgemeinerung der ermittelten Genauigkeiten. Abhilfe kénnen
raumlich begrenzte Analysen schaffen, die jeweils nur Ausschnitte des betrachteten Gebietes ein-

beziehen und so differenzierte Aussagen zur Variabilitdt der thematischen Genauigkeit gestatten.

4.1.2 QuickBird und andere hoch auflésende Systeme

SAWAYA ET AL. 42003‘) priiften IKONOS- und QuickBird-Daten im Zusammenhang mit hydrologi-
schen Fragestellungen. Beispielhaft wurden drei der wichtigsten Parameter bei der Gewasserein-
schiitzung untersucht: Wasserreinheit, Anteil wasserundurchléssiger (versiegelter) Flichen und
Gewdsservegetation. Besondere Bedeutung haben diese Parameter bei der Stédteplanung. Die
Wasserreinheit lieft sich mit IKoONOs-Daten durch ein log-transformiertes lineares Regressionsmo-
dell in hohem Mafe vorhersagen; zudem wurde festgestellt, dass IKONOS-Szenen in idealer Weise
mit [ETM*}Daten kombiniert werden kénnen, wenn terrestrisch gewonnene Referenzdaten nicht
ausreichend zur Verfiigung stehen. Die Kartierung versiegelter Flichen gelang ebenso mit hoher
Genauigkeit durch eine polynomische Gleichung 2. Grades. Ein pixelbasiertes Verfahren zur Verar-
beitung der hoch aufgelosten Daten wurde dabei als sehr gut geeignet erachtet—eine Meinung, die
andere Autoren nicht teilen (siehe‘HURD ET AL.‘ 42005), LALIBERTE ET AL.‘ 42004) und PUISSANT
ET AL. 42005‘)). Die Analysen zur Kartierung von Wasservegetation mit IKONOS und QuickBird wa-

ren zum Druckzeitpunkt der Veroffentlichung noch nicht abgeschlossen, zeigten aber erste viel ver-
sprechende Ergebnisse. Zusammenfassend wurde herausgestellt, dass die Nutzung hoch auflésender
Sensoren fiir Untersuchungen auf lokaler Ebene entscheidende Vorteile gegeniiber vergleichbaren
sanalogen® Luftbildern aufweisen (digitales Format, multispektrale Auflosung, Multitemporalitét

etc.), jedoch ungeeignet fiir die Bearbeitung grofflachiger Untersuchungsgegenstinde sind.

CLARK ET AL. (2004) untersuchten die Moglichkeiten zur Dokumentation von Absterbepro-
zessen im Tropischen Regenwald Costa Ricas mit hoch aufgelosten Satellitendaten. Dafiir wurden
zwei Szenen unterschiedlicher Sensoren der JVHR{-Klasse® herangezogen—ije eine IKONOS- und
eine QuickBird-Szene. Zwischen beiden Szenen lag ein Zeitraum von etwas weniger als zwei Jah-
ren. Es gelang erfolgreich, anhand eines Vergleich beider Szenen den Prozentsatz abgestorbener
Béume mit einer hohen Genauigkeit vorherzusagen (2,8 % per Fernerkundung geschéitzt vs. 2,3 %
per terrestrischer Aufnahme ermittelt).

Eine objektbasierte Klassifizierung von Luftbildern und einer QuickBird-Szene nahmen LA-

5 Im Sprachgebrauch der FE hat sich der Begriff Very High Resolution (VHR) fiir Sensorensysteme eingebiirgert,
die eine Auflésung von ca. 5 m oder besser bieten.
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4.1 Anwendungsbeispiele fiir fernerkundungsgestiitzte Waldkartierung

LIBERTE ET AL. ({Mb vor, um die Ausbreitung verschiedener Straucharten in ehemalige Gras-
flachen New Mexicos zu dokumentieren. Der mit FE-Daten (anfangs nur Luftbilder) abgedeckte
Zeitraum reichte bis 1937 zuriick und liefs einen deutlichen Riickgang von Grasflichen zu Guns-
ten von Straucharten erkennen. Die objektbasierte Herangehensweise zeigte deutliche Vorteile
gegeniiber einem pixelbasierten Ansatz; trotzdem wurde der Anteil Straucher an der Gesamtflache
unterschétzt. Insgesamt wurde dem Verfahren jedoch eine gute Eignung bestétigt. Im Hinblick auf
QuickBird sind die Ergebnisse insofern bemerkenswert, als dass nur die Informationen des panchro-
matischen Kanals (mit auf 86 cm verringerter Auflésung) Eingang in die Klassifizierung fanden,
eine zuséatzliche Nutzung der multispektralen Informationen bei voller Auflésung also vermutlich

noch mehr Potenzial aufweist.

Fiir einen direkten Vergleich von IKONOS mit QuickBird zogen WANG ET AL. 42004) je eine
Szene beider Systeme von einem Mangrovenwald an der panamaischen Karibikkiiste heran und
fiihrten drei unterschiedliche Tests durch. Im ersten Schritt erfolgte lediglich ein visueller Ver-
gleich verbunden mit einer statistischen Auswertung der Bilddaten. Die Schritte zwei und drei
beinhalteten Klassifizierungsansétze auf spektraler, spektraler 4+ texturaler und schlieflich objek-
torientierter Basis. Es zeigte sich, dass die hohere rdumliche Auflosung von QuickBird zu keinen
besseren Klassifizierungsergebnissen fiihrte. Bemerkenswert ist aufserdem die Erkenntnis, dass der
objektorientierte Ansatz mit eCognition 3 praktisch keine Verbesserungen gegeniiber der rein spek-
tralen Klassifizierung erbrachte. Durchschnittliche Gesamtgenauigkeiten von ca. 70-75 % lieflen
sich auch ohne eCognition erreichen.

In den USA wird zur Zeit® VOH‘HURD ET AL.‘ 42005‘) eine Studie durchgefiihrt, um die Marsch-

landschaften am Long Island Sound (New York/Connecticut) zu erforschen. Fiir dieses Projekt

wurden vier Zielstellungen erarbeitet, die unter anderem die Kartierung und Quantifizierung von
Marschflichenzuwéchsen und -verlusten und die Charakterisierung der Pflanzengemeinschaften
beinhalten. Fiir die reine Flichenkartierung wurde der [ETM*1Sensor ins Auge gefasst, wihrend
die detaillierte Bestimmung von Pflanzenarten mit QuickBird-Daten erfolgt. FE-Daten mit einem
Auflésungsvermégen von z. T. < 1 m lassen sich nach heutigen Erkenntnissen durch einzelpixelwei-
), S. 734). Fiir die

bisher erfolgten Klassifizierungen wurde daher kein pixelbasierter, sondern ein objektorientierter

se Analyse nur unzureichend auswerten (siehe dazu auch‘PUISSAN T ET AL. 42005

Ansatz gewéhlt, der neben spektralen auch objektspezifische Informationen in den Klassifizie-
rungsprozess einfliefen ldsst. Erste Ergebnisse liegen bereits vor und legen den Schluss nahe, dass
die Verwendung von 2,4-m-QuickBird-Szenen eine Abgrenzung verschiedener Pflanzenarten in den

Marschlandschaften gestattet.

Stellvertretend fiir hoch auflésende Sensoren bearbeiteten ‘PUISSANT ET AL.‘ 42005) simulierte
SPOT-5-Daten verschiedener Auflésungen (1, 2,5, 5 und 10 m). Sie verwendeten Grauwertiiber-

7, um eine kombinierte Spektral- und Texturanalyse einer Stadtszene von Strasbourg

gangsmatrizen
durchzufiihren. Ziel war es festzustellen, ob eine Klassifikation in stddtische Landbedeckungsklas-
sen mit zusétzlichen Texturinformationen bessere Resultate liefert als ein rein spektraler Ansatz.
Es wurde deutlich, dass mit zunehmender Auflésung der Nutzen einer Texturanalyse in Bezug
auf eine Genauigkeitssteigerung der Klassifikation sinkt. Interessanterweise war die 1-m-Auflésung

hier eine Ausnahme, bei der eine deutlichere Verbesserung (> 4 %) erzielbar war.

6 April 2005
7 Syn. ,co-occurrence matrix* oder ,spatial greylevel dependence matrix®
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4.2 Logistische Regression zur Klassifizierung von Ferner-

kundungsdaten

Es existiert eine Reihe von Untersuchungen mit der Zielstellung, FE-Daten mit Hilfe der logisti-

schen Regression zu klassifizieren.

GOWDA ET AL. (2001) beschéftigten sich mit der Kartierung von Ackerbewirtschaftungsme-
thoden in Minnesota/USA auf Grundlage von Landsat{TM.Daten als Eingangsgrofen mehrerer

logistischer Regressionsmodelle. Verschiedene Modellgleichungen, basierend auf der Forschung von

‘DEVENTER ET AL.‘ 41997{), kamen zum Einsatz, um eine Klassifizierung in ,konventionelle® vs. ,be-
wahrende” Pfliigestrategie zu ermoglichen. Zur Bewertung der Genauigkeit der Modelle wurden
terrestrische Daten herangezogen. Das einfachste Modell, basierend auf Band 5 der Landsat-Szene,
lieferte die hochste Klassifikationsgiite mit 77 % richtig zugeordneten Bewirtschaftungsformen. Ei-
ne grundsétzliche Eignung des Verfahrens wurde bestéitigt, allerdings zeigte sich in Analogie zu
anderen Untersuchungen, dass die testgebietsspezifischen Erkenntnisse bzw. Modellgleichungen
nicht ohne weiteres auf andere Gebiete anwendbar sind.

Ebenfalls fiir die Landwirtschaft untersuchten BRICKLEMYER ET AL.‘ 42002) die Verwendbar-
keit von Landsat{ETM*:Daten zur Inventarisierung bzw. Kontrolle von Ackerbaufliichen in Monta-
na/USA. Die Motivation hinter dieser Forschungsarbeit bestand in der Tatsache, dass Ackerflichen

unter Umsténden als Kohlenstoffdioxid-Senken in Frage kommen. Inwieweit sie allerdings tatséich-
lich einen Beitrag zur so genannten Sequestrierung® leisten, hiingt u.a. davon ab, ob sie in der
Brachzeit gepfliigt werden oder nicht. Gepfliigte Felder weisen eine deutlich héhere Mikroorga-
nismenaktivitdt auf, die zu einer verstiarkten Umsetzung organischer Substanzen im Boden und
damit zu gesteigerter COo-Emission fiihren. Ungepfliigte Felder hingegen behalten einen Grofteil

des wahrend der Vegetationsphase eingelagerten CO5 und qualifizieren sich damit besser als poten-

tielle Senken von Kohlenstoffdioxid. BRICKLEMYER ET AL. 42002‘) wihlten in einer Landsat-Szene
eines Ackerbaugebiets Trainingsflachen fiir gepfliigte und ungepfliigte Felder aus, extrahierten die
entsprechenden Grauwerte und erstellten daraus ein Regressionsmodell mit dem Pfliigestatus als
abhéngiger Variable. Anschliefend wurde die Satellitenszene basierend auf dem Modell klassifi-
ziert. Die Ergebnisse zeigten, dass beide Feldtypen zu iiber 95 % richtig erkannt bzw. klassifiziert
wurden.

FRASER ET AL. (2003) erforschten die Moglichkeiten der Kartierung von Waldbrandflichen
mit Hilfe von Satellitendaten des SPOT-4-VEGETATION-Systems. Die Kartenerstellung erfolgte

mit Hilfe eines multitemporalen Ansatzes und logistischen Modellen. Um das Rohergebnis (un-

korrigierte Wahrscheinlichkeiten aus dem Modell) in eine Kartendarstellung mit dem Merkmal
Waldbrandfiiche ja/nein iiberfiihren zu konnen, wurden einige [GIS”-gestiitzte Algorithmen zum
Einsatz gebracht. Obwohl es sich als problematisch erwies, Brandflichen mit A < 10 km? korrekt
zu erkennen, sind die Ergebnisse insgesamt als sehr gut einzustufen. Fast alle grofseren Brandfla-
chen wurden korrekt klassifiziert; Defizite ergaben sich lediglich mit jenen Satellitenszenen, die
grokere Wolkenbereiche beinhalteten.

Um das Wachstum von jungen Sitka-Fichten-Bestinden (Picea sitchensis Bong. Carr.) auf

Plantagen kostengiinstig und schnell erfassen zu kénnen, untersuchten ‘DONOGHUE ET AL.‘ 42004)

8 (C-Festlegung, also ldngerfristige Speicherung
9 Geographisches Informationssystem
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sowohl Landsat{ETM*- als auch SPOT-4{HRVIR!'Y-Daten mithilfe von GLMs. Die Einbindung
zweier dhnlicher Systeme sollte zeigen, dass im Storfalle mit Ausfall eines Systems die Metho-
dik nicht automatisch nutzlos wiirde. Das Hauptaugenmerk lag auf der Erfassung von fehl- bzw.
unterentwickelten Bestdnden. Zur Kalibrierung der Modelle standen terrestrische Daten aus der
GIS-Datenbank der letzten Inventuren durch die Forstverwaltung zur Verfiigung. Auch DoNoO-
GHUE ET AL. dM) entschieden sich bei der Grauwertextraktion fiir Mittelwerte aus 9 x 9 Pixeln

im Zentrum der jeweiligen (homogenen) Probeflichen, um die Auswirkung von Lagedifferenzen

zwischen aufgenommenen Bodendaten und Satellitenszenen zu verringern. Es konnte gezeigt wer-
den, dass die straffste Beziehung zwischen der Hohe und spektralem Signal besteht, Brusthéhen-
durchmesser, Grundfliche oder Dichte hingegen nur mittleren oder praktisch keinen Aussagewert
besitzen.!'! Ebenfalls wurde deutlich, dass ein univariates Modell mit ETM*}Band 7 von Landsat
vollig hinreichende Ergebnisse liefert und multivariate Ansétze mit Ratios bei zu vernachléssigen-
der Steigerung der Genauigkeit nur eine unnotige Steigerung der Modellkomplexizitdt mit sich
bringen. Interessanterweise ergaben sich trotz héherer Auflosung des SPOT-Systems mit selbigem
kaum bessere Ergebnisse, was auf die Homogenitdt der Bestédnde zuriickgefiihrt wurde.

Als Bestandteil des ,,USGS Land Remote Sensing Program® arbeiten‘PODRUZNY ET AL. 42004)

zurzeit an einem Projekt zur Habitatkartierung des Grizzlybéren in der weiteren Umgebung des
Yellowstone-Nationalparkes. Als Input dienen neben neun Szenen von Landsat ETM™ auch zahl-
reiche am Boden erhobene Daten zur zusétzlichen Ausstattung des Klassifizierungsmodells bzw.
zur Validierung der gewonnenen Erkenntnisse. Als Klassifizierungsanséitze werden sowohl logisti-
sche Regressionsmodelle als auch so genannte Classification and Regression Trees (CART)'? in
Erwiigung gezogen. Das Hauptaugenmerk der Untersuchungen wird auf der Verbreitung und ent-
sprechenden Kartierung der Baumart Pinus albicaulis ruhen, da bekannt ist, dass die Samen des

Baumes einen grofien Anteil der Nahrung des Grizzlybéren ausmachen.

10 High Resolution Visible/Infrared

11 Die Ausfiihrungen legen allerdings nahe, dass tatséichlich der Kronenschlussgrad und damit letztendlich die mehr
oder weniger sichtbare Bodenvegetation das Signal beeinflussen. Da jedoch eine ausgepragte Abhangigkeit von
Kronenschluss und Héhe beobachtbar ist, reicht die Erfassung der Hohe aus und liefert gute Ergebnisse.

12 siche dazu auch |LAWRENCE ET AL. (2004)
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Kapitel 5

Testgebiete und Datengrundlagen

5.1 Die Testgebiete im Uberblick

Fiir das Projekt wurden fiinf Testgebiete (TGs) festgelegt. Sie schliefen in der Summe eine Fléche
von mehr als 30.000 km? ein; dies entspricht etwa 8,5 % der Fliche Deutschlands. Der durchschnitt-
liche, flachengewichtete Waldanteil betragt ca. 42 % und liegt deutlich {iber dem Bundesmittelwert
von rund 34 %. Mithin werden rund 11 % der deutschen Waldflache durch diese fiinf untersuchten
Gebiete reprisentiert. Die Festlegung einer derartig grofsen Testflache ist bei FE-Studien selten
anzutreffen; stattdessen erfolgt vielfach eine Bearbeitung sehr spezifischer Fragestellungen. Da die
Untersuchungen jedoch zeigen sollten, inwieweit das Design der Bundeswaldinventur durch die
Einbindung von FE-Daten zu verbessern wére, erfolgte die Auswahl der Testgebiete mit dem Ziel,
moglichst unterschiedliche Waldverhéltnisse in Deutschland abzudecken und zugleich potentielle
Problemfille in der FE-Phase einzuschlieffen. Die Testgebiete heifsen:

e TGI1 ,Westliche Mittelgebirgsschwelle*
e TG2 ,Nordostdeutsches Tiefland*

TG3 ,Ostliche Mittelgebirgsschwelle®

e TG4 ,Alpen®
e TGH ,Pfélzerwald®;

ihre Lage wird in Abbildung (5.2 auf Seite[31 verdeutlicht.

Vergleichende Informationen zur Alterstruktur und Baumartenverteilung liefert die Abbil-
dung [5.1 auf der nichsten Seite. Uberwiegend jiingere Bestéinde mit einem Alter von zumeist
unter 75 a bilden den Wald in den ersten drei Testgebieten. Im Alpen-Testgebiet liegt eine flache-
re Verteilung mit Schwerpunkt auf &lteren Bestdnden um 100 a vor. Eine zweigipflige Verteilung
deutet sich im Pfilzerwald an; lokale Maxima liegen bei Altern von ca. 40 bzw. 75 a. Die Fich-
te ist die haufigste Baumart der westlichen und 6stlichen Mittelgebirgsschwelle sowie der Alpen,
wahrend im ostdeutschen Tiefland vorwiegend Kiefern stocken. Im Pfalzerwald ist das Verhé&ltnis
zwischen Nadel- und Laubbdumen ausgewogener. Alle vorkommenden Angaben zu Wuchsgebieten
entstammen GAUER und ALDINGER 42005‘).
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Alterstruktur in den Testgebieten Baumartengruppen in den Testgebieten

Wergleich der Testgehiete Wergleich der Testgehiete
Grundlage: mittleres Alter pro Trakt Grundliage: mittlere Grundflachen pro Plot

ST SR
Y %y

Durchschnittliche Grundfliche [m%ha]

Alter [a]

200 4

3 3
2 Testgebiet 2 Testgebiet

fus]
300 1 2 1

(a) Altersstruktur (b) Baumartenverteilung, SNB = sonstige
Nadelbaume, SLB = sonstige Laubbdume

Abbildung 5.1: Altersstruktur und Baumarten der Testgebiete im Vergleich

5.1.1 Testgebiet 1: Westliche Mittelgebirgsschwelle

Das ca. 8.000 km? groke Testgebiet 1 erstreckt sich iiber Teile Nordrhein-Westfalens, Hessens
und Rheinland-Pfalz. Im Nordwesten des Gebietes befindet sich Dortmund; die von dort ausge-
hende Bundesautobahn BAB44 bildet den TG-Nordrand. Das Testgebiet umfasst die Naturparks
Arnsberger Wald, Homert, Ebbegebirge, Rothaargebirge, Bergisches Land und Rhein-Westerwald
sowie mehrere grofere Talsperren. Es weist einen Waldanteil von ca. 57 % auf. Dieser Wald verteilt
sich im Wesentlichen auf die gréfseren, geschlossenen Waldgebiete der Naturparks. Nadel- und Na-
delmischbestédnde dominieren die Wélder mit ca. 63 %. Die durchschnittliche Waldrandlinge von
53 m/ha spricht bezogen auf das WEI-BWI-Projekt fiir einen mittleren Fragmentierungsgrad. Von
den fiinf im TG vorkommenden Wuchsgebieten (WGs) sind zwei von flichenméiRiger Bedeutung:
WG40 (,,Sauerland) und westlich davon WG41 (,Bergisches Land®).

5.1.2 Testgebiet 2: Nordostdeutsches Tiefland

Das zweite Testgebiet im Nordosten Deutschlands erstreckt sich iiber eine Fléche von etwas mehr
als 9.600 km? und ist damit das grofte der fiinf Untersuchungsareale. Der Nationalpark Miiritz
gehort ebenso dazu wie der Naturpark Feldberg und Teile des Biosphérenreservats Schorfheide-
Chorin. Zahlreiche Seen der Mecklenburger Seenlandschaft (u.a. die Miiritz im Nordwesten) be-
wirken reich gegliederte Wilder mit einem Flichenanteil von insgesamt etwa 36 % des Testgebiets.
Mit fast 73 % fillt die Dominanz der Nadel- und Nadelmischbestinde noch deutlicher als im ersten

Testgebiet aus. Die Waldareale sind gegentiiber dem ersten Testgebiet weniger fragmentiert; dies
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T1G3

1G9

1G4

Abbildung 5.2: Lage der Testgebiete
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auflert sich in einer Waldrandldnge von 47 m/ha. Sieben WGs sind im TG2 vereint; das ,Meck-
lenburger Jungmorénenland“ (WG6) und stidlich davon das ,;Ostmecklenburg-Nordbrandenburger

Jungmorénenland* (WG10) nehmen dabei den grofiten Anteil ein.

5.1.3 Testgebiet 3: Ostliche Mittelgebirgsschwelle

Zur Untersuchung zergliederter Waldrandstrukturen und verstreuter Waldflichen wurde das dritte
der Untersuchungsgebiete festgelegt. Es weist mit fast 60 m durchschnittlicher Waldrandldnge pro
Hektar die stirkste Fragmentierung auf. Wesentliche Elemente auf den ca. 5.100 km? des TG sind
das Erzgebirge, der Nationalpark Séchsische Schweiz, die Landschaftsschutzgebiete Friedewald,
Dresdner Heide und Tharandter Wald sowie der ehemalige Truppeniibungsplatz Konigsbriick im
Norden. Besonders Letzterer stellt durch seine der Heide dhnliche Gliederung eine Herausforderung
flir automatisierte Klassifizierungsverfahren dar. Auch hier stellen Nadelbaumbestdnde mit ca.
72 % das Gros des Waldes, welcher 30 % des TG bedeckt. In dieses TG fallen acht unterschiedliche

Wuchsgebiete, die mit einer Ausnahme alle nennenswerte Anteile am Testgebiet haben.

5.1.4 Testgebiet 4: Alpen

Das topographisch anspruchsvollste aller Testgebiete ist TG4 mit einer Fliiche von iiber 4.100 km?.
Es wird durch Salzburg im Nordosten, die Bundesautobahn BAB95 im Westen und die Landesgren-
ze im Siiden begrenzt. Dieses TG wurde gewéhlt, um die Auswirkungen schwieriger Topographie
zu analysieren. Die grofe Reliefenergie der Alpen mit den entsprechenden Hohenunterschieden von
teilweise mehr als 1.000 m auf engem Raum sind dafiir priadestiniert. Fast genau 60 % der Flache
sind bewaldet; dabei stehen mit fast 74 % einmal mehr die Nadelbestinde im Vordergrund. Zu-
sammen mit dem fiinften Testgebiet verfiigt es tiber die kompaktesten Waldflichen; die mittlere
Waldrandliange liegt bei rund 36 m/ha. Von einem winzigen Teil des Wuchsgebiets 80 abgese-
hen, befinden sich nur zwei WGs im Bereich des Alpen-Testgebietes. Es sind dies WG81 und 82

(,Schwibisch-Bayerische Jungmoréne und Molassevorberge® bzw. ,Bayerische Alpen®).

5.1.5 Testgebiet 5: Pfalzerwald

Das kleinste der Testgebiete, der Pfélzerwald, wurde vornehmlich deswegen festgelegt, da auf die-
ser Fliache Daten eines hoch verdichteten BWI-Netzes vorliegen. Der grofie zusammenhéngende
Komplex des Naturparks Pfalzerwald siidlich der Bundesautobahn BABG6 bildet darin das bestim-
mende Element. Entsprechend sind fast 55 % der rund 3.600 km? grofen Fliche bewaldet. Im
Gegensatz zu den anderen TGs herrscht hier ein ausgeglichenes Verhéltnis von Laub- und Nadel-
bestédnden. Die aus dem verdichteten BWI-Netz resultierende grofte Stichprobenanzahl pro Fliache
sollte zeigen, inwieweit dadurch bessere Auswertungen bzw. andere Verfahren mit hoch auflésen-
den Satellitensystemen moglich wéren. Fiir die Untersuchungen im TG5 ist vor allem eines der
flinf Wuchsgebiete interessant: WG72 , Pfalzerwald“, welches praktisch deckungsgleich mit dem

gleichnamigen Gebirge ist.
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5.2 Datengrundlagen

Die Fragestellungen des WEI-BWI-Projektes gestalteten die Auswahl der zu verwendenden Daten-
grundlage zu einem Optimierungsproblem. Bei einer kleinflichigen Studie bzw. einem regionalen
Vorhaben mag es sinnvoll erscheinen, neben den Fernerkundungsdaten eine Fiille von Zusatz-
informationen in den Klassifizierungsprozess einfliefen zu lassen, um die erzielbare Genauigkeit
zu steigern. Als Beispiele kommen digitale Forstgrundkarten, topographische Karten und andere
(forstspezifische) GIS-Daten in Betracht. Die operationelle Umsetzung einer solchen Strategie ist
im bundesweiten Mafsstab jedoch nicht realisierbar, da neben den Kosten zwei weitere Faktoren
zu berticksichtigen sind. Einerseits miissten die Daten idealerweise fiir das gesamte Inventurgebiet
vom gleichen Zeitraum stammen, andererseits miissten Erhebung und Auswertung der Zusatzdaten

vereinheitlicht erfolgen. In der Praxis konnen diese Bedingungen nicht erfiillt werden.

5.2.1 BWI-Daten

Wie einfiihrend erwdhnt erfolgte die Projektbearbeitung in enger Kooperation mit dem Insti-
tut fiir Waldokologie und Waldinventuren der BFH in Eberswalde, welches Ausziige der BWI-
I/II-Datenbank fir alle fiinf TGs zur Verfiigung stellte. Diese Ausziige lagen in Form mehrerer
MS-Access-Datenbankdateien vor. Die darin enthaltenen Informationen gestatteten die Spezifika-
tion der logistischen Regressionsmodelle, eine Visualisierung von Rohdaten und Ergebnissen iiber
entsprechende Koordinaten in GIS sowie unterschiedlichste Auswertungen. Tabelle (5.1 auf der

niichsten Seite enthilt einen Uberblick zur Anzahl und Art von Traktecken pro Testgebiet.

5.2.2 Landsat-TMt und < ETM*-Szenen

Primére Quelle der FE-Daten waren die Systeme der Landsat-Serie. Um neben reinen Klassifizie-
rungen auch Verdnderungsberechnungen zwischen BWI I und II durchfithren zu kénnen, wurden
fiir beide Zeitpunkte entsprechende Szenen beschafft. Dabei waren Umweltbundesamt und DLR
von grofer Hilfe, da sie die notwendigen Szenen unentgeltlich zur Verfiigung stellten.!

Die BWI-I-Daten wurden zur Analyse der TM-Szenen von 1989 bis 1992 verwendet, die BWI-
II-Daten fiir die [ETM*-Szenen von 1999 bis 2001. Simtliche Landsatdaten waren bereits fiir
das CLC-Projekt mittels ,Nearest Neighbour Resampling“ neu berechnet worden, so dass die
Pixelgrofie der multispektralen Binder 25 m, die des panchromatischen Kanals von[ETM* 12,5 m
betrug.? Wegen der angestrebten Verinderungsrechnungen war eine Anpassung der TM-Daten auf
die orthorektifizierten [ETM*-Daten notwendig. Dieser Schritt erfolgte ebenfalls bereits beim DLR
mittels Wahl geeigneter Passpunkte und einer polynomischen Anpassung 2. Grades.

Die Szenenbezeichnungen nach dem Worldwide Reference System 2 des USGS fiir Landsat
(WRSL2) sowie Aufnahmezeitpunkte und Sonnenstand sind in Tabelle[5.2]auf Seite [35|zusammen-
gefasst; sie entstammen den zugehorigen Metadatenséitzen. Selbigen war zu entnehmen, dass die
fiir das CLC2000-Projekt erworbenen Originalszenen (ETM™) ausnahmslos die hochste Qualitiits-
einstufung (,9° auf einer Skala von 0-9) erhielten. Fiir Landsat 5 (TM) standen diese Angaben

! Die verwendeten Szenen entstammen dem schon erwiihnten CORINE Landcover Projekt (CLC), in dem Europas
Bodenbedeckungsklassen nach einem einheitlichen Interpretationsschliissel kartiert wurden. Diese Kartierung
ist fiir die Zeitpunkte 1990 und 2000 abgeschlossen.

2 Diese Veriinderung erfolgte ohne jeglichen Informationsgewinn, sondern diente lediglich einer besseren Auswert-
barkeit.
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Tabelle 5.1: Ubersicht zu Anzahl und Art der BWI-Traktecken pro Testgebiet.

Die Feldaufnahmen zur BWI I begannen 1986 auf dem Gebiet der damaligen BRD. Daten auf dem
Gebiet der neuen Bundeslédnder (TG2 und 3) liegen erst seit der BWI II vor.

Art der Traktecke TG1 TG2 TG3 TG4 TG5 Summe

Bundeswaldinventur |

Nichtwaldecken 865 n/v n/v 386 436 1687
Waldecken 1099 n/v n/v 550 486 2135
Waldecken ohne Wald® 70 n/v n/v 41 24 135
Summe 2034 n/v n/v 977 946 3957

Bundeswaldinventur 11

Nichtwaldecken 1249 2809 1756 390 1631 7835
Waldecken® 1449 1478 720 565 1918 6130
Waldecken ohne Wald® 69 61 21 22 51 224
Summe 2767 4348 2497 977 3600 14189

Quelle: BWI-Datenbankauszug der BFH
% Wald im spektralen Sinne, ohne Bléfen und Nichtholzboden
b Blsgen und Nichtholzboden (ebenfalls ,Wald“ laut BWI-Nomenklatur)

nicht zur Verfiigung.

Fiir alle fiinf Testgebiete wurden jeweils zwei Szenen® der TM- und [ETM*-Sensoren geliefert,
die in der Summe mit mehr oder weniger grofen Uberlappungsbereichen die Testgebiete vollstiandig
abdeckten. Diese Szenen hatten hinsichtlich der Abmessungen mit den Originalszenen von Landsat
wenig gemein, da sie im CLC-Projekt verdndert worden waren. Leider war es nur fiir TG3 mdglich,
beide Szenen je Sensor vom selben Aufnahmetag zu akquirieren. Alle anderen Szenen unterschei-
den sich hinsichtlich des Aufnahmezeitpunktes zum Teil erheblich, bei den TM-Daten liegen im
Extremfall iiber 3 Jahre zwischen den Aufnahmezeitpunkten (Tabelle 5.2 auf der néchsten Sei-
te). Damit geht die Gefahr einher, unterschiedliche atmosphérische Bedingungen anzutreffen, die
einen ganzheitlichen Klassifizierungsansatz erschweren. Vom phénologischen Standpunkt betrach-
tet konnen iiberdies die Aufnahmen vom Mai bzw. spdten September nicht als optimal angesehen
werden.

Visuell sind die TM-Daten insgesamt schlechter als die Landsat-7-Szenen einzustufen. Z. T'. ist
eine deutliche Streifenbildung sichtbar, auch wirken sie weniger kontrastreich. Nach Angaben des
DLR (Briefwechsel) gelang im TG4 die geometrische Anpassung der TM-Daten auf die [ETM*-
Szenen nicht vollstdndig. Dadurch ergibt sich besonders im Gebirge stellenweise ein Versatz von
50 m. Uber TG5, welches verrauschter als der Rest der TGs wirkt, liegt sichtbarer Dunst.

Die [ETM*-Szene 196/24 (TG1 Norden) weist im Nordosten Quellbewdlkung auf; ebenso sind
in Szene 192/27 (TG4 Osten) zahlreiche kleine Wolken iiber Bergen sichtbar. Der Uberlappungs-
bereich zwischen Ost- und Westszene ist in den Alpen allerdings so grof, dass weite Teile des TG4
durch die (wolkenfreie) Westszene (193/27) abgedeckt werden. Szene 192/25 (TG3 Siiden) zeigt

3 georeferenziert auf das Gaufk-Kriiger-System
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Tabelle 5.2: Im WEI-BWI-Projekt verwendete Landsat-Daten

TG  Sensor Szene im WRS-2 Aufnahmedatum Sonnenstand®
Path Row Tag Zeit® Hohe in © Azimut in °
) 196 24 25.05.1989 n/v n/v n/v
TML
) 196 25 05.08.1992 n/v n/v n/v
196 24 15.05.2000 10:13:23 54,5 150,5
ETM*
196 25 05.07.2001 10:11:02 58,0 141,7
193 23 07.07.1989 n/v n/v n/v
T™
) 194 23 19.05.1992 n/v n/v n/v
193 23 14.08.2000 09:53:25 48,2 151,2
ETM*
194 23 04.09.1999 10:01:27 42,0 156,4
192 24 26.07.1991 n/v n/v n/v
T™
\ 192 25 26.07.1991 n/v n/v n/v
192 24 24.09.2000 09:47:00 35,7 159,0
ETM*
192 25 24.09.2000 09:47:23 36,9 158,0
192 27 07.08.1991 n/v n/v n/v
TM®
4 193 27 30.08.1991 n/v n/v n/v
192 27 26.08.2001 09:46:30 48,8 147,3
ETM*
193 27 13.09.1999 09:56:46 43,5 153,8
) 195 26 07.09.1989 n/v n/v n/v
TML
; 196 25 05.08.1992 n/v n/v n/v
195 26 15.08.2001 10:04:43 50,9 145,8
ETM*
196 25 05.07.2001 10:11:02 58,0 141,7

Quelle: Metadaten der FE-Datenséatze
¢ Greenwich Mean Time (MEZ]— 1 h)

b relativ zum wahren Szenenzentrum;
Hohe: 0° = Sonne am idealen Horizont, 90° = Sonne im Zenit
Azimut: 0>90> 180> —90>—180° =N> OS> W S

¢ ohne Band 6 (TIR)

entlang der Elbe gut sichtbare Artefakte, d.h., in regelméfigen Abstédnden (ca. 600 m) erscheint
das Bild streifenweise um 1 bis 2 Pixel versetzt. Moglicherweise ist dieser Effekt auf die innere

Geometrie der Szene und deren Korrektur zuriickzufiihren.

5.2.3 QuickBird-Szenen

Das 4 x 4 km-Raster der BWI wurde gewéhlt, um auf Bundesebene statistisch abgesicherte Aus-
sagen treffen zu konnen. Einige Bundeslédnder verdichteten bei der zweiten BWI dieses Netz auf

2,83 x 2,83 bzw. 2 x 2 km, um fiir kleinere Auswertungseinheiten ebenso abgesicherte Ergebnis-
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Abbildung 5.3
Die Lage der 8 QuickBird-Kacheln innerhalb des
Pfalzerwaldes (TG5).

Die griinen Punkte repréasentieren das verdichtete
Stichprobennetz der BWI II in Rheinland-Pfalz (2 X
2 km). Die Trakthdufungen entstehen durch eine wei-
tere Erhéhung der Stichprobendichte in ausgewahlten
Gebieten (0,5 x 0,5 km; bspw. in der Kernzone des
Biosphérenreservats).

2004).4 In Teilen von Rheinland-Pfalz wurde das BWI-II-Netz

noch weiter verdichtet, so dass ein 0,5 x 0,5 km-Netz resultierte. Dadurch ist auf dem relativ

se zu erzielen dPOLLEY ET AL.,

kleinen Gebiet des Pfédlzerwaldes ein grofser Stichprobenumfang verfiigbar. Diese Situation sollte
genutzt werden, um zu eruieren, inwieweit hoher auflésende Sensorensysteme wie QuickBird zur
Unterstiitzung einer Regionalinventur geeignet sind.

Zur Abdeckung des spezifizierten Bereiches wurden 2 x 4 Kacheln pro panchromatischem und
multispektralem Produkt geliefert, welche im UTM-System referenziert waren (siche auch Abbil-
dung 5.3). Nachstehende Angaben gelten fiir alle Kacheln. Selbige entsprechen der Produktebe-
ne ,LV2A“ die eine radiometrische Korrektur und eine Entzerrung mittels eines groben DHM?
beinhaltet. Zum Resampling der Daten wurde die Cubic-Convolution-Methode angewendet. Die
Aufzeichnung der Daten erfolgte am 05.09.2004 gegen 10:35 Uhr bei einem Sonnenstand von ca.
161°/46° (Azimut/Hohe); dabei stand der Satellit auf 235°/78° (Azimut/Hohe). Aus dieser Kon-
stellation erhebt sich kein Problem durch stérende Reflexionen. Der panchromatische Kanal liegt in
einer Auflésung von 70 cm pro Pixel vor, wihrend die Pixelgrofte der Bander Blau/Griin/Rot/NIR
280 cm betragt. Verglichen mit Landsat ist die radiometrische Auflésung der QuickBird-Daten zu-
mindest nominal siebenmal grofer: Jedes Band nimmt spektrale Informationen in einem Bereich

von 2048 Graustufen auf, was einer Quantisierung von 11 Bit (statt 8 Bit bei Landsat) entspricht.

5.2.4 Orthophotos

Neben den bisher aufgefiihrten Daten wurden weitere Informationsquellen genutzt, um die Klassifi-

kationsergebnisse tiberpriifen und bewerten zu kénnen. Fiir diese Aufgaben und zur Untersuchung

4 Auf diese Weise wurden parallel zur Bundeswaldinventur Landeswaldinventuren durchgefiihrt.
5 Die Metadaten enthalten den Hinweis auf ein ,coarse“ DEM zur Korrektur topographiebedingter Verzerrungen.
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kombinierter Klassifikationsansétze wurden digitale Orthophotos angeschafft. Diese lagen in un-
terschiedlichen Auflésungen vor. Fiir die westliche Mittelgebirgsschwelle (TG1) betrug diese ca.
94 cm; beflogen worden war das Gebiet zwischen 1996 und 1999. Teile der 6stlichen Mittelgebirgs-
schwelle (TG3) waren mit 80-cm-Orthophotos aus dem Zeitraum 1996-2001 abgedeckt. Im alpinen
Raum (TG4) lagen so genannte Quicklooks auf einer CD des Bayerischen Landesvermessungsam-
tes mit einer Auflésung von ca. 5,7 m vor, die laut Impressum 1999 zusammengestellt worden war.
1-m-Daten standen im flinften Testgebiet zur Verfiigung, die den Jahren 1998 und 1999 entstam-
men. Aus Kostengriinden konnten keinerlei Orthophotos fiir das nordostdeutsche Tiefland (TG2)

akquiriert werden.

5.2.5 Topographische Karten

Als weiteren Ansatz zur Uberpriifung und statistischen Analyse (bspw. Stratifizierungsanstze) ka-
men topographische Karten in Betracht. Fiir das Projekt und diese Arbeit stand die[DTK25-V]des
Bundesamtes fiir Kartographie und Geodésie in Einzelebenen fiir jedes Testgebiet zur Verfiigung.
Zusétzlich wurde die CD TOP200 angeschafft, die bundesweit eine topographische Karte in Mafs-
stdben von 1:8 Mio. bis 1:200.000 bereitstellt. Mit ihrer Hilfe vereinfachte sich die Orientierung
innerhalb der Testgebiete.
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Kapitel 6

Methodik

Dieses Kapitel ist der Methodik gewidmet, welche zur Bearbeitung der einfithrend dargelegten
Fragestellungen gewiihlt wurde. Soweit merkmals- bzw. sensorenspezifische Besonderheiten zu be-
achten waren, wird auf die methodischen Unterschiede hingewiesen, ansonsten gelten die Ausfiih-

rungen fiir alle Merkmale und beide Sensorentypen gleichermafsen.

6.1 Datenvorbereitung fiir TM- und ETM*-Szenen

6.1.1 NDVI-Berechnung, Grauwertextraktion, Datensynthese

Mit dem Spatial Modeler von Erdas Imagine erfolgte als erstes die Berechnung und Einbindung des
Vegetationsindex’ NDVI als siebentes bzw. achtes Band! in allen Szenen. Auch mussten die relevan-
ten Informationen im Datenbankauszug bedarfsgerecht zusammengestellt werden: Die Datenbank
hielt die Koordinaten der BWI-Aufnahmepunkte im Gauk-Kriiger-System vor; dabei konnten pro
TG mehrere Meridianstreifen auftreten. Bspw. lagen von den 2767 BWI-II-Traktecken des TG1 168
im 2er-Streifen, der Rest im 3er-Streifen. Im Gegensatz dazu lagen die FE-Daten in szenenweit ein-
heitlichen Projektionen vor; TG1 z. B. im dritten Meridianstreifen. Daher wurden alle Koordinaten
im Datenbankauszug auf jenen Streifen umgerechnet, welcher fiir die Projektion der entsprechen-
den FE-Szene festgelegt worden war. Anschlieffend wurden Koordinatenlisten zusammengestellt,
die die Rechts- und Hochwerte aller Traktecken pro TG enthielten. Diese Listen wiederum bilde-
ten die Voraussetzung fiir die anschliefende Grauwertextraktion aus den Satellitenszenen mit dem
Pixel-To-ASCII}Modul von Erdas.

Die erzeugten Grauwerttabellen wurden Access-gerecht konvertiert in die Datenbank importiert
und mit den Trakteckeninformationen verkniipft. Zuséatzlich wurden alle notwendigen Informatio-
nen zu den wichtigsten Zielgrofien (soweit moglich) fiir jede Traktecke zusammengestellt, so dass
ein kompletter Datensatz resultierte, der fiir die BWI-Traktecken sowohl die terrestrisch erhobenen
als auch jene mittels Fernerkundung gewonnenen Daten vereinte. Angaben zu Waldstatus, Tot-
holz und Baumartenmischungen liefsen sich aus der Datenbank selbst entnehmen; fiir die Grofen
Stammdurchmesser, Baumhohe, Alter, Baumanzahl pro Hektar und Vorrate waren SAS-basierte
Hochrechnungen notwendig (RIEDEL, %)

1 siehe Ubersichtstabelle (5.2 auf Seite einige Szenen waren ohne Band 6 geliefert worden
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6.1.2 Ausschluss von Gewasserflachen

Spektral betrachtet dhneln (nicht durch Schwebstoffe getriibte) Gewésser, also grofere Fliisse und
Seen, insbesondere im ETM1Band 2 sehr der Bedeckungsklasse Wald. Konsequenterweise wurden
in einem Vorab-Klassifizierungstest simtliche Gewidisser iiberwiegend als Wald klassifiziert, was
zu einer Waldflacheniiberschitzung fiihren wiirde. Ein géngiger Ansatz zur Vermeidung dieses
Problems ist die Entfernung von Gewéssern aus der untersuchten Szene wvor der Klassifizierung
1992

In den TM-Szenen fiihrte eine einfache Schwellenwert-Regel im Band 5 nicht zum gewiinsch-

dITTEN ET AL., ), der auch hier angewendet wurde.

ten Ergebnis.? Um den Ausschluss von Schattengebieten zur vermeiden, hiitte der Schwellenwert
so niedrig gew#hlt werden miissen, dass die meisten Gewésserpixel ebenso wenig entfernt wor-
den wiren. Es wurde stattdessen auf ein logistisches Modell (LogReg) mit mehreren Béindern als
Eingangsgrofen zuriickgegriffen. Dazu erfolgte die Definition von Trainingspixeln fiir die Klassen
Wasser, Schatten und Sonstiges. Schatten und Sonstiges wurden zur Klasse Nichtwasser zusam-
mengefasst, da ja nur die Gewésserpixel entfernt werden sollten.

Uni- und multivariate Ansétze wurden auf ihre Eignung getestet. Nach Vergleich der Klassi-
fizierungsgenauigkeiten wurden Modelle mit den Bandkombinationen 1-3-4-5-NDVTI bzw. 1-2-3-4-
5-7-NDVT eingesetzt. Ein einheitliches Modell hiitte die erreichbare Genauigkeit vermindert. Zur
Kalibrierung der Modelle wurden jeweils gleiche Anzahlen Wasser- und Nichtwasserpixel verwen-
det. Die Modelle trennen die Trainingsdaten ausnahmslos mit Klassifizierungsgenauigkeiten von
iiber 99 %, was mafigeblich der Auswahl der Trainingspixel geschuldet sein diirfte. Wendet man
sie liber den Spatial Modeler auf die gesamte Szene an, zeigt ein visueller Vergleich, dass sie Pixel
in Schlagschattenbereichen zum Teil als Wasser erkennen, wiahrend Pixel vor allem im Flachwas-
serbereich von Seen mitunter nicht als Wasserpixel klassifiziert werden. Eine Quantifizierung des
Klassifizierungsfehlers {iber visuelle Vergleiche hinaus war nicht moglich, da sie mit erheblichem
manuellem Aufwand verbunden gewesen wére. Zur Unterdriickung des Salz- und Pfeffereffekts
wurde nach der Klassifizierung ein 3 x 3-Medianfilter eingesetzt.

Das Testgebiet ,,Pfialzerwald“ nahm eine Sonderstellung ein; Wasserpixel treten dort zu spérlich
auf, um ein abgesichertes eigenes LogReg-Modell zu erstellen. Die stattdessen erfolgte Anwendung
des Modells von TG4 erbrachte gute Ergebnisse beim Entfernen der Wasserflachen.

Die Modelle zur Klassifizierung von Gewéssern wurden mit dem Spatial Modeler umgesetzt, so
dass Gewdsser-Masken entstanden, die nur die Wasserflichen zeigten. Im abschlieffenden Schritt
erfolgte per Verschneidung der Ausschluss (eine Maskierung) der unerwiinschten Flichen in den
Originalszenen.

Fiir die[ETM*!Szenen war die Definition eines Schwellenwertes im Band 5 im Spatial Modeler
ausreichend, um eine gute Gewisserentfernung zu erreichen. Dieser Schwellenwert musste allerdings
auch szenenweise ermittelt werden; eine einheitliche Regel hétte zu keinem zielfiihrenden Ergeb-
nis gefiihrt. Die Regeldeklaration fiir Band 5 konnte direkt in die Modelle zu Wald /Nichtwald-
Klassifizierung integriert werden, was eine separate Verschneidung von Gewidsserkarten und Ori-

ginalszenen eriibrigte.

2 Im Spektralbereich des Bandes 5 treten Gewisser sehr deutlich gegeniiber Vegetationsflichen hervor. Fiir Schat-
tenbereiche gilt dies allerdings nicht.

40



6.2 Datenvorbereitung fiir QuickBird-Szene

6.2 Datenvorbereitung fiir QuickBird-Szene

6.2.1 NDVI-Berechnung, Grauwertextraktion, Datensynthese

Der normalisierte Vegetationsindex wurde fiir die QuickBird-Szene nachtriglich in der Datenbank
berechnet, um fiir die Parametrisierung der Regressionsmodelle zur Verfiigung zu stehen.

Zur spektral-basierten Auswertung von hoch auflésenden Sensoren existieren unterschiedliche
Auffassungen (siehe Literaturiibersicht). Um den Einfluss der Pixelgrofe auf das Klassifizierungs-
ergebnis untersuchen zu kénnen, erfolgte eine Neuberechnung der Szene mit den Pixelgrofen 5, 15
2003):

und 25 m unter Verwendung der Resamplingverfahren dLEICA GEOSYSTEMS,
e Nearest Neighbor,
e Bilinear Interpolation,
e Cubic Convolution und

e Bicubic Spline.

Laut Erdas Field Guide ALEICA GEOSYSTEMS, 2003) weist jedes dieser Verfahren spezielle Ei-

genschaften auf, die es fiir bestimmte Einsatzzwecke optimal erscheinen lasst. Betrachtet man
allerdings die Gegeniiberstellungen der Vor- und Nachteile jedes Verfahrens, so ist eine eindeutige
Entscheidung nicht zu treffen. Zum Zwecke des Vergleiches wurden daher alle 3 Umrechnungen
des Originaldatensatzes mit allen vier Verfahren durchgefiihrt, um tiber den Einfluss der Pixelgro-
e hinaus auch den der Resamplingmethode aufzeigen zu kénnen. In der Summe wurden also 13
Datensétze ausgewertet: sowohl die Originalversion der QuickBird-Szene mit 3 m Auflésung als
auch die durch vier unterschiedliche Berechnungsverfahren erstellten Szenen mit den Pixelgréfien
5, 15 und 25 m.

Nach der Erstellung der 13 Datensédtze kam die gleiche Vorgehensweise wie bei den Landsat-
Szenen zum Einsatz: Extraktion der Grauwerte mit den BWI-Koordinatenlisten und Verkniipfung

mit den relevanten Informationen aus der Datenbank.

6.2.2 Ausschluss von Gewisserflachen

In der QuickBird-Szene als Ausschnitt des Testgebietes ,,Pfalzerwald* wurde auf eine Gewésserent-
fernung verzichtet. Sie enthielt nur wenige, sehr kleine Wasserflichen mit einem Anteil von unter
0,1 %o der Gesamtflache, deren Entfernung keinen signifikanten Einfluss auf die Klassifizierungs-

genauigkeit ausgeiibt hétte.

6.3 Logistische Regression zur Kartierung von

Waldvorkommen

6.3.1 Zusammenstellung der Datensatze

Fiir die szenenweise Analyse der Zusammenhénge zwischen terrestrisch und durch FE erhobenen
Daten wurden iiber Datenbankabfragen die bendtigten Datensétze aus dem Gesamtbestand bereit-

gestellt. Aus diesen je eine Szene umfassenden Datensubsets wurden danach simtliche Datensétze
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(= Pixel) entfernt, bei denen in allen Bindern gleichzeitig der Grauwert 0 auftrat. Dieser Schritt
war zur Vermeidung iiberfliissigen Rechenaufwandes notwendig, da jede Szene die Ausmafie des
entsprechenden Testgebietes hatte, Teile davon jedoch nur mit ,,Nullpixeln“ gefiillt waren.? So wur-
den die Untersuchungen nur auf den jeweils mit Daten besetzten Teil der Szenen eingeschrénkt.

Auf diese gefilterten Abfragen wurde in SPSS per Datenbankabfage zugegriffen.

6.3.2 Vorbereitende Untersuchungen

In Voruntersuchungen wurden sowohl die Grauwerte als auch die intervallskalierten Zielgrofien
auf Normalverteilung getestet und Streudiagramme mit Sensorkanélen und Zielgrofen erstellt.
Die Ergebnisse bestétigten die Notwendigkeit nichtparametrischer Verfahren, da in den seltensten

Féllen von einer Normalverteilung ausgegangen werden konnte.

6.3.3 Uni- und multivariate Analysen

Der hier verfolgte Ansatz zur Erstellung der LogReg-Modelle ist den Empfehlungen von HOS-

MER und LEMESHOW 41989‘) angelehnt. Zunéchst erfolgte eine univariate Betrachtung der Zu-
sammenhénge zwischen beobachtetem Waldstatus und Grauwert eines Pixels. Die verwendete
SPSS-Prozedur LOGISTIC REGRESSION nahm dabei Waldstatus—in den Ausprédgungen 0 =
Nichtwald bzw. 1 = Wald—als abhéngige Variable auf, wiahrend der jeweils betrachtete Sensoren-
kanal als erkldrende Variable fungierte. Das Ziel dieser Voruntersuchung war die Identifizierung
von Sensorbéndern, die keinen Beitrag zur Vorhersage des Waldstatus’ aufweisen wiirden. Kanile,
die an dieser Stelle bereits sehr geringe Klassifizierungserfolge bzw. wenig signifikante Resultate
lieferten, wurden von den weiteren Betrachtungen ausgeschlossen.

Jene Béander, denen ein mafgeblicher Beitrag zur Klassifizierung zuzusprechen war, wurden
zusammen in multivariaten Modellen iberpriift. Kanéle, deren Koeffizienten nicht signifikant ver-
schieden von Null waren, wurden in diesem Schritt aus dem Modell entfernt. Auf diese Weise ergab
sich jeweils ein ,schlankes* Modell ohne iiberfliissige Eingangsgrofien. Die Signifikanz der einzelnen
Koefhizienten war jedoch nicht das einzige Kriterium zur Aufstellung der Modelle. Die Entwicklung
moglichst einheitlicher Ansétze wiirde die operationelle Implementierung der Methoden in einer
bundesweiten Anwendung erheblich vereinfachen. Zu diesem Gesichtspunkt folgen im Ergebnisteil

weitere Uberlegungen.

6.3.4 Beurteilung und Interpretation der Regressionsmodelle

Bevor die Modellfindung abgeschlossen war, wurde das favorisierte Modell in Bezug auf Anpas-
sung und Angemessenheit gepriift. MENARD M) schlidgt dafiir eine dreiteilige Strategie vor.
Als erstes wird anhand ausgewéhlter Teststatistiken das Modell als Ganzes bewertet. So lisst sich
feststellen, in welchem Malfse es sich den empirischen Daten anpasst und korrekte Klassifizierungs-
ergebnisse liefert. Im zweiten Abschnitt erfolgt eine differenzierte Beurteilung der Einzelbeitriage
der verwendeten unabhéngigen Variablen zur Qualitit des Modells (in Form ihrer Koeffizienten).

Zu dieser Thematik existieren unterschiedliche Auffassungen: fiir manche Wissenschaftler gilt die

3 7.B. besteht die Nordszene des Testgebietes ,Ostliche Mittelgebirgsschwelle® nur bis zur Elbe aus richtigen
Bildpixeln; stidlich davon befinden sich ausschlieflich Pixel mit Grauwerten = 0. Dieser Teil des TG wird von
der Siidszene abgedeckt.
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6.3 Logistische Regression zur Kartierung von Waldvorkommen

Maxime des einfachsten Modells, andere wiederum vertreten die Meinung, alle logisch sinnvollen
Variablen in die Spezifikation aufzunehmen, selbst wenn einige davon nicht signifikant zur Verbes-
1989; 2002‘).

Argumente lassen sich fiir beide Ansichten finden. Zahlt die leichte Implementierbarkeit und kurze

serung des Modells beitragen dHOSMER und LEMESHOW, KLEINBAUM und KLEIN,
Rechenzeiten, sollte einem sparsamen Ansatz der Vorzug gegeben werden. Geht es dagegen haupt-
séchlich um eine umfassende Abbildung von moglicherweise kausalen Zusammenhéngen, erscheint
ein erweiterter Parametersatz durchaus angebracht. Ein dritter und letzter Schritt besteht darin
zu priifen, ob die Form des Modells addquat und die damit verbundenen Anforderungen erfiillt
sind (als logistic regression diagnostics bezeichnet).

Zur Bearbeitung dieser Fragen liefert SPSS einige diagnostische Grofsen standardméfig als Teil
der Routinen LOGISTIC REGRESSION und NOMINAL REGRESSION, andere mussten nach-
traglich ermittelt werden. Insbesondere zur Einzelbeurteilung der Koeffizienten und Datenséitze

war die Berechnung zusétzlicher Priifgroffen notwendig.

6.3.4.1 Schritt 1: Gesamtmodell

Die tabellarische Ubersicht des Klassifikationsergebnisses eines betrachteten Modells ist von zentra-
ler Bedeutung fiir seine Beurteilung. In Form einer Kontingenztabelle werden die vorhergesagten
den Referenzwerten gegeniiber gestellt. In der Fernerkundung werden solche Kontingenztabel-
len oft als Konfusions- oder Fehlermatrizen bezeichnet, allerdings mit dem Unterschied, dass die
Zuordnung von beobachteten und klassifizierten Daten einer Transponierung der SPSS-Struktur
entspricht. In der SPSS-Ausgabe wird der Waldstatus der terrestrisch erhobenen Daten (ground
truth) in die Zeilen, der aus der Modellvorhersage in die Spalten gesetzt. Weiterhin zu beachten
ist: Die Genauigkeitsangaben beziehen sich ausschlieflich auf das verwendete Modell und die ihm
zugrunde liegenden Parametrisierungsdaten.* Es wird keine Aussage zur Genauigkeit der gesam-
ten Klassifikation einer Landsat- oder QuickBird-Szene mit Hilfe dieses Modells getroffen! Fine
solche Bewertung ist nur mit in der Fernerkundung iiblichen Methoden anhand des klassifizier-
ten Endergebnisses moglich dSMITS ET AL., 1999; LILLESAND ET AL., 2004; FoODY 2005‘). Mehr
zum Thema der Qualititssicherung und Ergebnisvalidierung wird im Abschnitt [6.3.6 ab Seite [49]
ausgefiihrt.

Tabelle auf der ndchsten Seite zeigt eine solche Klassifikationstabelle. Die schwarz dar-
gestellten Zahlen sind Teil der SPSS-Standardausgaben. Nach ‘LILLESAND ET AL.‘ 42004) lassen

) ?

sich aus den Informationen der Tabelle weitere Aussagen ableiten (in roter Schrift: nachtrig-
liche Einfiigungen). Insbesondere die Betrachtung der Klassifizierungsgenauigkeit erfolgt bei FE-
Fragestellungen oftmals unterteilt: Es werden Erstellergenauigkeit, Nutzergenauigkeit und Gesamt-
genauigkeit unterschieden. Damit wird den unterschiedlichen Zielstellungen von Kartenerstellern
und -nutzern Rechnung getragen. Die Prozentangaben der SPSS-Tabelle stellen die Erstellerge-
nauigkeit dar. Es wird also die Anzahl richtig klassifizierter Pixel ins Verhéltnis zur realen Anzahl
Pixel in der betrachteten Klasse gesetzt. Im Beispiel wurden von 100 Nichtwaldpixeln 99 richtig
zugeordnet—dies entspricht einer Erstellergenauigkeit von 99 %. Fiir die Klasse Wald ergibt sich

4 Nach [ Bavres-GoTz (2004) und WugNscH (2005) sind die Angaben von SPSS beziiglich der Klassifizierungs-
qualitdten eines logistischen Modells optimistisch. Verursacht wird die Uberschétzung der Genauigkeit dadurch,
dass SPSS kein Jackknive-Verfahren zur Schétzung der Koeffizienten verwendet.
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Tabelle 6.1: SPSS-Ausgabe: Beispiel einer Kontingenztabelle mit
dem Klassifizierungsergebnis

Vorhersage®
‘Waldstatus
% Richtige (E)
Beobachtung® 0 1
Waldstatus 0 99 1 99,0
1 14 95 87,2
% Richtige (N) 87,6 99,0 (G) 92,8

% Jaut Regressionsmodell
% Jaut BWI-Datenbank

E = Ersteller-, N = Nutzer-, G = Gesamtgenauigkeit

eine solche von
95/(14 + 95) x 100 % ~ 87,2 %.

Dem Ersteller ist es also wichtig zu erfahren, wie gut eine Merkmalsklasse identifizierbar ist. Den
Nutzer einer Karte oder Klassifikation interessiert dagegen eher, mit welcher Sicherheit ein als
Wald klassifiziertes Pixel auch wirklich dieser Klasse angehort. Hier wird ein anderes Verhéltnis
gebildet: Anzahl richtig klassifizierter Pixel zu Anzahl aller dieser Klasse zugeordneten Pixel. In
Tabelle betrigt die Nutzergenauigkeit fiir Nichtwald

99/(99 + 14) x 100 % ~ 87,6 %,

fir Wald
95/(1 + 95) x 100 % ~ 99,0 %.

Die Summe der Elemente auf der Hauptdiagonalen von links oben nach rechts unten geteilt durch

die Gesamtzahl der klassifizierten Pixel ergibt die Gesamtgenauigkeit, im Beispiel
194/209 x 100 % =~ 92,8 %.

Als Ergénzung der Kontingenztabelle empfiehlt MENARD (2001) eine Mafzahl zur Vorhersa-

geeffizienz des Modells. Derartige Indizes besitzen stets die gleiche Grundstruktur:

(Fehler ohne Modell) — (Fehler mit Modell)
(Fehler ohne Modell)

Vorhersageeflizienz = (6.1)
Die Berechnung des Terms Fehler ohne Modell hingt vom verwendeten Index ab; Fehler mait
Modell ist indes stets die gleiche Grofse—es ist die Summe aller Fehlklassifikationen des Modells.
Fiir Klassifikationsmodelle wie die hier untersuchten eignet sich der Index 7,, dessen Fehler-ohne-

Modell-Term mit N

(N —fi)
[ 6.2
IR (6.2
berechnet wird , 2001). N ist der Stichprobenumfang, im vorliegenden Fall also die
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Anzahl Pixel, zu denen Informationen in der BWI-Datenbank vorliegen. f; bezeichnet die Anzahl
Falle innerhalb der Klasse i. Setzt man Gleichung[6.2 in[6.1 ein, resultiert

{Zz 1 f’L |: W—fi) i|} — NMFehlklassifikationen
(N—fi ’
S g [

(6.3)

Tp =

Die Spannweite von 7, héngt von den Randsummen der Kontingenztabelle ab; im Falle einer
vollsténdig richtigen Klassifizierung ergibt sich jedoch immer 7, = 1. Negative Werte legen den
Schluss nahe, dass der Modelleinsatz schlechtere Vorhersagen erbringt, als per Zufall moglich
waren.

Andere Priifgroffen wurden zwar ebenfalls im Modellfindungsprozess beriicksichtigt, waren in
ihrer Bedeutung allerdings den beiden oben vorgestellten Ausgaben untergeordnet. Dazu zdhlen
eitsmaf R?
2001). Dy ist die mit —2 multiplizierte logarithmierte Likelihood®

des Modells, wenn nur die Konstante, jedoch keine Sensorinformationen (als unabhéingige Varia-

zum anderen die nachstehend aufgefithrten (HOSMER

zum einen das Pseudobestimmth

und LEMESHOW, 1989; MENARD,

blen) verwendet werden. Fiir ein Modell mit binér ausgepriagter abhéngiger Variablen ergibt sich
folgende Gleichung (MENARD, 2001):

Do = —2{(ny—1)In[P(Y = 1)] + (ny—o In [P(Y = 0)]} . (6.4)

ny—1 und ny—g sind dabei die Fallanzahlen mit Y = 1 bzw. Y = 0 im Parametrisierungsdatensatz
und P(Y = 1) bzw. P(Y = 0) die Wahrscheinlichkeiten dafiir, dass Y gleich 1 bzw. 0 ist.

Unter Verwendung der unabhéngigen Variablen ergibt sich ein neues Modell, dessen —2LL-
Ergebnis als Dj; bezeichnet wird. Subtrahiert man Dj; von Dy, ergibt sich die Modellstatistik
G, die eine Aussage iiber den modellverbessernden Einfluss der unabhéngigen Variablen macht.
Im SPSS-Ergebnisteil wird sie als Modell-y? bezeichnet. Mit Hilfe dieser Angaben liisst sich das

Pendant zum Bestimmtheitsmaf R? aus der linearen Regression R? iiber

Gum

R} = ———
L™ G+ Doy

(6.5)
ermitteln.

Die im letzten Absatz erwithnten Mafe der Anpassungsgiite (goodness of fit) haben fiir ein
Klassifikationsmodell nur nachrangige Bedeutung, da das Hauptziel in der richtigen Vorhersage ei-
ner Merkmalsklasse besteht, die tatséchlich vorhergesagte Wahrscheinlichkeit jedoch uninteressant

ist, so lange trotzdem eine richtige Zuordnung erfolgt.

6.3.4.2 Schritt 2: Koeffizienten

Auch fiir die Analyse der einzelnen Priadiktoren bzw. ihrer Koeflizienten liefert SPSS umfassende
Informationen. Fiir die Modellauswahl wurden folgende Priifgrofen berticksichtigt (nach MENARD
1-2001)):

e Wald-Statistik. Sie gibt Aufschluss dariiber, ob der betrachtete Pradiktor das Modell verbes-
sert. Die Nullhypothese lautet, dass der zugehorige Koeffizient nicht signifikant verschieden

5 das Ergebnis von Gleichung auf Seite meistens als —2LL geschrieben
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von Null ist.®

e Konfidenzintervalle fiir exponenzierten Koeffizienten. Schlieft das Konfidenzintervall 1 ein,

ist der Aussagewert des entsprechenden Pradiktors zweifelhaft.

e Verdnderung der Modellgrofe —2LL, wenn Pradiktor entfernt wird. Wenn sich durch das
Weglassen des Pradiktors eine signifikante Verschlechterung der Modellanpassungsgiite er-
gibt, leistet diese Variable im Umkehrschluss einen nennenswerten Beitrag zur Modellver-

besserung.

Fiir eine umfassende Betrachtung wurden neben der Festlegung der Modellvariablen durch den
Nutzer (SPSS-Routine ENTER) die schrittweisen Routinen STEPWISE FORWARD und BACK-
WARD angewendet, um vor allem bei den multinomialen Regressionsmodellen eine Entscheidung
zur Signifikanz einzelner Sensorenkanile treffen zu konnen. Dabei testete SPSS selbstéindig, welche

Variablenkombination ohne Redundanzen zu einem signifikanten Ergebnis fiihrte.

6.3.4.3 Schritt 3: Angemessenheit des Modells

In der abschliefenden Modellierungsphase wurden einige typische Fehlerquellen gepriift, um Fehl-
spezifikationen und numerische Probleme zu vermeiden. Mit einer , Box-Tidwell-Transformation‘
1989‘) erfolgte der Test auf Ab-

weichungen der Modelle vom linearen Zusammenhang zwischen Prédiktorenkombination und ab-

genannten Umformung des Modells dHOSMER und LEMESHOW,

héngiger Variable. Dabei wurden die Modelle um Terme der Form (z;) In(z;) erweitert. Ergaben
sich im modifizierten Modell fiir diese Produkte aus Grauwert und Logarithmus naturalis des
Grauwertes signifikante Koeffizienten, lag eine Verletzung der Linearitdtsannahme vor.

Der Einfluss jedes einzelnen Datensatzes auf die Schiatzung der Modellkoeffizienten und Aus-

reiffer wurden iiber Speicherung bzw. Berechnung folgender Grofien ermittelt , @)
e studentisierte Residuen: Teil der SPSS-Ausgaben; kritische Fille: x < —3 oder z > 3
e Einflussstatistik h;: Teil der SPSS-Ausgaben; kritische Fille: h; > h
e standardisierte Variante DBETA der Cook-Distanz dcook: Berechnung tiber

dCook

DBETA = ———:
(1 —hy)?

kritische Féalle: DBETA > 1.

Die Auswertung der obigen Indikatoren sollte Modellverbesserungen ermdoglichen, denen in der
Praxis allerdings Grenzen gesetzt waren. Fille, die sich als besonders einflussreich erwiesen und
zudem falsch klassifiziert waren, wurden im GIS mit hinterlegtem Satellitenbild einer eingehende-
ren Betrachtung unterzogen. Mitunter waren Lagefehler fiir die Fehlklassifikation verantwortlich,
in diesen Fillen deuteten die BWI-Informationen zwar auf Wald, im Satellitenbild lagen die Punk-

te jedoch im Nichtwald. Solche eindeutigen Falle wurden aus dem Datenkollektiv entfernt und das

6 Die Wald-Teststatistik liefert bei groien Koeffizienten, wie es fiir die Modellkonstante in dieser Arbeit regelmiRig
der Fall war, vergrofierte Standardfehler. Es resultiert die Annahme der Nullhypothese hg: bg = 0, obwohl selbige
u. U. verworfen werden miisste.
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Klassitikation Wald/Nichtwald mit K2

Fingangsbild fzu kassifizieren) Klass.-Algorithmus

nl_PROMPT_USER conditionall{$n1_PROMFT_USER(2l==0)

Abbildung 6.1
Der Spatial Modeler von Erdas zur Kartierung der

» Bild mit Wald-WSK basierend auf Regressionsmodell
Waldflédche.

. . . . . nZ2_PROMPT_USER
Die Ausgangsszene wird im ersten Schritt in Wahr-

scheinlichkeiten fiir das Auftreten eines Waldpixels
klassifiziert. Dieses Graustufenbild wird abschlieffend
rekodiert, so dass alle Wahrscheinlichkeiten < 0,5 als
Nichtwald (Grauwert 1), alle dariiber als Wald (Grau- 3 PR UsgR —
wert 255) klassifiziert werden. Der Szenenbereich oh- Bild mit 1 = NV und 255 = W (Bindr)

ne Daten wird mit dem Grauwert 0 versehen.

Bindrisienung

Modell neu angepasst. Bei weniger eindeutigen Situationen wurde keine Entfernung der Datensét-
ze vorgenommen. Auferdem muss auch hier darauf hingewiesen werden, dass bei den Modellen die
Klassifizierungsgenauigkeit einen deutlich héheren Stellenwert hatte als die exakte Anpassungsgii-

te, weshalb den studentisierten Residuen nur in extremen Féllen Gewicht beigemessen wurde.

6.3.5 Kartenerstellung

Nach der Aufstellung der Modelle wurde der Spatial Modeler von Erdas genutzt, um aus den
Originalszenen klassifizierte Karten zu gewinnen (siehe Abbildung[6.1). Zunéchst wird in Stufe I
festgelegt, dass der Bildbereich ohne Informationen mit 0 codiert wird. Dann werden Wasserflachen
mit zwei einfachen Schwellenwerten im Band 5 der Originalszene entfernt bzw. automatisch auf
den Status Nichtwald mit dem Grauwert 1 gesetzt. Im weiteren Verlauf wird mit dem zuvor
ermittelten LogReg-Modell in Abhéngigkeit des Grauwertes von Band 2 errechnet, wie groft die
Wahrscheinlichkeit (WSK) eines Pixels ist, der Klasse Wald anzugehéren. In Stufe IT wird die
Wald-Wahrscheinlichkeitskarte in eine bindre Waldkarte {iberfiihrt.

Auf Pixelbasis beruhende Klassifikationsalgorithmen ergeben oftmals eine Karte mit ausge-
priagtem Salz-und-Pfeffer-Muster (LILLESAND ET AL., \M) Zur Glattung dieses Effektes wurde

eine Medianfilterung der Karte mit einem 3 x 3 Pixel grofsen Fenster bzw. Kernel vorgenommen.

Der Filter ordnet alle im 3 x 3-Pixel-Fenster vorkommenden Grauwerte der Grofte nach und weist
dem zu filternden Zentralpixel jenen Wert zu, der sich im Zentrum dieser Verteilung befindet. Das
zentrale Pixel des Filterkernels wird im gegebenen Falle also immer jener Klasse zugeordnet, die
am héufigsten im Filterkernel auftaucht dLEICA GEOSYSTEMS, 2003).”

Abbildung verdeutlicht die Ausfilhrungen zur Kartenerstellung. Die Ausschnitte zeigen
einen Teil des Testgebiets 3 in Sachsen. Im linken oberen Teil befindet sich der Tharandter Wald,

die Stadt Ostlich davon ist Dresden. Insgesamt wird eine Fliche von ca. 50 x 25 km dargestellt.

7 Nach LILLESAND ET AL. 2001) basiert die Kalkulation dabei immer auf den Originalwerten der umgebenden
Pixel vor der Anderung durch den Filter.
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5 RS o B NN
(b) Waldkarte I: Darstellung der Wald-Wahrscheinlichkeit (WWSK), hellere Téne bedeuten héhere
WWSK

i l.. 7':'A \-. ‘..‘7’ Ry Y Ry, ;./
Ly t W - L IS

=

(c¢) Waldkarte II: Bindrdarstellung, weif: Waldpixel, schwarz: Nichtwaldpixel

Abbildung 6.2: Entstehung einer Waldkarte iiber LogReg-Klassifizierung einer ETMT}Szene
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6.3.6 Validierung

6.3.6.1 Regressionsmodelle

Zur Uberpriifung der numerischen Stabilitit der LogReg-Modelle wurde das Verfahren der Kreuz-
2004;

lung der urspriinglichen Datenkollektive in k& etwa gleich grofe, nicht iiberlappende Blocke, so

validierung dBENGIO und GRANDVALET, BORTZ, 2005‘) angewendet. Dabei erfolgt eine Tei-
dass kein Fall in zwei Blocken gleichzeitig auftaucht. Die als k-fold cross validation bezeichnete
Methode verwendet jedes der k Teilkollektive einmal als Validierungsdatensatz, um das mit den
verbliebenen 9 Teilkollektiven erstellte Modell zu validieren. Die Festlegung der Blockanzahl k ent-
scheidet automatisch iiber die Anzahl Fille m pro Block, da die folgende Beziehung gilt (BENGIO

und GRANDVALET, 2004):

m =n/k.

n—die Anzahl Datensétze—ist fix, da durch die BWI vorgegeben. Je grofer k& gewédhlt wird, umso
kleiner wird die Anzahl Félle pro Block. Um in allen validierten Testgebieten aussagekriftige
Ergebnisse zu erzielen, wurde daher & = 10 festgelegt, wodurch eine hinreichende Anzahl Fille
pro Block gewéhrleistet wurde.

Die Betrachtung der 10 Klassifizierungsergebnisse gab Aufschluss {iber die Stabilitdt der Mo-
dellparametrisierungen. Die zur Kartenerstellung verwendeten LogReg-Modelle basierten aller-
dings auf den gesamten zur Verfiigung stehenden Datensétzen, um keine Informationen ungenutzt

zu lassen.

6.3.6.2 Karten

»Another area that is continuing to receive increased attention by remote sensing spe-
cialists is that of classification accuracy assessment. Historically, the ability to produce
digital land cover classifications far exceeded the ability to meaningfully quantify their
accuracy. In fact, this problem sometimes precluded the application of automated land
cover classification techniques even when their cost compared favorably with more tra-
ditional means of data collection. The lesson to be learned here is embodied in the

expression A classification is not complete until its accuracy is assessed.”

LILLESAND ET AL. (2004)

Wie bei allen statistischen Auswertungen ist es auch fiir eine Klassifizierung notwendig, Angaben

zur Genauigkeit bzw. Verlésslichkeit der Ergebnisse zu liefern, damit sich der Nutzer im Kontext
seiner Problemstellung {iber die Verwendbarkeit der Daten klar werden kann. Das obige Zitat be-
trifft zwar vornehmlich Karten auf der Grundlage von automatischen Klassifizierungsalgorithmen,
behilt jedoch fiir den hier vorliegenden Fall ebenso seine Giiltigkeit.

Nach | JENSEN M) werden die Referenzdaten (also die ground truth) idealerweise im Rah-
men terrestrischer Stichproben gewonnen. Steht diese Option nicht zur Verfiigung, miissen héher
aufgeloste FE-Daten als Substitut herangezogen werden. In diesem Sinne wurden fiir drei der
flinf Testgebiete—namentlich fiir die ,westliche* und ,0stliche Mittelgebirgsschwelle” sowie den
~Plalzerwald“—Luftbilder beschafft, die sich fiir die Validierung der Waldkarten eigneten.

Fiir die Genauigkeitsbewertung ist die Festlegung von Stichprobenpunkten unerldsslich, an
denen ein Vergleich der Klassifikation mit den Referenzdaten erfolgt. (@) empfiehlt
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in Anlehnung an FITZPATRICK-LINS 41981‘) die folgende Formel zur Berechnung des minimal

notwendigen Stichprobenumfangs:

Z*pq
n=—7s (6.6)

mit
n Anzahl Stichprobenelemente zur Validierung
P erwartete Kartengenauigkeit in Prozent
q 100 —p
E vertretbarer Fehler bei der Genauigkeitsbewertung
A = 2 bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 5 %

ausgehend von einer Standardnormalverteilung.

Bei einer angenommenen Kartengenauigkeit von 85 %% und einem tolerierbaren Fehler von 5 %
ergibt sich ein Stichprobenumfang von

n— W — 204, (6.7)
der durch die Szenengréfie nur einmal unterschritten wurde: im Norden des Pfilzerwaldes. Die
Siidszene deckt jedoch das fiinfte Testgebiet zu iiber 95 % ab. Ausgehend von diesen Uberlegun-
gen wurde ein systematisches Gitternetz mit einem Punktabstand von 3 x 3 km entworfen, dessen
Ursprung ausgehend vom jeweils nordwestlichsten Pixel der Testgebiete um 250 m nach Osten und
Stiden verschoben wurde (siche Abbildung auf der néchsten Seite). Damit sollte ein Zusam-
menfallen der Validierungsstichprobenpunkte mit jenen der BWI verhindert werden. Die Punkte
lieferten die Mittelpunktkoordinaten fiir 25 x 25 m grofse Polygone (ein Landsat-Pixel), in denen
die Waldflache des Luftbildes betrachtet wurde. Als richtig klassifiziert wurden alle Waldpixel ein-
gestuft, bei denen deutlich mehr als die Hélfte des zugehorigen Polygons mit Wald bedeckt war.
Umgekehrt wurden alle Nichtwaldpixel fiir richtig befunden, bei denen eindeutig weniger als 50 %
Waldbedeckung im Luftbild zu verzeichnen war. In Situationen, in denen ein Polygon etwa zur
Halfte mit Wald bedeckt war und damit eine gesicherte Entscheidung nicht zu treffen war, wurde
das entsprechende Waldmaskenpixel als unsicher eingestuft. Aus dem Vergleich der Vorhersagen
des Modells und der Informationen des Luftbildes erfolgte anschliefend die Aufstellung einer Feh-
lermatrix. Die Aussagen der Fehlermatrix sind als konservativ zu bezeichnen, da alle unsicheren

Pixel im Sinne eines Worst-Case-Szenariums als falsch klassifiziert eingestuft wurden.

6.3.7 Verfahrenstest ohne terrestrische Daten

Anhand der beiden [ETM*-Szenen des Testgebietes ,Westliche Mittelgebirgsschwelle® wurde ne-
ben der oben beschriebenen Methode beispielhaft untersucht, wie gut sich das Waldvorkommen
unter Verzicht auf terrestrische Daten klassifizieren bzw. kartieren ldsst. Die Entscheidung fiir
dieses TG fiel aufgrund der Schwierigkeiten bei der univariaten Klassifizierung der sehr zeitig auf-
genommenen Nordszene (siehe Abschnitt [5.2.2 auf Seite [34). Ein Vergleich sollte zeigen, ob eine
grofere Anzahl visuell ausgewédhlter Trainingspixel und die Verwendung mehrerer Kanéle eine

bessere Trennung der Feldflichen vom Wald ermdglichen wiirden. Im Bildverarbeitungsprogramm

8 ausgehend von den ungenauesten Klassifizierungsergebnissen der LogReg-Modelle
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Abbildung 6.3
3 X 3-km-Netz zur Validierung der Waldmaske.

Die Abbildung zeigt das Validierungsnetz im nord-
westlichsten Ausschnitt des ersten Testgebietes. Uber
dem Luftbild ist die halbtransparente Waldmaske
eingefiigt; rotliche Bereiche bezeichnen Nichtwaldpi-
xel, griine entsprechend Waldpixel.

wurden dabei Trainingsgebiete fiir die Klassen Nichtwald und Wald festgelegt. Um dem logisti-
schen Regressionsmodell eine breite Datenbasis zur Verfligung zu stellen, wurde darauf geachtet,
unterschiedliche Waldstrukturen und verschiedenste Nichtwaldflichen zu erfassen. Dazu gehorten
insbesondere auch Gewiésser, da dieser Ansatz ohne den zusétzlichen Schritt des Ausschlusses
von Wasserflichen auskommen sollte. Unterstiitzend wurde ein zweiter, riumlich mit dem[ETM*-
Fenster verbundener Erdas-Bildbetrachter mit dem Orthophoto des TG1 ge6ffnet, um Fehler bei
der Sperzifikation der Trainingsgebiete zu minimieren. Das Verfahren wére allerdings auch ohne
diese zuséatzliche Kontrollméglichkeit anwendbar.

Aus den Trainingsgebieten wurden die Grauwerte aller Kanéle (inklusive NDVT) extrahiert und
in einer Tabelle zusammengefiihrt. Da dabei keine Bindung an ein Stichprobennetz gegeben war,
konnten zehntausende Punkte Eingang in die Regressionsanalysen finden. Mit Hilfe der ermittelten
Modellgleichung—diesmal unter Einbeziehung des kompletten Pridiktorensatzes—wurde abermals

eine Waldkarte erstellt, die mit den BWI-Informationen verglichen wurde.

6.3.8 Zum Einfluss der Testgebietswahl

Versucht man, einen Zusammenhang zwischen den Genauigkeitsangaben von Satelliten-basierten
Klassifikationen und den dabei untersuchten Gebietsgrofien herzustellen, fallt auf, dass extrem ho-
he Genauigkeiten von tiber 90-95 % haufig mit Testgebietsflichen von wenigen Quadratkilometern
KOCH ET AL. 42003); CLARK ET AL. 420045; LALI-
PUISSANT ET AL. 42005‘) u.a.). Grofere Gebiete bis hin zu ganzen Léndern

assoziiert sind (vgl. ‘IVITS und KOocCH 42003);
BERTE ET AL. (2004);

werden iiberwiegend mit geringeren Genauigkeiten um 85 % oder weniger klassifiziert (WYNNE ET
2000; RACK, 2001
auf der Fliche zweier Thiiringer Forstamter Wald objektbasiert mit tiber 94 % Gesamtgenauigkeit

AL., Brinn,

; 2005‘). Ausnahmen gibt es: ‘SAGISCHEWSKI ET AL. 42003‘) konnten
kartieren; ebenso war es in der Schweiz moglich, pixelbasiert die gesamte Waldfliche des Landes
mit fast 92%iger Ubereinstimmung zwischen Klassifikation und Referenz zu kartieren (BUNDES-
2004).

Grofke und Lage eines Testgebiets haben demnach einen mafigeblichen Einfluss auf das Klassifi-

AMT FUR STATISTIK, SEKTION GEOINFORMATION,

zierungsergebnis, und nicht immer lassen sich Erkenntnisse aus Pilotstudien oder Kleinstgebietana-
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6 Methodik

Abbildung 6.4
Kleinsttestgebiet mit Validierungsnetz.

Die Abbildung zeigt das 3 x 3 km grofe Gebiet im
Norden der QuickBird-Szene. Ebenfalls dargestellt
sind die 225 m? grofen Validierungspolygone im Ab-
stand von 150 m.

lysen iibertragen, um zu operationellen Verfahren fiir landesweite Kartierungen zu gelangen. Zur
exemplarischen Quantifizierung der Wirkung eines sehr kleinen Testgebietes auf das Kartierungs-
ergebnis wurde im Norden der im Pfilzerwald gelegenen QuickBird-Szene (TG5) eine 3 x 3 km
grofe Flache ausgewéhlt. Diese besteht zu rund zwei Dritteln aus Waldbesténden, die eine geringe
Fragmentierung aufweisen (siehe Abbildung[6.4).

In dieses Gebiet fallen nur zwei BWI-Trakte mit je 4 Plots, was diese Informationsquelle zur Ge-
winnung von Trainingsdaten ausscheiden liefs. Die hohe geometrische Auflésung von 3 m gestattete
es jedoch, zuverléssig grofse Wald- und Nichtwaldbereiche im Satellitenbild fiir die Grauwertex-
traktion zu delinieren, so dass anschliefend insgesamt ~ 227.000 Pixel fiir die Klasse Nichtwald
und ~ 497.000 Pixel fiir Wald zur Verfiigung standen. Gemessen an der Gesamtpixelzahl von
~ 1.000.000 wurden somit fast 75 % der Fliche in den Trainingsgebieten erfasst.

Das Vorgehen bei der Modellierung und Auswertung folgte der oben dargelegten Methodik, die
auch fiir die anderen Testgebiete angewendet wurde. Die Parametrisierung der Regressionsmodelle
wurde mit zwei Datensétzen durchgefiithrt. Einmal gingen alle Trainingsdaten in den Anpassungs-
prozess ein, fiir einen zweiten Lauf wurden 2 x 21.000 per Zufallsauswahl gewiihlte Fille (also
nur noch ca. 4 % der Gesamtfliche) genutzt. Anschliefend konnten mit dem Erdas Modeler die
Waldmasken erstellt werden.

Zur Validierung der Klassifikation war der panchromatische QuickBird-Kanal geeignet. Dessen
Qualitdt (und Auflésung) tiberstieg jene der fiir das Gebiet vorliegenden Orthophotos (keine Arte-
fakte, Rauschen, Verzerrungen), auferdem konnten so Ungenauigkeiten durch Lageabweichungen
ausgeschlossen werden. Es wurde ein Quadratraster generiert, auf dem alle 150 m ein 15 x 15 m

grofes Testpolygon zu liegen kam. In der Summe wurden 400 solche Polygone iiberpriift, was bei
15 m x 15 m = 225 m?

Polygongrofe in
400 x 225 m? = 90.000 m?
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6.4 Logistische Regression zur Kartierung von Waldmischungen

Validierungsfliche (1 % der Testgebietsgrofe) resultierte. Fiir jedes dieser Polygone wurde der
Wald im panchromatischen Bild deliniert; anschliefsend Testpolygone und erfasste Waldpolygone
fusioniert. Damit stand ein Vektordatenatz fiir die Validierung zur Verfiigung, der alle bendtigten
Informationen zu Wald und Nichtwald enthielt. Selbiger wurde mit den beiden vektorisierten Wald-
masken verschnitten, um einen Vergleich zwischen Referenz und Klassifikation zu ermoglichen. Die

Ergebnisse werden auf zwei Arten présentiert:

1. Flichenhafte Uberpriifung: In jedem Testpolygon werden tatséichliche und klassifizierte Wald-
und Nichtwaldfliche verglichen.

2. Punktiiberprifung per Mehrheitsentscheid: Fir jedes Testpolygon wurde jene Klasse ermit-
telt, die mehr als 50 % Fliche einnimmt. Dem gesamten Testpolygon wird im Folgenden der
Status der dominierenden Klasse zugewiesen. Auch fiir die Waldmasken wird diese Klasse

im Bereich des Testpolygons ermittelt und dann mit der Referenz verglichen.

6.4 Logistische Regression zur Kartierung von

Waldmischungen

FEin weiteres nominales Merkmal, dessen Klassifizierbarkeit bewertet wurde, war die Baumarten-
mischung. Uber die thematische Auflésung Nadelwald— Mischwald— Laubwald hinaus erfolgten
jedoch keine Untersuchungen, da bereits auf dieser Ebene die Grenzen des Verfahrens erreicht
waren. Als Nadelwald wurden alle Besténde mit einem Nadelbaumanteil von mindestens 75 % ein-
gestuft; gleiches gilt in entsprechender Weise fiir Laubwald. Alle anderen Plots, deren Mischanteile
zwischen diesen beiden Bereichen lagen, gingen als Mischwald in die Berechnungen ein. Sémtliche
Regressionen wurden ausschlieRlich mit BWI-II- und [ETM*-Daten durchgefiihrt.

Die Vorgehensweise zur Klassifizierung des Merkmals Mischung dhnelt in weiten Teilen der
des vorhergehenden Abschnittes. Auch hier wurde zur Vorbereitung der Regressionsberechnungen
eine Reihe von graphischen Darstellungen zusammengestellt, um die spektrale Trennbarkeit der
drei Mischungsklassen einschétzen zu kénnen.

Im Gegensatz zum Waldstatus wurde jedoch auch eine andere Regressionsroutine verwendet.

ITTEN ET AL.‘ 41992‘) berichten von zwei Verfahrensalternativen zur Separierung der Mischungs-

klassen:

1. Zweistufige Klassifizierung durch (i) Unterteilung in Nadelwald und Nichinadelwald mittels
Kanal 4 und Kantenschérfung sowie anschliefend (ii) innerhalb von Nichtnadelwald eine

Trennung von Laub- und Mischwald mittels Subtraktion des Kanals 2 von Kanal 4.

ODER
2. Einstufige Klassifizierung mit den Informationen des Kanals 4 allein.

Inspiriert durch diese Empfehlungen wurden zwei Losungswege beschritten. Zum einen erfolg-
te die Anpassung eines multinomialen LogReg-Modells, welches gleichzeitig alle drei Klassen als
Auspréigungen der abhéngigen Variablen Mischung verarbeiten konnte. Der zweite Weg bestand

in der getrennten Anpassung zweier binomialer LogReg-Modelle; in der ersten Stufe zur Abtren-
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6 Methodik

nung von Nadelwald, in der zweiten Stufe innerhalb des Nichtnadelwaldes zur Unterscheidung der
verbleibenden zwei Klassen.

In Analogie zur Vorgehensweise bei der QuickBird-Szene wurde der Umfang jeder Klasse iiber
Zufallsstichproben an die Fallanzahl der am schwiichsten mit Daten besetzten Klasse angepasst.’
Diese Unterteilung in nur drei Merkmalsauspriagungen fiihrte zu dem oft erwéahnten Problem gerin-
ger Fallanzahlen innerhalb mancher Klassen, das eine stabile Modellanpassung erschwert. Versuche
mit den urspriinglichen Klassenstérken endeten dafiir beinahe immer damit, dass der Mischwald
entweder {iberhaupt nicht erkannt wurde, also den anderen beiden Klassen zugeschlagen wurde
oder aber nur vereinzelte Mischwaldpixel richtig identifiziert wurden. Vor diesem Hintergrund
offenbart sich ein Nachteil des LogReg-Verfahrens: Die zur Verfiigung stehenden Informationen
werden ineffizient genutzt, wenn man sich zumindest ndherungsweise auf vergleichbare Klassen-
groken beschranken muss, um Modellverzerrungen zu vermeiden.

Bedingt durch die niedrigen Klassifikationsgenauigkeiten erscheint eine Anwendung des Verfah-
rens fiir eine kiinftige Bundeswaldinventur ungeeignet. Die Erfahrung mit der Waldkartierung im
vorhergehenden Abschnitt zeigte, dass die Kartenvalidierung stets schlechtere Ergebnisse erbrachte
als es die reine Klassifizierungleistung des logistischen Modells nahe legte. Da bereits letztere bei
der Mischungskartierung sehr heterogen war und insgesamt auf niedrigem Niveau lag, wurden Va-
lidierungsbemiihungen iiber die Standardausgaben von SPSS hinaus ebenso wenig unternommen

wie eine Umsetzung der Modelle in Karten.

6.5 Logistische Regression zur Kartierung von

Totholzvorkommen

Im Gegensatz zur automatisierten Waldflachenerfassung aus Fernerkundungsdaten ist die Kartie-
rung von Totholzvorkommen ein weniger intensiv bearbeitetes Forschungsgebiet. Wéhrend sich
Quellen zur Verwendung von Farbinfrarotphotos fiir diese Aufgabe finden lassen, mangelt es an
Untersuchungen zur automatischen Klassifizierung von Totholzvorkommen mit Satellitendaten.
Fucaus 42003) verwendet den Differenzkanal [Rot]—[NIR] zur Klassifizierung von Farbinfrarot-

Luftbildern, mit dessen Hilfe er iiber Schwellenwerte Totholz identifizierte. Der gleichen Informati-

onsgrundlage bedienten sich auch FREI ET AL.‘ 42003‘). Sie stellten eine Nichtklassifizierbarkeit von
liegendem Totholz in Luftbildern mit 1 m Auflésung fest. Erst die Nutzung von 20-cm-Luftbildern
offerierte die Moglichkeit zur Kartierung.

Die einzigen Hinweise auf Landsat-basierte Klassifizierungsverfahren finden sich in| COENRADIE
d 1991‘) und ‘STUMER d2004l). COENRADIE kartierte sowohl stehendes als auch liegendes Totholz im

Bayerischen Wald mit Hilfe von Schwellenwerten in unterschiedlichen Infrarot- und Differenzkané-
len des/ TM-Sensors, wiahrend STUMER ausschliefslich stehendes Totholz mit einem kNN-Verfahren
erfasste. Die erreichten Genauigkeiten bewegten sich zwischen 60 und 74 %, allerdings ist die

kNN-basierte Methode nicht auf einen LogReg-Algorithmus iibertragbar.

9 Meistens war dies die Klasse Mischwald.
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6.5 Logistische Regression zur Kartierung von Totholzvorkommen

6.5.1 Zusammenstellung der Datensatze

Die BWI-Datenbank enthélt eine eigenstandige Tabelle zu aufgenommenen Totholzfunden, in der
neben Baumartengruppe und Art des abgestorbenen Materials (stehend oder liegend) auch der
Zersetzungsgrad sowie die Mafe der Stammstiicken/Stubben erfasst sind. Uber eine Gruppierungs-
funktion wurde sichergestellt, dass jede Traktecke mit Totholz nur einmal in die Berechnungen
einging, selbst wenn es mehrere Totholzfunde auf diesem Plot gab. Dadurch reduzierte sich die
Anzahl von fast 3200 Totholzfunden auf ca. 1700 Ecken mit dem Status Totholz vorhanden. Zur
Sicherstellung ausgewogener Schitzungen wurden auch bei diesem Merkmal gleiche Klassenstéar-
ken verwendet; dazu mussten wiederum per Zufallsstichproben aus den grofseren Kollektiven ohne

Totholzfunde die passende Anzahl Traktecken gezogen werden.

6.5.2 Uni- und multivariate Analysen, Validierung

Voruntersuchungen mit dem oben erwiahnten Differenzkanal Rot—NIR in einem univariaten Modell
lieken keinen straffen Zusammenhang erkennen; daher wurden anschliefsend alle Regressionsglei-
chungen mit sdmtlichen Landsat-Kanélen sowie dem NDVI durchgefiihrt. Die Aufteilung der 1700
Traktecken durch das szenenweise Auswerten resultierte wie beim Merkmal Mischung mitunter in
sehr kleinen Stichprobenumféngen. Die Stabilitétstests in Form von Kreuzvalidierungen dhnlich
wie beim Merkmal Waldstatus kamen aus diesem Grund nur fiir ein Gesamtmodell zum Einsatz,

welches auf allen Totholz-Ecken und einer gleichen Anzahl Traktecken ohne Totholzfunde basierte.
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Kapitel 7
Ergebnisse

Die Darstellung der Ergebnisse erfolgt gegliedert nach untersuchten Klassifizierungsmerkmalen;
innerhalb dieser nach Fernerkundungssystem und Testgebieten (soweit erforderlich). Zu beachten
ist, dass die BWI-Datenbank fiir die erste BWI keine Daten aus den neuen Bundesldndern vor-
hélt. Betrachtungen zu Landsat 5 (Aufnahmezeitpunkt um 1990) beziehen sich also nur auf die
in den alten Bundesliandern gelegenen Testgebiete ,Westliche Mittelgebirgsschwelle* (TG1), ,,Al-
pen® (TG4) und ,Pfilzerwald* (TG5). Um die Nachvollziehbarkeit der Untersuchungsresultate zu
verbessern, ist deren Diskussion an entsprechender Stelle im Ergebnisteil eingebettet, anstatt in

einem eigenen Kapitel niedergelegt zu sein.

7.1 Merkmal Waldstatus

Es wurde fiir das Merkmal Waldstatus ein moglichst einheitliches Klassifizierungsverfahren ge-
sucht, um die Anwendung in einem etwaigen bundesweiten Einsatz zu vereinfachen. Diese Maxime
galt fiir alle Testgebiete und beide Landsat-Versionen. Trotz des Strebens nach einem einheitlichen
Modell ist als Fazit der Modellierung festzuhalten, dass nicht einmal einheitliche Modelle fiir beide
Szenen eines Testgebietes verwendet werden konnten—zu grofs waren die Unterschiede. Eine test-
gebietsiibergreifende Klassifikationsgleichung zu verwenden war unter diesen Umsténden erst recht
unpraktikabel. Diese beiden Schlussfolgerungen werden in Abbildung [7.1 auf der néchsten Seite
verdeutlicht. Das Diagramm zeigt die Waldwahrscheinlichkeit eines Landsat-5-Pixels in Abhén-
gigkeit vom Grauwert des Kanals 2 fiir die Testgebiete 1, 3 und 5. Entscheidend ist der Grauwert,
bei dem die Wahrscheinlichkeitsschwelle von 0,5 unterschritten und das Pixel nicht mehr als Wald
klassifiziert wird. Die grofiten Unterschiede bestehen zwischen TGIN und TG4W; aber auch in-
nerhalb eines Testgebietes treten deutliche Unterschiede zwischen den Szenen auf. Eine Ausnahme
bildet der Pfilzerwald mit sehr &hnlichem Kurvenverlauf beider Szenen, was auf die homogenen
Waldstrukturen zuriickzufithren sein diirfte.

ITTEN ET AL. M) empfehlen fiir die Klassifikation von Waldflichen das/TM-Band 2 (Griin).

Dieser Empfehlung spricht nichts entgegen, wie die Modellvergleiche ergaben. Zwar lassen sich

unter Einbeziehung weiterer oder aller Bander als Pradiktoren des logistischen Regressionsmodells
bessere Klassifikationsergebnisse erzielen, jedoch steht im Falle der ETM*-Aufnahmen in 7 von

10 Szenen der Genauigkeitsgewinn von weniger als 1 % in keinem Verhéltnis zum gesteigerten
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7 Ergebnisse

Waldmaskenmodelle im Vergleich

Wergleich der Schwellengrauwerte fur Entscheidung
Wald vs. Michtwald (Grundlags: BWI-l-Daten)

o
=3

=
w
=)

o
[e]
)

.D -
o
=3
e b
[
=3

.

J
v

\27

21

Wahrscheinlichkeit flr Wald
o
[

3 i 28
040" Testgebiet \

e TGN i
0-30':" TGS i
020 2T ' Abbildung 7.1
010—;' ToEN M Modellvergleich aller [TM-Szenen fiir das Merkmal
TR e TGS b ’\L Waldstatus. Erlauterungen im Text.
0.00F—F—F—

T T T 1
18 19 20 21 22 23 24 25 28 27 28

Die Verbindungslinien sollen lediglich die Ubersicht-
Grauwert (TM 2)

lichkeit erhdhen, nicht jedoch implizieren, dass es
nichtganzzahlige Grauwerte gibt.

Aufwand bei der Implementierung der Modelle in Erdas. Zudem fiihrt die Verwendung aller Kanéle
zu Redundanzen und damit zu insignifikanten Koeffizienten-Schétzern.

Fiir drei Szenen ergaben sich deutlichere Unterschiede. Die sehr zeitig im Mai aufgenommene
Nordszene des ersten Testgebietes konnte mit den zusétzlichen Informationen der anderen Kanéle
genauer klassifiziert werden. Vor allem die schwer vom Wald trennbaren Wiesenflichen wurden
zahlreicher der richtigen Klasse Nichtwald zugeordnet.

Vergleichbar sind die Ergebnisse der [TMLSzenen zu interpretieren. Bis auf die Nordszene des
ersten TG, die #hnlich zeitig aufgenommen wurde wie ihr [ETM*}Pendant, resultiert die Einbin-
dung weiterer Landsat-Bander entweder nur in einer Steigerung der Gesamtgenauigkeit von < 1 %
oder sogar in einer Verringerung um 0,3 bzw. 0,1 % im Pfilzerwald (Nord- bzw. Siidszene).

Die Validierung der Waldkarten durch den Vergleich mit Orthophotos wurde nur fiir die[ETM*-
Szenen der Testgebiete 1, 3 und 5 vorgenommen. Fiir die anderen beiden TGs bzw. Landsat 5
standen keine Luftbilder geeigneten Aufnahmedatums zur Verfiigung. Die iiberwiegende Zahl der
Untersuchungen wurde allerdings ohnehin an den[ETM*}tSzenen durchgefiihrt; die Ergebnisse der
[TM}Szenen werden der Vollstindigkeit halber dargestellt. Aus diesem Grund beschrinkt sich auch
die Priifung der Stabilitit per Kreuzvalidierung auf die Modelle fiir Landsat 7.

7.1.1 Landsat [TM
7.1.1.1 Regressionsmodelle

Zum besseren Uberblick sind die Klassifizierungsmodelle fiir alle sechs Landsat-5-Szenen in Tabel-
le auf der nichsten Seite zusammengefasst. Zur Interpretation der Werte sei hier die Modell-
gleichung[3.1 von Seite 16/ nochmals dargestellt:

€BX

(3.1)
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7.1 Merkmal Waldstatus

Tabelle 7.1: Koeffizienten der Modelle fiir Merkmal Waldstatus (TM-Daten)

Szene bo br, Szene bo br,
Westl. M’schwelle Nord 13,402 -0,488 Westl. M’schwelle Siid 16,643 -0,680
Alpen Ost 15,685 -0,641 Alpen West 11,097 -0,535
Pfilzerwald Nord 19,444 -0,769 Pfalzerwald Sid 22,708 -0,892

bp = Modellkonstante, by, = Koeffizient fiir Landsat-Kanal 2

Setzt man zum Beispiel die Werte fiir den Norden der westlichen Mittelgebirgsschwelle in die

Gleichung[3.1 ein und vereinfacht, so resultiert

1

P(Y = Wald|kg) = 1 4 ¢—(13,402—0,488ks) °

(7.1)

In den Spatial Modeler von Erdas eingefiigt, wurden auf diese Weise fiir alle drei Testgebiete
Waldkarten erstellt.

Durch die Anwendung der dargestellten Modelle auf die Parametrisierungsdaten ergaben sich
die in Tabelle [7.2] auf der ndchsten Seite aufgezeigten Klassifikationsgenauigkeiten. Ebenfalls in
dieser Tabelle enthalten sind die Werte fiir die Vorhersageeffizienz 7, jedes Modells. Im ersten Test-
gebiet konnten mit dem beschriebenen 1-Kanal-Modell die wenigsten Trainingspixel korrekt den
beiden Klassen zugewiesen werden. Besonders die Nordszene erwies sich wegen des frithen Aufnah-
mezeitpunktes (Mai) als schwierig zu klassifizieren. Dies zeigt sich an der mit 76,4 % geringsten
Erstellergenauigkeit fiir die Klasse Nichtwald. Entsprechend ergab sich aus der Klassifizierung
auch der niedrigste Wert fiir die Vorhersageeffizienz (7, = 0,704). Die weniger fragmentierten
Testgebiete in den Alpen und im Pfélzerwald liefen sich mit hoherer Genauigkeit klassifizieren.
Die wenigsten Fehlzuordnungen—gemessen an den Trainingsdaten—erfolgten durch das Modell
fiir die Nordszene des Pfélzerwaldes (7, = 0, 886).

Wie angedeutet konnte in Ermangelung geeigneter Orthophotos keine Validierung der Wald-
maskenqualitdt vorgenommen werden. Selbst ein summarischer Vergleich der Waldflachen laut
Waldmasken mit jenen aus der BWI schlug fehl, da die eigens fiir das Projekt angelegte testge-
bietsspezifische Datenbank fiir den Zeitraum der BWI I Fehler enthielt.

7.1.2 Landsat ETM™*

7.1.2.1 Regressionsmodelle

Die durch die ETM*}Aufnahmen reprisentierte BWI II hélt in der Datenbank Informationen fiir
alle Bundesldnder vor. Die Ergebnisse erweitern sich hier also um die im Osten gelegenen Testgebie-
te 2 (Nordostdeutsches Tiefland) und 3 (Ostliche Mittelgebirgsschwelle); aukerdem erméglichten
die Luftbilder eine iiber die reine Modellbewertung hinausgehende Validierung der resultieren-
den Waldmasken. Zunéchst sei jedoch in Tabelle auf der nichsten Seite eine Ubersicht der
Modellkoeffizienten gegeben. Auch fiir diese Modelle wurden in SPSS anhand der Eingangsdaten-
kollektive Kontingenztabellen mit den Klassifizierungsergebnissen erstellt, die in Tabelle [7.4] auf
Seite[61 wiedergegeben sind.

59



7 Ergebnisse

Tabelle 7.2: Klassifikationsergebnisse der Modelle fiir Merkmal Waldstatus (TM}Daten)

Vorhersage® Vorhersage®
Waldstatus Waldstatus
% korr. (E) % korr. (E)
Beobachtung® 0 1 Beobachtung® 0 1

Testgebiet 1 Nord (7, = 0, 704) Testgebiet 1 Siid (7, = 0, 750)
Waldstatus 0 396 122 76,4 Waldstatus 0 363 58 86,2
1 59 690 92,1 1 54 423 88,7
% korr. (N) 87,0 85,0 (G) 85,7 % korr. (N) 87,1 87,9 (G) 87,5

Testgebiet 4 Ost (7, = 0,791) Testgebiet 4 West (1, = 0, 785)
Waldstatus 0 285 51 84,8 Waldstatus 0 237 46 83,7
1 35 497 93,4 1 23 347 93,8
% korr. (N) 89,1 90,7 (G) 90,1 % korr. (N) 91,2 88,3 (G) 89,4

Testgebiet 5 Nord (7, = 0, 886) Testgebiet 5 Siid (7, = 0, 862)
Waldstatus 0 166 9 94,9 Waldstatus 0 396 40 90,8
1 7 110 94,0 1 24 472 95,2
% korr. (N) 96,0 92,4 (G) 94,5 % korr. (N) 94,3 92,2 (G) 93,1

% laut Regressionsmodell
¥ Jaut BWI-Datenbank

% korr. = korrekte Klassifikationen in Prozent,
gegliedert in E = Ersteller-, N = Nutzer-, G = Gesamtgenauigkeit

Tabelle 7.3: Koeffizienten der Modelle fiir Merkmal Waldstatus (ETM*}Daten)

Szene bo by, Szene bo br,
TG1 Nord 9,572 -0,183 TG1 Sid 21,462 -0,421
TG2 Ost 18,908 -0,395 TG2 West 17,983 -0,421
TG3 Nord 23,051 -0,575 TG3 Sid 21,762 -0,548
TG4 Ost 16,194 -0,350 TG4 West 15,362 -0,396
TG5 Nord 22,069 -0,410 TG5 Sid 25,058 -0,494

bo = Modellkonstante, by, = Koeffizient fiir Landsat-Kanal 2

Es fallen deutliche Unterschiede zwischen den Testgebieten auf, z. B. die geringe Genauigkeit
in der Nordszene des TG1 ,Westliche Mittelgebirgsschwelle fiir die Klasse Nichtwald mit 74,3 %
(E) und die wenigen Fehlklassifikationen im TG5 ,Pfilzerwald” (7, = 0,907). Die TGs 2 ,Nord-
ostdeutsches Tiefland“ und 4 ,Alpen” reihen sich ins Mittelfeld ein, wahrend die beiden Modelle
fir TG3 ,Ostliche Mittelgebirgsschwelle* ebenfalls eine hohe Vorhersageeffizienz Tp von > 0,84
besitzen. Aufferdem wird deutlich, dass bis auf wenige Ausnahmen die Klasse mit dem gréferen
Stichprobenumfang stets mit der hoheren Genauigkeit aufwartet. Dieser Effekt konnte auch bei

den anderen Merkmalen beobachtet werden und hingt damit zusammen, dass die Schitzalgorith-
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7.1 Merkmal Waldstatus

Tabelle 7.4: Klassifikationsergebnisse der Modelle fiir Merkmal Waldstatus (ETM*-Daten)

Vorhersage® Vorhersage®
Waldstatus Waldstatus
% korr. (E) % korr. (E)
Beobachtung® 0 1 Beobachtung® 0 1

Testgebiet 1 Nord (7, = 0, 694)

Testgebiet 1 Siid (7, = 0,837)

Waldstatus 0 427 148 74,3 Waldstatus 0 733 92 88,8
1 57 743 92,9 1 43 791 94,8
% korr. (N) 88,2 83,4 (G) 85,1 % korr. (N) 94,5 89,6 (G) 91,9

Testgebiet 2 Ost (7, = 0, 729)

Testgebiet 2 West (1, = 0, 733)

Waldstatus 0 2471 332 88,2 Waldstatus 0 1869 290 86,6
1 192 1284 87,0 1 110 1039 90,4
% korr. (N) 92,8 79,5 (G) 87,8 % korr. (N) 94,4 78,2 (G) 87,9

Testgebiet 3 Nord (7, = 0, 840)

Testgebiet 3 Siid (7, = 0, 845)

Waldstatus 0 1168 70 94,3 Waldstatus 0 915 46 95,2
1 32 397 92,5 1 47 391 89,3
% korr. (N) 97,3 85,0 (G) 93,9 % korr. (N) 95,1 895 (G) 93,4

Testgebiet 4 Ost (7, = 0,800)

Testgebiet 4 West (7, = 0, 809)

Waldstatus 0 260 45 85,2 Waldstatus 0 253 41 86,1
1 30 459 93,9 1 22 353 94,1
% korr. (N) 89,7 91,1 (G) 90,6 % korr. (N) 92,0 89,6 (G) 90,6

Testgebiet 5 Nord (7, = 0,907)

Testgebiet 5 Siid (7, = 0, 888)

Waldstatus 0 719 36 95,2 Waldstatus 0 1501 130 92,0
1 25 554 95,7 1 68 1850 96,5
% korr. (N) 96,6 93,9 (G) 95,4 % korr. (N) 95,7 93,4 (G) 94,4

% Jaut Regressionsmodell
b Jaut BWI-Datenbank

% korr. = korrekte Klassifikationen in Prozent,
gegliedert in E = Ersteller-, N = Nutzer-, G = Gesamtgenauigkeit

men das Modell bei Imbalancen zwischen nwagq und nNichtwald Stdrker an jener Klasse mit dem
groferen Stichprobenumfang ausrichten.

Die Ursachen fiir die heterogenen Ergebnisse sind unterschiedlicher Natur. Vom Standpunkt der
Modellierung gesehen ergibt sich bspw. im TG1 Nord ein Nachteil durch den wesentlich breiteren
Uberlappungsbereich zwischen Wald und Nichtwald (It. BWI) im Band 2 als in TG5 Nord, um
zwei Extreme zu zeigen (siche Abbildung [7.2 auf der néchsten Seite). Die Darstellung ist aus
statistischer Sicht nicht korrekt, da Histogramme von diskreten Werten nicht als kontinuierliche
Linie aufgetragen werden diirfen. In der SPSS-Ausgabe ist der gezeigte Modus jedoch illustrativer
als ein dreidimensionales Sdulendiagramm.

Verantwortlich fiir die schlechtere Trennbarkeit der Waldstatusklassen im TG1 Nord ist u. a.
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7 Ergebnisse

Grauwerthéaufigkeiten Nichtwald vs. Wald Grauwerthaufigkeiten Nichtwald vs. Wald
Wergleich der beiden Waldstatusklassen Vergleich der beiden Waldstatusklassen
fur Band 2 (ETM+) im TG1 Nord fur Band 2 (ETM+) im TGS Mord
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Abbildung 7.2: Unterschiedliche Uberlappung im|[ETM*-Band 2

das Aufnahmedatum der[ETM*}FSzene: 15. Mai 2005. In diesem phinologischen Abschnitt besteht
eine ausgeprigte Verwechslungsgefahr! zwischen ergriinten Feldern bzw. Wiesenflichen und dem
Wald. Entsprechend erklart das Modell félschlicher Weise Wiesen- und Feldareale teilweise zu
Wald (siche Abbildung[7.3 auf der néchsten Seite).

Weitere Probleme ergaben sich aus der Verwendung eines einzelnen Prédiktors in Form des
griinen Landsat-Bandes. Wie oben ausgefiihrt {iberwog das Streben nach einfacher Implementier-
barkeit die letzten Steigerungsmoglichkeiten der Genauigkeit. Diese univariate Herangehensweise
gleicht im Grunde einem Schwellenwertfahren, wie bereits auf Seite[15 angedeutet wurde. Selbiges
bringt es mit sich, dass Waldflachen, die auch nur einen Grauwert iiber der Klassifizierungsschwelle
der Klasse Wald liegen, falsch zugeordnet werden. Ein Beispiel dafiir ist ebenfalls in Abbildung[7.3]
auf der néchsten Seite gegeben. Sie zeigt einen Ausschnitt des Testgebietes 3, in dem ein Teil des
Waldkomplexes als Nichtwald erkannt wurde. Eine Uberpriifung der entsprechenden Pixel in der

Landsat-Szene zeigte minimal hohere Grauwerte im Band 2 als bei den umliegenden Waldpixeln.

7.1.2.2 Validierung der Regressionsmodelle

Die Kreuzvalidierung der parametrisierten Modelle sollte aufzeigen, ob sich mit dem beschriebenen
Verfahren numerisch stabile logistische Regressionsgleichungen erstellen lassen, die unabhéngig
von der Datenbasis eine konsistente Schiatzung der Waldflache zulassen. Da fiir die Kartierung des
Waldvorkommens lediglich der Kanal TM[/ETM*| 2 verwendet wurde, ist die Visualisierung der
Validierungsresultate unkompliziert. Gesucht ist jener Schwellenwert eines jeden Modells, ab dem
ein Pixel nicht mehr der Klasse Wald zugeordnet wird. Wiirden die zehn untersuchten Teilmodelle

pro Testgebiet den gleichen Grauwert liefern, wére eine ausreichende Stabilitdt erreicht.

1 im spektralen Sinne
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7.1 Merkmal Waldstatus

(a) Fehlerhaft als Wald erkannte Felder im ersten (b) Nachteil des univariaten Modellansatzes am

Testgebiet (Nordszene). Beispiel des dritten Testgebietes (Siidszene).
Der frithe Aufnahmezeitpunkt (Mai) fiihrt zu sehr Der als Nichtwald erkannte Bereich des Waldes
geringen spektralen Unterschieden zwischen unterscheidet sich nur minimal im Band 2 der
bestimmten Feldflichen und Wald. Die hier im Landsat-Szene, tiberschreitet aber damit bereits
Luftbild eindeutig als Feld erkennbare Flédche war die Schwelle zur Klasse Nichtwald.

in der Szene nicht von Wald zu

unterscheiden.

Abbildung 7.3: Mogliche Probleme bei der Waldkartierung. Rotlich eingefirbt erscheinen die als Nichtwald
klassifizierten Flachen, griinlich der Wald.

Ein solches, ideales Ergebnis war nicht erzielbar, wie Abbildung auf Seite 65 unterstreicht.
Die Diagramme zeigen einen kleinen Ausschnitt der logistischen Modellfunktion, wie sie bereits
auf Seite [15] vorgestellt wurde. Das Augenmerk liegt auf jenen Grauwerten, zwischen denen die
Wahrscheinlichkeit eines Pixels, Wald aufzuweisen, unter 0,5 sinkt. Diese Schwelle ist durch eine
rote Linie markiert. Die zehn sich zum Teil stark {iberlagernden Kurven représentieren die zehn
bei der Kreuzvalidierung angepassten Modelle mit unterschiedlicher Datengrundlage. 1 im
Diagramm bedeutet, dass bei diesem Modell die Teilpopulation 1 nicht im Modellanpassungspro-
zess verwendet, sondern als Validierungsdatensatz zuriickgehalten wurde. Das Modell VD 2 kam
dementsprechend ohne die Daten aus Teilpopulation 2 zustande usw. Der Kurvenverlauf unter-
stellt eine Moglichkeit zur Interpolation zwischen den Grauwerten, was praktisch unmoglich ist, da
die Grauwerte einer Satellitenszene diskrete Ganzzahlen sind. Trotzdem wurde diese Darstellung
gewahlt, um die Unterschiede zwischen den Modellen hervorzuheben. So lange der Grenzgrauwert
fiir die Klasse Wald gleich bleibt, gibt es keine Unterschiede in den erstellten Karten und damit
der Waldfldchenschétzung.

In Szene TG1N wurde bei neun von zehn Teilmodellen die Klassifizierungsgrenze bei Grauwert
52 erreicht, d. h. alle Pixel mit hoheren Grauwerten wurden zu Nichtwald erklért. Ein Teilmodell
lieferte Grauwert 51. In dieser Szene gibt es 289.305 Pixel mit GW 52, d. h., bei einer Pixelfliche
von 25 x 25 m = 625 m? wiirde eine Unterschitzung der Waldfliiche? um ca. 18.000 ha erfolgen.

2 in der Rohkarte ohne Medianfilter
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7 Ergebnisse

In der Siidszene des gleichen Testgebietes ergab sich das schlechteste Resultat; je fiinf Teilmo-
delle trennten zwischen GWs 50 und 51, die andere Hélfte erst bei 51/52. Die vorhandenen 110.196
Pixel mit GW 51 ergében also eine Differenz von knapp 7.000 ha zwischen beiden Fraktionen.

Beide Szenen des Testgebietes 2 lieferten eine sehr stabile Trennung beider Waldstatusklassen
bei GW 47/48 im Osten und 42/43 im Westen.

In TG3 wurden nur wenig schlechtere Werte erzielt. Lediglich ein Teilmodell in der Nordszene
sortierte statt bis GW 40 nur bis einschliefslich 39 ein entsprechendes Pixel in die Klasse Wald. Es
wiirden daher gegeniiber den anderen neun Teilmodellen 137.790 Waldpixel mit einer Gesamtfliache
von knapp 9.000 ha fehlen. Im Siiden des TG lag die Grenze einheitlich zwischen 39 und 40.

Im Alpentestgebiet konnte ein d&hnlich gutes Ergebnis erreicht werden wie in TG2, wenn auch
der (interpolierte) Kurvenverlauf darauf schliefen lésst, dass z. B. im Falle des Validierungsdaten-
satzes 6 nur knapp der ndchst héhere Grauwert verfehlt wurde. Die Grenzen lagen im Osten bei
46/47 und im Westen bei 38/39.

Von den Modellen des Pfélzerwaldes lieferte nur eines in der Nordszene einen anderen Grauwert:
Nummer 10. Dort wurde die Grenze nicht bei 53/54, sondern erst bei 54/55 gezogen, was zu einer
Uberschiitzung von reichlich 1.300 ha Waldfliche fiihren wiirde. Im Siiden wurde stets bei 50/51
getrennt.

Diese Ergebnisse unterstreichen nochmals die Tatsache, dass eine szeneniibergreifende Klassifi-
zierung mit einem einheitlichen Modell praktisch nicht vertretbar ist. Natiirlich hitte der Versuch
einer radiometrischen Anpassung der Szenen aufeinander unternommen werden kénnen, aller-
dings gibt es beziiglich dieses Bildverarbeitungsschrittes unterschiedliche Ansichten.
@Eg)_l‘) beschreiben eine Methode der radiometrischen Rektifikation zweier Szenen des gleichen
Ausschnitts zu unterschiedlichen Zeitpunkten. Sie stellen explizit heraus, dass es sich dabei um ei-
ne relative Variante handelt, die fiir den vorliegenden Fall keine Vorteile béte. Erst die Einbindung
von schwer zu akquirierenden atmosphérischen Kennwerten und Sensorkalibrierungsdaten wiirde
eine absolute Anpassung ermdglichen, die fiir ein einheitliches Regressionsmodell notwendig wé-
re. Zwei weitere Verfahren zur relativen radiometrischen Normalisierung werden in

42003‘) und‘CANTY ET AL.‘ 42004) vorgestellt, sind wegen des relativen Ansatzes allerdings ebenso

wenig verwendbar wie der HALL’sche Vorschlag. BEAUBIEN ET AL.‘ 42001‘) erwahnen zwar eine auf
Sensorkalibrierungsdaten basierende Methodik zur absoluten Normalisierung; diese Sensordaten

sind aber u. U. nicht verfiighar bzw. werden wahrend der Laufzeit der FE-Sensoren veréindert.

7.1.2.3 Validierung der Karten

Einige der beobachteten Probleme bei der Klassifizierung von Waldflachen wurden bereits im vor-
hergehenden Abschnitt beleuchtet. Neben den fiir die Modellierung relevanten Einschrankungen
war es natiirlich auch interessant, welche Genauigkeiten die resultierenden Karten bzw. Klassi-
fikationen aufweisen wiirden. Die Ergebnisse waren insbesondere deswegen wichtig, da {iber die
Validierung per Luftbilder Referenzdaten Eingang fanden, die nicht bereits in der Parametrisie-
rungsphase verwendet wurden.

Es lasst sich festhalten, dass die Erkenntnisse im Wesentlichen mit den Modellklassifizierungs-
genauigkeiten harmonieren. Wiederum wurde im Pfélzerwald (TG5) mit 92,3 % bzw. 94,6 %
Gesamtgenauigkeit in der Nord- bzw. Siidszene die hochste Anzahl Pixel richtig erkannt. Eine

mogliche Erkldrung dafiir ist das grofse zusammenhéngende Waldgebiet des Pfélzerwaldes selbst,
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Abbildung 7.4:

Ergebnisse der Kreuzvalidierung der ETMT-basierten Modelle.

Erlduterungen im Text.
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7 Ergebnisse

welcher in Bezug auf kleinflachige Parzellierung und zahlreiche Mischpixel die geringsten Probleme
aufwirft. Wie auch bei den Regressionsmodellen reiht sich das dritte TG ,Ostliche Mittelgebirgs-
schwelle an zweiter Stelle der Klassifizierungsgiite ein. In der Nordszene wurden 91,6 % der Pixel,
in der Siidszene 90,8 % den richtigen Klassen zugeordnet. Die schlechtesten Werte wurden im
ersten Testgebiet, der ,Westlichen Mittelgebirgsschwelle, erreicht. Zusétzlich zur oben erwahnten
Problematik des frithen Aufnahmezeitpunktes ergaben sich Klassifizierungsschwierigkeiten durch
Quellbewtlkung im Nordosten der Szene. Bei der Uberpriifung fielen mehrere Polygone in den Be-
reich von Wolken, deren grofe Albedo zwangsldufig zu einer Klassifizierung als Nichtwald fiihrte,
obwohl es Waldpixel hédtten sein miissen. Die Klassifizierung der Stidszene war weder durch ein
zu frithes Aufnahmedatum noch durch Bewdlkung erschwert, was das deutlich bessere LogReg-
Modell-Ergebnis von rund 92 % gegeniiber 85 % im Norden erklart. Bei der Validierung stellte sich
eine wesentlich kleinere Differenz auf niedrigerem Gesamtniveau ein—néamlich 84,7 % im Norden
versus 86,5 % im Siiden. Die kleinflichige Gliederung des Testgebietes diirfte dabei einen nicht
unerheblichen Einfluss auf die erzielte Klassifizierungsgenauigkeit ausiiben.

Auf Seite [40 wurde bereits erwihnt, dass nach Abschluss der Klassifikationen ein Median-
filter eingesetzt wurde. Zwar lasst sich auf diese Weise keine Umsetzung der komplexen BWI-
Walddefinition erreichen, dennoch zeigte die parallel zur Validierung durchgefiihrte visuelle Uber-
prifung der Waldmaske, dass der Filter in vielen Fallen den erwiinschten Effekt hatte. Verspreng-
te Waldpixel wurden dadurch ebenso eliminiert wie mitten im Wald gelegene Nichtwaldpixel. An
Waldkanten konnte es aber auch dazu kommen, dass durch den Filter Waldpunkte zu Nichtwald
erklart wurden, die an sich vollig korrekt erkannt worden waren (siehe auch Abbildung auf
der néchsten Seite). Aufserdem ist es wichtig zu bemerken, dass die Validierung die richtige Zu-
ordnung zur Klasse Wald nicht im Sinne der BWI iiberpriifen konnte, weil dazu im Luftbild allein
keine ausreichenden Informationen zu erfassen sind. Vielmehr wurde hauptséchlich vom spektralen
Standpunkt aus bewertet, ob ein Pixel richtig eingeordnet wurde. Das bedeutet, dass z. B. Polygo-
ne iiber ausreichend groffen Baumgruppen an Siedlungsrdndern—wenn als Wald klassifiziert—fiir
richtig befunden wurden, auch wenn Baumformationen in Stddten von der Walddefinition geméfs
der BWI ausgenommen sind. Umgekehrt wurden als Nichtwald deklarierte Freiflichen in Waldbe-
stéinden ebenso als (spektral) richtig eingestuft, obwohl sie moglicherweise in der BWI-Datenbank
als Wald gefiihrt werden.

7.1.3 Klassifizierung und Kartierung ohne terrestrische Daten
7.1.3.1 TG1 Nordszene

In der Nordszene wurden ca. 58.000 Nichtwald- und 65.000 Waldpunkte ausgewidhlt und extra-
hiert, was einem Verhéltnis von rund 47 zu 53 % entspricht und hinsichtlich einer moglichen
einseitigen Optimierung des Regressionsmodells keine Probleme aufwarf. Interessanterweise waren
bei der groken Zahl Eingangsdaten alle siecben [ETM*-Bénder und der NDVI signifikant an der
Verbesserung des Modells beteiligt—ein Ergebnis, das deutlich von den obigen Analysen abwich.
Die Verwendung der wesentlich weniger zahlreichen BWI-Punktdaten (< 1/10 der obigen Punk-
tanzahl) fiihrte in 8 von 10 Féllen zumindest zu insignifikanten Koeffizienten bei ETM*-Band 1,
bei 6 Modellen auch fiir Band 5. Nur im Westen des Nordostdeutschen Tieflandes waren ebenfalls

alle Koeffizientenschétzer signifikant. Die Ursache ist mit hoher Wahrscheinlichkeit im groferen
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(a) Grine Fliche: Wald in der ungefilterten Karte (b) Griine Flache: Wald in der gefilterten Karte

53 &

(c) Direkter Vergleich vor/nach Filterung

Abbildung 7.5: Auswirkung des Medianfilters auf die Waldklassifizierung.

Zu Abbildung (c):

Es werden vier Farben eingesetzt. bzw. dunkelrot = Nichtwald symbolisieren
Ubereinstimmung in der Klassifikation der ungefilterten und gefilterten Karte. Die dunkelgrii-
nen Flachen wurden durch den Filter von Nichtwald zu Wald, die hellroten von Wald zu Nicht-
wald.
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Stichprobenumfang zu suchen, da neunmal mehr Pixel zwangsldufig auch zu wesentlich mehr
Grauwertkombinationen fiihren sollten, was wiederum die Einbeziechung von mehr Informationen
sinnvoll erscheinen lédsst. Eine operationelle Umsetzung wird jedoch aus den bereits ausgefiihrten
Griinden erschwert.

Wie schon bei der Entfernung der Gewiéisserflichen fiihrte die Auswahl der Trainingspixel zu ei-
ner quasi-vollstindigen Trennbarkeit der beiden Klassen mittels Regression: 98,0 % der Nichtwald-
und 98,8 % der Waldpixel wurden durch das Regressionsmodell richtig zugeordnet. Die Ubertrag-
barkeit dieses Resultats in die Praxis hélt sich in engen Grenzen, weswegen mit dem ermittelten
Modell und dem Modeler von Erdas eine Waldkarte erstellt wurde, die dann punktuell mit den
BWI-Informationen verglichen wurde. Dabei zeigte sich, dass dieser Klassifizierungsansatz ver-
gleichbare Genauigkeiten liefert wie das BWI-gebundene Verfahren. Mit 87,7 % Gesamtgenauigkeit
sowie 78,1 % fiir Nichtwald und 94,6 % fiir Wald (jeweils Erstellergenauigkeit) liegt das Resul-
tat zwischen den BWI-Modellen mit Kanal 2 und allen Kanilen als Prédiktoren. Offenbar ist
auch die grofe Anzahl bewusst ausgewdhlter Pixel nicht geeignet, die Hindernisse der Nordszene

hinsichtlich des frithen Aufnahmezeitpunktes und der Bewdlkung zu umgehen.

7.1.3.2 TG1 Siidszene

Im Siiden des Testgebietes 1 wurden geringfiigig kleinere Stichprobenumfinge ausgewéhlt: ca.
51.000 Nichtwald- und 57.000 Waldpunkte gingen in die Modellierung in &hnlichem Verhéltnis wie
in der Nordszene ein. Mit Ausnahme des mittleren Infrarots (ETM*}Band 5) waren wiederum alle
Sensorenkaniile signifikant fiir die Klassifikation.

Auch hier fithrte die Anwendung des Modells auf die Eingangsdaten zu einer Gesamtgenauigkeit
von 98,6 %, die sich angesichts des Vergleiches mit den BWI-Daten deutlich relativierte. Wie in
der Nordszene reihte sich die erzielte Genauigkeit der Karte zwischen das BWI-Modell mit Kanal 2
und dem Vollmodell ein. 90,7 % der Nichtwaldecken wurden richtig eingeordnet, dasselbe galt fiir
93,6 % der Waldecken. Als Gesamtgenauigkeit resultierte ein Wert von 92,2 %.

Dem Verfahren kann also durchaus eine Eignung zur Kartierung von Waldvorkommen zuge-
sprochen werden. Dabei gelten jedoch die gleichen Einschrankungen wie bei dem oben vorgestellten
Verfahren. Fiir eine Stratifizierung ist die erreichbare Genauigkeit akzeptabel; die genaue Kartie-
rung von Waldflaichen oder gar Flachenverinderungen entzieht sich diesem Verfahren mangels

hoéherer Genauigkeit.

7.1.4 QuickBird

7.1.4.1 Regressionsmodelle

Urspriinglich beinhaltete der BWI-II-Datenbankauszug auf dem Gebiet der QuickBird-Szene 1008
Datensétze. Die Aufteilung in Nichtwald- und Waldecken lag in einem Verhéltnis von fast 1:10
vor, was eine einfache Verarbeitung der Daten wenig sinnvoll erscheinen lies. Tatséchlich fiihrte die
groke Uberzahl der Waldecken bei der Modellanpassung dazu, dass die 94 Nichtwaldecken kaum
mehr ins Gewicht fielen und entsprechend hiufig fehlklassifiziert wurden. Die Modelle wurden quasi
auf die alleinige Erkennung von Waldecken ,optimiert”“. Zur Vermeidung dieser Imbalance wurde
aus der Menge der 914 Waldecken eine Zufallsstichprobe von 94 Datensétzen gezogen. Danach

wurden alle Untersuchungen mit dem 2 x 94 Falle umfassenden Datenkollektiv durchgefiihrt.
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Die Nutzung eines einzelnen Pixels in der nativen Aufléosung einer multispektralen QuickBird-
Szene—280 cm (!)—zur Extraktion von Trainingsinformationen erscheint wenig praxistauglich,
denn abgesehen von den schwerlich erfiillbaren Anforderungen an die rdumliche Ubereinstimmung
von BWI-Plot und FE-Informationen integriert ein solches Pixel die spektralen Informationen von
weniger als einem (erwachsenen) Baum. Selbst die oft praktizierte Methode der Mittelung von 3 x
3 Bildelementen diirfte in diesem Fall zu kurz greifen. Die hchsten Klassifizierungsgenauigkeiten
waren unter Einbeziehung aller 4 Kanéle und des NDVT als Pridiktoren erreichbar; es konnten
71 der 94 Nichtwaldpixel und 85 der 94 Waldpixel richtig identifiziert werden. Diese optimistische
Schatzung ergibt eine Gesamtgenauigkeit von 83 %.

Zur geringfiigig besseren Klassifizierungen kam die kiinstlich auf 5 m verringerte Auflésung.
Interessanterweise zeigte sich im Vergleich mit den anderen Auflésungsstufen kein einheitlicher
Trend beziiglich der Interpolationsverfahren. Fiir die 5-m-Auflésung fiihrte Bilinear Interpolation
Resampling unter Verwendung aller Kanéle inklusive NDVI mit 85,1 % Gesamtgenauigkeit zur
besten Klassifikation. Wiirde man nur Kanal 1 (Blau) verwenden, wére bereits eine fast vergleich-
bare Klassifikation mit 83 % (gleiches Resamplingverfahren) erzielbar.

Bei 15 m Auflosung lieferte das am wenigstens rechenaufwendige Verfahren Nearest Neigh-
bor Resampling die beste Gesamtgenauigkeit von ca. 81 % unter Verwendung der Kanéle Blau,
Infrarot und NDVI. Geringfiigig niedrigere Genauigkeiten waren mit der Bilinear-Interpolation-
Neuberechnung bei gleicher Bandkombination moglich.

Die 25-m-Variante der QuickBird-Daten reichte nicht ganz an das Niveau der Landsat-Modelle
heran. Wiederum was es das Bilinear Interpolation Resampling, das die héchste Klassifizierungs-
genauigkeit von insgesamt 85,1 % (alle Kanéle + NDVT) erreichte. Konsequent auch die univariate
Variante: Der Bestwert von 81,4 % wurde iiber das gleiche Resamplingverfahren und Kanal 1
erreicht.

Die geringeren Klassifikationsgenauigkeiten der QuickBird-Daten im Vergleich zu Landsat-
Daten entsprechen nicht den Erwartungen. Offenbar ist weder die héhere rdumliche noch die
bessere spektrale Auflosung ausschlaggebend fiir eine bessere Eignung. Auffallend war der Salz-
und-Pfeffer-Effekt, den die in der Auflésung verdnderten QuickBird-Szenen hinterlieffen. Gerade
die Variante mit 25 Metern Pixelgrofie war in keiner Beziehung mit dem entsprechenden Aus-
schnitt der Landsat-Szene vergleichbar. Vermutlich fiihrt die drastische Pixelgrofenidnderung zu
2003‘) sind

zu dieser Problematik keine weiterfiihrenden Angaben zu finden; es wird lediglich empfohlen, bei

Problemen bei der Grauwertmittelung. Im FErdas Field Guide dLEICA GEOSYSTEMS

Y

deutlicher Verdnderung der Zellgrofe das Bicubic-Spline-Interpolation-Verfahren zu verwenden.
Dessen Ergebnisse zeigen in der Praxis jedoch keine Vorteile gegeniiber den anderen Verfahren,
wie Tabelle auf der nédchsten Seite zeigt. Es waren stets die beiden einfacheren Resampling-
verfahren Nearest Neighbor und Bilinear Interpolation, welche die héchsten Genauigkeiten bei der
1998; 2005)

verweisen auf Resamplingverfahren nur im Zusammenhang mit geometrischen Anpassungen, nicht

Modellanwendung erméglichten. Auch andere Autoren dCRACKNELL HUSEBY ET AL.

? ?

jedoch auf deren Nutzung zur Verdnderung der Pixelgrofe. Im Bereich der Signalverarbeitung und
Photobearbeitung lassen sich zwar Hinweise auf Probleme® beim ,,Downsampling®, d. h. der Verrin-

gerung der Auflésung, finden, jedoch nicht im Bezug auf Fragestellungen aus Fernerkundung und

GIS. MIKHAIL ET AL. 42001‘) erwahnen die Notwendigkeit einer Bildglidttung vor dem Resampling

3 Entstehung so genannter Aliasing-Artefakte , 2002)
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Tabelle 7.5: Vergleich der Modellklassifizierungsergebnisse fiir Merkmal Waldstatus (QuickBird-Daten)

Auflésung in m Resamplingverfahren® Bandkombination® Erstellergenauigkeit in %

(NW > W G)©

3 n/vd B-G-R-IR-NDVI 75,5 > 90,4 1> 83,0
5 BLI B-G-R-IR-NDVI 79,8 > 90,4 1> 85,1
15 NN B-IR-NDVI 75,5 > 88,3 1> 81,9
25 BLI B-G-R-TR-NDVI 78,8 > 91,5 1> 85,1

% NN = Nearest Neighbor, BLI = Bilinear, CC = Cubic Convolution, BCSI = Bicubic Spline
bp = Blau, G = Griin, R = Rot, IR = Infrarot, NDVI = Normalized Difference Vegetation Index
¢ NW = Nichtwald, W = Wald, G = Gesamt

4 ynverdinderte Originalauflésung

zur Vermeidung von Aliasing-Effekten, gehen darauf jedoch nicht n&her ein.

Aufgrund der besseren Ergebnisse von Landsat und den erheblichen Mehrkosten von Quickbird-
Daten wurden diese Analysen nicht weitergefiihrt und keine Karten erstellt. Lediglich eine Analyse
zum Einfluss der Waldeckenauswahl wurde noch unternommen, um ausschliefen zu koénnen, dass
die vergleichsweise schlechteren Ergebnisse nicht das Ergebnis einen verzerrten Zufallsstichprobe
waren. Zu diesem Zweck wurde jene 5-m-Variante herangezogen, die mit Bilinear Interpolation
Resampling erzeugt wurde und die beste Klassifikation zuliefs. Zusétzlich zu der ersten Stichprobe
wurden neun weitere vom Umfang N = 94 aus der Population der 914 Waldecken gezogen und fiir
Modellanpassungen verwendet. Es konnte gezeigt werden, dass Nichtwaldecken mit einer Ersteller-
genauigkeit im Bereich von 76 bis 81 % richtig klassifiziert wurden, wahrend sich die Ergebnisse
bei den Waldecken zwischen 86 und 93 % bewegten. Als Bereich der Gesamterstellergenauigkeit
ergaben sich Werte zwischen 81 und 86 %. Daraus ist zu schliefen, dass die verwendete Stichprobe

von 94 Waldecken keine ungew6hnlich schlechte Repréasentation des Gesamtdatenpools darstellte.

7.1.5 Einfluss der Testgebietswahl

Durch die Verkleinerung der QuickBird-Szene von urspriinglich ~ 590 auf 3 km? und eine erhéhte
Anzahl von Trainingspixeln liefs sich die Hypothese bestétigen, dass die Wahl der Lage und Grofe
eines Untersuchungsgebietes erheblich am Zustandekommen hoher Klassifikationsgenauigkeiten
beteiligt ist.

Das Regressionsmodell fiir die urspriingliche QuickBird-Szene ordnete insgesamt 83 % der 2x 94
Trainingspixel den richtigen Klassen zu. Setzt man diese 188 Bildelemente ins Verhéltnis zur Ge-
samtpixelzahl des Bildes—ca. 64.000.000—resultiert eine Stichprobenrate von 0,0029 %o. Bei dem
Kleinstgebietsversuch wurde mit zwei Stichprobenraten gearbeitet: ~ 75 und ~ 4 %. In Verbin-
dung mit der iberwiegend kompakten Waldform liefsen sich mit den beiden Regressionsmodellen
Genauigkeiten von 99 bzw. 98,8 % erreichen. Daraus lasst sich einerseits ableiten, dass durch Deli-
nierung gewonnene Trainingsdaten eine angemessenere Parametrisierung moglich ist, als durch die
wenigen, punktuellen Informationen der BWI-Datenbank. Dies spiegelt sich auch in der sichtbaren

Steigerung der Vorhersageeffizienz von 7, = 0,660 auf 0,977 (fir beide Stichprobenraten) wider.
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7.1 Merkmal Waldstatus

Tabelle 7.6: Validierungsergebnisse der Kleingebiets-Waldkartierung(QuickBird-Daten)

Referenz® Referenz®
Waldstatus Waldstatus
% korr. (N) % korr. (N)
Klassifikation® 0 1 Klassifikation® 0 1
723.594 Trainingspixel 42.371 Trainingspixel

Fldchenbezogene Auswertung

Waldstatus 0 280 021 93,1 Waldstatus 0 281 022 92,7
1 032 566 94,6 1 03l 565 94,7
% korr. (E) 89,7 96,4 (G) 94,1 % korr. (E) 90,0 96,2 (G) 94,1

Punktbezogene Auswertung

Waldstatus 0 124 8 93,9
1 14 254 94,8
% korr. (E) 89,9 96,9 (G) 94,5

% laut panchromatischem QuickBird-Kanal
b Jaut Regressionsmodell

% korr. = korrekte Klassifikationen in Prozent,
gegliedert in E = Ersteller-, N = Nutzer-, G = Gesamtgenauigkeit

Zum anderen wird deutlich, dass der Verzicht auf rund 682.000 Trainingsbildelemente durch die
Reduktion der Stichprobenrate auf 4 % keine signifikante Verschlechterung der Modellvorhersagen
bedeutet.

Es wurde bereits angedeutet, dass die resultierenden Waldmasken einer Validierung bzw. Ge-
nauigkeitsanalyse unterzogen wurden. Das FErgebnis wird in zwei Tabellen auf unterschiedliche
Weise dargestellt. In Tabelle erfolgt die Gegeniiberstellung der Waldmaskengenauigkeiten fiir
beide Stichprobenraten. Fiir diese Tabelle wurde ein Vergleich der Waldflichen aus Validierungs-
polygonen und Waldmasken vorgenommen. Mit einer Gesamtgenauigkeit von 94,1 % unabhéingig
von der Stichprobenrate liegt der Anteil richtig klassifizierter Pixel in der Waldmaskenstichprobe
zwar rund 5 Prozent unter dem durch die Modellauswertung vorhergesagten Wert, jedoch auf
einem hohen Niveau fiir einen pixelbasierten Ansatz.

In der gleichen Tabelle wird auch das Ergebnis eines anderen Auswertungsweges fiir die auf
723.591 Trainingspixeln beruhende Waldmaske dargestellt. Das Augenmerk lag dort auf einem
Anteilsvergleich, um den Einfluss von Streupixeln zu mindern. Dazu wurde eine einfache Gegen-
iiberstellung der dominierenden Klasse in Priifpolygon und Waldmaske vorgenommen. Hatte bspw.
ein Priifpolygon eine Waldfliichensumme > 112,5 m? (die Hélfte der Polygonfliche von 225 m?),
wurde diesem Polygon als Ganzem der Status Wald zugewiesen. Lag die Waldfliche der Waldmas-
ke auf dem Gebiet des Priifpolygons aber unter 112,5 m?, so erhielt es den Status Nichtwald und
wurde als fehlklassifiziert eingestuft. Interessanterweise ergeben sich durch diese Methodik keine
nennenswerten Unterschiede, denn auch in diesem Fall liegen die Genauigkeiten auf &hnlichem

Niveau. Wieder werden etwas mehr als 94 % richtige Klassifizierungen erreicht.
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7.1.6 Diskussion

Bei der Gegeniiberstellung der Ergebnisse der Waldkartierung mittels logistischer Regression mit
Resultaten anderer Forschungsbemiihungen ergibt sich ein differenziertes Bild. SCHARD% M)
gibt als maximale Klassifizierungsgenauigkeit tiber 97 % fiir Landsat-Daten an, zeigt als Beispiel in
dem erwdhnten Artikel allerdings einen Szenenausschnitt des mit 10 m Pixelgrofe deutlich héher
aufléosenden SPOT-Systems. Auch schreibt er in einer fritheren Publikation (SCHARDT, M),
dass bei unitemporaler Verwendung von Sommerszenen keine zufrieden stellende, automatisierte
Trennung der Klassen Wald und Nichtwald zu erreichen ist.

RACK @) untersuchte in einem ganz dhnlichen Kontext* wie das WEI-BWI-Projekt die
Eignung von [ETM*.Daten zur Waldkartierung als erster Phase in einer Stratifikation. Er nutzte
ein mehrstufiges Verfahren, welches sowohl die Festlegung von Trainingsgebieten, uniiberwachte
Klassifizierungen zur Signaturgewinnung als auch die Verwendung von Orthophotos zur Verbes-
serung des Klassifizierungsregelwerkes umfasste. Damit war er in der Lage, Gesamtgenauigkeiten
zwischen 85 und 88 % zu erzielen. Interessant an dem Verfahren ist die ausgepragte Tendenz, stets

die Klasse Wald mit besserer Genauigkeit zu erfassen.

Mit 92 bzw. 94 % Gesamtklassifizierungsgenauigkeit liegen die von KOCH ET AL.‘ 42003‘) er-

zielten Werte etwa auf dem Niveau der in dieser Arbeit prisentierten Werte. Als Grundlage der
Waldkartierung diente ein hierarchisches Klassifizierungsverfahren im Zusammenspiel mit einem
DHM und Bildfusionen aus IRS 1-D- und ETM*}Szenen, die somit eine wesentlich héhere Aufls-
sung aufwiesen. Der Artikel enthélt keine expliziten Angaben zur Grofe der beiden in der Schweiz
gelegenen Testgebiete, ein Ergebnisdiagramm lésst aber auf jeweils rund 1.800 ha schliefsen. Mit
vergleichbaren Verfahren und Daten arbeitete ‘IVITS-WASSEPJ d2004j), unterteilte jedoch in insge-

samt vier Klassen (Wald, Griinland, Versiegelt, Offene Fliche) und erreichte eine Erstellergenau-
igkeit von iiber 97 % fiir die Klasse Wald. In dieser Untersuchung wurden sechs Testgebiete mit
jeweils 1 km? Fliche bearbeitet.

Ebenso wie m M) untersuchte m M) Landsat-Daten im Kontext des Forest-
Inventory-and-Analysis-Programms des US-Landwirtschaftsministeriums. Die héchsten erzielba-
ren Gesamtgenauigkeiten fiir die Kartierung von Wald lagen zwischen 83 und 88 %—Werte die
nur in einigen Féllen in dem fiir das Programm erforderlichen Préizisionsrahmen lagen.

Die ebenfalls im Rahmen des WEI-BWI-Projektes durchgefiihrten Untersuchungen von OEH-
MICHEN dM) zeigen mit einer anderen Methode vergleichbare bzw. leicht bessere Genauig-

keiten. Angewendet wurde ein mehrstufiges Verfahren auf Grundlage von Schwellenwerten, das
iiber umfangreiche Signaturanalysen und eine abschliefende Adaption der Rohkarten an die BWI-
Walddefinition insgesamt eine etwas bessere Kartierungs- bzw. Klassifizierungsgrundlage bildet als
die logistische Regression.

Fiir QuickBird lassen sich Anwendungsbeispiele finden, die hinsichtlich einer Waldklassifizie-

rung erheblich bessere Werte erzielen. ‘IVITS und KOCH‘ 42003‘) untersuchten neben Fusionspro-
dukten aus IRS- und Landsat-Daten (sieche oben) auch QuickBird-Daten und Orthophotos. Die
Klassifikation der QuickBird-Szenen erfolgte fiir die Klasse Wald mit 100%iger (!) Nutzer- und
Erstellergenauigkeit, die nur mit einem objektbasierten Verfahren erreichbar ist. Verwendet wurde

ein kombinierter Ansatz mit Diskriminanzanalysen und objektorientierter Klassifizierung. Bezogen

4 Phase One Stratification for Forest Inventory and Analysis des United States Department of Agriculture Forest
Service
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auf einen hier angestrebten bundesweiten Einsatz sind jedoch die bereits erwahnten Testgebiets-

groken zu beachten!

Ebenfalls bessere Ergebnisse erreichte‘OEHMICHEN‘ 42006) mit einem pixelbasierten Verfahren:
iiber 94 % Gesamtgenauigkeit wurden erreicht. Uber Adaptionen an die BWI-Definition® war eine
Steigerung um weitere 3 Prozent bei Verwendung der BWI-Daten als Referenz méglich.

Der Kleingebietsversuch innerhalb der QuickBird-Szene hat deutlich gemacht, welchen Einfluss
veranderte Trainingsdatengewinnung, Waldfragmentierung und Gebietsgrofe haben. Ergebnisse
aus Pilotstudien oder Klassifizierungen kleinster Untersuchungsgebiete sind also nur mit grofser
Vorsicht zu verallgemeinern. Der pixelbasierte Ansatz in Verbindung mit logistischer Regression
erscheint daher nicht als geeignetes Verfahren zur grofsflichigen Anwendung, wenn man neben
den erreichten Genauigkeiten die immensen Kosten pro Flacheneinheit betrachtet. Denkbar ist die
Verwendung als ein Schnelltestverfahren mit moderatem Aufwand fiir kleinere Gebiete oder im
Kontext einer mehrstufigen Analyse. Zur Kombination mit objektorientierten Ansétzen bedarf es
weiterfiihrender Forschung.

Fir die direkte Kartierung und Ermittlung der Waldfliche im Rahmen einer dritten Bundes-
waldinventur ist das Regressionsverfahren unabhéngig vom Satellitensensor ungeeignet, da sich
die komplexe Walddefinition geméfs BWI nicht vollsténdig reproduzieren ldsst und die Genauig-
keiten unter den Anforderungen der BWI liegen. RIEDEL &5(?6) konnte jedoch zeigen, dass die
resultierenden Waldkarten ausreichend genau fiir Stratifizierungen sind, die in einem mehrstufigen
Verfahren Voraussetzung zur Steigerung der Genauigkeit oder alternativ zur Senkung von Kosten
wiren. Eine weitere Anwendungsmoglichkeit besteht in der Klassifizierung kleinerer Gebiete, in
denen durch eine individuelle Anpassung an gegebene Verhéltnisse und Einbindung von Hilfsdaten

Steigerungen der Genauigkeit iiber die hier ermittelten Werte hinaus méglich sind.

7.2 Merkmal Mischung

Die im Methodenteil erwéhnten Vorschlage VOH‘ITTEN ET AL.‘ d 1992) legten den Schluss nahe, dass

es dhnlich wie beim Waldstatus—abgesehen von geringen Uberlappungsbereichen—zumindest im
nahen Infrarot (ETM*-Band 4) sichtbar abgesetzte Merkmalsbereiche fiir jede der drei Klassen
Nadelwald, Laubwald und Mischwald geben miisste. Das konnte in dieser Untersuchung nicht ge-
zeigt werden. Selbst dreidimensionale Streudiagramme mit drei Kanélen liefen keine zuverldssig
trennbaren Merkmalsriume erkennen. Die z. T. weiten Uberschneidungen werden in der Abbildung
auf der nichsten Seite und [7.7/ auf der nachsten Seite verdeutlicht. Band 1 bspw. gestattet keine
Klassifizierung, aber selbst Band 4 ldsst mit seiner deutlich gréfferen Dynamik nur eine Trennbar-
keit der Klassen Nadelwald und Laubwald erkennen, wahrend sich Mischwald unter den beiden
anderen Klassen verbirgt.

Dennoch wurde versucht, durch die umfassende Einbindung aller trennungsrelevanten Kanéle
ein nutzbares Resultat zu erhalten. Tabelle [7.7 auf Seite [76] enthilt die Ergebnisse der Modell-
anpassung fiir die nordliche Szene des Testgebiets 1. Es ist ersichtlich, dass der komplette zur
Verfiigung stehende Pradiktorensatz Verwendung fand. Nachteilig an der Einbindung aller Kanéle

sind auftretende Redundanzen bzw. insignifikante Koeffizienten (siehe Spalte ,Sig.“). Durch den

5 Eliminierung von Kleinstholzbodenflichen per ,Clump & Sieve* und Einbindung von ATKIS-Daten, fiir Erliu-

terungen siehe(OEHMICHEN (2006)
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Abbildung 7.6
3D-Streudiagramm des Merkmals Mischung (Pfal-
zerwald, Siidszene).

Das Streudiagramm zeig, wie wenig der Mischwald
von den beiden anderen Klassen trennbar ist. In
weiten Bereichen des Grauwertraumes gibt es eine
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Grauwerthaufigkeiten der Mischungsklassen
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Abbildung 7.7: Unterschiedliche Trennbarkeit der Mischungsklassen in den Béndern 1 (links) und 4
(rechts)
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Ausschluss der laut Statistik nicht signifikant von Null verschiedenen Pradiktoren verschlechterte
sich im Gegenzug die Klassifizierbarkeit einzelner Klassen. In den haufigsten Féllen wurden dann
weniger Mischwaldpixel richtig zugeordnet.

Die Umsetzung der in Tabelle [7.7 auf der néchsten Seite enthaltenen Informationen gestaltet

sich etwas anders als bei dem Merkmal Waldstatus. Mit Hilfe von drei Gleichungen werden getrennt

die Wahrscheinlichkeiten fiir alle drei Mischungsklassen ermittelt d HoOsSMER und LEMESHOW, 1989‘):
P(Y = Nadelwald| X) = L 7.2
( - hadelwa | )_1+eBMWX+eBLBWX ()
und
) eBuw X
P(Y = Mischwald| X') = 17 P X 1 Bom X (7.3)
sowie
e/BLBWX
P(Y = Laubwald| X ) = (7.4)

o 1+ eBrw X + eBrLew X ’
BywX und BrpwX sind die linear verkniipften Pradiktoren mit ihren Koeffizienten. Setzt man
beispielsweise die per Regression geschéitzten Koeflizienten aus der Tabelle fiir Mischwald (MW)

ein, erhalt man:

BywX = 3,985+ 0,199k; — 0,129k2 — 0,096ks — 0, 072k4

(7.5)
+0,175ks — 0, 186kg — 0,091k~ + 0, 091ndvi

Ein zu klassifizierendes Bildelement wird jener Klasse zugeordnet, deren Wahrscheinlichkeit am
groften ist. Auch die SPSS-Routine NOMREG produziert auf Wunsch eine Klassifikationstabelle
auf Basis der Eingangsdaten und geschéiitzten Gleichungen (Tabelle 7.8 auf der néichsten Seite).
Die fiir die westliche Mittelgebirgsschwelle (TG1) gezeigten Werte konnen als Stellvertreter fiir
die anderen Testgebiete gelten: Die Gesamtgenauigkeit bewegt sich zwischen 65,6 und 70,5 %—
den beiden Extrema, die in Siid- bzw. Nordszene errechnet wurden. Am schlechtesten schnitt stets
und vorhersehbar die Klasse Mischwald mit Erstellergenauigkeiten zwischen reichlich 39 und knapp
60% ab. Die letzte Zeile ,Gesamt-%" zeigt den Anteil der insgesamt pro Klasse eingeordneten Falle
an der Summe aller betrachteten Félle.

Im Kontext einer moglichen néchsten BWI sind Klassifizierungsgenauigkeiten auf dieser Ebe-
ne als unbrauchbar zu beurteilen. Betrachtet man das untere Ende des Intervalls, ndmlich die
Stidszene des ersten Testgebietes, fallt auf, dass die erwahnten 39,5 % Genauigkeit fiir MW nur
méfig besser als eine Zufallsklassifizierung (bei drei Klassen 33 %) sind—und dies nach einer
systembedingt optimistischen Einschitzung durch SPSS (siehe Seite [43)! Auch das Maf fiir die
Vorhersageeffizienz, 7, bestétigt dies mit einem vergleichsweise niedrigen Wert von 0,48. Selbst
die Nordszene mit dem besten Ergebnis weist nur einen Wert von 7, = 0, 56 auf.

Bei zweistufiger Annéherung an die Fragestellung ergeben sich bessere Werte, wie Tabelle
auf Seite [77 zeigt. Hier wurde zuniichst eine Unterteilung in Nadelwald- und andere Besténde®
vorgenommen, im Anschluss erfolgte die Trennung von Laub- und Mischwald. Auch dabei wur-
den wieder in der Nordszene des ersten Testgebietes anteilsméfig die meisten Pixel den richtigen

Klassen zugeordnet. Lediglich in einer anderen Szene (im Westen der Alpen) wurde in der zweiten

6 eine Zusammenfassung aller Laub- und Mischwaldbesténde
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Tabelle 7.7: Koeffizienten fiir LogReg-Modell zur Mischungskartierung im Norden des ersten Testgebiets

(ETM*-Daten)

Mischung® Pradiktor Koeffizient St’dfehler Wald® FG Sig.
Mischwald Intercept 3,985 12,727 0,098 1 0,754
k1 0,199 0,115 3,027 1 0,082

ko -0,129 0,125 1,061 1 0,303

k3 -0,096 0,126 0,586 1 0,444

k4 -0,072 0,052 1,903 1 0,168

ks 0,175 0,059 8,745 1 0,003

ke -0,186 0,072 6,626 1 0,010

k7 -0,091 0,075 1,481 1 0,224

ndvi 0,091 0,053 2,916 1 0,088

Laubwald Intercept 7,969 17,952 0,197 1 0,657
k1 0,328 0,139 5,584 1 0,018

ko -0,219 0,148 2,180 1 0,140

k3 -0,190 0,165 1,333 1 0,248

k4 -0,082 0,061 1,820 1 0,177

ks 0,269 0,073 13,490 1 0,000

ke -0,303 0,093 10,530 1 0,001

k7 -0,116 0,102 1,297 1 0,255

ndvi 0,124 0,075 2,723 1 0,099

% Die Referenzklasse lautet: Nadelwald.

b Gemeint ist die Wald-Statistik, d. h. eine Priifgrofe fiir LogReg-Verfahren.
St’dfehler = Standardfehler, FG = Freiheitsgrade, Sig. = Signifikanz

Tabelle 7.8: Klassifikationsergebnisse der einphasigen Modelle fiir das Merkmal Mischung im ersten Testgebiet

ETM™*-Daten)
Nordszene Siidszene
Vorhersage Vorhersage
Referenz Ndw Mw Lbw % richtig (E) Referenz Ndw Mw Lbw % richtig (E)
Ndw 78 13 4 82,1 Ndw 103 20 1 83,1
Mw 18 51 26 53,7 Mw 27 49 48 39,5
Lbw 4 19 72 75,8 Lbw 6 26 92 74,2
Gesamt-% 35,1 29,1 358 (G) 70,5 Gesamt-% 36,6 255 37,9 (G) 65,6
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Tabelle 7.9: Klassifikationsergebnis des zweiphasigen Modells fiir das Merkmal
Mischung im Norden des ersten Testgebietes (ETM™1Daten)

Vorhersage

Referenz nNdw Ndw % richtig (E)
nNdW 164 26 86,3
NdW 18 172 90,5
(G) 88,4

Referenz Lbw Mw % richtig (E)
Lbw 73 22 76,8
Mw 25 70 73,7
(G) 75,3

Phase ein geringfiigig hoherer Wert von fast 79 % erreicht.

Oberfléchlich betrachtet gestattet dieses Verfahren die besseren Klassifizierungen—vor allem
der Klasse Mischwald. Tatséchlich aber spiegeln diese Zahlen keine praktisch erzielbaren Werte
wider, da mit dem a priori vorhandenen Wissen {iber die Klassenzugehorigkeiten gearbeitet wurde.
In Stufe eins wurde dem Modell als abhéngige Variable die Mischung mit den Ausprégungen Nadel-
wald und Andere prasentiert. Im zweiten Schritt nahm ein weiteres Modell die Mischung mit den
(vorher bekannten) Auspragungen Mischwald/Laubwald auf. Dabei blieben die Nadelwaldpunk-
te bzw. das Ergebnis der ersten Regression unberiicksichtigt; die zweite Anpassung erfolgte also
unabhéingig von der ersten. So {ibernahm sie die Fehlklassifikationen aus der ersten Stufe nicht.
Damit lasst sich eher das spektrale Potenzial auf Landsat-Basis als die praktische Anwendbarkeit
abschétzen.

In der Praxis hétte der Ansatz das Problem zu bewiltigen, auf der ersten Klassifizierung
aufbauen zu miissen. Das hiefse, dass von den laut Modell insgesamt 164 + 18 = 182 vorherge-
sagten Nichtnadelwaldecken zwangsliufig mindestens die 18 ,fehlsortierten” in der zweiten Phase
als Grundfehler auftauchen wiirden. Rechnet man die Fehler aus Fehlklassifikationen des zweiten
Schritts hinzu, erscheint das Verfahren genauso unzulédnglich wie jenes mit einer multinomialen Re-
gression. Der beschriebene Effekt wurde zur Illustration fiir die Nordszene des ersten Testgebietes
quantifiziert. Das Ergebnis der Berechnung ist in Tabelle [7.10/ auf der nichsten Seite dargestellt.
Zwar steigt die Gesamtgenauigkeit der Klassifizierung um ca. 5 % gegeniiber dem NOMREG-
Modell, der ohnehin schlecht klassifizierbare Mischwald geht aber noch starker in den beiden an-
deren Klassen unter. 7, wichst wie die Gesamtgenauigkeit leicht an und erreicht den Wert 0,60. Im
Grunde bestétigen diese Ergebnisse die eingangs formulierte Hypothese, dass Mischwald—schon
begrifflich eine Mixtur aus Laub- und Nadelwald—spektral schlecht trennbar ist.

Nach ) ist die einstufige Variante in Form der multinomialen logistischen Regres-
sion einem sequentiellen Verfahren mit zwei binomialen Regressionen vorzuziehen. Diese Aussage
ldsst sich im gezeigten Fall nicht bedingungslos bestétigen; letztendlich entscheidet die Problem-
stellung tiber die Wahl eines geeigneten Verfahrens. Fiihrt man sich vor Augen, dass seit Beginn

der neunziger Jahre vor allem in den neuen Bundesldndern, aber auch im alten Bundesgebiet mas-
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7 Ergebnisse

Tabelle 7.10: Klassifikationsergebnis des zweiphasigen, realistischen Modells fiir
das Merkmal Mischung im Norden des ersten Testgebietes (ETM*-

Daten)
Vorhersage
Referenz Ndw Mw Lbw % richtig (E)
Ndw 172 5 13 90,5
Mw 23 31 41 32,6
Lbw 3 9 83 87,4
% richtig (N) 86,9 68,9 60,6 (G) 75,3

sive Bemiihungen zum Waldumbau” unternommen werden, und dass diese Anstrengungen in einer
erheblichen flichenméafigen Ausweitung von Mischbestéanden resultieren, kann das beschriebene
Verfahren nicht als geeignet eingestuft werden. Weiterer Forschungsbedarf besteht wiederum in
Hinblick auf die mogliche Kombination der Regression mit objektbasierten Verfahren und spektra-
len Entmischungsverfahren zur Schétzung von Subpixel-Anteilen der betrachteten Klassen (z. B.
‘JU ET AL. d20j)).

WERNER (2002) unterzog CIR-Luftbilder und IRS-1C/D-Daten einem visuellen Vergleich.
Wiéhrend in einem CIR-Luftbild Mischwélder deutlich und differenziert erkennbar sind, bestimmen

im Satellitenbild die beteiligten Baumarten und Mischungsanteile, ob eine Unterscheidungsmog-
lichkeit gegeben ist. Da visuelle Interpretationsverfahren beziiglich der Differenzierbarkeit von
Landbedeckungsklassen einer automatischen Klassifizierung (zurzeit noch) iiberlegen sind, gibt

diese Arbeit einen Hinweis auf die Herausforderung bei der Kartierung von Mischwald.

In der bereits erwdhnten Studie von IviTs und KocH 42003‘) wurden mit objektbasierten

Algorithmen auch weiterfithrende Klassifikationen vorgenommen, die u.a. die Klasse Mischwald
enthielten. Es konnten je nach Datenquelle zwischen 68 % (QuickBird), 89 % (Fusion Landsat-IRS)
und 99 % (Luftbild) Erstellergenauigkeit erzielt werden, was fiir eine deutliche Uberlegenheit ob-
jektbasierter Ansétze spricht, sieht man von der Testgebietsgrofe an dieser Stelle ab. Pixelbasierte
Verfahren nutzen zur Klassifizierung von Mischwéldern, also Gebieten, die nahezu vollstédndig aus
Mischpixeln bestehen, ausschlieflich Grauwerte, wihrend sich an Objekten orientierende Verfahren
zusétzliche Informationen wie Textur und Nachbarschaftsbeziehungen nutzen kénnen.

In der Schweiz wurde eine Waldmischungsgrad-Karte unter Verwendung von Landsat{TM-
2004). Im ersten Schritt

erfolgte die Klassifikation der Szenen in Wald und Nichtwald, was mit einer Gesamtgenauigkeit

Daten erstellt dBUNDESAMT FUR STATISTIK, SEKTION GEOINFORMATION)|,
von fast 92 % gelang. Dieser hohe Wert ist bemerkenswert, insbesondere, wenn man das bewegte
Relief und die Grofe der Schweiz bedenkt. Fiir die Abgrenzung von Waldmischungen wurde eine
weitere Unterteilung des Waldes in Nadel-, Nadelmisch-, Laubmisch- und Laubwald vorgenommen.

Dabei zeigten sich vergleichbare Schwierigkeiten wie in dieser Arbeit. Die beiden Mischwaldklassen

7 vgl.

LANDESFORSTPRASIDIUM SACHSEN (2003)

LANDESFORSTANSTALT EBERSWALDE, FACHBEREICH WALDENTWICKLUNG/MONITORINd 2001)
BAYERISCHE LANDESANSTALT FUR WALD UND FORSTWIRTSCHAFT (2005)
LANDESFORSTPRASIDIUM SACHSEN (2005)

Fritz (2006)
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7.3 Merkmal Totholzvorkommen

wurden zu lediglich 38 % Herstellergenauigkeit erkannt, da in grofen Anteilen den jeweiligen
Reinbestandesklassen zugeordnet. Die Gesamtgenauigkeit der Karte bei Vergleich mit dem ersten

Schweizerischen Landesforstinventar lag bei rund 60 %.

7.3 Merkmal Totholzvorkommen

7.3.1 Regressionsmodelle

Die Klassifizierung von Totholzvorkommen auf den BWI-Plots war mit sehr unterschiedlichen Ge-
nauigkeiten moglich (Tabelle [7.11 auf der néchsten Seite). Die Nutzergenauigkeiten fiir die Klasse
Totholz vorhanden liegen zwischen 67 % im Norden der westlichen (TG1) und 84 % im Nor-
den der 6stlichen Mittelgebirgsschwelle (T'G3). Das Intervall der Klassifizierungsgenauigkeiten fiir
Plots ohne Totholz reicht von 73 % bis 97 % (jeweils die gleichen Szenen wie bei vorhandenem
Totholz). Gemessen an der Gesamtgenauigkeit war Testgebiet 3 mit den kleinsten Parametrisie-
rungskollektiven (n = 43 im Norden und n = 42 im Siiden) das am genauesten klassifizierte. Die
Werte fiir die Vorhersageeffizienz bewegen sich in einem vergleichbar groffen Rahmen, was eine
einheitliche Wertung der Ergebnisse erschwert.

Nennenswert ist auch der Umstand, dass die tiberwiegende Mehrheit der Totholzfunde liegen-
des Material war. Davon ausgehend wére &hnlich wie in der Literatur eine sehr schlechte Klas-
sifizierbarkeit zu erwarten gewesen. Nichts desto trotz wurden im Durchschnitt rund 70-75 %
des abgestorbenen Holzes im Landsat-Bild erkannt. Zur Klarung der Ursachen wurden Luftbilder,
QuickBird-Daten, die entsprechenden Landsat-Szenen und schlieflich die Punktinformationen aus
der BWI-Datenbank in einem GIS verglichen. Die visuelle Interpretation liefs keine ganzheitlichen
Schliisse zu. So waren an manchen Stellen durchaus Bléfsen im Luftbild erkennbar, die ausreichend
groft waren, um sich auch in einem 900 m? grofien Landsat-Pixel zu manifestieren, an anderen Stel-
len liefs das Luftbild in keiner Weise den Schluss auf Totholz zu, und trotzdem wies das zugehorige
Landsat-Bildelement minimal andere Grauwerte als die es umgebenden Pixel auf. Auch unge-
wohnlich war der grofe Beitrag der sichtbaren Kanéle Griin und Rot fiir die Klassifizierung, die
neben dem thermischen Infrarot (!) deutlich mehr Einfluss auf das Ergebnis ausiibten als das nahe
Infrarot. Dies steht in markantem Gegensatz zu den Ergebnissen anderer Untersuchungen (s.o.),

in denen der NIR-Kanal ein wichtiges Element zur Totholzerfassung ist.

7.3.2 Validierung der Regressionsmodelle

Bedingt durch die geringen Stichprobenumfiinge hiitte eine szenenbasierte Stabilitdtspriifung per
Kreuzvalidierung wenig aussagekréftige Ergebnisse erzielt. Im Testgebiet 3 wire die Grofe des
Validierungsdatensatzes auf 9 geschrumpft (10 % von ca. 90 Punkten). Wie in der Methodik er-
wahnt erfolgte unter diesen Bedingungen nur eine gleichzeitige Betrachtung aller zur Verfiigung
stehenden Totholzinformationen. Die Ergebnisse geben dem Verfahren hinsichtlich der numeri-
schen Stabilitdt Recht. In einem sehr engen Rahmen bewegen sich die Gesamtgenauigkeiten der
Parametrisierungsdatensitze: Die untere Grenze wurde bei 77,4 % erreicht, die obere bei 78,5 %.
Fiir die Validierungsdatensitze sieht das Bild weniger einheitlich aus, dennoch ist ein deutlicher
Trend erkennbar. Die Erstellergenauigkeiten fiir Traktecken ohne Totholz sind stets niedriger als

jene der Ecken mit Totholzfunden und umfassen einen Bereich von 62,3-78,1 %. Ecken mit Totholz
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7 Ergebnisse

Tabelle 7.11: Klassifikationsergebnisse der Modelle fiir das Merkmal Totholzvorkommen (ETM*lDaten)

Vorhersage® Vorhersage®
TH-Vork. TH-Vork.
% korr. (E) % korr. (E)
Beobachtung® 0 1 Beobachtung® 0 1
Testgebiet 1 Nord (7, = 0,394) Testgebiet 1 Siid (7, = 0, 498)
TH-Vork. 0 102 63 61,8 TH-Vork. 0 178 103 63,3
1 37 128 77,6 1 38 243 86,5
% korr. (N) 73,4 67,0 (G) 69,7 % korr. (N) 82,4 70,2 (G) 74,9
Testgebiet 2 Ost (7, = 0, 626) Testgebiet 2 West (1, = 0, 647)
TH-Vork. 0 188 69 73,2 TH-Vork. 0 148 53 73,6
1 27 230 89,5 1 18 183 91,0
% korr. (N) 874 76,9 (G) 81,3 % korr. (N) 89,2 77,5 (G) 82,3
Testgebiet 3 Nord (7, = 0, 791) Testgebiet 3 Siid (7, = 0,714)
TH-Vork. 0 35 8 81,4 TH-Vork. 0 35 7 83,3
1 1 42 97,7 1 5 37 88,1
% korr. (N) 97,2 84,0 (G) 89,5 % korr. (N) 87,5 84,1 (G) 85,7
Testgebiet 4 Ost (7, = 0,448) Testgebiet 4 West (7, = 0, 537)
TH-Vork. 0 134 89 60,1 TH-Vork. 0 107 57 65,2
1 34 189 84,8 1 19 145 88,4
% korr. (N) 79,8 68,0 (G) 72,4 % korr. (N) 84,9 71,8 (G) 76,8
Testgebiet 5 Nord (7, = 0, 704) Testgebiet 5 Siid (7, = 0, 553)
TH-Vork. 0 141 45 75,8 TH-Vork. 0 452 259 63,6
1 10 176 94,6 1 59 652 91,7
% korr. (N) 93,4 79,6 (G) 85,2 % korr. (N) 88,5 71,6 (G) 77,6

% Jaut Regressionsmodell
b Jaut BWI-Datenbank
TH-Vork. = Totholzvorkommen: 0 = keine Funde, 1 = Totholzfunde (stehend oder liegend)

% korr. = korrekte Klassifikationen in Prozent: E = Ersteller-, N = Nutzer-, G = Gesamtgenauigkeit

wurden mit Genauigkeiten zwischen 84,3 und 90,8 % richtig erkannt. Insgesamt ergaben sich aus
diesen Werten Gesamtgenauigkeiten von 75,3-82,4 %.

Die Auswirkung der unterschiedlichen geschétzten Koeffizienten je Parametrisierungsdatensatz
lasst sich fiir Totholz nicht so leicht interpretierbar visualisieren wie beim Merkmal Waldstatus.
Erschwerend wirkt hierbei die Verwendung von insgesamt acht Pradiktoren, die es unmoglich ma-
chen, einzelne Grauwertschwellen zu identifizieren, oberhalb derer einem Pixel der Status Totholz
vorhanden zugewiesen wird.

In Abbildung[7.8/auf der nachsten Seite ist das unterschiedliche Verhalten der zehn Modellglei-

chungen dargestellt. Zunéchst wurde basierend auf den Grauwertkombinationen aller Traktecken
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7.3 Merkmal Totholzvorkommen

Ergebnis der Kreuzvalidierung Ergebnis der Kreuzvalidierung - Ausschnitt
Vergleich der 10 verschiedenen hodelle auf Vergleich der 10 verschiedenen hodelle auf
Basis samtlicher Totholz-Informationen Basis samtlicher Totholz-Informationen
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Abbildung 7.8: Kreuzvalidierung des Totholzgesamtmodells

des Validierungsdatensatzes #1 mit den zugehorigen Modellkoeffizienten® der Wert der linearen
Pridiktorenkombination errechnet, die den Exponenten der Euler’schen Zahl in Gleichung/[3.T]auf
Seite [58 bildet. Dieser Schritt sollte spéiter einen Vergleich der Modelle erméglichen.

Weiter wurde die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von Totholz abhéngig von den Grau-
wertkombinationen der Traktecken mit den zehn Modellgleichungen ermittelt. Als Resultat erga-
ben sich somit fiir jede Traktecke zehn leicht differierende Wahrscheinlichkeiten.

Abschliefsend wurden die zehn Wahrscheinlichkeiten pro Traktecke iiber dem Wert des linearen
Pradiktors—der Summe aller Koeffizent/Pradiktor-Paare plus Konstante—aufgetragen. Da diese
Summen mit den Koeffizienten und Grauwerten des Modells #1 ermittelt wurden, folgt aus Glei-
chung [3.1 ein ,perfekter” sigmoider Kurvenverlauf fiir Modell #1. Es bildet gewissermafen die
Referenz fiir die anderen neun Modelle.

Im linken Teil der Abbildung wird der Wertebereich umfassend dargestellt; es ist gut zu erken-
nen, dass sich die Wahrscheinlichkeiten der Modelle #2-10 eng an den Verlauf des ersten Modells
anpassen. Ein und dieselbe Grauwertkombination in allen sieben Kanélen (und damit zwangsliufig
gleichem NDVI) bewirkt also auch bei unterschiedlicher Datengrundlage sehr dhnlich klassifizie-
rende Modelle. Um die relevanten Unterschiede im Bereich um die Schwellenwahrscheinlichkeit
P = 0,5 besser abschétzen zu kénnen, wurde im rechten Teil der Abbildung eine Ausschnittsver-
groferung vorgenommen. Eine ausgeprigtere Streuung wird deutlich; allerdings sollte man dabei
die Achsenskalierung beachten!

Obwohl die Ergebnisse zeigen, dass z. T. eine gute Klassifizierung von Totholz mit dem vorlie-
genden Verfahren moglich ist, gibt die Streuung der Ergebnisse Anlass zum Verwerfen des Ansatzes
im Zusammenhang mit dem angedachten Verwendungszweck. Fiir Stratifizierungen sind Fehlklas-
sifikationen im Bereich von 40 % fiir den schlechtesten Fall nicht zielfithrend, da die Effizienz des

Inventurdesigns zu weit absinkt. Damit einher geht die Steigerung des Stichprobenfehlers. Bringt

8 die in diesem Fall auf den Teildatensitzen 2-10 beruhten
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7 Ergebnisse

die Einbindung der FE-Daten aber keine Vorteile mehr (Kostensenkung oder Genauigkeitssteige-
rung), ist die Anschaffung der Daten eine Fehlinvestition.

Im Kriterienkatalog der Ministerkonferenz zum Schutze der Wilder in Europa (MCPFE)
kommt Totholz als fiinfter Indikator fiir das Kriterium 4 ,Maintenance, Conservation and Ap-
propriate Enhancement of Biological Diversity in Forest Ecosystems zum Einsatz (MINISTERIAL
CONFERENCE ON THE PROTECTION OF FORESTS IN EUROPE, LIAISON UNIT VIENNA,). Bei
der Umsetzung von FFH-Richtlinien kann es ebenso notwendig sein, schnell und preiswert Infor-
mationen iiber Totholz zu sammeln. In diesen Bereichen des Naturschutzes mogen die erreichten
Genauigkeiten eventuell hinreichend sein, aber selbst dann ist die schwierige Validierbarkeit der
Ergebnisse hinderlich. Es sei daran erinnert, dass viele der Totholzvorkommen weder im Luftbild
noch in einer hoch aufgelosten Satellitenszene auffindbar waren. Eine Uberpriifung der Totholzkar-
tierung wire dann wieder auf terrestrische Uberpriifungen angewiesen, die man mit dem Verfahren
eriibrigen wollte. Dariiber hinaus erfordert die Parametrisierung der Modelle a priori Wissen iiber

Totholzvorkommen, die ebenso auf terrestrische Erhebungen oder extrem hoch aufgeloste Ortho-

photos aufbauen miissten (FREI ET AL., 2003). Hier bediirfte es also eines kombinierten Ansatzes.

?
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Kapitel 8
Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde die Eignung logistischer Regressionsmodelle zur fernerkundungsbasierten

Klassifizierung bzw. Kartierung der folgenden forstlichen Parameter untersucht:

e Waldflache/Waldvorkommen,
e Waldmischung und

e Totholzvorkommen.

Fernerkundungsdaten der optischen Systeme Landsat (Thematic Mapper und Enhanced Thematic
Mapper Plus) und QuickBird (Ball Aerospace High-resolution Camera 60) wurden als Klassifizie-
rungsgrundlage in fiinf Testgebieten eingesetzt. Diese Testgebiete beinhalten 11 % der deutschen
Waldflache und wurden so gewiéhlt, dass moglichst unterschiedliche Verhéltnisse und Fragestel-
lungen abgedeckt werden konnten. Dazu zadhlten Fragmentierungsgrad, Topographieeffekte und

unterschiedliche Baumarten.

8.1 Allgemeine Eigenschaften des Verfahrens

Unabhéngig vom betrachteten Merkmal wurden einige grundlegende Besonderheiten bei der Ver-
wendung logistischer Regressionen deutlich. Das Verfahren ist anféllig fiir sehr unterschiedliche
Trainingsdatenumfinge pro untersuchter Merkmalsklasse. Die Art der Anpassung der Modellpa-
rameter bewirkt in solchen Féllen eine unausgewogene Ausrichtung der Koeffizientenschétzer zu
der/den stiarker besetzten Klasse(n) hin, wodurch eine schlechtere Vorhersagegenauigkeit fiir die
weniger zahlreich vertretene(n) Klasse(n) resultiert.

Die Verwendung von Informationen aus der Bundeswaldinventur-Datenbank zur Gewinnung
von Trainingsdaten stellt hohe Anforderungen an die Lagegenauigkeit sowohl der BWI-Trakte
selbst als auch der Satellitenszenen. Bei der Nutzung von Landsat-Daten sind kleinere Ungenau-
igkeiten unkritisch. Die Vorteile hoch auflésender Systeme treten bei Lageabweichungen jedoch in
den Hintergrund, da falsche Verkniipfungen zwischen Datenbankinformationen und Bildgrauwer-
ten erstellt werden koénnen. In diesem Falle ist die Gewinnung von Trainingsdaten iiber visuelle
Interpretation besser geeignet.

Wie alle pixelbasierten Verfahren ist die beschriebene Methodik anfillig fiir Bildrauschen, wel-

ches sich in der klassifizierten Szene durch Streupixel dufsert. Die Anwendung von statistischen
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8 Zusammenfassung

Filtern verbessert zwar den optischen Eindruck der Karte, fiihrt aber unter Umsténden mit steigen-
der Fragmentierung des klassifizierten Gebietes zu Verzerrungen, da richtig erkannte Kleinparzellen

einer Klasse nach erfolgter Filterung félschlicherweise der umgebenden Klasse zugeordnet werden.

8.2 Merkmal Waldstatus

Das Merkmal Waldstatus bzw. Waldvorkommen liefs sich mittels logistischer Regression auf Grund-
lage von Landsat-Daten mit Genauigkeit auf dem aktuellen Stand der Technik abbilden. In Ab-
héngigkeit von Fragmentierungsgrad, Topographie und Aufnahmezeitpunkt der akquirierten Szene
waren Modellgesamtgenauigkeiten zwischen 85,1 und 95,4 % erzielbar. Die Klassifizierungsgenau-
igkeiten der Waldmasken folgten dem Trend der Modellergebnisse, lagen aber zumeist auf etwas
niedrigerem Niveau. Uber Validierungsstichproben wurde ein Bereich von 84,7-94,6 % Uberein-
stimmung zwischen Klassifikation und Referenz ermittelt.

Die Verwendung von QuickBird-Daten erbrachte mit 83 % Modellgesamtgenauigkeit kein den
Untersuchungen anderer Autoren vergleichbares Ergebnis. Mogliche Ursachen sind die eingangs er-
wahnten Lagedifferenzen und ein in Relation zur Gesamtpixelzahl sehr kleiner Trainingsdatensatz.
Zuséatzliche Untersuchungen an einem 3 x 3 km grofsen QuickBird-Testgebiet zeigten, dass durch
im Bild gewonnene Trainingsdaten mit groferem Umfang (Stichprobenraten 4 bzw. ~ 75 %) er-
heblich bessere Modellgenauigkeiten von fast 99 % realisierbar waren. Die Uberpriifung der Karte
ergab eine Gesamtgenauigkeit von 94,1 %.

In einer moglichen dritten Bundeswaldinventur erscheint das Verfahren ungeeignet zur direk-
ten Schétzung der Waldfliche, da Hohe und Variabilitit der Klassifizierungsgenauigkeiten nicht
innerhalb der strikten Fehlertoleranzen der BWI liegen. Ebenso wenig lédsst sich eine Waldfl&-
chenverénderung statistisch abgesichert bilanzieren. In Deutschland liegt die Verdnderungsrate
bei unter einem Prozent der Waldfliiche zwischen BWI I und BWI?, was unerreichbare Anforde-
rungen an die Genauigkeit der Karten beider Zeitpunkte stellt (FULLER ET ALL., \M) Groferes

Potenzial ist der Methode als Stratifizierungsgrundlage oder als Schnelltestverfahren fiir kleine-

re Gebiete zuzuschreiben. Die (geringe) Zahl der Fehlklassifikationen l4sst eine ausreichend hohe

Stichprobeneffizienz zu, um den Einsatz der Waldmasken fiir ein stratifiziertes Stichprobenverfah-

ren lohnenswert erscheinen zu lassen , 2006).

8.3 Merkmal Mischung

Die Klassifizierbarkeit der drei Mischungsformen Nadel-, Misch- und Laubwald wurde anhand zwei-
er Methoden mit ETM*}Daten untersucht. Weder das einstufige Verfahren {iber eine multinomiale
logistische Regression noch der zweistufige Ansatz liber zwei binomiale logistische Regressionen
gestatteten eine zuverldssige Trennung aller drei Klassen. Gesamtgenauigkeiten zwischen rund 64
und 75 % tauschen iiber die niedrigen Erstellergenauigkeiten um 35 % fiir die Klasse Mischwald
hinweg. Die Modelle ermoglichen demnach fiir diese Klasse eine dem Zufall nur geringfiigig iiber-
legene Genauigkeit.

Eine mogliche Modifikation des Verfahrens bestiinde darin, die Mischungsunterteilung nur in
zwei Klassen, ndmlich Nadel- und Laub(misch)wald, vorzunehmen und anschlieffend anhand der
Modell-Wahrscheinlichkeit Werte zwischen 0,3 und 0,7 als Mischwald zu fiithren. Dies bedarf aber
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weiterer Untersuchungen.
Im Hinblick auf die forcierten Waldumbaubemiihungen mit dem Ziel grofserer Mischwaldanteile
kann keinem der beiden untersuchten Regressionsansétze eine Eignung zur zuverldssigen Kartie-

rung von Waldmischungsformen zugesprochen werden.

8.4 Merkmal Totholzvorkommen

Das auf den BWI-Trakten erfasste Totholz konnte iiber logistische Regressionsmodelle in den
Landsat/ETM*-Szenen mit sehr unterschiedlichen Genauigkeiten erfasst werden. Der niedrigste
Anteil tibereinstimmender Klassifikationen wurde mit 69,7 % erreicht, der hochste mit 89,5 %. Die
Modelle verhalten sich einzeln betrachtet numerisch stabil, so dass auch bei verdnderter Daten-
grundlage konstante Ergebnisse zu erwarten sind. Bedenklich fiir einen operationellen Einsatz ist
das grofe Intervall von ~ 20 %, in dem sich die Ergebnisse beim Vergleich zwischen den Modellen
bewegen. Dadurch wird eine Fehlerquantifizierung erheblich erschwert. Validierungen erwiesen sich
als undurchfiihrbar, da stichprobenartige Tests zeigten, dass die Mehrzahl der Totholzfunde im
Orthophoto oder QuickBird-Bild nicht erkennbar waren.

Geht man davon aus, dass an die Kartierung von Totholz als Indikator fiir Biodiversitit weniger
hohe Genauigkeitsforderungen gestellt werden, ist der vorgestellte Ansatz als schnelles Klassifizie-
rungsinstrument denkbar, wenn Kenntnisse iiber Totholz zur Kalibrierung der Modelle vorliegen.
Andernfalls miisste eine Kombination mit terrestrischen Erhebungen erfolgen, deren Kosten und

Zeitaufwand kritisch zu priifen wéren.

8.5 Wahl der Testgebiete

Die Wahl geeigneter Testgebiete ist von entscheidender Bedeutung fiir die Aussage und Uber-
tragbarkeit einer Machbarkeitsstudie. Es konnte gezeigt werden, dass mit einem 9 km? groken
Testgebiet hohe Genauigkeiten sowohl bei der Modellierung als auch bei der Kartierung von Wald-
vorkommen erreichbar sind. Der dafiir notwendige Aufwand bei Trainingsdatengewinnung, Model-
lierung und Validierung ist jedoch ungeeignet zur operationellen Umsetzung in einem bundesweiten
Vorhaben. Wahrend also ein sehr kleines Testgebiet zu einer Empfehlung der untersuchten Ferner-
kundungsmethode fiihrt, zeigt sich ein anderes Bild, wenn man grofere Gebiete mit variierenden

Bestockungsverhiltnissen und Waldstrukturen beriicksichtigt.
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