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daraus gewonnenen Erkenntnisse.
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Zusammenfassung

Objektbasierte Klassifikationsmethoden zur Erfagsaipiner Landnutzung und

Landbedeckung auf Basis von SPOT 5 Daten

Diese Masterarbeit gibt einen Uberblick ber Mdujieiten der objektbasierten
Klassifikation von Fernerkundungsdaten.

Zu Beginn erfolgt ein Kapitel ,State of the Art*,onn aktuelle Projekte, die @hnliche
Thematiken haben, zusammengefasst werden und daimakhrzer allgemeiner Uberblick
Uber verschiedene Sensoren und Daten, um das wdeteerDatenmaterial leichter
einordnen zu kdénnen.

AulRerdem werden die verwendeten Softwarepakete $aftwarebibliotheken (IMPACT,
ERDAS IMAGINE und RSG-Remote Sensing Software Pgek@raz), die im Projekt zur
Anwendung kommen kurz vorgestellt.

Dann werden die einzelne Bearbeitungsschritte agndfkundungsdaten erlautert und
verschiedene Ansatze und Algorithmen erklart, saleien Ergebnisse verglichen.

Als Bildausschnitte wurden einerseits ein Siedlgedfset fur die Klassen ,Siedlung®,
~Wiese" und ,Trockenwiese” und andererseits ein Bein alpinen Raum flr die Klassen
.Fels’, ,Bl6Re* und ,sparlicher Bewuchs"* gewabhit.

Zuletzt werden die Bildausschnitte der verschiederengewandten Algorithmen
gegenibergestellt und daraus Schlussfolgerungemggez sowie ein Ausblick gegeben,
worin in Zukunft noch weiterer Forschungs- und Boklungsbedarf auf diesem Gebiet

stattfinden sollte.



Abstract

Object based classification methods for detectidard use and land cover
with SPOT 5 data

This master thesis gives an overview of the scop¢he object based classification
methods of remote sensing data.

The thesis starts with a chapter “State of the Artvitch current projects are explained
after that a brief overview of various sensors dath to get a general idea of the current
data, the software packages, and the softwareigsrdMPACT, ERDAS IMAGINE and
RSG-Remote Sensing Software Package Graz), uskihwhe project.

Then, the individual processing steps of handli@gate sensing data are explained and
different approaches and algorithms, with theiulssare compared.

For a better interpretation an image subset of @esent area with the classes
“settlement”, “grassland” and “dry grassland” am @ther image subset of an alpine
region area with the classes “rock”, “bareness” ‘@parse vegetation” are selected.

Finally, the image sections displaying the différeesults made with the various
algorithms are compared and conclusions drawn,edfisas an outlook is given to explain

the necessity for further research and developinethis field.
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1 Einleitung, Fragestellung und Problemstellung
1.1 Einleitung

Fernerkundung (englisch: Remote Sensing) ist diesa@é¢heit aller Verfahren zur
Gewinnung von Informationen tber die Erdoberfladhech Messung und Auswertung der
von ihr ausgehenden Energiefelder. Als Informatidger fungiert die reflektierte oder
emittierte elektromagnetische Strahlung.

Die Fernerkundung unterscheidet sich von anderéas&ingsmethoden, bei denen ein
direkter Zugang zum Objekt erforderlich ist, durdie bertihrungsfreie Erkundung der
Erdoberflache und der Erdatmosphére.

Um diese beruhrungsfreien Methoden umsetzen zu dmnmverden zum Beispiel
satellitengetragene und flugzeuggetragene SensorBarm von Kameras und Scannern
eingesetzt.

Man unterscheidet in der Fernerkundung auch zwisch&tiven Systemen (z.B.
Radarsysteme und Laseraltimeter) und passiven r8gst¢z.B. Multispektralscanner und
Thermalbildkameras).

Von grol3er Bedeutung sind Fernerkundungsdatenlkan @n den Geowissenschaften, da
globale Beobachtungen der Erdoberflache und Erdgih#ve in einer hohen rdumlichen
Auflosung nur durch den Einsatz von Fernerkundummgssren bewerkstelligt werden
kbnnen.

Ein weiterer Vorteil von satellitengestitzten Fekoedungssensoren ist die wiederholte
Beobachtung ein und desselben Gebietes.

Da diese Arbeit als Projektmitarbeit im Rahmen Besjekt HANNIBAL durchgefuhrt
wird, werden die Ergebnisse und Erkenntnisse aesech Teilbereich im Endbericht des

Projekts eingebunden.

1.2 Fragestellung

Im Rahmen des Projekts ,Sicherheit von Alpentrarsalen-Einsatz der Erdbeobachtung
in Verbindung mit GIS (HANNIBAL)" wird die Anwendb&eit von Methoden der
Erdbeobachtung in Verbindung mit modernen GIS (012310
Entscheidungsunterstiitzungssystemen fur die Bemgrtund das Monitoring von
Gefahrenbereichen entlang von Verkehrsrouten, loke die Alpen fiihren, behandelt.

Die Alpen stellen ein erhebliches Hindernis fur damrchzugsverkehr dar.

In den letzten Jahrzehnten wurden mehrere hoclgargjral3en vor allem in Nord-Std
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Richtung gebaut. Diese Alpentransversalen sind iszven ein bedeutender 6konomischer
Faktor geworden, von deren Funktionieren ganze d®egi abhangen (Tourismus,
Industrie, usw.). Entlang dieser Routen gibt egifgt durch das Relief, ein erh6htes
naturliches Gefahrdungspotential, unter anderemmhdRutschungen und Muren, die eine
Unterbrechung der Verkehrswege bis hin zum Verlimt Menschenleben zur Folge
haben konnen. Von diesen Transitrouten sind dieffdaahn und die Tauernautobahn, die
eine Verbindung zwischen Salzburg und Villach relest und besonders in der
Sommerreisezeit stark befahren sind, bedeutendesVvessalen.

Sowohl fur den Uberregionalen Raum als auch fir dmerdsterreichischen
WirtschaftsrAume Salzburg bzw. Karnten sind diesegrofl3er Bedeutung. Diese Tatsache
wurde im Jahr 2000 durch die Katastrophe im Tauem#l deutlich vor Augen gefihrt,
als ein Teil der A10 Uber Monate gesperrt werdenssteu und es zu erheblichen
Beeintrachtigungen im Stral3enverkehr kam.

Verschiedene Ereignisse wie z.B. Felsstirze, Murah Hangrutschungen haben in den
vergangenen Jahren gezeigt, dass die KenntnistdeiliBtsverhaltnisse von Berghangen
und des damit zusammenhéngenden Gefahrenpotamialseichend ist. Es ist daher nahe
liegend, dass eine Erhebung des Risikopotentidglarender Transitstrecken von grol3er
Bedeutung ist, da damit besonders gefahrdete Bereerkannt und gegebenenfalls
praventive Malinahmen zur Sicherung von Menschen lofdstruktur gesetzt werden
konnen.

Einen wesentlichen Faktor stellt in diesem Zusanmraeg der Schutzerfullungsgrad des
Waldes dar, der fir den ganzen Stral3enverlauf voade®8ung ist. Der
Waldentwicklungsplan (WEP) ist ein nur gutachtlisHastrument, dem keine intensiven
Untersuchungen zugrunde liegen. Die Schutzwaldskawieepte beruhen auf einer
Zusammenfassung der Erkenntnisse der Wildbach- Lendinenverbauung und der
Landesforstdienste, die jeweils ihre fachlichenvaipunktsbereiche in diese Konzepte
eingebracht haben und wo die Vermutung bestehs desWaldflachen nicht lickenlos
erfasst wurden. Zudem sind diese Schutzwaldlandegite Momentaufnahmen.

So liegen flr weite Bereiche des Naturraumes kausgeichenden Datengrundlagen tber
dessen Zustand und Verédnderungen vor. Dies giltallem dann, wenn Veranderungen
langsam und schleichend vor sich gehen und dahégekend nicht wahrgenommen
werden. Rechtzeitiges Gegensteuern bei negativemidkiungen war aus diesem Grunde

nicht immer moglich.
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Die satellitengestitzte Erdbeobachtung kann einegnl3an Teil der bendtigten
Informationen zur Verfugung stellen und somit ein@resentlichen Beitrag zur
Verbesserung der Gefahrenbewertung leisten. Dieva@i allem dann, wenn Ergebnisse
aus der Fernerkundung mit terrestrisch erhobeneforniationen oder digitalen
Hohenmodellen in  Geographischen Informationssysten{&1S) zusammengefihrt
werden. Vor diesem Hintergrund wird im Rahmen desjeRts HANNIBAL ein
interdisziplindrer Ansatz verfolgt, in dem die nedaten Informationen aus den Bereichen
Geologie, Meteorologie, Hydrologie, Forstwirtschafta., unter Verwendung modernster
Technologien aus den Bereichen der Fernerkundumgben und in ein Geographisches
Informationssystem integriert werden. Fur die weitéerarbeitung und Analyse der Daten
wird eine nutzerfreundliche GIS-Oberflache konazipiend realisiert, die den Anwender in
optimierter Form bei Entscheidungsprozessen uiitetst
Bei der Datenerhebung wird im Zuge des Projekts ehehwerpunkt auf
fernerkundungsgesttitzte Verfahren gelegt. So werdarartige optische Systeme, wie
sehr hochauflosende Satellitendaten fir die Abbgituder Bodenbedeckung, etwa
schutzwaldrelevante Parameter wie Uberschirmungsgra Alter und
Baumartenzusammensetzung, verwendet.
Fur die Bewertung der Hangstabilitdt wird durch déinsatz der Radarinterferometrie
(INSAR) eine viel versprechende Technik eingesetzt.
Im Projekt konzentriert sich der Einsatz von InS&i zwei Aufgaben:

* Die Verbesserung digitaler Hohenmodelle (DHM) und

» die Erfassung von Hangbewegungen.
In Hinblick auf den operationellen Einsatz der usthiedlichen Daten werden die
Grenzen und Mdoglichkeiten von INnSAR definiert urabuste Verfahren entwickelt um

klar definierte Produkte fir die spezifischen Angengen abzuleiten.

Als Ergebnis des Projekts steht den Endnutzern,Bicision Support System® zur

Verfiigung, das den Anwendern in ihrer Analyse defaBGrenbereiche unterstitzt.
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Das im Rahmen des Projekts HANNIBAL aufzubauende5-6ystem enthélt die
folgenden Datenebenen (JOANNEUM RESEARCH, GEOSP&BMBH, ENVEO OEG,
2004):

Fernerkundungsdaten
Optische Daten
Landsat TM Orthophotos
SPOT 5 PAN/MS Orthophotos
QUICKBIRD Orthophotos
Radardaten
ERS-SAR
Digitales Gelandemodell
Hohenkarte
Inklinationskarte
Expositionkarte
Zusatzliche Daten/Infrastruktur
Stral3enlayer
Eisenbahnen
Dauersiedlungsraum
Bebaute Gebiete
Grenzen (Gemeinden/Bezirke/Lander)
Walddaten
Waldentwicklungsplan (WEP)
Forstbetriebskarten
Waldmaske
Geologie
Geologische Karte
Bodentypenkarte
Georiskenkarte
Hydrologie
Aus Radardaten abgeleitete Gelandebewegungsdaten
Aus optischen Daten abgeleitete Bodenbedeckungsdate
Waldklassifikation

Landnutzungsklassifikation
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1.3 Problemstellung

In erster Linie werden Parameter aus Fernerkundlatgs, die in einem GIS-System von
Bedeutung sind, abgeleitet. Hier gilt es die Urtkeiesde zwischen einem pixelbasierten
und objektbasierte Ansatz zu eruieren, wobei Losangittels objektbasierten Ansétzen
zu erzielen sind.

Bei der pixelbasierten Klassifikation werden eimeePixel nur aufgrund ihres Grauwertes
ohne Ricksichtnahme auf etwaige Nachbarpixel im#ische Klassen eingeteilt. Ein
Problem dabei ist, dass Pixel mit gleichem Grauwert allen Bereichen des
Bildausschnittes zu finden sind, aber mit dem basierten Ansatz nicht abgegrenzt
werden koénnen. Dieser Ansatz sollte gewahlt werdemn zum Beispiel aufgrund der zu
geringen geometrischen Auflosung der Bilddaten aldgrzu geringen Grol3e der Objekte
keine Objekte im Fernerkundungsbild sichtbar sind.

Bei der objektbasierten Klassifikation werden inesn ersten Schritt die einzelnen Pixel
zu Objekten bzw. Segmenten zusammengefasst, denssohe Klassen wie zum Beispiel
Hauser, Felder, Bdume, Strallen usw. bestmogliaf@iseptieren. Die Segmente kénnen
durch automatische Segmentierungsmethoden mit kefdehder Filterung zur
Ergebnisverbesserung oder durch die Einbindung erternen GIS-Daten generiert
werden. Die Qualitdt der Segmentierung eines Bildesghematisch aussagekraftige
Klassen hangt von der geometrischen Auflésung @nd=do3e der Objekte ab.

In einem zweiten Schritt werden die Objekte bzwgrBente mit Hilfe von statistischen
Parametern in entsprechende thematische Klassereorgt. Diese Parameter
beschreiben die Textur, Form und spektralen Eideaften der entsprechenden Objekte
bzw. Segmente (z.B. mittlerer Grauwert).

Ein weiteres Augenmerk wird in dieser Arbeit aufe dvom Institut fur Digitale
Bildverarbeitung des JOANNEUM RESEARCH Graz entwitk Softwarebibliothek
IMPACT gelegt.

Da es sich bei den Fernerkundungsdaten um relatfdeg Datenmengen handelt, soll
neben den durchzufihrenden Verarbeitungsschritberallem die Anwendbarkeit dieser
Datenmengen mit der Softwarebibliothek IMPACT usteht werden.

Weiters sind in Teilbereichen die Ergebnisse autthder Software ERDAS IMAGINE zu
vergleichen.

Die Verarbeitungsschritte sind im Uberblick die iBagerung der Daten, die Filterung, die
Anwendung von Clusteralgorithmen und Segmentieralggsithmen sowie die

Klassifizierung.
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Mit den gewonnenen Erkenntnissen kann sich eineaarhiliok verschaffen werden, welche
Algorithmen fur die Durchfihrung der Aufgabenstatjuhinsichtlich der Plausibilitat der

Ergebnisse mehr oder weniger geeignet sind.

Ein weiterer Punkt, der implizit betrachtet wirdt das Laufzeitverhalten der einzelnen
Algorithmen. Es werden die Zeiten fur die Bereclgemexakt gestoppt. Dieser Punkt ist
eher fur die Programmentwicklung interessant, une @ndgliche Laufzeitverkiirzung der

einzelnen Algorithmen in die Programmierung eiffféa zu lassen.

1.3.1 Spezielle Probleme bei der Fusionierung uegir&ntierung von hochauflésenden
Bilddaten

Bevor mit den einzelnen Bearbeitungsschritten begon werden kann, ist der
grundsatzliche Ablauf dieser Schritte zu bedenk®alche Anforderungen und Probleme
kénnen entstehen und sind die Algorithmen, diediine Bearbeitung der Bilddaten in
Frage kommen kénnten in den vorhandenen Progranmm@ementiert, oder muss noch
eine Anpassung an die vorhandenen Daten erfolgen.

Der Ablauf der Bearbeitungsschritte und die darmaibbundenen Anforderungen werden in

einem ersten Schritt folgendermal3en zusammengefasst

» visuelle Qualitat und Erhalt der Grauwerte beiBasionierung

* Madglichkeit der Fusionierung des PAN Kanals mit deamen Infrarot Kanal (NIR)

» Vergleich der Fusionierungsergebnisse von ERDAS GIE mit IMPACT

«  Uberpriifung der Qualitat der Fusionierung durch li#taerung von Profilen

» Testen verschiedener Segmentierungsalgorithmen Qindteralgorithmen mit der
Softwarebibliothek IMPACT
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1.3.2 Definition der Klassen fir das GesamtsystelOANNEUM RESEARCH,
GEOSPACE GMBH, ENVEO OEG 2004)

Landbedeckung/-nutzung
Wald-Wuchsklassen
Wald-Uberschirmung
Wald-Baumarten
Wald-Textur
Wald-Lucken
Vegetationsbedeckungsgrad
Gletscher
Fels
Lockermaterial
Zwergstrauchheide
Latsche
Griinerle
Weideflacheh
Alpine Rasenh
Mahwiesen, Angerflachen
Kinstliche Flachen begriint
Kinstliche Flachen unbegriing
Versiegelte Flachen

Tabelle 1: Klassendefinition
! Bei der Auswertung mit SPOT 5 Daten ist nur eindeftbng der Bewuchsdichte méglich. Es erfolgt eine
rein kontextbezogene Zuordnung zu einer dieserdéias
Klassendefinition fur Klassen uber 1.500m:
dicht bewachsene Flachen (meist Wiese), bewach$daehen (meist alpines Gras) und spérlich
bewachsene Flachen
Klassendefinition fur Klassen unter 1.500m:
dicht bewachsene Flachen (meist Wiese), bewachB&iehen (meist als Acker bestellt), bewachsene

Flachen (Magerwiese, Mahwiese), sparlich bewachB&men und brachliegende Flachen

Die in dieser Arbeit definierten Klassen sind imdésten des Kapitels 7.1.1 ersichtlich.
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2 State of the Art

Da die Entwicklung der Erdbeobachtungssensoren hragwtschreitet und die
Verfluigbarkeit von Fernerkundungsdaten immer besgsed, stellen die Ergebnisse in
dieser Masterarbeit, die in das Projekt Hannibafl@ssen, nur den bei der Bearbeitung
des Projekts erforschten Stand dar. Weiters betlieg Projektdauer in diesem recht
umfangreichen Projekt 29 Monate.

Seit dieser Zeit gibt es wiederum neue Erkenntnidgeaus anderen ahnlichen Projekten
gewonnen werden.

Um einen Einblick in einen aktuelleren Stand des$®nschaft zu geben, folgt auf den
nachsten Seiten eine Auswabhl von jungeren ProjaktenArbeiten, die sich mit derselben
oder mit verwandten Thematiken befassen.

Die Informationen stitzen sich auf entsprechenageRtberichte und Papers, die auf den

folgenden Seiten kurz zusammengefasst werden.

2.1 Zentrum fir Geoinformation der Universitat almg (Z_GIS):
Zwei Strategien zur automatischen Abgrenzung urabssifizierung von

Habitaten in alpinen Regionen (PREINER M., WEINKE IEANG S.)
2.1.1 Einleitung
In dieser Studie des Zentrums fur Geoinformation dieiversitat Salzburg werden zwei
Anséatze fur die automatisierte Abgrenzung und Kiassrung von Habitaten in alpinen
Regionen vorgestellt. Als Fernerkundungsdaten diebaten mit sehr hoher raumlicher
Auflésung (VHSR) des Erdbeobachtungssatelliten QUB@RD. Das
Untersuchungsgebiet liegt im Nationalpark Berchaegm, wobei zwei Uberlappende
Testgebiete gewahlt wurden, die sich als alpinei€ebmit einer grof3en Vielfalt an
Habitaten ausweisen. Die Einteilungen der Habitatd deren Abgrenzung geschehen
meist basierend auf Luftbildaufnahmen und werdenn vBxperten grof3flachig
durchgefuhrt.
Angetrieben im Rahmen von NATURA 2000 sowie ausn@gin der Zeit und Wirtschaft
gibt es eine steigende Nachfrage auf regelmaligahgierte Bilddaten. Parallel dazu sind
in den letzten Jahren viel versprechende Fortsehrin der automatisierten

Bildinterpretation gemacht worden. Der verwendetens#tz der objektbasierten
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Bildanalyse (OBIA) ahnelt der menschlichen Leistsfdagigkeit in der Interpretation,
wenngleich noch einige Einschrdnkungen bestehen.

Die zuvor fusionierten Daten (Pansharpening) amereQUICKBIRD Szene wurden
mittels zweier Ansatze fur die Darstellung einerhém spektralen und raumlichen
Skalierung analysiert. Einerseits Uber den Ansatere,one-level representation” (OLR,
LANG und LANGANKE, 2006) und andererseits Uber dansatz des ,multi-scale
segmentation/object relationship modelling® (MSSMDRBURNETT und BLASCHKE,
2003). Die Studie vergleicht das Potenzial der deidStrategien in gewahlten
Umgebungen: (1) Abgrenzung von vorgegebenen Habitst mittels OLR und (2)
Klassifikation der Stellen mit Bewuchs von Latsckiefer (Pinus mugo) mittels
MSS/ORM.

2.1.2 Untersuchungsgebiet

Um den Anforderungen dieser Studie gerecht zu werdeurden zwei Uberlappende

Testgebiete im Nationalpark Berchtesgaden gewsielhé Abbildung 1).

Das erste Testgebiet (A) besteht aus einer 1%gkoRen Flache, die sich im stidwestlichen
Klausbachtal befindet. Das zweite Testgebiet (B}reckt sich auf einer Flache von 29
km? rund um den Gipfel des Hochkaltermassivs (steiggs®.607 m (iber Meeresniveau).

Beide Gebiete reprasentieren einen typischen alpiBereich, der durch eine grolie

Bewuchs- und Habitatvielfalt gekennzeichnet istyisceiner hoch texturierten Oberflache.

Untersuchungsgebiet
Nationalpark Berchtesgaden

Legend

Nationalpark Berchtesgaden
[ QuickBird Satellitenbildszene

Testgebiet A

Testgebiet B

Zusammengestellt von E. Weinke & M. Preiner (2006)

Abbildung 1: Lage der Testgebiete im Nationalpagkdbhitesgaden
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2.1.3 Bilddaten und deren Aufbereitung

Es wurden Bilddaten mit einer sehr hohen raumlicAeiosung (VHSR) aus einem
QUICKBIRD Datensatz vom August 2005 herangezogehésAbbildung 1 und Tabelle
2). Die Bilder waren bereits nach UTM33 georeferenz(WGS84), hatten aber eine
geringe rdumliche Genauigkeit.

Die multispektralen und panchromatischen Kanaledemrmit Hilfe des so genannten
zrationalen Polynom Orthorektifizierungs® (RPC)-Melts getrennt entzerrt. Da es sich um
ein hochtexturiertes Gebiet handelt, wurde die Exdhung von Passpunkten und eines
digitalen Oberflachenmodells mit einer Héhengenleeiigvon 10 m notwendig, um die

geometrische Korrektur weiter zu verbessern.

Resolution
Band Wavelength Region [ym] [m]
1 0,45 - 0,52 (blue) 2,44
2 0,52 - 0,60 (green) 2,44
3 0,63 - 0.69 (red) 2,44
4 0,76 - 0,89 (NIR) 2,44
PAN 0,45 - 0,90 (PAN) 0,61

Tabelle 2: Raumliche und spektrale Auflosung des@XBIRD Datensatzes

Um bestmogliche Ergebnisse zu erzielen, wurden zwenterschiedliche
Fusionierungsmethoden zur Zusammenfuhrung des panekischen wund der
multispektralen Bandern angewandt.

Im OLR Ansatz wurde das Pansharpening nach derddetlion LIU (2000) durchgefihrt.
Im MSS/ORM-Ansatz kam ein PCA (Principal componeanalysis) basierender
Fusionierungsansatz zur Anwendung, um eine be&iffierenzierung der Bewuchsarten

Zu erreichen.

2.1.4 OLR Ansatz fur das Testgebiet A

Dieser Ansatz soll zu einer Abgrenzung eines vaghegen Datensatzes von Habitatarten
durch die OLR Methodik fuhren. Durch den OLR Ansaterden mittels iterativer
Segmentierung ganze Habitate abgegrenzt, die siothdentsprechende Parameterwahl
ergeben (siehe Abbildung 2). Durch diesen Ansatgibersich anfangs nur eine
Segmentierungsebene (LANG, 2002). Auch in der Optumgsphase der Segmentierung
muss an dieser Grundregel festgehalten werden.

Folglich wird das Bild in nicht Gberschneidende &@elne unterteilt, sodass grobere Ebenen
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hierarchisch durch immer feiner skalierte Ebenetengilt werden kdnnen. Im ersten
Bearbeitungsschritt wird nur ein kleiner Bereicler do genannte area of interest (AOI)
ausgewahlt, wodurch nur gewisse Habitattypen dutieh gewéhlten Parameter in der
OLR-Stratgie extrahiert werden. Nun werden die gavemen Segmente mit Segmenten
verglichen, die aus Luftbildern abgeleitet wurd@iel ist es, weitere Habitate im gesamten
Testgebiet zu identifizieren, die sich im selbardtionsschritt mit denselben Parametern
ergeben.

Das Gesamtergebnis wird mit einer vorliegenden elisn Interpretation des Gebietes
mittels der virtual overlay method (LANG et al.,a8) verglichen, die im Programm Arc
View GIS als Erweiterungsmodul LIST (landscape riptetation support tool)

implementiert ist.

(Class specific) target level Reporting level

LooidOoonen
I Y B 2™
I:”:”:IDD |:| |:| j Level of landscape elements

Temporary levels for optimizing segrri:entation 1 Types of object relationships: |

- Adjacent to

- Surrounded by

- Distance to i
- Percentage of sub-objects ;
- Controlled by i

OLR MSS/ORM
Abbildung 2: OLR im Vergleich mit MSS/ORM nach LAN& LANGANKE (2006)

2.1.5 MSS/ORM Ansatz fir das Testgebiet B

Fur das zweite Testgebiet wurde der MSS/ORM AngatzZRNETT und BLASCHKE,
2003) gewahlt. Im Gegensatz zur OLR Methodik siiet Hie Objekte in mindestens zwel
Skalierungsebenen vertreten. In Ubereinstimmungdanit ,regionbased local mutual best
fitting approach* (BAATZ und SCHAPE, 2000), der ifafrogramm eCognition 4.0
implementiert ist, werden hierarchisch angeordnEteenen der Bildobjekte durch
Anpassung der selbstdefinierten Homogenitatspaeni{®tSS) generiert. Die gewonnen
Segmente bilden die Basis fur das darauf folgentigegt relationship modelling* (ORM).
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Zu diesem Zweck werden komplexe Klassen gebildatnastische Regeln aufgestellt,
Klassifizierungsschritte entwickelt und Validierwagten erstellt. Das Hauptziel des
MSS/ORM Ansatzes war die Segmentierung von Latdabir-Strauchern.

2.1.6 Ergebnisse

Im Testgebiet A ergaben sich bei den Habitatsegemewlurch die semiautomatische
Segmentierung &hnliche Ergebnisse wie bei der nilenuazw. visuellen Ableitung (siehe
Abbildung 3). Alpine Habitate mit homogenen spdkinaEigenschaften, vergleichbar mit
Gras, oder mit gleichmafiiger Textur, vergleichbérhschwald, wurden in den meisten
Fallen richtig segmentiert.

Ein Nachteil der angewandten Segmentierungsansaite dass es keine
Skalierungsmdglichkeiten gibt, sodass die Polygaee gewonnenen Segmente den

jeweiligen Pixelgrenzen folgen.

[ Buffer zone
Visual border delineation of CIR- areal photogarphs
[] Habitat border which results of a segmentation process

Abbildung 3: Segmentierung von Wiese und Weid&ké@mBild) und Nadelwald (rechtes Bild)

Aus dem OLR Ansatz kénnen acht Aggregationsebenén emzelnen Habitaten
herausgefiltert werden (siehe Abbildung 4). JedegrAgationsebene fihrt zu einer

bestimmten Anzahl von Habitaten mit bestimmtenks$tnellen Eigenschaften. Daflr gibt
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es zwei Grinde, einerseits eine hohe Heterogemitigrhalb der Habitatklasse und

andererseits die unterschiedlichen GréfRen der atabit

first aggregaton level

second aggregation kewvel
[} thid aggregation level

D fourth aggregation level

D fifth aggrepation level A

D sixth apgregation level B = i =
D seventh aggregation lewsl

D eighth aggregation level Asmrriin by Elmabuth Wai e (YN8

Abbildung 4: Darstellung der acht Aggregierungseiren

Unter Verwendung des MSS/ORM Ansatzes im TestgeBievturden die Gebiete mit
Latschenkieferbedeckung gut segmentiert und kiagsif, was sich auch mit der visuellen
Luftbildinterpretation deckt.

Die qualitative Erfassung der Klassen in der dulah Hohendnderungen verursachten

Ubergangszonen zwischen Wald und Latschkieferdtgiuand zwischen alpinem Gras
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und Felsgebieten sind 6kologisch von Bedeutungawath gut in den Abbildungen 5 und 6

erkennbar.

3: Anwenderoptimiertes Klassifikationsergebnis mdadifizierten Bildsegmenten

A: reiner Latschenkieferbewuchs
B: Latschenkiefer mit alpinem Gras und/oder Fels.l@esteinsbrocken
C: Latschenkiefer mit Baumgruppen
D: Latschenkiefer mit vereinzelten Baumen
E: Wald mit Latschenkiefer
F: Klasse mit hdherer Heterogenitat mit Latschefiekie

Abbildung 5: Arbeitsschritte zur Generierung vortéfklassen der Latschenkiefer
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Abbildung 6: Klassifikationsergebnis des Testgatsdd

Auftretende Probleme bei Schattenflachen im Pixelbl, sowie bei &hnlichen spektralen
Merkmalen verschiedener Klassen, aber auch spektdaterschiede innerhalb einer
Klasse konnten unter Zuhilfenahme von semantiscRageln und topologischen

Beziehungen minimiert werden.

2.2 JOANNEUM RESEARCH Graz:
Einsatz hochauflésender Satellitendaten (QUICKBIREGDNOS) fiir die
Kartierung und das Monitoring alpiner Habitate (N\JM., SCHMITT

U., SCHARDT M.)

2.2.1 Einfihrung

Fir die kontinuierliche Beobachtung und das Managemlpiner Schutzgebiete sind die
Erfassung und das Monitoring von Vegetation bzwdrautzung/-bedeckung sehr wichtig,
denn ein vorrangiges Ziel fur viele Schutzgebiets die Generierung eines
flachendeckenden homogenen GIS-Datenbestandes.

Bisher geschah die Kartierung meist mittels Luétinterpretation, die auch als
Datengrundlage fur die Kartierung und Klassifiziegwwon NATURA 2000 Habitaten eine

Rolle spielte.
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Da der Zeit- und Kostenaufwand und damit der fimglee Aufwand fur eine
Luftbildinterpretation hoch sind, gibt es vor alléemgro3eren Schutzgebieten einen Bedarf
an kostengunstigeren und einfacheren Methoden, umaneumfassenden, aktuellen,
vergleichbaren und wiederholbaren Datenbestandwilgrieisten.

Sehr hoch auflosende Satellitendaten kdnnen diéghelz einen wertvollen Beitrag
leisten.

In der hier vorgestellten Untersuchung lag das kauwgenmerk auf die Erfassung von
Biotoptypen in zwei Schutzgebieten (Nationalpark heloTauern und Nationalpark

Kalkalpen, Osterreich).

2.2.2 Untersuchungsgebiete

Beide Untersuchungsgebiete befinden sich im hoaietp Raum. Der Talschluss des
Tauerntales im Nationalpark Hohe Taubginhaltet im wesentlichen Biotope oberhalb der
Waldgrenze. Im Nordteil des Nationalpark Kalkalgemd vordergrindig Wald-Biotope zu
finden (siehe Abbildung 7).

’Nationalpark Kalkalpen |
< )

o |Nationalpark Hohe Tauern|

QuickBird-Szene S IKONOS-Szene:
46,§ X 16,5 km g " ® 2l M x 1. kme

Abbildung 7: Untersuchungsgebiete mit QUICKBIRD63*16,5 km) und IKONOS-Szene (11*11 km)

2.2.3 Hochauflosende Satellitendaten und Luftbilder

Beide Nationalparks verfligen bereits Flachendatenmit Hilfe von Luftbildern erhoben
wurden. Beim Nationalpark Hohe Tauern erstreckt sias Datenmaterial auf eine Flache
von 1.800 krfi mit einer Auflésung von 0,5m. Im Nationalpark Kallgen existieren bisher
Daten von zwei Luftbildkartierungen sowie von eiterestrischen Luftbildkartierung.

Die vorliegende Studie wurde mit den sehr hochaefidlen Daten der Satelliten
QUICKBIRD und IKONOS durchgefiihrt (siehe Abbildung 7). QUICKBIRD Daten
wurden vor allem herangezogen, weil sie die hoclggemetrische Auflosung der

momentan kommerziell verfigbaren Satelliten (0,6fanchromatisch,
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2,44 m multispektral) und auch eine sehr hohe radidsche Auflésung von 11 bit bieten.
Auch IKONOS-Daten sind mit einer geometrischen Asfing von 1 m im
panchromatischen und 4 m im multispektralen Berauohden hochauflésendsten der
kommerziell verfigbaren Satellitendaten zu zahleohei die radiometrischer Auflésung
auch 11 bit betragt.

Beide Satelliten sind mit einem Kanal im nahen drdt (spektrale Auflosung
QUICKBIRD: 450-900 nm, IKONOS: 450-880 nm) ausgtsta der in der Habitat-
Kartierung grol3e Vorteile bietet, da die Vegetadmmen in diesem Bereich des

elektromagnetischen Spektrums eine besonders Rafkexion aufweisen.

2.2.4 Vergleich der Satellitendaten mit den Luftbiin fur die Habitatkartierung

In einem ersten Schritt erfolgte eine visuelle Aegwng der Daten, um eine Vergleich zu
erhalten, ob mit sehr hochauflésenden Satellitemdalieselben Inhalte kartiert werden
kénnen, wie mit Luftbildinterpretationen.

Im Nationalpark Hohe Tauern erfolgte ein Verglemd&r QUICKBIRD Daten mit den
Orthophotos, um zu untersuchen, ob eine ausreichehd geometrische Auflésurtgr
Satellitendaten gegeben ist, um die Klassen dedigilLuftbildauswertung verwendeten,
hierarchischen HIKO-Nomenklatur (HABITALP Interpretation Key; vgl.
http://www.habitalp.org) im Kartiermal3stab 1:2.50Q0interpretieren.

Die Interpretierbarkeit der jeweiligen Klasse imtedgenbild wurde nach folgenden
Gesichtspunkten durchgefihrt (siehe Abbildung 8):

* umliegende Biotope mussen abgrenzbar sein

» die Strukturen innerhalb der Klasse mussen eti@nsein

« eine stereoskopische Uberpriifung muss durchfiilsdia

Landcover
9130

QuickBird (false colour) __Orthophotograph (true colour) _ Comments

Einzelgebaude
Building

Clear class

boundary
Textures
observable
within the
class
Additional
stereoscopic
check

Abbildung 8: Vergleichender Beispielschliissel mewgrtung
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2.2.5 Primarkartierung-Anwendung der NomenklatwehSatellitendaten

In einem weiteren Schritt erfolgte eine Primarlarting beider Gebiete.

Im Tauerntal erfolgte eine Anpassung der HIKO-Nokiatur an die QUICKBIRD Daten.

Die Interpretation erfolgte hier allerdings nur mekopisch. Dies brachte
Einschrankungen in der Erkennung derjenigen Klgsske Uber Hohenunterschiede
ableitbar sind (Baum-Altersklassen).

Auch fur die Primarkartierung im Nationalpark Kdj@n mit IKONOS Daten wurde die

verwendete WOBT-Nomenklatur entsprechend angepasstem einige Klassen

zusammengefasst oder entfernt wurden.

2.2.6 Ergebnisse

Es konnten in beiden Gebieten Primarkartieruraggmand der angepassten Nomenklaturen

und mit Hilfe der erstellten Interpretationsschilssurchgefiihrt werden. Eine Steigerung

der Interpretierbarkeit ware bei beiden Datenséatzeit einer stereographischen

Auswertung zu gewahrleisten.

Durch die geringere geometrische Auflosung der IlBatedaten kam man zu folgenden

Erkenntnissen:

* Kleine Strukturerwie z.B. Mahdspuren, Trittrasen konnten nicht agkend erkannt
werden

 da eine Differenzierung aller Baumarten nicht atdfiihrbar war, kam es zur

Zusammenlegung einiger Klassen

Um die Unterschiede der geometrischen Aufloésungen aufzuzeigen, erfolgte eine
Darstellung der Datensatze durch BildausschnitteBd#ope in verschiedenen MalRstéaben
(siehe Abbildung 9).

Durch die sehr vorteilhafte Eigenschaft der QUICRBI und IKONOS Daten mit ihrer
radiometrischen Homogenitat und hohen radiometeischuflosung von 11 bit gegentber
Luftbildern konnte man durch Aufspreizung der Graue eine bessere Erkennbarkeit und
Interpretierbarkeit der Strukturen in den Schatéeeithen bzw. sehr hellen Bereichen
erreichen (siehe Abbildung 10).
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Abbildung 9:Gegentberstellung QUICKBIRD Daten (0,61 m), Orthatpk (0,5 m) und IKONOS Daten
(1 m) hinsichtlich ihrer geometrischen AuflosungaBrellung nicht maf3stéblich)

Abbildung 10:Habitatkartierung mit Kontrastaufspreizung im Waikehatten (QUICKBIRD-Szene)

2.2.7 Zusammenfassung und Ausblick

Sehr hoch auflésende Satellitendaten eignen sicheifie flichendeckende Kartierung
bzw. fur ein Habitat-Monitoring sehr gut, wobei gsese Einschrankungen beziglich
einzelner Klassen zu machen sind.

Als Nachteilwarezurzeit noch der hohe Kostenaufwand zu nennernvatesllem fir eine
Primarkartierung, fur die Stereobildpaa@wendig waren.

Weiters bestehen die Vorteilder sehr hochauflésenden Satellitenbilder gegenuber
Luftbildern, indem eine QUICKBIRD-Szene ca. 50 lhitiler ersetzt, mit allen Vorteilen
der Datenbearbeitung und Datenhomogenitat und deerh radiometrischen Auflosung
mit allen Vorteilen der besseren Interpretierbdarkeon haufig vorkommenden

Schattenbereichen im alpinem Raum
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2.3 Die Abgrenzung von FFH-Lebensraumtypen im Hebimge mit Hilfe
von GIS und Fernerkundung (BINNER S., EWALD J., BAIG ,

SEITZR.)
2.3.1 Uberblick
Im Zuge des Projekts ,Informationssystem fur Hodhggsstandorte* erfolgte auf Basis
von GIS und Fernerkundung die Entwicklung einesfafeens zur Selektion von Wald-
Lebensraumtypen (LRT) in alpinen Regionen (BaymsAlpen). Im Losungsansatz wurde
das potentielle Vorkommen von LRT aus Geodaterdenitdigitalen Auswertung von FIR-
Luftbildern kombiniert.
Bisher standen Standortskarten nur in einem sehingg: Umfang zur Verfigung und
auch terrestrische Kartierungen wurden wegen dewiscigen Gelandeverhaltnisse und

begrenzten finanziellen Mitteln kaum durchgefuhrt.

2.3.2 Methodik

Die Ausgangsdatensatze wurden rasterbasierend & UBerlagert und mit Hilfe des
standortkundlichen Regelwerks eine pixelweise Abtej der Waldflachen durchgefiihrt,
die zu Wald-Lebensraumtypen aggregiert wurden. Dafoigte ein Vergleich der Daten
der erstellten Karte mit den potenziellen Lebensitgpen mit der aktuellen

Waldzusammensetzung mittels Fernerkundung.

2.3.3 Einsatz der Fernerkundung

Um eine Lebensraumtypen-Eigenschaft einer Waldé&wburteilen zu kénnen, ist neben
dem standortlichen Potenzial der Vegetationszustgedhall FFH-Kartieranleitung
(LANG, LORENZ, WALENTOWSKI, 2004) ausschlaggebend.

Hierfir bediente man sich der Fernerkundung, um zé#t- und kostenintensive
terrestrische Erfassung im Hochgebirge zur Ubeymiif der Ergebnisse auf wenige
Teilflachen zu reduzieren.

Als Bilddaten standen Farbinfrarot (FIR)-Luftbildear Verfligung, die fur eine digitale,
stereoskopische Interpretation noch entsprechefide@itet werden mussten. Weiters
wurden analoge Luftbilder mit 12m Auflésung gescannt und Stereo-Blocks sowie

Orthophotos (resampled auf eine Auflésung von 4 lmenechnet.
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2.3.4 Segmentierung und Klassifizierung
Mit Hilfe der Software eCognition zur Segmentieruthgs digitalen Ortho-Bildmaterials
wurde in einem iterativen Verfahren eine Untergheohg (Segmentierung) in Polygone
mit moglichst homogenen Eigenschaften durchgefihufierdem wurden die Luftbilder
im Zuge einer Uberwachten Klassifizierung in di@sden Laubwald, Nadelwald, Latsche,
Offenland und Schatten untergliedert und deren Setgrklassifiziert.

In einem weiteren Schritt erfolgte die Verschneglurdieser automatisierten
Flachenvorausscheidung mit dem Ergebnis der Stesmdodellierung.

Somit waren die regelbasierten Arbeitsschritte Hebensraumtypen-Vorausscheidung
abgeschlossen und die Input-Daten fir die visuelerprifung der LRT-Grenzen am
digitalen Stereoluftbild geschaffen.

Es erfolgte nun eine visuelle Interpretation derden generierten Daten enthaltenen
Polygone im digitalen Stereoluftbild mittels Steroalyst-Extension fur ArcGIS.

Abbildung 11: Verschneidung von segmentierten uadskfizierten Polygonen mit
Modellierungsergebnissen vor dem Hintergrund d&sIRlftbildes zur visuellen Uberprifung am
Stereobild. Die Darstellung der Waldflachen erfatgGraustufen, die Offenlandflachen scheinen fparent
durch.

Die Erfahrungen der Anwendung von FIR-Luftbilderar digitalen Verifizierung des
Potenzials von FFH-Lebensraumtypen im hochalpingiunfien konnen als positiv
bewertet werden. Verbesserungspotential ist beiS#gmentierung und Klassifizierung
der Waldflachen gegeben, wogegen sich die Verwendier Software eCognition zur
Erkennung von unbestockten bzw. OffenlandflachenWifald als auf3erst praktikabel

erwies.
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2.4 Satellitengestitzte Almbewertung-Potenziale urRisiken alpiner

Weideflachen (GUGGENBERGER T., BLASCHKA A))

2.4.1 Uberblick

Diese Arbeit befasst sich mit der Einbettung eimeshandenen, naturwissenschaftlichen
Almbewertungsmodells in das Funktionsspektrum desi@ormatik. Der Hintergrund ist
der Rickgang der Aimflachen in den letzten Jahraghand der Versuch durch geeignete
Instrumente fir die Entscheidungs- und Planungstiagen dem Trend
entgegenzuwirken.

Um die Almbewirtschaftung fir die Zukunft planen kdnnen, muss man sich mit zwei
unbekannten GroRen auseinandersetzen. Einersbitegilnformationsdefizite tber die
Lage- und Leistungsfahigkeit der verbliebenen A#ufien, andererseits sind die
Auswirkungen einer Klimaerwarmung auf die Okolodéx Alm nur schwer abschéatzbar.
So ist es das Ziel ein Geoinformationssystem (@LSgntwickeln, dass zur flexiblen und
grof3raumigen Planung der Weidewirtschaft beitragt.

Untersuchungen haben ergeben, dass die AusbreitomgWaldflachen und somit der
Ruckgang von Almflachen temperaturabhangig ist.

Durch die ziemlich komplexen Arbeitsablaufe inndiohdes Projekts versuchte man das
Bewertungsmodell in eine unabhéngige Software zplamentieren, wodurch in der
praktischen Anwendung der Aufwand auf die Klassaliitn eines entsprechenden
Satellitenbildes und die Benutzung der SoftwareAimeeduziert werden konnte.

2.4.2 Landbedeckungsanalyse

Als Untersuchungsgebiet dienten die Schladmingessen Landbedeckung aus einem
SPOT 5 HRG-Satellitenbild abgeleitet wurde. Dagl Bihtte in den vier multispektralen
Kanalen eine Bodenauflosung von 10 m/Pixel und iamcpromatischen Kanal eine
Bodenauflésung von 2,5 m/Pixel. Es erfolgten andawgrverarbeitungsschritte wie die
Verbindung der multispektralen Kanale mit dem paoctatischen Kanal nach dem
Verfahren der Brovey-Transformation (HILL et alQQ), weiters wurde das Bild an das
entsprechende geodatische Referenzsystem der ijpkPu@rwendeten Daten angepasst
(Orthorektifizierung) (HABERACKER, 1995; JENSEN, 9%), schlussendlich wurde fir
die radiometrische Korrektur der lllumination eiparametrische Minnaert-Korrektur
angewandt (LAW und NICHOL, 2004).

In einem né&chsten Schritt erfolgte im Rahmen eiitgerwachten Klassifikation mit der
Software ERDAS IMAGINE die Segmentierung des Siglbildes in die Klassen
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Nadelwald, Latschen, Laubwald, Grinerlen, Zwergstné&r, Fettweiden, Magerweiden,
Wasser, Schnee, Gletscher und vegetationsfreiee@ebi

Die Lage der gefadhrdeten Gebiete ist grundsatziioh der Waldgrenze und deren
Veranderung in der Zukunft. Die Waldgrenze, diehresrisch aus Temperaturdaten
(Methoden der Georegression) oder empirisch aus deandbedeckung
(Satellitenbildklassifikation) gewonnen werden kahat beim Ubergang zu der Klasse der
Zwergstraucher einen zackigen Verlauf, wodurch rhar von keiner scharfen Kante

sprechen kann, sondern von einem stetigen Ubergang.

Galsterbergalm Analyse des Waldanteiles aus Einzelbdume der Galsterbergalm
Steiermark, Osterreich dem Waldlayer (Hagn, 2008)

Funktionale Beschreibung der
Waldgrenze aus den Waldanteilen
der Hohenstufen

80
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Seehdhe

Fur die funktionale Beschreibung der Wald-
grenzen wird der Waldanteil innerhalb eine
8 Emabungen Eincson e Héhenschicht (Breite 20 m) aus der Wald-
[ v maske bestimmt. Die Waldgrenze befindet
sich am O-Punkt der linearen Funktion.

Antaitsgronzon

Datenguelle: Orthofoto, BEY, Waldlayer, Satellitenbildkiassifikation Spot 5 HGR, Guagenberger, LFZ
Einzelbaumerhebungen, Andrea Hagn und Julia Knechti, Universitat Salzburg LFZ Raumberg-Gumpenstein, Janner 2008

Abbildung 12: Bestimmung der Waldgrenze aus dedbadeckungskarte

2.4.3 Eignung der Almen

Es erfolgte die Ubertragung der Ergebnisse der hedeckungsanalyse in die
Eignungsklassen Niedrig, Mittel und Hoch, wodurehightlich wurde, dass die meisten
Almen des Untersuchungsgebietes in ihrer EignusgMittel einzustufen waren (siehe
Abbildung 13).
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" . . N 35 % der im Untersuchungsgebiet vorkommenden Vegetationsklassen Uber
Als Weide geeignete Vegetation .11, 1.200 Meter Seehthe sind als Weide fur diverse Tierarten geeignent. Die

Gunstlagen werden derzeit bevorzugt mit Rindern beweidet. Extensive
Flachen werden im geringen Mafe von Schafen und Ziegen genutzt.

Die durchgefuhrten Analysen zeigen, dass grofle Teile des Unter-
suchungsgebietes in den nachsten Jahrzehnten erst wverbuschen
und in Folge verwalden werden. Will man dem zumindest auf den flr
Fauna und Flora wertvollen Fett- und Magerweiden entgegenwirken,
missen zusatzliche 5.800 Schafe in 3-jahriger Rotation auf die Weide
gebracht werden. Der derzeitige Schafbestand ist zu verdoppein

Schutzszenario
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das Dachsteinplateu ab. - Gelahrdet nach Schutzszenario

Abbildung 13: Vergleich der maximal méglichen Wdldehe mit der im Schutzszenario empfohlenen
Beweidungsstrategie

2.5 Erkenntnisse aus dem Kapitel ,State of the Aitisichtlich der eigenen

Zielsetzung

Aus den vorgestellten Projekten lassen sich hitigsbhder methodischen Vorgangsweise
fur die einzelnen Bearbeitungsschritte Parallel&teiten. Weiters befinden sich die
Projekte auch im alpinen Raum, aufgrund dessenimdem hier zu bearbeiteten Projekt
bezuglich der Bodenbedeckung (Bewuchsklassen) mitcithnlichen Ergebnissen rechnen
kann. Es sind allerdings in den Projekten teilwemeh hochauflésendere Bilddaten
(QUICKBIRD) verwendet worden, was die Frage auftyidb auch mit den in dieser
Arbeit verwendeten etwas weniger hochauflésendelldBien (SPOT 5) zufrieden
stellende Ergebnisse zu erwarten sind. Vielleidmirien in stark texturierten Klassen sogar
bessere Ergebnisse erzielt werden, da die Grauwereehalb einer Klasse weniger stark

differieren und so eine Ubersegmentierung vermigdemen kann.
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3 Verwendete Daten-Datenbasis

Gerade in den letzten Jahren hat es beziglich e@emetrischen Auflosung von
satellitengetragenen Sensoren grof3e Fortschrittebge. Um die verwendeten Daten
entsprechend einordnen zu kdénnen, erfolgt nun Eineilung Gber Sensoren und Daten

und deren Eigenschaften.

3.1 Einteilungen der Sensoren und Daten

3.1.1 Aktive und passive Aufnahmesysteme

Aufnahmesysteme, die der Erdbeobachtung dienendenemgrundséatzlich in aktive

(kiinstliche Quellen) und passive (naturliche Qu@li€ensoren unterteilt. Bei aktiven
Sensoren erfolgt die Messung durch die Reflexion glektromagnetischer Energie, die
vom Sensor selbst meist in Form von MikrowellerRichtung des Objektes ausgestrahlt
wird. Bei passiven Sensoren erfolgt die Messungldudlie Reflexion von Objekten, die

natdrlich durch direktes Sonnenlicht, thermischeal@tng und Streulicht an der

Atmosphéare entsteht.

Aktive Sensoren werden durch eine Reihe verschederKriterien beschrieben. Dazu
zahlen Aufnahmesysteme (digital vs. analog), Aume@prinzip, spektrale Auflésung,

geometrische Auflésung, radiometrische Auflosungitlizhe Auflésung, verschiedene

Tragersysteme und Bahnparameter um nur die widltigsriterien zu nennen.

3.1.2 Digitale Aufnahmesysteme
Zu den digitalen Aufnahmesystemen gehoren digkameras, digitale Luftbildkameras,
flugzeuggetragene Scanner und digitale satellittagene Sensoren. Bei der zuletzt

genannten Gruppe werden die Daten digital zur Bedenkt.

3.1.3 Elektro-optische Aufnahmesysteme

Es wird bei Fernerkundungssystemen, die im optiscBpektralbereich aufnehmen,
zwischen opto-mechanischen (Scanner) und optoretekthen (Pushbroom-Scanner)
Zeilenabtastern unterschieden. Bei beiden Gruppahisa der Aufnahmegeometrie die
Streifenbreite und PixelgroRe zu definieren. Weitspielen die Erdrotation und die

Gelandeverzerrungen eine Rolle.
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CCD-Kameras

Diese Kameras sind ein Beispiel fur die am hausigstorkommenden opto-elektronischen
Sensoren und werden meist als flugzeuggetragerns&aneingesetzt. Jedes Bildelement
wird von einem Detektor aufgenommen, der in einesitr® mit hoher Zeilen- und

Spaltenanzahl angeordnet ist.

3.1.4 Spektrale Auflosung

Darunter sind die Anzahl der separat aufgenomm&paktralkanale (Wellenlangen) und
der spektrale Bereich, in dem aufgenommen wird, veustehen. Im Bereich der

Fernerkundung wird unter den Multispektraldaten bZWwermaldaten, panchromatischen
Daten und Hyperspektraldaten unterschieden. Beitispektralen Daten werden

verschiedene Kandle (meist mehr als drei) in uateesllichen Wellenlangenbereichen
separat aufgenommen. Die Wellenlangenbereiche (01%%2,5um) erstrecken sich meist

Uber die vom menschlichen Auge erfassbaren siaitb@ereiche hinaus in den thermalen
und infraroten Bereich. Dadurch ist es mdglich, meformationen aus den Bilddaten zu
gewinnen, da z.B. die Vegetation im infraroten Bd#rehohe Reflexionseigenschaften
besitzt. Bei panchromatischen Daten wird ein gréfRR&Wellenlangenbereich in einem

einzigen Kanal zusammengefasst. Man bekommt awgfedweise zwar eine geringere
spektrale aber eine hohere geometrische Auflos@mgweder nehmen Sensorsysteme
ausschlief3lich panchromatische Daten auf, odetemividung mit Multispektraldaten. Die

letzte Gruppe, die Hyperspektraldaten, nehmen eBenderstellung ein. Der

Spektralbereich wird in eine sehr hohe Anzahl vam&en zerlegt. Die Anzahl kann bis
zu 1.000 Kanéle betragen. So ist es moglich Eidefsen zu analysieren, die mit

herkémmlichen Bandbreiten der Spektralkanale mobglich gewesen waren.

3.1.5 Geometrische Auflosung

Darunter versteht man die GroRR3e bzw. die Kantemdgiger Flache auf der Erde, die
durch ein Bildelement (Pixel) abgedeckt wird. Deometrische Auflésung spielt bei der
Analyse von z.B. Landnutzungen eine grof3e RollelltSeine geringere geometrische
Auflésung von 20 m bei weitlaufigen homogenen Felidgten keine grél3eren Probleme
dar, so kommt es in Siedlungsgebieten (viele kirimig verteilte Bedeckungsformen) zur
Integration mehrerer verschiedener Bedeckungsfor(edh Wiese, Stral3e, Dacher) in
einem Pixel. Diese Pixel werden als Mischpixel helzeet.
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Die geometrische Auflésung von analogen flugzeugd satellitengetragenen Sensoren
kann bei konventionellen Luftbildern geringer as@n sein. Die Uberfliegungshohe, das
Filmmaterial und das verwendete Objektiv sind Patam die die Auflosung bestimmen.
Die geometrische Auflosung von flugzeuggetragenenigitadlen  Sensoren
(Flugzeugscannern, Digitalkameras) bewegt sichriane Bereich von wenigen cm bis hin
zu mehreren Metern. Hier sind die auflésungsablgg@mgi Parametern mit der
Befliegungshohe, der Anzahl der Kanédle und der Besite, der Wellenlange, des
Offnungswinkel und dem Zweck der spateren Verwegdder Daten gegeben. Bei den
satellitengetragenen digitalen Sensoren wird zutzeieits eine geometrische Auflésung
von bis zu 40 cm erreicht. Die Auflosung erstresikh bis auf mehrere Kilometer und ist
von denselben Parametern wie bei flugzeugbetriebdigitalen Sensoren abhangig.

Bei Fernerkundungsdaten hangt der Mal3stabsbermeidem die Bilddaten oder die daraus
abgeleiteten Informationen dargestellt werden, g¢en geometrischen Auflésung ab. Der
Mal3stab gibt ein Verhéltnis an, um wie viel einee8te in der Karte kleiner ist, als in der

Natur.

3.1.6 Radiometrische Aufldsung

Die radiometrische Auflosung gibt die Anzahl dera@®werte, die pro Pixel von einem
Sensorsystem aufgenommen werden, an. Diese bdigigbitonalen Bilddaten (zwei

Grauwerte mit 0 und 1, 1 bit) und bei Grauwerthitdésiele Grauwerte von 0 bis mehrere
1.000, 2 und mehr bits). In der Fernerkundung has derwendete Bildmaterial

grundsatzlich eine radiometrische Auflésung vonis/32 bit. Der Informationsgehalt der
Bilddaten ist von der radiometrischen Auflosungéxiig.

Der Dynamikbereich ist ein Parameter, der durchDiiterenz zwischen dem hellsten und
dunkelsten Grauwert in einem Bild beschrieben wirtd steigt mit der potentiellen

radiometrischen Auflésung der Daten. Er ist auch ger Empfindlichkeit des Sensortyps
abhangig. Manche Sensortypen zeigen in definieieauwertbereichen ihre hochste
Empfindlichkeit, wobei deren Anwendung von der \@rhbestimmten Art der

Fragestellung abhangt.

3.1.7 Tragersysteme
Zur Gewinnung von Fernerkundungsdaten werden veEdehste Plattformen
herangezogen. Fiur die Grundlagenforschung werdsdiv&oder spezielle Sensortrager fur

Laborspektrometermessungen mit einer geometriscBenauigkeit im mm-Bereich
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herangezogen. In wissenschaftlichen Fragestellungedient man sich Tdrmen als
Plattform fir Feldspektrometermessungen (cm-BejeiclZur Erkundung von

Bodenschatzen werden Hubschrauber oder BalloneB@mich) eingesetzt. Weiters
bedient man sich Flugzeugen als Plattform fur Féuggcanner bei Niedrig- (3-20 cm) und
Hochbefliegungen (50 cm-3 m). Satelliten werderuerkreisend (1 m bis mehrere km)
und geostationdr (1 km und weniger) als Plattfonmgesetzt. Fir Testzwecke und
Erprobungen von Sensoren dienen aul3erdem Weltratiom&n und des Space Shuttle.

3.1.8 Bahnparameter

Die Plattformen im Weltall bewegen sich auf versdein Umlaufbahnen und Flugh6hen.
Diese konnen sonnensynchron mit Flughthen von 5p0001km, geneigt mit Inklinationen
zwischen 35° und 65° und Flughéhen ahnlich wie sasynchron und geostationar
(synchron zur Erdrotation) oder genahert aquatonialFlughéhen von 35.000 bis 42.000
km sein. Erdumkreisende bemannte Weltraumfahren Wadtraumstationen besitzen
Umlaufbahnen mit Inklinationen zwischen 35° und 6@d Flughohen zwischen 220 und
440 km.

Ein Grolteil der Fernerkundungssatelliten bewegh siuf sonnensynchronen geneigten,
fast polaren Bahnen. Die Parameter, wie der Abstairitich aufeinander folgender Orbits,
der Abstand benachbarter Orbits, die Streifenbaaiter die Uhrzeit der Uberfliegung sind

von Bedeutung.

3.1.9 Temporale Auflésung

Die temporale Auflosung ist durch den zeitlichenstamd gegeben, mit dem ein
Sensorsystem dasselbe Gebiet aufnimmt. Die daemudtierenden Bilddaten werden als
multitemporale Daten bezeichnet und finden z.B. desi Erfassung von Veranderungen
der Landoberflaiche Anwendung. Die temporale Auftigsuwvon satellitengetragenen
Fernerkundungssystemen hangt von verschiedenem®@ma ab. Dazu zahlen der
Uberlappungsbereich benachbarter Orbits, die Sckivegrazitat des Sensors, die Anzahl
der Satellitensysteme im Orbit und die Verwendungtitemporaler Daten verschiedener

Sensorsysteme.
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3.2 SPOT 5

Nach diesem kurzen Uberblick tiber Sensoren undrDsd@ie deren Eigenschaften ist es

nun leichter, die in der Diplomarbeit verwendeteli@aten einzuordnen.

Als Bildmaterial dienen Bilddaten der Satellitensig SPOT 5.

Diese Satellitenmission ist die aktuellste einerihRevon SPOT (Systeme Pour
'Observation de la Terre) Missionen der Firma SR@Age. Den Anfang der SPOT
Satellitenmissionen, zur Lieferung geographischigdddten, machte im Jahr 1986 die
Mission SPOT 1. Die SPOT 5 Mission wurde im Jah®22@rfolgreich gestartet. Zurzeit
senden neben SPOT 5 auch noch SPOT 2 und SPOWdaiih zur Erde.

Eigenschaften der SPOT 5 Bilddaten und des Satellit
Der Orbit befindet sich in einer Hohe von 824-829 lxei einer Inklination von 98,7°, d.h.

die Umlaufbahn ist in die Gruppe der sonnensynamopngenéhert polaren Orbits
einzuordnen. Die Abdeckung betragt 60*60 km. Dienmmichen Auflésungen sind 2,5m
und 5 m im panchromatischen Kanal, sowie 10 m mrdaltispektralen Kanalen grin, rot,
nahes Infrarot und 20 m im Kurzwelleninfrarot. Bgektralen Auflésungen betragen 0,49-
0,69 um im panchromatischen Kanal, 0,5-05% im Grin-Kanal, 0,61-0,68m im Rot-
Kanal, 0,79-0,89um im nahen Infrarot-Kanal und 1,58-1,#Bn im mittleren Infrarot-
Kanal. Die Wiederholungsrate betragt 26 Tage, dénahmewinkel 20-27°.

Der panchromatische Kanal und die multispektraland{e wurden in weiterer Folge einer
so genannten Fusionierung unterzogen. Damit konden Vorteile der besseren
geometrischen Auflosung des panchromatischen Kandlgien Vorziigen der besseren
spektralen Auflosungen der multispektralen Kanédle einem hochauflésenden
synthetischen Kanal vereinigen. Eine detailliertes&reibung ist im Kapitel 5.3

nachzulesen.
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4 Erlauterung der verwendeten Softwareprodukte IKPA
ERDAS IMAGINE und RSG

In den durchzufliihrenden Bearbeitungsschritten wegiendséatzlich zwei Softwarepakete
verwendet. Dazu gehoren einerseits die Softwarelhigk IMPACT, andererseits das
Programmpaket ERDAS IMAGINE. Einige Teilschritter dgildbearbeitung werden nur

mit IMPACT, andere nur mit ERDAS IMAGINE sowie eWorverarbeitungsschritt, die so

genannte Fusionierung (siehe Kapitel 5.3), wird nhieiden Programmpaketen

durchgefuhrt.

Weiters werden Vorverarbeitungsschritte wie digggnannte Geokodierung (siehe Kapitel
5.1) mit dem Programm RSG durchgefuhrt.

In den folgenden Kapiteln erfolgt eine Kurzbesdhweig der Softwarelésungen.

4.1 IMPACT

Die Softwarebibliothek IMPACT wird am Institut fuDigitale Bildverarbeitung des
JOANNEUM RESEARCH in Graz entwickelt. Die Softwaigling ist fur LINUX und far
WINDOWS Betriebssysteme konzipiert. Sie ist auseeigrol3en Anzahl verschiedener
Teilprogramme und Befehle, die im Gesamten einetwsoébibliothek ergeben,
zusammengesetzt. Die Programmbefehle und Algorithdexcken ein breites Spektrum
der digitalen Bildverarbeitung ab. Einerseits istesd der gesamte Bereich des
Datenmanagements, andererseits sind dies gezgdsehnittene Losungen und spezielle
Anwendungen, die je nach Projektanforderung addptieerden. Somit hat diese
Softwarel6ésung ein hohes Mal3 an Flexibilitat. Diegabe der Programmbefehle erfolgt
mit einem GUI (Graphics User Interface), oder neit Bommandozeile.

Der so genannte VIEWER bietet unter anderem eiseidlisierung der Bilder und deren
Eigenschaften, sowie verschiedene AnalysemdglitbkeiDas Programmpaket besteht
bereits aus Uber 90 einzelnen Programmen. Alle é&dnm Zuge dieser Arbeit nicht
erlautert werden, da einige eine Zielsetzung hablén,nicht jener dieser Masterarbeit
entspricht. Die Programme, die hier zur Bearbeitdag Bilddaten von Bedeutung sind,

werden in den entsprechenden Kapiteln beschrieben.
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4.2 ERDAS IMAGINE

Das Programmpaket ERDAS IMAGINE wird von der FirkleICA GEOSYSTEMS GIS

& MAPPING entwickelt. Die erste Version kam bereli878 auf dem Markt und reicht
momentan bis zur Version 11.0.1. ERDAS IMAGINE isin rasterorientiertes
Programmpaket, das die Visualisierung, Analyse Mahipulation der Bilddaten und
geographischen Datenséatze erlaubt. Es werden aBagigen Aufgaben der
Bildverarbeitung, Entzerrung, differenzierte Rasi#® Analyse, Kartengestaltung und
Visualisierung umgesetzt. Das Programmpaket laaftobl unter WINDOWS als auch
unter UNIX. ERDAS IMAGINE wird in drei Ausbaustufeangeboten. Das Einstiegspaket
IMAGINE Essentials beinhaltet die Darstellung vome und dreidimensionalen Daten,
Bildverwaltung, einfache Analysen, sowie Kartengkshg und Kartenausgaben. Ein
weiterer Bestandteil ist der IMAGINE Geospatial lhigrable fir die Dateninterpretation.
Das Paket IMAGINE Advantage, das auf dem Einstiagsp aufbaut, bietet eine noch
breitere Palette von Funktion zur Bildverarbeitungd Raster-GIS Analyse bis hin zur
Mosaikierung und Orthorektifizierung von Einzeldld. Fur erfahrene Anwender wird
das vollstdndige Analysesystem IMAGINE Professiormaigeboten. Es bietet alle
Funktionen von IMAGINE Advantage und stellt zusi&tzlWerkzeuge zur Klassifizierung,
Modellbildung und Radardatenbearbeitung zur VerfiggtDurch Zusatzmodule kann das
Programmpaket noch entsprechend erweitert werdieseRiecken unter anderem die 3D-

Objekterfassung, die dynamische 3D-Visualisierund Atmospharenkorrektur ab.

4.3 RSG-Remote Sensing Software Package Graz

Das Softwarepaket RSG wird basierend auf einer jaeigen Forschungsarbeit im
Bereich der Fernerkundung am Institut fir Digit@lgdverarbeitung des JOANNEUM
RESEARCH in Graz entwickelt.

Die Software wird fir eine umfassende und vielgeitpeometrische Bearbeitung und
Qualitatsbeurteilung von digitalen Multisensor Feekundungsdaten entworfen. RSG kann
als Werkzeug fur die geometrische Bearbeitung vemérkundungsdaten verstanden
werden.

Neben den Bilddaten ist die Software in der LagehaBunktdaten, Vektordaten und
Rasterdaten (Digitale Hohenmodelle) in digitalerrk@u verarbeiten. Durch verschiedene
geometrische Bearbeitungsschritte werden entz&aten, Hohendaten, Kartenprodukte

oder Punkt- bzw. Vektordaten erzeugt.
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Ein wichtiger Aspekt von RSG ist die Verarbeituniges sehr breiten Angebotes an
Fernerkundungsdaten und deren Sensoren. Eine hulngeyeometrische Bearbeitung
gewinnt mit dem Angebot der besser werdenden Aufijsder Fernerkundungsdaten

immer mehr an Bedeutung.

Die grundsatzlichen Ziele des RSG Software Pakétsnén mit folgenden Punkten

zusammengefasst werden:

* Entzerrung: Die Bilddaten werden mit dem Hauptaugenmerk aufld®hgenauen
parametrischen Bildgeokodierung durch Einbindung \digitalen Hohenmodellen,
aber auch durch die Anwendung einfacher Polynonweeat

» Stereokartierung: Durch automatische Korrelation der Bilder, um lghemkte zu
finden, werden dreidimensionale Bodenkoordinategebditet.

* SAR Interferenzmessungen (INSAR):Durch die Erfassung von komplexen SAR
Bildpaaren werden INSAR Interferogramme erzeugtBodenkoordinaten berechnet.

» Digitale Hohenmodelle (DHM): Diese basiert entweder auf der Berechnung der
Hoheninformation direkt aus einer ausgewdahlten éfsyeometrie, oder auf
Triangulierungstechniken. Diese  beruhen auf  unregBlg  verteilten
dreidimensionalen Punkten am Boden und anschliefBehderpolation zu einem
regelmanigen rasterférmigen Hohenmodell aus demgulierten Modell.

» Blockausgleich: Dies wird auf Bildverb&dnde angewandt. Verschietieasisgewahlte
Bilddatenkombinationen werden zu einem Bildblockammengefligt. Der Ausgleich

erfolgt fur die einzelnen parametrischen Bildmoelglleichzeitig.

Komplettiert wird das RSG Softwarepaket durch kgnafische Transformationen,
Datenschnittstellen, Module fir das Datenmanagemeer Dateninformation und
verschiedener Softwareeigenschaften.

Weiters wird bei der Entwicklung Wert darauf geledfss die Software auf verschiedenen

Betriebssystemen lauffahig ist.
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5 Datenvorverarbeitung
5.1 Geokodierung (Entzerrung)

Aufgrund der Anforderungen an die geometrischenaBegkeiten ist eine Geokodierung
der Satellitenbilddaten notwendig. Weiters wirdfsiedie kombinierte Weiterverarbeitung
mit anderen Datenebenen wie z.B. einem digitaledar@emodell benétigt. Die

Geokodierung muss sorgféltig durchgefiihrt werdeshhiichste Genauigkeiten erflllen.

Fir die Geokodierung sind folgende Arbeitsschdtiechzufihren:

* Aufbereitung des digitalen Ho6henmodells und der elftnbilddaten
(Konvertierung in das ERDAS IMAGINE Rasterdatenfatm Wahl eines
einheitlichen Referenzsystems, Erfassung und Irg&afpon von ausreichend vielen
und reprasentativen Referenzflachen)

» Passpunktmessung unter Berucksichtigung einer hensrg Verteilung der
Passpunkte in Lage und Hohe

* Bestimmung und Optimierung der Abbildungsmodelle

* Entzerrung der Szenen unter Einbeziehung des kdigitdbhenmodells

e Qualitatskontrolle

Die Geokodierung stellt einen der Kerne im komnedlzn Softwarepaket Remote Sensing
Package Graz(RSG) dar, das die Geokodierung der sich am Mamdintdlichen

Fernerkundungsprodukte erméglicht. Sie erfolgt efstieines Sensormodells sowie durch
die Einbeziehung eines Digitalen H6henmodells, ue Erdoberflache beschreiben zu

koénnen.

Methodische Vorgangsweise des Geokodierungsvorgang8oftwarepaket RSG:

Die entsprechenden Kartenkoordinaten werden ausdeten einem Pixel des Digitalen

Hbhenmodells (DHM) mittels einer Karte-Bild Trangfation in die Geometrie des Input-
Bildes riickgerechnet.

Dem errechneten Bildpunkt (befindet sich normalésevénnerhalb einer Pixelzelle) wird

ein Grauwert zugewiesen. Dieser Grauwert wird zudarch bestimmte Resampling

Algorithmen fir den entsprechenden Pixel interptlierfahrungen zeigen, dass sich die
Grauwertzuweisung fur panchromatische Daten duncé Bikubische Interpolation und

fur multispektrale Daten durch ein nearest neighb&esampling-Verfahren am

zufriedenstellensten bewerkstelligen lassen (ULS82).
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Grundsatzlich wird der Entzerrungsansatz mittele®iparametrischen Sensormodells und
unter Einbeziehung eines digitalen Hohenmodells Beseitigung gelandebedingter
Bildverzerrungen bevorzugt. Meist sind die Sensaletie, die mit den Daten mitgeliefert
werden, nicht ausreichend genau und es ist einm@gtingsprozess notwendig. Dieser
beruht auf Kontrollpunkten, die in ausreichend gemaReferenzdaten (digitalen Karten,
Orthophotos) und in den zu entzerrenden Bilddaemegsen werden. Durch ein ,Least
Square“-Ausgleichsverfahren wird flr das parametesSensormodell eine entsprechende
Reduzierung der Fehler erreicht.

Eine Abschéatzung der a-priori-Genauigkeit fur dietZerrung ergibt sich durch
Berechnung von Punktresiduen zwischen gemessendnmittels Abbildungsmodell
errechneten Bildkoordinaten der gemessenen PagspuBtatistische KenngréRen wie
RMS-Wert (Root Mean Square) sowie minimaler und imaler Wert der Punktresiduen
geben Aufschluss Uber die zu erwartende Geokodisgenauigkeit. Diese Kenngréf3en
sind fur die multispektrale und panchromatische $Bc5zene in Tabelle 3 bzw. Tabelle
4 zusammengefasst.

Die a-priori-Geokodierungsgenauigkeit wird durche djeweiligen RMS-Werte des
Punktlagefehlers (Residual-XY) am besten ausgetiniictl liegt fir die multispektralen
bzw. panchromatischen SPOT5-Daten bei 0,54 (sigtelle 3) bzw. 1,01 Pixel (siehe
Tabelle 4), d.h. jeweils bei etwa 10 m.

In Hinblick auf die entzerrten Bilddaten muss allags davon ausgegangen werden, dass
in extremen Bereichen, insbesondere wenn das zdgrliegende Hohenmodell mit

groReren Hohenfehlern behaftet ist, die Geokodgsianler groRer sein kdnnen.

Parameter Residual-X (Pixel) |Residual-Y (Pixel) Res idual-XY (Pixel)

RMS 0,46 0,29 0,54
MIN -1,04 -0,69 0,03
MAX 0,93 0,71 1,26

Tabelle 3: Residual Statistik der geokodierten SBOmultispektralen Szene: die Anzahl der Kontratlgte
betragt 109
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Parameter Residual-X (Pixel) |[Residual-Y (Pixel) Res idual-XY (Pixel)

RMS 0,76 0,67 1,01
MIN -1,79 -1,66 0,04
MAX 1,53 1,68 2,04

Tabelle 4: Residual Statistik der geokodierten SB@anchromatischen Szene: die Anzahl der
Kontrollpunkte betragt 111

Die entzerrten SPOT 5 Daten sind in den Abbildungeh und 15 dargestellt.

Abbildung 14: Entzerrte SPOT 5 Daten (multispektral
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Abbildung 15: Entzerrte SPOT 5 Daten (panchromhjisc

5.2 Topografische Normalisierung

Die spektrale Rickstrahlung, die von den Fernerbngdsensoren aufgezeichnet wird,
hangt in einem hohen Mal3 von der Reflexionsgeometnd somit von der Topographie
ab. Daraus resultieren, je nach der topographistlage, verschiedene Ruckstrahlwerte
fur eine bestimmte Objektklasse. Alle Klassen weigef einem sonnenexponierten Hang
wesentlich héhere Ruckstrahlwerte auf, als aufreiBehattenhang.

Es resultieren aber auch Interpretationsfehlerdwmnichen Ruckstrahlwerten von z.B. der
Klasse ,Wald alter Bestand auf einem Sudhang” urald/junger Bestand auf einem
Nordhang“, oder einem ,hohen Anteil an Laubwald aufem Nordhang® und einem
»hiedrigen Anteil an Laubwald auf einem Sudhang".

Es ist zwingend erforderlich, eine topographische orr&ktur in den
Satellitenbildaufnahmen durchzufuhren, da sichUi@®rsuchungsgebiet in alpinen Lagen
mit groRen Hangneigungen befindet.

49



Fur die vorliegende Aufgabenstellung werden zweiapeetrische Korrekturmethoden
angewandt, ndmlich die Minnaert und die c-KorrektDie beiden Korrekturmodelle
wurden bereits im CEO-Projekt ALPMON (http://diaj;neum.ac.at/alpmon/home.html)

getestet sowie modifiziert und sind bereits in afieneller Anwendung.

5.2.1 Minnaert Korrektur
Die Minnaert Korrektur ist eine modifizierte CossuKorrektur mit hinzugefiugter

Minnaert Konstantek.

_, cos(s)

T cog(i)

mit: Rickstrahlung bezogen auf waagrechtes Gelande

_'l_ II_

Ruckstrahlung bezogen auf geneigtes Gelande

Zenitwinkel der Sonne

K

Einfallswinkel beziglich der Normalen bei einermd?i

k Minnaert Konstante

Die Minnaert Konstantek beschreibt die Streuungseigenschaften, die von der
Oberflachenrauhigkeit abh&ngen. Der numerische Yuek bewegt sich zwischen 0 und
1. Wenn k=1 ist, dann handelt es sich um eine Oberflache afisolut matten
Reflexionseigenschaften, die dem Lambertschen Gsgesetz folgt. Die Leuchtdichte
einer solchen Flache ist in alle Richtungen gleiod das gesamte eintreffende Licht wird
reflektiert.
Die Minnaert Konstantek wird durch die Linearisierung der folgenden Gleich
hergeleitet:

L, =L, * cos(i) * cos™(e)

mit: Ruckstrahlung bezogen auf waagrechtes Gelénde

_'l_ I'_

Ruckstrahlung bezogen auf geneigtes Gelande

e Gelandeneigung
[ Einfallswinkel beziglich der Normalen bei einermd?®i

k Minnaert Konstante
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Unter Einfihrung des Regressionswerteskfiimit

L, * cosg) = L, * cos(i) * cos'(e)
und
log (L, *cose) = log L,, +k* log (cos i*cos €)
mit: y = log (L; *cos €)

x = log (cos i*cos e)

b=1log L,
kbnnen die Werte fluicos(i) unter Zuhilfenahme der folgenden Gleichung berethn
werden:

cosf{) = cosf, * cosf,, +sing; *sing, * cos@ — @)

mit: 78 Zenithwinkel der Sonne

N Gelandeneigung

@ Sonnenazimut

A Gelandeexposition

Es wird das so genannte Minnaert Korrekturmode®I(8Y, 1991) angewandt, um diese
topographischen Effekte zu normalisieren und dd®iitkstrahlwerte zu berechnen, die

jenen entsprechen, die auf einem ebenen Gelanttetanfwuirden.
L, (4) =L(A,e)Ocoge) /( cof” i cd¥! e)

mit: L normalisierte Ruckstrahlung (i=e=0)
L gemessene Ruckstrahlung

A Wellenlange

e Gelandeneigung

[ Lichteinfallswinkel

k Minnaert Konstante
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Dabei wird der Lichteinfallswinkel von den Paranmatélachennormale und Sonnenstand

bestimmt:

cos = co®s cof, + sify s, céa-@)

mit: e Sonnenho6he

Gelandeneigung
@ Sonnenazimut

@ Gelandeexposition

5.2.2 c-Korrektur

Die c-Korrektur ist eine Weiterentwicklung der Quss Korrektur um den Faktay; der
die diffuse Himmelsstrahlung in die Berechnung aiitbezieht. Der Faktar basiert auf
einer Regressionsanalyse eines statistisch-enfpensénsatzes.

Die ursprunglichen Werte werden zur Gleichuhg=m*cos(i) + b umgeformt. Diese

Werte hangen mit einer Regressionslinie des gtaisempirischen Ansatzes so
zusammen, dass der ursprungliche Wert auf der @einndcos(i) auf der Abszisse
aufgetragen werden. Der Parameteergibt sich nun als Quotient vam und m der
Regressionsliniec wird als zusatzlicher Term dem Cosinusgesetz lgetigt.

.y cosiz) +c

T cosf) +c

und

mit: Korrekturparameter
Neigung der Regressionslinie

Abschnitt der Regressionslinie

r © 3 O

I

Ruckstrahlung bezogen auf waagrechtes Gelande

-

Ruckstrahlung bezogen auf geneigtes Gelande

Zenitwinkel der Sonne

N

Einfallswinkel beziiglich der Normalen bei einermd?i
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Mathematisch ist der Effekt des Parametergihnlich des der Minnaert Konstanten.
Zusammenfassend wird der kleinste gemeinsame Nerarggehoben und die
Uberkorrektur von schwach angestrahlten Pixeln stigeacht.

Der Sonnenstand wird aus den AufnahmezeitpunktenSdeellitenbilddaten abgeleitet.
Die Gelandeparameter werden aus dem digitalen Hibdell berechnet.

Um die Minnaert Konstante zu bestimmen, wird dieedre Regression zwischen
Lichteinfallswinkel und den Reflexionswerten der te@enbilddaten in den

Referenzgebieten bestimmt.

Als Referenzgebiete werden Gebiete mit folgendeteden ausgewabhilt:
* Mehr als 80% Nadel- oder Laubanteil
« Uberschirmung > 80%

« Baumholz

Fur die Berechnung der Koeffizienten werden Nadé&dw und Laubwaldgebiete
verwendet. Daraus lassen sich die Minnaert KonstaritFaktoren, siehe Tabelle 5)
ableiten, welche mittels Regressionsanalyse aus Heferenzdaten ermittelt und

anschlieBend fir das ganze Bild berechnet werden.

SPOTS5 Bander cl c2
1 0.329909 0.472304
2 0.298612 0.348666
3 0.288608 0.322603
4 0.437448 0.449601
panchromatisch 0.227418 0.114203

Tabelle 5: Ermittelte Koeffizientenwerte aus ddfarrektur (c1-Nadelwald, c2-Laubwald) fur die

topographische Normalisierung der SPOT 5 Daten

Die Berechnung der Parameter erfolgt mittels liaeaRegression zwischen den
Spektralbdndern und einer, vom Hohenmodell abgedzitEinfallswinkelkarte.

Die Auflosung des digitalen Hohenmodells ist im §lerch zur Auflésung der
Satellitenbilddaten schlechter und gibt das Gelanodt ausreichend genau wieder.
Dadurch treten durch die Korrektur vor allem in Kamund Tallinien so genannte

Artefakte auf.
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Als Artefakte bezeichnet man Pixel mit einer Uderw. Unterkorrektur. Diese Uber- und
Unterkorrekturen  entstehen auch dadurch, dass hiedsne Bedeckungen
unterschiedliche c-Werte aufweisen, aber nur eittlereér c-Wert berechnet wird. Dieser
Effekt ist von grol3er Bedeutung.

Trotzdem Uberwiegen die Vorteile, die sich durcke dferwendung topographisch
normalisierter Daten ergeben und es kann diesénteiige Effekt vernachlassigt werden.
In den Abbildungen 16 und 17 wird jewelils ein Ausstt aus der SPOT 5-Szene vor und
nach der topographischen Normalisierung dargestellt

Daraus ist recht deutlich zu erkennen, wie der dRefliekt nach der topographischen
Normalisierung korrigiert wird, d.h. die beschattetNordh&nge werden heller und die
besonnten Stidhénge dunkler.
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Abbildung 16: Ausschnitt aus der SPOT 5-Szene eotapographischen Normalisierung




Abbildung 17: Ausschnitt aus der SPOT 5-Szene dachiopographischen Normalisierung




5.3 Fusionierung-Pansharpening

In der Satellitenbildfernerkundung steht der BédgrifPansharpening (auch:

,Bildfusionierung*, ,resolution merge*, ,image fumn“) als Uberbegriff fur die in den

letzten Jahren schon oft erfolgreich eingesetztesidhierungsverfahren.

Der Hauptgrund zur Anwendung dieses Bearbeitungstashist durch die Bundelung der
spektralen Vorteile des MS Bildes mit seinen viemBlen (grin, rot, nahes IR, mittleres
IR) mit dem Vorteil der héheren Auflésung des PANIBs gegeben.

Neben der visuellen Qualitat ist der Erhalt von @Wrarten eine weitere wichtige
Anforderung an die Fusionierungsmethoden. Die rm@gr hochauflésenden

Satellitenbilddaten werden mittels Fusionierung e@nem raumlich hochauflosenden
synthetischen Kanal verrechnet.

Diese Fusionierung wird einerseits mit ERDAS IMA@&Nandererseits mit IMPACT

durchgefuhrt.

Fur die Fusionierung der SPOT 5 Daten soll ein Athmus verwendet werden, der die
Pixelwerte der multispektralen Szene moglichst uivéert in das hochauflésende
panchromatische Bild einrechnet. Das heil3t, dassQdiginalwerte so gut wie mdglich

erhalten bleiben sollen. Zu diesem Zweck wurdesalgedene Algorithmen getestet. Der
erste ist ein multiplikativer Ansatz aus ERDAS IMINE und der zweite ein modifizierter

Brovey Transformations Algorithmus, der fur die Safrebibliothek IMPACT entwickelt

wurde.

5.3.1 Fusionierung mit ERDAS IMAGINE
Bei diesem multiplikativen Verfahren werden die dhxerte des multispektralen Bildes
(MS) mit den Werten des panchromatischen Bildes NPAach folgender Formel
verrechnet (ERDAS, 2003):

(DNpan) * (DNms) = DNy

mit: DN  Digital Number

Dieser Ansatz ist somit eine einfache Multiplikatieon MS und PAN zur Erzeugung des

Fusionierungsergebnisses.
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5.3.2 Fusionierung mit IMPACT

Die originale Brovey Transformation, wie sie aunlERDAS IMAGINE verwendet wird,
wurde hauptsachlich fur visuelle Interpretationentwéckelt. Allerdings muss flr
vierkanalige Bilder und zur Erhaltung der Originahe der Brovey Algorithmus im

Programm IMPACT folgendermalRen modifiziert werden.

[DNB1/DNB 1+ DNB 2+ DNB 3] X [DNg, res. Image] = DNBI_new
[DNB2/DNB 1+ DNB 2 + DNB 3] X [DNy, res. Image] = DNB2_new
[DNB3/DNB 1 + DNB 2 + DNB 3] X [DNyg, res. Image] = DNB3_new

wobei: B=Band (Kanal)

Nachfolgend eine schematische Erklarung der Sehdéds BROVEY Transformations-
Algorithmus:

* Der 1. Kanal des multispektralen Bildes dient adéeRenzkanal.

* Auf dem 1. Kanal wir der panchromatische Kanal esttHistogramm matching

angepasst.

» Dieser Kanal wird durch den Kanal, der durch dastdg¢iram Matching erzeugt

wird, ersetzt.

» Das Ergebnis wird durch eine inverse BROVEY Tramsfation riicktransformiert.

5.3.3 Fusionierungsergebnisse

Es zeigt sich, dass die Fusionierung mit dem aedpti Brovey Algorithmus in der

Softwarebibliothek IMPACT die plausibleren Ergelssidiefert als die Berechnungen des
multiplikativen Ansatzes in ERDAS IMAGINE, da dasa@wertniveau des fusionierten
Bildes geringere Abweichungen zum Grauwertniveas WS Bildes aufweist (siehe

Abbildungen 18-21). Weiters ist ein htheres Maf¥ exturinformationen enthalten.

Diese Erkenntnisse werden durch Digitalisierunggein Grauwertprofile in den Bildern

gewonnen (siehe Abbildungen 22-24).
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Abbildung 19: SPOT 5 PAN Bild mit 2,5m Auflosungplut-Bildmaterial
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Abbildung 21: Fusionierungsergebnis mit IMPACT (mHRR, rot als RGB)
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Ein Zweck des Pansharpenings ist die Bereitstellmog optisch ansprechenden,
kontrastreichen Bildern fur visuelle InterpretaBawecke. Weiters werden zur
Visualisierung der Resultate im Vergleich zu dengiDaldaten Profile tber einzelne
Bildbereiche gelegt. Diese Uberprifung kann natlirtiur stichprobenhaft erfolgen.

Die Kurven der auf den nachfolgenden Seiten daeliest Abbildungen 22-24 zeigen,
dass die fusionierten Werte nach Brovey naher dengir@lkurvenverlauf der
Multispektraldaten entsprechen, als die Werte ddtipfikativen Fusionierung.

Einer der wesentlichsten Punkte fir die Bewerturg Busionierung stellt namlich die
Abweichung von den Originaldaten dar. Der Ergelatisdsatz fir die Klassifizierung ist
umso gelungener, je geringer die Abweichung ist.

Aus diesem Grund wird auch das Ergebnisbild aud=deion nach Brovey fur die spatere

Klassifizierung verwendet.

Grauwertprofil 1 ,Wiese-Wald“:

Profile Viewer x|

Value

ROI Layers
Fuslonierung
Info:
o Profile length: 67
- Pos: 660000
4 MouseValue: 1204950

Goordinate:  (681,153)
46 i

Abbildung 22: Grauwertprofil der fusionierten Daséive fur den Bereich ,Wiese-Wald";
grun (1): fusionierter Datensatz nach dem multadiiken Verfahren
blau (2): Ausgangsdaten multispektral
rot (3): fusionierter Datensatz nach BROVEY
schwarz (4): Ausgangsdaten panchromatisch
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Grauwertprofil 2 ,Wiese-Grunerle®:

Profile Viewsr x|
Valus [ Layer
B merge_multl_bi_bi_k_da
F spots_ms_topo_ki_res_da
FA spots_ms_topo_k_res_pansharp_neu_da
200 | E spots_pan_topo_kl_da
186
171 |
157 3 M/\/—\ /
\\‘/
142 1
128
114
= < ——
g =
O Cayte
Fusionierungi EI
85 |
Info:
T Profile length: 53
i Pos: 520000
MouseValue: 1300462
4 Coordinate: (856,168}
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Abbildung 23: Grauwertprofil der fusionierten Daséive fiir den Bereich ,Wiese-Griinerle®,
grun (1): fusionierter Datensatz nach dem multgilken Verfahren
blau (2): Ausgangsdaten multispektral
rot (3): fusionierter Datensatz nach BROVEY
schwarz (4): Ausgangsdaten panchromatisch

Grauwertprofil 3 ,Siedlung-Wiese*:

Profile Viswer x|

Value | Layer
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Abbildung 24: Grauwertprofil der fusionierten Dagétze fir den Bereich ,Siedlung-Wiese*;
grun (1): fusionierter Datensatz nach dem multadiiken Verfahren
blau (2): Ausgangsdaten multispektral
rot (3): fusionierter Datensatz nach Brovey
schwarz (4): Ausgangsdaten panchromatisch
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5.4 Filterung

Nach der Fusionierung erfolgt als nachster Vera&whgsschritt eine Filterung des
gemergten Bildes.

Dieser Schritt ist notwendig, um Kanten, die alggrBentgrenzen in Frage kommen,
hervorzuheben, sozusagen zu ,schéarfen” und weltensogene Flachen zu bilden, quasi
das Rauschen zu unterdriicken.

Dieses Rauschen kann durch die Fusionierung bzw. REnsharpening durch einen
geringfugigen Versatz der entsprechenden Pixetddusionierenden Bilder entstehen.
Wenn danach der Arbeitsschritt der Filterung sditl@der Gberhaupt nicht durchgefihrt
wird, kann es daher z.B. beim Ubergang ,Wiese-Wal@Wiese-Griinerle®, usw. zu
mehreren Mischpixelreihen kommen. Das so optimiBitd, dient als optimierter Input
fur die Segmentierung.

Als Filtervarianten werden der SNN-Filter (symmetniearest neighbour) und der LoG-

Filter (Laplacian of Gaul3) herangezogen.

5.4.1 SNN-Filter

Beim SNN-Filter werden aus einer 8er-Nachbarschafieniberliegende Paare gebildet.
In einem né&chsten Schritt wird pro Paar jener Geati@rmittelt, der am nachsten zum
Grauwert des mittleren Pixels liegt. Zuletzt wirdr dMittelwert der vier resultierenden
Grauwerte gebildet und dem mittleren Pixel im gefien Bild zugewiesen.

Der SNN-Filter zeigt nicht nur die Eigenschaft #emtenscharfung, sondern besitzt auch
gute Glattungseigenschaften in homogeneren Bildtdeer, die durch ein starkes
Rauschen charakterisiert sind.

Das ist deshalb von Relevanz, da die panchromaiis@POT 5 Daten und damit in
weiterer Folge auch der fusionierte Datensatz @nsehen aufweist.

Ein Beispiel einer Filtermatrix fir den SNN-Filteeigt die nachfolgende Abbildung 25.
Diese stellt einen im vorliegenden Fall 3*3 Kerdal, wobei die jeweils gleich gefarbten

Nachbarpixel (symmetrisch angeordnete Paare) dietgin Werte besitzen.

Abbildung 25: 3*3 Filtermatrix fir eine SNN-Filteng (nach www.umiacs.umd.edu)
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5.4.2 LoG-Filter

Beim LoG-Filter werden ein Laplacian-Operator unth eésaul3-Filter miteinander
kombiniert. Diese Kombination bedient sich gleidkige einer Low-Pass-Filterung
(Weichzeichnung) und einer Hochpassfilterung (Kastanhebung). Da beide Filter linear
(d.h. Faltungsfilter) und daher assoziativ sindjrkaus der aufeinander folgenden Faltung

ein eigener Operator gebildet werden.
O** (G *f) = (0°* G) * f
Der LoG-Operator wird auch ,Mexican Hat* genanrd, sich durch die Glockenform des

Gaul3-Filters, die mit der Berg- und Talform des lhap-Filters kombiniert wird, eine

Glocke mit Gruben links und rechts ergibt.

5.4.3 Wahl des geeigneten Filters

Um aus diesen Filtern den besser geeigneten zttelirmkénnen die in den vorigen Seiten
abgebildeten Grauwertprofile verwenden werden.

Der Ubergang ist umso deutlicher je steiler diegga@e bzw. Polylinie verlauft, da sich
der Grauwert schneller andert. Ein kantengesclsiBii ist fir ein gutes Ergebnis einer
Segmentierung ein sehr wesentliches Kriterium,idke\Segmentierungsalgorithmen einen
gleitenden Ubergang und somit eine geringe AndedesyGrauwertes nur sehr schlecht
verarbeiten kbnnen.

Die Folge waére, dass die verschiedenen angewarfsiégmentierungsalgorithmen bei
ungefilterten Bildern keine klare bzw. nur eine malhafte Abgrenzung der Segmente
durchfuhren wirden.

So zeigen Tests, dass ohne Filterung teilweiseedilischpixelreihen als eigene Flachen
abgegrenzt werden. Die Abbildungen 26-28 lassersdidussfolgerung zu, dass der SNN-
Filter die besseren Ergebnisse liefert, da die @eaiprofile an den Kanten einen steileren
Verlauf aufweisen.

Aus diesem Grund werden die gefilterten Bilddaterttels SNN-Filters fir die
Segmentierung verwendet.

Die nachfolgenden Abbildungen 26-28 verdeutlichenwhterschiedlichen Ergebnisse der

angewandten Filteralgorithmen.
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Filterung Grauwertprofil 1 ,Wiese-Wald*:

Value [ Layer [i

5 1 ||[E spot5_ms_topo_K_res_pansharp_neu_da n
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Abbildung 26: Filterergebnis des Grauwertprofilsigse-Wald*;
1: ohne Filterung
2: mit LoG-Filter
3: mit SNN-Filter

Filterung Grauwertprofil 2 ,Wiese-Grlinerle®:
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Abbildung 27: Filterergebnis des Grauwertprofilsigae-Grinerle*;
1: ohne Filterung
2: mit LoG-Filter
3: mit SNN-Filter
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Filterung Grauwertprofil 3 ,Siedlung-Wiese":
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Abbildung 28: Filterergebnis des Grauwertprofilse@ung-Wiese";
1: ohne Filterung
2: mit LoG-Filter
3: mit SNN-Filter

Die in Abbildung 26-28 dargestellten Polylinien dkgitalisierten Grauwertprofile zeigen
in allen drei Abbildungen, dass die rote Polyli{®3, die die Grauwertanderung des mit
dem SNN-Filter gefilterten Bildes zeigt, den ,st&n“ bzw. ,eckigsten® und somit
,scharfsten* Ubergang aufweist. Somit tritt in dies Fall die schnellste Anderung des
Grauwertes ein.

In Abbildung 28 andert sich zum Beispiel im Origlill (blaue Polylinie 1), der
Grauwert vom Wert 169 zu Wert 140 innerhalb von éigel (Pos. 18-21), wahrend in
dem mit dem SNN-Filter gefilterten Bild (rote Pahje 3) die Anderung nach einem Pixel
vollzogen ist (Pos. 19-20).

5.5 NDVI-Normalized Difference Vegetation Index

Der NDVI-Normalized Difference Vegetation Index,rdastmals von Rouse et al. 1974
prasentiert wurde, ist der meist verwendete Vemetsindex und liefert Informationen
Uber die so genannte ,Grunheit* der Vegetationy e ,Jugend” der pflanzlichen Zellen
und Uber die Dichte der Vegetation und ist vorralleei Bodenbedeckungen durch Wiesen

vorteilhaft. Ein Nebeneffekt ist eine Normalisieguder Blickwinkelvariation, die ohne
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weitere Gebietsinformationen geschieht. Es lasggnolgeparameter wie zum Beispiel
die Landoberflachenbedeckung und Landoberflachenngtquantitativ bestimmen.
Nachteilig kann sich die Verwendung des NDVI dakimgnd auswirken, da positiv
korrelierte Merkmale herausdividiert bzw. -subteahiverden.

Bevor der NDVI als zusatzlicher Parameter in digeBRnungen einflielen kann, muss
Uberpruft werden, ob diese Eigenschaft bei den lymgen Klassensignaturen
ausgeschlossen werden kann.

Der NDVI ist eine einheitslose Verhaltniszahl miekén zwischen -1 und 1 und errechnet
sich aus dem Quotienten von Differenz und Summendé®n Infrarots und des roten
Spektralbereiches.

Er wird mit folgender Formel berechnet:

NDVI = (NIR - Rot)
(NIR+ Rat)
mit: NIR Nahes Infrarot

In Abbildung 29 ist das Ergebnis der Berechnung NB¥| fur einen Bildausschnitt zu
sehen.

Abbildung 29: Ausschnitt mit der Darstellung des\WD
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6 Verwendete Segmentierungsalgorithmen und Cldgtaithmen

Als nachster Schritt erfolgen nun einige Segmemtigstests mit den gefilterten Bilddaten,
die mit Hilfe der Softwarebibliothek IMPACT durchgért werden.

6.1 Einleitung

Die Segmentierung stellt eine Vorstufe zur objekitxden Klassifikation dar.

Das Ziel eines Segmentierungsprozesses ist diertdil@g eines gegebenen Bildes in
homogene Teilregionen bzw. Teilobjekte, wobei eiru ZBeginn definierter
Genauigkeitsgrad fur ein zufrieden stellendes Engeimal3geblich ist.

Dieser Grad der Unterteilung ist fur das Ergebniss dSegmentierungsprozesses
entscheidend, da der Algorithmus stoppen muss, wbangesuchten Regionen bzw.
Objekte als Segmente abgebildet werden. Genausdjesatige” Mal3 zu finden, sodass
das Ergebnisbild nicht tber- bzw. untersegmentigtit stellt eine der komplexesten

Aufgaben in der Bildverarbeitung dar.

Grundsatzlich basieren Bildsegmentierungsalgorithmeauf folgenden Kriterien

(BLASCHKE, 2000):

+ Homogenitat innerhalb eines Segments: Man verskthen mit einer geringen
Heterogenitat in den spektralen Eigenschaftenrmlefi.

« Verschiedenheit bzw. Trennstérke gegeniber raurahgnenzender Segmente

+ Formhomogenitat

Als Segmentierungsalgorithmen wird ein ,Region-Grayv Algorithmus und der so
genannte ,Edge-Flow + Edge-Linking" Algorithmus ggtiet. Weiters werden Tests mit
dem ,Kmeans-Inducer* und dem ,Neural-Gas-Algorittgfiudie beide in die Gruppe der

so genannten Clusteralgorithmen gehdren, durchgefuh

6.1.1 Unterschiede zwischen regionsbasierten und usterbasierten
Segmentierungsalgorithmen

Die regionsbasierten Algorithmen arbeiten mit deetihddik der Ahnlichkeiten im so
genannten Bildraum und damit mit rAumlichen Zusanmtmegen. Nachbarpixel werden

auf ihre Ahnlichkeit geprift und gegebenenfallsias Segment integriert.
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Diese Prufung kann zum einen mit dem unmittelbarabbbarten Pixel des Segmentes
erfolgen oder uber den Mittelwert aller in dem Segtmbefindlichen Pixel. So ,wachst*
das Segment, bis die angrenzenden Pixel sich deution denen des Segmentes
unterscheiden. An dieser Grenze entsteht ein meébpskt.

Dabei stehen verschiedene Methoden zur Auswahdrseiis bei einem Pixel beginnend
wo die jeweils &hnlichsten Segmente zusammengetessten, andererseits kann aber
auch dber die Erkennung von Grenzen zwischen @iemeDbjekten eine Segmentierung
durchgefuhrt werden. Objektbasierte Verfahren bemuauf der Annahme, dass ein Pixel
mit hoher Wahrscheinlichkeit der gleichen Klassgedndrt wie sein Nachbarpixel.

Auch kantenbasierte Verfahren arbeiten im BildraGme. untersuchen das Bild auf starke
Gradienten (Kanten) und definieren diese als Objekizen. Diese Grenzlinien werden
anschlieBend zu Gruppen zusammengefasst (BLASCHRBEH)).

Als Beispiele sind die in dieser Arbeit getestefdgorithmen ,Region-Growing“ und
.Edge-flow + Edge-linking“ zu nennen.

Bei den clusterbasierten Algorithmen, die prindipien Algorithmen der untberwachten
Klassifikation &hnlich sind, werden die einzelnerePflr eine vorgegebene Anzahl von
Klassen durch Clusterbildung im spektralen Merkmaalsr so zusammengefasst, dass
innerhalb eines Clusters Homogenitat zwischen damelen Bildelementen herrscht.
Folglich unterscheiden sich die Grauwerte einersi&ganur sehr geringfigig. Statistisch
gesehen wird die Summe der Quadtrate der Abweichderg Pixelwerte von den
Clustermittelwerten minimiert. Diese Methode ist azweinfach, aber r&umliche
Zusammenhange bei der Segmentierung werden niabhte.

Als Beispiele sind in diesem Fall die getestetemgofithmen ,Kmeans-Inducer® und

,Neural-Gas"“ zu nennen.

6.1.2 Zusammenhang zur objekt- oder segmentbasighassifikation

Objektbasierte Klassifikationen basieren auf eidesammenfassung einzelner Pixel zu
einem (vektoriellen) Segment, dessen spektrale temturelle Eigenschaften zu einer
Klassenzuordnung fuhren.

Die durch die Segmentierung entstandenen Objektdeneanschlie3end mit Hilfe von

Trainingsgebieten auf ihre spektralen Eigenschafftetersucht und zusatzlich mit ihrer
Topologie, anders als einzelne Pixel, als EinHasdifiziert.

Die Objektbasierte Klassifikation erzielt hohe Geaig&eiten und vermeidet den

unerwinschten Salt-and-Pepper-Effect (Pixelraugchen
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Darunter ist eine Fehlklassifikation einzelner Pizel verstehen, die bedingt durch
Sensorverschmutzung, atmosphéarische Tribungen Re#exionen anders klassifiziert

werden, als ihre Umgebung. Bei den pixelbasiertenfahiren fuhrt dies zu fehlerhaften

Klassifikationen (BLASCHKE, 2000).

Objektorientierte Klassifikationen liefern ein veKbasiertes Ergebnis, die eine leichte
Integration in ein GIS ermdglichen. Weitere Voredind durch die Einbeziehung von
Form und Textur gegeben.

6.2 Angewandte Segmentierungsalgorithmen

6.2.1 Region-Growing

Der Region-Growing Algorithmus vereinigt einzelnaxd? bzw. Unterregionen zu
groReren Regionen unter vordefinierten Kriterieas Docal-criteria (lokaler Schwellwert)
ergibt sich aus der Subtraktion des Grauwerteszde@berprifenden Kandidatenpixels
vom Grauwert der benachbarten Pixel. Das glob#@ai (globaler Schwellwert) ergibt
sich aus der Subtraktion des Grauwertes des Katedigixels vom mittleren Grauwert der
bereits segmentierten Pixel.

Eine einfache Mdglichkeit fur die Pixelaggregatish die Definition des so genannten
Keimpunktes fur die Startregion, der sich links mbzefindet und sich durch das Bild
arbeitet. Nun werden Regionen von diesen Keimpunktes gebildet, die aus Pixel
bestehen, welche dieselben bzw. ahnliche Eigenschalifweisen, die einem gegebenen
Homogenitatskriterium entsprechen. Im néchsten iSclird das Augenmerk auf die
Nachbarpixel des gegebenen Pixels gelegt, dieasethe Region gemergt werden, wenn
die Homogenitatskriterien erfullt sind.

Die Wahl des Homogenitatskriteriums und dessen Slitwert gestalten sich als
problematisch, da die Schwellwerte vom jeweiligeiildiBaterial abhéngig sind und so
durch einen iterativen Prozess zu ermitteln sind.

In Abbildung 30 ist das Ergebnis der Segmentiemniigels ,Region-Growing“ fir einen

Bildausschnitt zu sehen.
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Abbildung 30: Ausschnitt aus der SegmentierungatsittRegion-Growing*“ (140, 0, 30, list)

Impact Befehl:

Program impact_reggrow

Bendtigte Parameter:

global-criteria
insignificant-threshold

local-criteria

storage-type

list

definiert den Wert fir das glob#&leterium

definiert die kleinstmddie Grol3e einer Region: es werden alle
Regionen, die kleiner als dieser Schwellwert susgyorfen
definiert den Wert fur das lokaleiti€rium: als Anhaltspunkt
kann fir das globale Kriterium ungefahr der halbert\des
Wertes fur das lokale Kriterium gewahlt werden

definiert die Art, wie ein Pixel 2nex Region hinzugeflgt bzw.
flr eine weitere Berechnung zwischengespeiched wir
die hinzugefugten Werte werden in einer Liggespeichert und
zur weiteren Berechnung Uber das first in first &utnzip

herangezogen
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map hinzugefligte Werte werden in einem Abbild ¥dmlichkeiten
gespeichert, die Werte werden tber das Pixel nmit Kieinsten
Ahnlichkeitswert Gberpruft

6.2.2 Edge-Flow + Edge-Linking

Ein weiterer Algorithmus fiir die Kantendetektioh,jgdge-flow + Edge-linking®.

Hier kommt sozusagen ein vorausschauendes Modelt Hikennung der
Richtungsanderung von Farbe und Textur an jederdpBiikt bei einer vorgegebenen
Skalierung zum Einsatz. Das Modell fuhrt zur Eraeuy eines ,Edge-Flow* Vektors.
Nach der Berechnung des ,Edge-Flow* Vektors einagkleB wird dieser fur die
Kantendetektion genutzt, indem die Punkte Ilokalisieverden, wo sich zwel
entgegengesetzt gerichtete Vektoren kreuzen. DigeH-low* Energie wird auf das
Nachbarpixel tUbertragen, wenn dieses eine ahnlieten” Richtung aufweist. Dieser
Prozess wird in jedem Punkt durchgefihrt.

Wenn das Ende der ,Edge-Flow* Ausbreitung erreishtwerden die Kanten detektiert,
indem die Orte identifiziert werden, wo zwei entgegesetzt gerichtete ,Edge-Flows"
einen Wert ungleich Null aufweisen.

Es konnen zwei Kanten namlich nur dann eine Enarggieich Null haben, wenn zwei
benachbarte ,Edge-Flow“ Vektoren genau zueinandgicigtet sind. Die entsprechende
Energie resultiert aus der Addition der Projektiorder beiden ,Edge-Flow Vektoren
aufeinander. Nach der Kantendetektion werden diewalenen Kanten zu Abgrenzungen
zusammengefuhrt. Die Abgrenzenergie resultiert deis mittleren Energie von zwei
entsprechenden Kanten.

Um die Rechenzeiten zu verkiirzen und das Ergelbni@essern, wird ein Schwellwert
gesetzt, um unerhebliche Grenzen zu eliminieren.

Es ist unumganglich, in einem nachfolgenden Scli#s Ergebnis des ,Edge-Flow
Algorithmus einem so genannten ,Edge-Linking“ Alglomus zu unterziehen. Dieser
Algorithmus schliel3t die Regionen, indem er die téarlemente miteinander verbindet.

Das Ergebnis stellen nun die Regionen des Bildes da

Um die Konturen erfolgreich miteinander zu verbimdeedarf es folgender Schritte:
Zuerst wird fur jede nicht geschlossene Kontur gelsigt, in welchem Umfang die
Umgebung um diese Kontur abgesucht wird. Die GrdBeroportional zur Lange der

Abgrenzung. Um die Nachbarschaft zu erhalten, wirte Halbellipse definiert, deren

72



Zentrum sich am offnen Ende einer Grenze befindat. Hauptachse der Ellipse soll so
gerichtet sein, dass sie eine éhnliche Orientiewiggdie Grenzkante aufweist. In einem
weiteren Schritt wird die nachstgelegene Grenzkadhte sich in der Halbellipsenflache

befindet, gesucht.

Sobald ein solches Element gefunden ist, wird dese Ende mit der nachstgelegenen
Grenzkante so verbunden, dass ein mdglichst gleifiger Ubergang entsteht.

Ein Nachteil dieses Algorithmus ist der grof3e Zealdnf, da das Verbinden der einzelnen
Elemente eine komplexe Aufgabe darstellt. Problémien unter anderem durch die fast
unbegrenzte Anzahl von Mdglichkeiten zur Verbindwey offenen Kantenelemente auf.
Dies kann weiters dazu fuhren, dass auch Kanteeimaitder verbunden werden, deren
Verbindung nicht plausibel ist.

In den Abbildungen 31 und 32 sind die ErgebnisseSdgmentierung mittels ,Edge-Flow

+ Edge-Linking” fur einen Bildausschnitt zu sehen.

Abbildung 31: Ausschnitt aus der SegmentierungatsittEdge-Flow" ¢=0.5)
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Abbildung 32: Ausschnitt aus der SegmentierungatsittEdge-Linking” (threshold=0)

Impact Befehl:

Program impact_edge flow

Bendtigte Parameter:

sigma

Optionale Parameter:

distance

edge-threshold

flow-file

definiert die Standardabweichung flr dealf3&ernel

definiert den Abstandswert fur den DOQi@&(difference of
offset-gaussian), wenn der Wert O ist, wird eingegebener
Wert 45 angenommen (default: 0)

definiert den Schwellwert, um veht@ssigbare Kanten zu
entfernen (default: 0)
definiert den Namen der Datei in die dd&srgebnis des
entsprechenden edge-flow Schrittes gespeichert wiedn kein
Name festgelegt wird, wird die Datei standardmalig

,noname.tif* benannt
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propagation-file

theta-steps

weighting

definiert den Namen der Datei de das Ergebnis des
Kantenausbreitungsschrittes gespeichert wird; wexn Name
festgelegt wird, wird die Datei standardmafig ,noedif
benannt

definiert die Anzahl der Richtungeie, fiir die Berechnung
beriicksichtigt werden sollen (default: 8)

definiert den Gewichtungskoeffizient far die

Grenzkantendetektion (default: 1)

Program impact_edge_linking

Optionale Parameter:

aspect-ratio

direction-arm

iterations

max-search-range

min-length

range-factor

remove-loose-chaines
threshold

definiert die GroRe der Haupt- untbévechse der Ellipse und
somit die Suchumgebung (default: 0.5)

definiert die Lange Pixelkette, dig flie Richtungsberechnung
des offenen Endes einer Kante herangezogen wifdu(tte3)
definiert die Anzahl der Wiederholungemer Berechnung
(default: 20)

definiert die gréRtmogliche Sugebung, um mdgliche
Kanten zu finden, die fur das Verbinden in Fragenkwen
(default: 30)
definiert die minimale Lange eines Karelementes, die fur das
edge-linking in Erwagung gezogen wird (default: 3)

definiert den Faktor der fur die Baremg der Hauptachse der
Suchumgebung herangezogen wird, diese berechrietasis
(range-factor) multipliziert mit der Kantenlangesfault: 0.5)

es werden lose Kettenendéermnt

definiert den Schwellwert unter dem Pixeldie Berechnung

vernachlassigt werden (default: 0)
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6.3 Angewandte Clusteralgorithmen

In der Digitalen Bildverarbeitung existieren zwei lassische Ansatze flr
Klassifizierungsmethoden: die tiberwachte und uniiaeinte.

Bei der uberwachten Klassifizierung wird dem Algomus durch den Anwender ein
Datensatz von Trainingsgebieten fir jede einzelfesdé zur Verfigung gestellt. Die
Merkmale jeder Klasse werden durch Clusteralgorhmberechnet und einer der
vordefinierten Klassen zugewiesen. Daher ist es deren Analyse sehr wichtig
Kenntnisse Uber die Klassen zu haben. Denn die itQuales Ergebnisses héangt
entscheidend von der Qualitat der Trainingsgelabte

In manchen Fallen gibt es aber einfach zu wenigrinétion tGber die Klassifizierung und
der Trainingsgebiete. Aus diesem Grund wird die baemvachte Klassifizierung
angewandt. In diesen Algorithmen werden einzelngst@l im spektralen Merkmalsraum
ausfindig gemacht, mit der Annahme, dass jedert@@sner Klasse zugeordnet ist.

Mit diesen Methoden ist es nicht notwendig, dagsatigewandten Algorithmen fur die
Klassenbildung schon Vorinformationen bekommen rriiss

Es werden einzelne Pixel in einer Art und WeiseKtassen (Anzahl der Klassen wird
vordefiniert) zusammengefasst, dass sich die Rakedr Klasse so gering wie moglich
voneinander unterscheiden (die Summe der Quadmatéloweichungen der Pixelwerte
von den Clustermittelwerten soll ein Minimum seiDje Segmente im Bild ergeben sich
als raumlich zusammenhangende Mengen von Pixardeliselben Klasse bzw. desselben

Clusters zugehorig sind.

6.3.1 Neural-Gas

Kinstliche neuronale Netze sind prinzipiell glei@bfgebaut wie biologische neuronale
Netze. In diesen Netzwerken werden die in sich geteten Eingangsdaten berechnet. Aus
diesem Grund ist keine Uberwachung notwendig. Dieh seigenstandig regelten
neuronalen Netze arbeiten unter Einbeziehung edugnlichen Struktur.

Die Einzelteile sind inmitten der topologischenu&tur. Die Eingangssignale bestehen aus
so genannten Tupel, das sind geordnete Listen,esseivird ein Satz von Clustern
bertcksichtigt.

Es gibt eine vollstandige Verbindung zwischen demg&ngsdaten und jeder einzelnen
Einheit. Das Eingangsmuster wird von diesen Eiemedtuf eine andere Art Uberpriift.

In der Trainingsphase wird das am besten lUbergingnde Eingangsmuster durch die
Clustereinheiten in jedem einzelnen Schritt gevatht
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Als Kriterium fir die Analyse der Daten dient fiewohnlich die minimale Euklidische
Distanz.

Die Einheit und deren Nachbar werden aktualisiad bekommen ein gendhertes Gewicht
zum Eingangsmuster. Der Aktualisierungsfaktor stleeidet sich bei allen Neuronen, ist
aber nahezu gleich, wie bei der am besten Ubeirmm&nden Einheit und nimmt bei
weiter entfernt liegenden Einheiten ab.

Die Grundstruktur einer solchen sich selbst orgareaden Speicherung besteht aus den
Eingangskomponenten, die mit allen Clustereinheiterbunden sind. Jede rédumliche
Verteilung, die groRtenteils linear oder eben ikgnn von den Clustereinheiten
angenommen werden. Es wird fur jede Verbindundgzswicht vergeben.

In jedem Lernschritt muss der Faktor reduziert wardnd sich die Nachbarschaftsbreite
verringern. Wahrend dieser Lernphase verandernisiggdem Schritt die Gewichte der
Merkmale in einer geordneten Art und Weise. Der ablder Verédnderung ist der
Anderung der raumlichen Verteilung im Netzwerk Ziem dhnlich. Merkmale, die
benachbart sind, sprechen ahnlich an, wahrenddé4sdamale, die weiter entfernt sind,
andere Eigenschaften zeigen. Inwieweit sich die kivhate immer ahnlicher werden,
wahrend die Gewichte im neuronalen Netz laufendiaigiert werden, héangt von der
Schranke des so genannten gain Faktors ab.

In Abbildung 33 ist das Ergebnis der Segmentierungtels des ,Neural-Gas*

Algorithmus flr einen Bildausschnitt zu sehen.
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Abbildung 33: Ausschnitt aus der SegmentierungatsittNeural-Gas* (class: 50, iterationen: 750000)

Impact Befehl:
Program impact_neuralgasseg

Optionale Parameter:

append definiert die Zahl fur den Parameter ,Hgabe*

class definiert die Anzahl der Klassen (defalfi)

iterations definiert die Anzahl der Iterationelefault: 15000)
maxepsilon definiert den maximalen Wert fur Epsi(default: 0.25)
maxlambda definiert den maximalen Wert fur Lamftifault: 0.2)
minepsilon definiert den minimalen Wert fir Epsil(default: 0.01)
minlambda definiert den minimalen Wert fur Lamigdafault: 0.0001)
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6.3.2 Kmeans-Inducer

Eine Clusterbildung basierend auf dem Kmeans-IndAtgorithmus ist teilweise &hnlich
mit anderen Clusteralgorithmen wie zum Beispiel |EHism Kmeans (Minimierung der
Summe der Distanzen zum nachstgelegenen ZentruthYdem geometrischen Kmeans
Problem (Minimierung der grof3ten Distanz von jedeunkt zu seinem nachstgelegenen
Zentrum). Bei Kmeans Algorithmen wird zuerst eintzSaon Startpunkten fur die
einzelnen Regionen im spektralen Merkmalsraum &stg. Jedes Pixel wird durch einen
Vektor im Merkmalsraum reprasentiert. Nun wird dMinimumdistanz zu den
Startpunkten berechnet. Wenn diese Minimumdistarieicly einem definierten
Schwellwert ist, wird ein neuer Startpunkt vergeloe die Anzahl der Regionen um 1
erhoht.

Wenn dieses Kriterium nicht erftllt ist, wird diessRixel einer anderen Region zugewiesen
und es muss ein neuer modifizierter Ort fir demrt@akt berechnet werden. Wenn die
Minimumdistanz zwischen dem neuen und den Ubrigeéartfhinkten unter einem
definierten Schwellwert ist, werden die Regionenemander verschmolzen. Nun muss
der Startpunkt der neu entstandenen Region bestimemtten. Somit wird die Anzahl der
Regionen um 1 verringert. Andernfalls bleibt diezAhl der Cluster unverandert.

In Abbildung 34 ist das Ergebnis der Segmentierumgels des ,Kmeans-Inducer®

Algorithmus fir einen Bildausschnitt zu sehen.

Abbildung 34: Ausschnitt aus der Segmentierungaisitmeans-Inducer (cluster: 50, iterationen: 25)
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Impact Befehl:

Program impact kmeans inducer

Optionale Parameter:
accuracy definiert die geforderte Genauigkeit, di#tir eine

Ausreil3erberechnung benétigt wird (default: 1)

bits-per-vector definiert den Schwellwert, um AuBex zu Kklassifizieren
(default: 8)

cache definiert die Datensétze, die im cache bahatlerden
(default: 10000)

calc-outliers wenn der Parameter auf ,true” gesetmtd, erfolgt eine

AusreilRerberechnung
dye-mode wenn der Parameter auf ,true" gesetzt ,wikgrden die
entsprechenden Grauwerte der Clusterzentren in der

Ergebnisdatei angezeigt

max-iterations definiert die maximale Anzahl vonédkrholungen
(default: 50)
num-clusters definiert die Anzahl der Cluster (défal0)
random-init wenn der Parameter auf ,true* gesetdatd, erfolgt die

automatische Initialisierung des Mittelwertvektdser zufallig
ausgewahlte Datensatze der input-Datei, anderndaitdgt die

Zuordnung nach einem bestimmten vordefiniertenzfyin

Es zeigt sich in der Softwarebibliothek IMPACT, slaslgorithmen, wie der ,Region-
Growing" oder der ,Edge-flow + Edge-linking* aufgrd der Bildgréf3e von ca. 3,4 GB bei
Anwendung auf das Gesamtbild nicht I6sbare hardward softwaretechnische Probleme
mit sich bringen. In diesen Fallen missen die Bareng auf Teilausschnitte beschrankt
werden. Als Grund kann hier eine durch die 32 hibzBssorarchitektur auftretende
begrenzte RAM-Adressierung genannt werden.

Mittlerweile wurden die Algorithmen entsprechendg@passt, um eine Auslagerung in
diesen Grolen in den Arbeitsspeicher zu vermeidew, somit ist dieses Handicap

behoben.
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Die Qualitat der Segmentierungsergebnisse ist Wisewer zu beurteilen. Am ehesten
lassen sich aus den Ergebnissen der KlassifizierdRdckschlisse auf die
Segmentierungsergebnisse herstellen.

In der folgenden Abbildung 35 sind die Ergebnisser dsegmentierungs- bzw.
Clusteralgorithmen mittels eines verkleinerten Ahsdttes im Bereich ,Siedlung mit

Wiese" nochmals direkt gegentubergestellt.

Region-Growing (140, 0, 30, list) Edglow ©=0.5)

Neural-Gas (class: 50, iterationen: 750000) Kmdaducer (cluster: 50, iterationen: 25)

Abbildung 35: Gegeniiberstellung der Ergebnissesggmentierungs- bzw. Clusteralgorithmen
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Der ,Kmeans-Inducer® Algorithmus dient hinsichtlicties Klassifikationsergebnisses
(siehe Kapitel 7.4) und des Laufzeitverhaltens hisiapitel 9.4) als Input fur die
endgultige Klassifikation.

7 Segmentbasierte Uberwachte Klassifizierung
7.1 Ground Truth-Trainingsgebiete

Jedes Uberwachte Klassifizierungsprogramm benditigirmationen Uber die spektralen
Eigenschaften der einzelnen Klassen.

Dies geschieht durch die Generierung (Digitaligighu von einigen reprasentativen
Trainingsgebieten.

Unter einem Trainingsgebiet ist eine Flache zu teben, die das zu klassifizierende
Objekt hinsichtlich seiner statistischen Merkmaprasentativ abdecken soll.

Voraussetzungen fur reprasentative Trainingsgebiete
» Erzeugung von Trainingsgebieten fur alle Kategqrika zu klassifizieren sind.
* Es kann in ein und derselben Kategorie zu Abwarg#unkommen. Diese

unterschiedlichen Erscheinungsformen missen abkiesieo.

Um die Trainingsgebiete eindeutig identifizieren kiinnen, werden Informationen tber
diese bendtigt, die durch Bodenbegehungen, Lu#hildsowie thematische und
topographische Karten gesammelt werden.

Der nachste Schritt ist das Digitalisieren der Bohe der Trainingsgebiete im
Fernerkundungsbild, um in weiterer Folge eine Bmmeag von statistischen Grol3en
(Standardabweichung, Mittelwert usw.) durchzufihren

Danach werden auf Basis der berechneten Trainibgsgtatistiken die entsprechenden
Klassifikationsalgorithmen angewandt. Diese nunckes Verfahren, basierend auf
Entscheidungskriterien, ordnen alle Bildelemente zle klassifizierenden Bildes aufgrund

ihrer statistischen Merkmale den jeweiligen KlasGeminingsgebieten) zu.
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7.1.1 Klasseneinteilung

Nach der Digitalisierung der Polygone der Traingejsete mit Lage tber 1.300 m und
unter 1.700 m mittels ERDAS IMAGINE, ergeben sidke th den Kapiteln 7.1.1.1 und
7.1.1.2 ersichtlichen Listen.

7.1.1.1 Trainingsgebiete der Klassen mit Lage 0d&d0 m

BloRRe

Weide

sparlicher Bewuchs
Schnee

Schnee

Eis

Eis

Schnee

Schnee

10: Schnee

11: Schnee

12:  Schutt grob

13: Schutt fein

14:  alpines Gras

15:  sparlicher Bewuchs
16: Rhododendron

17: Rhododendron

18: Rhododendron

19: Rhododendron

20: Fels

21: Fels

22: Schutt fein
23: Fichte

24: Larche

25: Fichte dick
26: Larche

27:  Schutt fein

28:  Schutt grob

29:  alpines Gras

30: Weide

31: alpines Gras

32: alpines Gras

33: Kahlschlag

34:  sonstige Lucken
35:  sparlicher Bewuchs

36: Weide
37: Weide
38: Plaike
39: Plaike
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7.1.1.2 Trainingsgebiete der Klassen mit Lage uh{é®d0 m

40: Wiese
41: Acker
42: Wiese
43: Wiese
44: BloRe
45: Larche
46: Fichte
47: Fichte dick
48: Wiese
49: Wiese
52: Larche2
54. Acker
55: Acker
56: Acker
57:  Siedlung

58:  Wiese gemaht
59: Acker brach

60:  Siedlung
63: Feld
64:  Siedlung

7.1.2 Generierung des Ground Truth mittels ERDASGINE

Die

im Programm ERDAS IMAGINE fur die Generierungesd Ground Truth

erforderlichen Programmschritte bzw. Menis und bnénis werden nun in groben

Zugen erlautert:

Digitalisierung der Trainingsgebiete und Ident#izing

Hinzufligen der jeweiligen Klassen laut Nomenklatur

Einfugen der Trainingsgebiete in den Signature dediiMenlu Classifier =>
Signature Editor => Signature Name und Value eirget> View Image AOI

Sort by Value durch betétigen der rechten Maustaste

Jede Klasse getrennt speichern (Dateiname: zunpiBeléalue der Klasse)

Jede Klasse getrennt in den Signature Editor ladenGebiete anzeigen

Klasse als AOI Datei speichern (Menlu Data Prep eat@ new Image) =>
dieselben Koordinaten angeben, als der zu klassiizde Bildausschnitt

Meni Raster (Input der einzelnen .img Dateien) arkion (alle einzelnen Datei
addieren) => Output (Additionsergebnis) => Blitzzeien (rechnen)
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* Menu Import => in .tiff Format exportieren (typeff,t media: File, Data Stretch:

Apply Standard Deviation Stretch)

7.1.3 Signaturanalyse des Ground Truth

Mit der Signaturanalyse wird im Allgemeinen ein $&es Verstandnis der Signaturen von
Fernerkundungsdaten erreicht. Sie ist aber vomatietwendig, um die Klassengrenzen im
spektralen Merkmalsraum festzulegen, um die Trerkelitavon Klassen zu beurteilen und
um Abhangigkeiten der Reflexionen von weiteren EHs¥groRen wie zum Beispiel
Topographie, Bodenfeuchte, Vegetation usw. zu éenit

7.1.3.1 Mittelwertdiagramme

Durch das Mittelwertdiagramm wird ein Eindruck voden Mittelwerten der
unterschiedlichen Klassen uber die verschiedenekt&pkanale gewonnen.

Da es sich aber um Mittelwerte handelt, kann hieertdie Streuung keine Aussage
getroffen werden. Somit lasst dies auch keine Rildkisse Uber die Trennbarkeit der

einzelnen Klassen zu.

7.1.3.2 Signaturellipsen im Merkmalsraum (Featuaesp

Mit Hilfe von Signaturellipsen wird die Grauwert#eitung der verschiedenen Klassen in
einem zweidimensionalen Merkmalsraum (zwei Kandbrgestellt. Die Klassen sind bei
der Klassifikation umso besser trennbar, je wealterEntfernung der Ellipsen voneinander
ist bzw. je weniger sich diese Uberlappen. Weiterkt sich eine groRere Ellipse (mehr
Streuung) auch negativ auf die Klassifikation aus.

Von jeder Klasse wird Uber deren Standardabweichdieg spektrale Ausdehnung
angegeben. Es kann allerdings keine Aussagen imerirttliche Verteilung, wie dies zum

Beispiel mit Hilfe eines Histogrammes madglich ggetroffen werden.

Es ist aber durchaus mdglich einen Trend zu erkenwée sich die Trennbarkeit der
Objekte, die mit diversen Klassifikationsverfahrenfasst werden, verhalt. Es wird
vorausgesetzt, dass den Grauwerten eine normalie@eundgesamtheit zu Grunde liegt.
Um eine gleichmaRige Verteilung im Merkmalsraum =®uzielen, muss jedes

Trainingsgebiet einer Klasse Pixel fir Pixel digi@rt werden und durch

Referenzinformationen (Luftbilder, Gelandebegehufgendeutig bestatigt werden.
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Schutt fein Fels Schutt grob

sparlichet
Bewuchs

Weide

alpines Gras

Rhododendron

Abbildung 36: zweidimensionale Ellipsendarstelluteg Trainingsgebiete fiir den Bereich oberhalb von
1.300 m (vertikale y-Achse mittleres Infrarot, tzomtale x-Achse nahes Infrarot)

Wie Abbildung 36 zeigt, kommt es beispielsweise d@n Klassen ,spéarlicher Bewuchs*
und ,Weide* teilweise zu Uberlappungen. Auch di@sde ,Rhododendron® tiberschneidet
sich zu einem gewissen Teil mit Trainingsgebieten Klasse ,spéarlicher Bewuchs” und
~Weide". Es sind aber wiederum zwei Trainingsgebider Klasse ,sparlicher Bewuchs*
sehr schon getrennt von den tbrigen Klassen. Gewlbsrlappungen sind auch zwischen
»alpines Gras“ und ,Weide" zu beobachten.

Die Ellipsen der Trainingsgebiete der Klassen ,$chein”, ,Fels* und ,Schutt grob®
kommen in einem relativ kleinen Bereich zu liegem lauch da sind Uberlappungen in

Teilbereichen zu erkennen.
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Acker

sparlichel
Bewuchs

Fichte

Abbildung 37: zweidimensionale Ellipsendarstelluleg Trainingsgebiete fir den Bereich unterhalb von
1.700 m (vertikale y-Achse mittleres Infrarot, tzomtale x-Achse nahes Infrarot)

In Abbildung 37 ist erkennbar, dass sich ,Ackerdumsparlicher Bewuchs* nur schwer
trennen lassen, da sich deren Ellipsen teilweiszlépen. Weiters weisen die Ellipsen
der Klasse ,Fichte” im Vergleich zu anderen Klasseilweise eine groRe Ausdehnung

auf, da die Grauwerte dieser Klasse mehr streuen.

Zusammenfassend ist zu erwéhnen, dass sich dieetlseben Vorgaben zur Auswahl der
Trainingsgebiete nicht immer zur vollsten Zufriedeih umsetzen lassen, da durch die
hohe Auflosung der Bilddaten auch eine groRereuSirg der Grauwerte innerhalb einer
Klasse auftritt und zusatzlich auch durch ahnlispektrale Eigenschaften verschiedener

Klassen deren Trennbarkeit erschwert wird.
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7.1.3.3 Kontingenzmatrizen (Confusion-Matrix)

Aus den Kontingenzmatrizen ist ersichtlich, zu welt Klassen die Trainingsgebiete bei
einer Klassifizierung zugeordnet werden. Die Fandgr wonach die Trainingsgebiete zu
100% den Klassen zugeordnet werden, die diesenialbfirklichkeit entsprechen, sollte
so gut wie moglich erflllt sein. Diese theoretis€¢loederung lasst sich in der Praxis aber
leider nur sehr selten umsetzen, da es oft zu sipektralen Uberschneidung der Klassen
kommt.

Eine allgemeingultige Aussage Uber die zu erwadeHlthssifizierungsgenauigkeit des
gesamten Untersuchungsgebietes lasst sich mit dstrument der Kontingenzmatrizen
allerdings nicht treffen. Der Grund dafur ist, dassl00% garantiert sein musste, dass die
Trainingsgebiete auch reprasentativ ausgewahlt evorsind. Es mussten demnach so
genannte Validierungsgebiete vorliegen, um dietigehKlassenzuordnung der jeweiligen
Trainingsgebiete abzusichern. Davon kann aber irdgefieinen nicht ausgegangen
werden.

Auch im vorliegenden Projekt fehlen diese Validiegagebiete, daher ist in diesem Fall
nur eine Aussage Uber die Zuordnungswahrscheiditider Trainingsgebiete zu den
entsprechenden Klassen mdglich, aber nicht, obedi¢gssen auch die ,richtige”
Bodenbedeckung reprasentieren.

In den Tabellen 6 und 7 sind die Trainingsgebieter Klassen und deren
Zuordnungswahrscheinlichkeiten flr den Bereich bakxvon 1.300 m und unterhalb von
1.700 m als Ubersicht zusammengefasst.

Eine detalillierte Darstellung der Kontingenzmatnizéer Trainingsgebiete mit der Lage
tber 1.300 m und unter 1.700 m ist in den Kapi€elhund 9.2 ersichtlich (Tabelle 8 und
9).
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Nummer der Trainingsgebiete der Klassen Zuordnung %)
1 Bl6Re 93,4426
2 Weide 85,1825
3 spérlicher Bewuchs 100,0000
4 Schnee 64,9686
5 Schnee 52,3647
6 Eis 98,8334
7 Eis 93,4680
8 Schnee 0,0000
9 Schnee 0,0000
10 Schnee 0,0000
11 Schnee 79,5664
12 Schutt grob 100,0000
13 Schultt fein 100,0000
14 alpines Gras 95,2381
15 spérlicher Bewuchs 99,4845
16 Rhododendron 98,5782
17 Rhododendron 97,8763
18 Rhododendron 94,5561
19 Rhododendron 88,8889
20 Fels 100,0000
21 Fels 100,0000
22 Schutt fein 100,0000
23 Fichte 100,0000
24 Larche 98,5000
25 Fichte dick 95,6522
26 Larche 99,7238
27 Schutt fein 100,0000
28 Schutt grob 100,0000
29 alpines Gras 96,3636
30 Weide 92,0000
31 alpines Gras 97,4359
32 alpines Gras 100,0000

Tabelle 6:Trainingsgebiete der Klassen und derewdhungswahrscheinlichkeit fir den Bereich oberhalb
von 1.300 m; ,Ubersicht"
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Nummer der Trainingsgebiete der Klassen Zuordnung%o)
40 Wiese 99,0450
41 Acker 98,3539
42 Wiese 90,3630
43 Wiese 84,2051
44 BloRe 99,4186
45 Larche 99,5569
46 Fichte 100,0000

47 Fichte dick 92,5000
48 Wiese 90,4110
49 Wiese 75,5245

52 Larche2 99,7619

54 Acker 100,0000

55 Acker 100,0000

56 Acker 100,0000

57 Siedlung 97,9167
58 Wiese geméaht 100,0000
59 Acker brach 100,0000
60 Siedlung 100,0000

63 Feld 100,0000

64 Siedlung 100,0000

Tabelle 7:Trainingsgebiete der Klassen und deredhungswahrscheinlichkeit fir den Bereich untdrhal
von 1.700 m; ,Ubersicht"

7.2 Klassifikation mit IMPACT

Die erstellten Segmentierungsergebnisse bilden dem Input fur die objekt- bzw.

segmentbasierte Klassifikation.

Die Klassifikation mit der IMPACT Softwarebibliotkeinterteilt sich in zwei Schritte:

» Definition von Trainingsgebieten und Berechnung @@mauwertstatistiken auf
Basis aller Pixel in einem Segment mit der Anwergdun
.impact_pixel_train_classifier* und

* Objekt bzw. segmentbasierte Klassifikation mit derAnwendung

.impact_region_classify"

Auswahl der Trainingsgebiete und Berechnung deu@eststatistiken:
Das pixelbasierte Trainieren (,impact_pixel_trailassifier®) unterscheidet sich vom
regionsbasierten Trainieren (,impact_region_tralassifier) dadurch, dass beim

pixelbasierten Verfahren jedes Pixel des PolygamsseTrainingsgebietes zur Berechnung
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der Grauwertstatistiken herangezogen wird. Beimoregpasierten Trainieren hingegen
werden die statistischen Kennwerte (z.B. Mittelyvgrtles Polygons des Trainingsgebietes
herangezogen. Aufgrund der beschrankten AnzahlTd@ningsgebiete muss in diesem
Fall ein pixelweises Trainieren vorgenommen werdamywohl das Bild segmentweise

klassifiziert werden soll.

7.2.1 Training mit ,impact_pixel_train_classifier”

Fur das Tool ,impact_pixel_train_classifier* mussdie Referenzdaten, der so genannte
Ground Truth, eingegeben und die der Klassifikadogrunde liegende Grauwertestatistik
der Referenzgebiete berechnet werden. Die Erstelides Ground Truth der durch
Digitalisierung von Polygonen der entsprechendeasgén generiert wird, gestaltet sich
als aufwendige Aufgabe, um alle Landbedeckungsétase gut wie mdglich zu erfassen.
Als Klassifikator wird der unter den optionalen &aetern zur Auswahl stehende
,Decision-tree classifier 4.5* gewahlt. Bei den iglen optionalen Parametern werden die
.default-Einstellungen*” belassen.

7.2.2 Segmentbasierte Klassifikation mit ,impacgioa_classify"

Bei der segmentbasierten Klassifizierung mit ,intpaegion_classify” bildet die
Grundlage fur die Klassifizierung das Ergebnis vpmpact_pixel_train_classifier* und
der so genannte ,region-set“, indem das Segmentjsergebnis einfliefl3t.

Bei den Ubrigen optionalen Parametern werden diaydt-Einstellungen” belassen.

7.2.2.1 Entscheidungsbaume

Entscheidungsbdume sind geordnete, gerichtete Baufiee der Darstellung von
Entscheidungsregeln dienen.

Bei den Entscheidungsbaum-Klassifikatoren enthatieninneren Knoten dieser Baume
Tests auf ein bestimmtes Attribut des zu klassfenden Datensatzes und die Kanten die
entsprechenden Ergebnisse dieser Tests. Die Klagsmeden durch die Blatter des
Entscheidungsbaumes dargestellt, in die die Obgkgewiesen werden sollen.

Es gibt mehrere Algorithmen zum Aufbau eines Ergglimgsbaumes, die sich aber alle
auf das gleiche rekursive Top-down-Prinzip bezieles gibt nur Unterschiede bei den
Kriterien zur Auswahl der Attribute und Werte fliedRkegeln an den Knoten des Baumes,
in ihren Kriterien zum Abbruch des Induktionspress und in etwaigen

Nachbearbeitungsschritten zur Optimierung einegitseberechneten Astes bzw. ganzen
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Baumes. Nach dem in Abbildung 38 ersichtlichen Alponus (QUINLAN, 1993) arbeitet
der so genannte ID3 bzw. dessen Weiterentwickluag @4.5 Entscheidungsbaum-
Klassifikator.

1. Sei K die Wurzel des zu erzeugenden Baumes B, T' die Menge der Trainingsdaten

2. Suche das Attribut A; und den dazugehorigen Test, der T" am besten in die dis-
junkten Teilmengen 77, ...,T,, aufspaltet

3. Spalte T" entsprechend auf und erzeuge fiir alle 7; einen Knoten /; als Sohn von
K

4. Fir alle K € (Ky,...,K,,): falls alle x € T} der selben Klasse C' angehoren, wird

K ein Blatt mit dem Klassenlabel C', andernfalls rekursiv weiter bei 2 mit X' = K
und 7' =T;

Abbildung 38: Algorithmus nach QUINLAN (1993)

Der Entscheidungsbaum wird rekursiv aufgebaut wnaiied sichergestellt, dass alleeX
korrekt klassifiziert werden.

Ein Vorteil von Entscheidungsbaumen ist die reldBichte Umsetzung der Regeln.
Weiters ist das Prinzip eines Entscheidungsbaummeswerstandlich, als etwa das Prinzip

des Aufbaus eines neuronalen Netzes.

Impact Befehl:

Program impact pixel train classifier

Benoétigte Parameter:
groundtruth definiert den Namen der Ground Traibuk Datei

output definiert den Namen der Output Datei

Optionale Parameter:

cache definiert die Datenséatze, die im cachelmrhwverden
(default: 1024)
classifier Auswahl des gewlinschten Klassifizierer

(default: “maximume-likelihood”)
“maximume-likelihood”
“minimum-distance”

“minimum-distance-pooled”
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confidence-level

dump-decision-tree

evaluate-unseen

gain-criterion

help

incr

log

minobjs

no-wait

probalistic-threshold

range

“mahalanobis”
“mahalanobis-pooled”
,C4.5"

[c4.5] Schranke des Konfidenzauge(default: 25)

[c4.5] definiert, ob der Entsdbegsbaum des c4.5-online
inducers in eine bestimmte Datei gespeichert westén
(default: ,none.txt")

[c4.5] bewertet Baume von nicht htlsacen
Berechnungsschritten durch den c4.5-online indurceer .test-
Datei
[c4.5] der c4.5-online inducer verwendet das Gairbeium
zum Testen (default: ,,gain ratio criterion®)
anzeigen von verfugbaren Auswahimaglichkeiten
[c4.5] definiert die groRtmdogliche Anzahl vddbjekten, die
durch den c4.5-online inducer pro Iterationsschntteinem
definierten Ausschnitt hinzugeftigt werden
(default: 2 Prozent der Startausschnittgrofie)
definiert die Moglichkeit der Darstellung des
Berechnungsstandes (default: ,cline®)

[c4.5] in jedem Berechnungsschritt miissenindest zwei Aste
eine vordefinierte Mindestanzahl von Objekten baltén
(default: 2)

dricken der Enter-Taste nicht erforder(ictr, wenn log-device
auf ,qt* eingestellt ist)

[c4.5] der c4.5-online inducgerwendet wahrscheinliche
Schwellwerte fur die zusammenhangenden Attribute

definiert den mdglichen Wertebereich der Kowmten des zu
berechnenden Bildes. Eine Bereichsangabe wird rstaft,
ystart)-(xend, yend)] definiert, z.B. [(100, 10@R0, 200)]. Das
definierte Rechteck beinhaltet den Startpunkt, thigher den
Endpunkt. Der Startpunkt ist der linke obere Eckurder
Endpunkt der rechte untere Eckpunkt, somit ist desprung
links oben [default: (0, 0)-(4294967295, 4294967295
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samples

selector

none

first-n

equalized

random

equal-rand

equal-rand-max

equal-systematic

equal-systematic-max

subsetting

definiert den Ausschnitt fir den Fixed-E@géector
(default: 0)

definiert die Auswahl des Ausschnittes des vorliegenden
Datensatz (default: ,none")

es werden alle gegebenen Daten fir den TMgsipiozess
verwendet
nur die ersten ,n“ Datenséatze werden vemet. Der Wert fur
,N“ wird in der ,Samples-Option* definiert

aus den gesamten Daten werden ,n“ glei@g verteilte
Datensatze verwendet

aus den gesamten Daten werden ,n* zufaliggewdahlte
Datensétze verwendet

aus den gesamten Daten werden ,n“ lgufausgewahlte
Datenséatze verwendet. Auf3erdem sollen die Datensatz
gleichmaRig auf die verfligbaren Klassen verteilh.s&ollte
eine Klasse zu wenige Daten beinhalten, so werdien d
entsprechenden Datensatze mehrfach herangezogen.

aus den gesamten Daten werden uyfdllig ausgewahlte
Datenséatze verwendet. Aul3erdem sollen die Datensatz
gleichmaRig auf die verfigbaren Klassen verteilh.s&ollte
eine Klasse zu wenige Daten beinhalten, so werdén a
entsprechenden Datensadtze herangezogen und diee @eH?3
gesamten Datensatzes reduziert.

prinzipiell wie die Option equahd, allerdings ist der
Auswahlprozess nicht komplett zuféllig, um die Beshit
denselben Auswahlergebnissen wiederholen zu kénnen.

prinzipiell wie die Optionuajrand-max, allerdings ist der
Auswahlprozess nicht komplett zuféllig, um die Beshit
denselben Auswahlergebnissen wiederholen zu kdnnen.

[c4.5] Unterteilung der Tests basieranfl unstetige Attribute
mit mehr als zwei Werten. Der c4.5 erzeugt Testdaté einer
Untergruppe von entsprechenden Werten des jeweilige

Zweiges.
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trials definiert die Anzahl der Wiederholungen itarationsverfahren
durch den c4.5-online inducer (default: 0)

unwelcome definiert, welche Klassen durch den ciabsctor ausgeschaltet
werden sollen

use-pruned-tree [c4.5] definiert, ob beschnitted@arBe im c4.5-online inducer
verwendet werden sollen

validate erlaubt die Validierung der Trainingsaatedas heild3t die
Validierung der Ergebnisse aus der Klassifikatiorer d

Trainingsgebiete

verbose umfangreiche Kommentierung
very verbose sehr umfangreiche Kommentierung
window-size [c4.5] definiert die GroRe des Starsters des c4.5-online

inducers. Als Standard ist maximal 20 Prozent uedddppelte

Wurzel der Anzahl der Datenobjekte definiert.

Impact Befehl:
Program impact_region_classify

Bendtigte Parameter:
classifier definiert den Namen der Datei desgdiclassifiers

output definiert den Namen der Output Datei

Optionale Parameter:

cache definiert die Datenséatze, die im cachelterheerden
(default: 1024)
help anzeigen von verfugbaren Auswahlmaoglichkeiten
log definiert die Maoglichkeit der Darstellung des

Berechnungsstandes (default: ,.cline®)

no-wait driicken der Enter-Taste nicht erforder(ictar, wenn log-device
auf ,qt* eingestellt ist)

num-bins-hint bietet eine Hilfestellung bezuglicar dAnzahl der bins, die in
der Ergebnisdatei fur die Grauwertstatistiken belegrden

sollten. Der Wert findet nur Anwendung, wenn dagdbnis
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output-format
auto
biff
tiff
tbf
ras

range

region-set

suppress-statistics

verbose

very verbose

noch keine berechnete Statistik aufweist. Der Patamwird
ignoriert, wenn ,suppress-statistics* definiert dv(default: -1).
definiert den Typ der Ausgabedadeigult: ,auto®)

Format abgeleitet aus der Dateienerweiterung
biff-Format
tiff-Format

tiled biff Datei Format

sun raster Datei Format

definiert den mdglichen Wertebereich der domten des zu
berechnenden Bildes. Eine Bereichsangabe wird wrstaift,
ystart)-(xend, yend)] definiert, z.B. [(100, 10@0Q0, 200)]. Das
definierte Rechteck beinhaltet den Startpunkt, thigher den
Endpunkt. Der Startpunkt ist der linke obere Eckpurder
Endpunkt der rechte untere Eckpunkt, somit ist desprung
links oben [default: (0, 0)-(4294967295, 4294967295
definiert den Namen der Datei, mit dahder Klassifikation
beruhenden Regionen (default: ,regions.bif*)

es soll keine Grauwertstatisikrechnet werden. Die

Ausgabedatei enthalt somit keine Information {bee d
entsprechende Grauwertstatistik.

umfangreiche Kommentierung

sehr umfangreiche Kommentierung

7.2.3 Klassifikationsergebnisse

Die Begutachtung der Klassifikationsergebnissetzeigss die spektrale Abgrenzung der

verschiedenen Klassen im spektralen MerkmalsrauBn won ,Siedlung®, ,Fels* und

»Acker, Hausern* und ,Stral3en”, ,Plaiken”, ,spd&her Bewuchs" und ,Fels”, nicht

immer eindeutig ist.

AulRerdem ist der Einfluss der Seehdhe zu berudiget da sich durch atmosphérische

und/oder klimatische Bedingungen die ReflexionKlassen stark verandert.

Die einzelnen Optimierungsschritte, die mit ERDASAGINE durchgefuhrt werden,

sowie die daraus folgende optimierte Klasseneunmtgilwerden im Kapitel 7.3 ndher

erlautert.
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7.3 Optimierung der Klassifikationsergebnisse dénDaten

Zur Verbesserung des Klassifikationsergebnisses eirerseits die Klassifikation getrennt
nach Bereichen tber 1.300 m und unter 1.700 m ®eekarchgefuhrt, andererseits
werden zusatzliche Regeln eingefuhrt, die untereserd Texturinformationen und
Informationen Uber die Hangneigung miteinbeziehed so eine bessere Trennbarkeit von
spektral &hnlichen Klassen und damit hohere Kliksgibnsgenauigkeit ermoglichen.
Zusammenfassend koénnen folgende Schritte zur riéagitinen Verbesserung der

Klassifikationsergebnisse genannt werden:

* Einbeziehung der Textur fur die Gebiete unter 1.@08i0he. Dieser Schritt dient
vor allem fur die bessere Unterscheidung von Sregllund Acker.

» Ableitung der Hangneigung aus dem Hohenmodell uad dhraus folgenden
Zuordnung von Flachen ohne Vegetation mit einergdaigung kleiner als 15° zu
Ackerflachen.

* Verwendung eines Hohenmodells zur Stratifizierungr dlassifikation nach
Seehothe (1.500 m)

 Erhebung einer Waldmaske, Wassermaske (mittels @&nwerte im
Infrarotkanal) und Wolkenmaske bzw. Wolkenschattaske (mittels

Digitalisierung) und Integration in das Ergebnis Ktassifikation.

Aus diesen Grinden wird eine Optimierung des Kiksdionsergebnisses nur dann
erreicht, wenn  nachtraglich  verschiedene  manuelle rbeifsschritte  zur

Ergebnisverbesserung durchgefihrt werden.

7.3.1 ERDAS IMAGINE Modeler-Dateien

Diese durchgefuihrten Nachbearbeitungsschritte werde folgenden Kapiteln in der
angewandten Reihenfolge beschrieben.

Diese Optimierungsschritte erfolgen wiederum mimderogramm ERDAS IMAGINE. Im
speziellen wird der ERDAS IMAGINE Modeler angewandtit dem aus zwei oder
mehreren Input Dateien mit festgelegten Operatiaiea Output Datei generieren wird.
Das nach jedem Schritt verbesserte Klassifikatigedmis dient im jeweils néchsten
Schritt der Nachbearbeitung wieder als Input Datei.

Die Screenshots der Modeler-Dateien sind im Anhanapitel 9.3 ersichtlich.
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7.3.1.1 Berlcksichtigung der Textur

Ein Problem stellen die ,Siedlungs- und Ackerflachelar, da es durch die ahnlichen
spektralen Eigenschaften teilweise zu einer Zuargnwon Siedlungsflachen zu
Ackerflachen kommit.

Zur Ergebnisverbesserung wird ein fur die Unterghiiney zwischen hoch und gering
texturierten Flachen ausgelegter Texturparametéeimpezogen. Mithilfe dieses Filters
kann die Texturinformation aus den sehr hochaufider, panchromatischen SPOT 5
Daten abgeleitet und zur Verbesserung der Klasgifik verwendet werden.

Die auf der folgenden Seite ersichtliche Abbild@®gzeigt den Ablauf fir die Berechnung

dieses Texturparameters.

Bild

Standardabweichung| --+ [Standardabweichung| -+ [Standardabweichung

\

( Minimum >
y

Textur

Abbildung 39: Berechnung der Textur durch Bestimgndar Standardabweichung fur verschiedene
Richtungen i sowie Minimalwertbestimmung

Die Textur wird dabei richtungsabhangig ermittelazu wird nicht die gesamte
Umgebung des Pixels bei der Berechnung der Staallaichung einbezogen, sondern
sie wird in einzelne Zonen unterteilt. Die Zoneggkn in verschiedenen Richtungen vom
zentralen Pixel und haben jeweils die Form eine®idsektors. In jedem dieser
Kreissektoren wird die Standardabweichung der dktuePixel berechnet. Diese
Standardabweichungen werden verglichen und dernMilwert dem jeweiligen zentralen

Pixel als Mal3 fur die Textur zugewiesen.
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Wie Abbildung 39 Mitte zeigt, werden bei diesem feflter nicht primar Kanten erkannt
(wie bei Anwendung des Parameters Standardabwegclen in Abbildung 39 rechts
dargestellt ist), sondern es werden die Untersehmdschen hoch und gering texturierten
Flachen erfasst.

Vor der Berechnung dieser Textur mussen die AndahKreissektoren (die Kreissektoren
werden gleichmaRig tber den Vollkreis verteilt) uderen Offnungswinkel festgelegt
werden. Dadurch gelingt es, das Ergebnis fur dieilige Anwendung zu optimieren. Die
Wahl des Radius der Kreissektoren ermdglicht es,Gliol3e der Objekte, die als hoch
texturiert erkannt werden, zu bestimmen.

Im vorliegenden Fall wird ein Radius von 10 Pixelgihlt. Somit kdnnen in diesem Fall
nur Flachen, die kleiner als 21 Pixel (zweifachadis plus zentrales Pixel) sind, als hoch
texturiert erkannt werden.

Nach der Berechnung der Textur wird das Bild rmeen Mittelwertfilter geglattet.

Mit der Anwendung des Texturfilters kdnnen die Engese der Klassifikation aul3erhalb
des Waldes verbessert werden. Vor allem kann bekgAlachen®, die meist homogener
sind als ,Siedlungsflachen” durch Berucksichtiguey Textur eine Ergebnisverbesserung

erzielt werden.

7.3.1.2 Berucksichtigung von tber 15° Hangneigung
Dadurch erfolgt eine Klassifizierungsverbesseruegden Klassen ,Bl63e” und , Acker”.
Da Ackerflachen sich meist auf wenig geneigten lid#icbefinden, kann man diese bei

Hangneigungen von mehr als 15° ausschliel3en.

7.3.1.3 Verschneidungen mit dem Hohenmodell (150

Hier geschieht das Zusammenfihren der KlassifikaBogebnisse aus den Teilergebnissen
unter 1.700 m und Uber 1.300 m durch eine Versdumg mit einem digitalen
Hohenmodell, wobei als Abgrenzung der Hohenwef@@ & definiert wird.

7.3.1.4 Berucksichtigung ,Wald- und Wasserflachen*

Als zusatzlicher Informationslayer wird der Gewdilsseer (ruhende und Flie3gewasser)
aus den Daten des Salzburger Landes-GIS (SAGIS) dewd Karntner Landes-GIS
(KAGIS) verwendet.

Die gesamten Waldbereiche werden durch eine Wakknabgedeckt, die fir das

Untersuchungsgebiet digitalisiert worden ist.
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7.3.1.5 Klassifikation von sonstigen Flachen

Da sich Siedlungsflachen meist in Ebenen oder vegrstark geneigten Hangen befinden,
sind diese bei einer Hangneigung von mehr als G52wschlie3en. Sollte dieser Umstand
trotzdem auftreten, werden diese Flachen der Klgssestige Flachen” zugeordnet.
AulRerdem werden Verédnderungen (z.B. Windwirfe) desightigt, die durch einen Layer,
der aus dem Ergebnis einer Change Detection komimty eigenen Klasse zugeordnet.
Die Erarbeitung eines Ergebnisses fur die Changeéedden wird im Zuge des
HANNIBAL Projektes von zustandigen Projektmitarleeit durchgefuhrt.

7.3.1.6 Berucksichtigung von ,Wolken- und Schatéetien”

Es kann vorkommen, dass sich in Satellitenbildeansgenommen Radarbilder) auch
Wolken und Schatten befinden. Diese Bereiche fiefR&ch einen eigenen ,Wolken- und
Schattenlayer” in das Klassifikationsergebnis eimd uverden einer eigenen Klasse

zugewiesen.

7.3.2 Klasseneinteilung der 2,5m Daten nach dentgiung

Nachdem alle erlauterten Schritte zur Verbessemes Klassifikationsergebnisses mit
Hilfe des ERDAS IMAGINE Modeler durchgefuhrt sindlient nun die optimierte
Klasseneinteilung als Input fir die Berechnungere®iendgultigen Ergebnisses.

Die optimierte Klasseneinteilung ist im ProgrammEZS IMAGINE durch Aufruf des
.Raster Attribute Editors” visualisierbar und awdrdfolgenden Seiten in den Abbildungen
40 bis 42 ersichtlich.

Diese Einteilung dient zugleich auch als Legende diie in Abbildungen 43-46

dargestellten optimierten Klassifikationsergebnisse
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File Edit Help
S0 B =
Row | | Hiztograrm | Calor | Opacity | Flassen -E
1] TB12621 1 [Wolken; Schatten
1 10969 1|Blozze
2 345900 1|weide
3 738773 1 | zpaerlicher Bevuchs
4 1097573 1|5chnes
) 3781 1|5chnes
] 899211 1|Eiz
7 2EEE0 1|Eiz
g 1] 1|5chnee
9 1] 1|5chnee
10 1] 1 |Schree
11 4B1037 1|5chnes
12 20023865 1 |Schutt grab
13 294489 1| Schutt fein
14 2780945 1| alpines Gras
15 2309741 1 |spaetlicher Bewuchs
16 2145652 [ 1|Rhodo
17 g2e0729 [ 1|Rhodo
18 7006754 [ 1|Rhodo
19 55200 | 1|Rhodo
20 2143798 1|Felz
21 4087908 1|Felz
22 1656712 1| Schutt fein
23 12811146 | 1|Fichte
24 126767 [ 1|Laerche
25 g102 | 1|Fichte dick
26 1114002 I 1|Laerche
27 B3623 1 [Schutt fein
28 2160810 1|Schutt grob
23 949565 1| alpines Gras
30 2515335 || 1[weide
a1 1172940 1| alpines Gras
32 1111620 1| alpines Gras
a3 24587 1| K.ahlzchlag
34 2371347 1| zonztige Luecken
35 11818815 1 |spaetlicher Bewuchs -
4| | b
A

Abbildung 40: Klasseneinteilung nach ERDAS IMAGINE®deler-Optimierung (Teil 1)
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i Raster Attribute Editor - Endergehnis_class_impacl:_2_5n1.i_'::_'

File Edit Help

= [ & 57 B, Layer Number: 1 =

R oy || Histograrm | Color | Opacity | Flazzen -3
36 24?5482|=| 1[Weide
a7 7435860 1[weide
28 7999025 1|Plaike
&) 1939944 1|Plaike
40 794F958 1[Wiese
41 114972 [ 1[Acker
42 o102 [ 1[wiess
43 742745 [ 1[Wiese
44 18120 [ 1|Blisse
45 115824 [ 1[Laerche
46 306524 |G 1/Fichte
47 65657 [ 1|Fichte dick
48 1527471 [ 1[Wiese
43 1203629 || 1[wiess
] 1] 1 [Wwiese rocken
51 1] 1| zpaerlicher Bewuchs
52 10107015 | N 1|Laerche?
53 EI 1 |zpaerlicher Bewuchs
54 10385 [ 1| Acker
55 203484 [ 1| Acker
56 21597 [ 1[Acker
57 7154 [ 1/[Siedlung
Ba = 1[Wiese gemaht
23 3892 [ 1 |&cker brach
B0 1205 [ 1/Siedung
5 of ] 1| zpaerlicher Bewuchs
B2 EI 1 [Wiese nass
B3 1427862 (I 1[Feld
E4 255305 I 1| Siedung
EG 1412620 | 1/ Siediung_slope
BE 0 1
E7 0 1
B8 0 1
£ 0 1
70 1154?2’:‘ 1]sonstige Flachen
fil 0 1 -

Abbildung 41: Klasseneinteilung nach ERDAS IMAGINEdeler-Optimierung (Teil 2)
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Abbildung 42: Klasseneinteilung nach ERDAS IMAGINEbdeler-Optimierung (Teil 3)
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7.4 Beurteilung der Klassifikationsergebnisse

In diesem Kapitel findet eine Beurteilung der Kléikationsergebnisse, die mit der

optimierten Klasseneinteilung unter Anwendung deteu Kapitel 6 beschriebenen

Segmentierungs- und Clusteralgorithmen berechneteme statt.

Die visuelle Interpretation der Klassifikationsebgesse fiihrt unter anderem zum Schluss,
dass sich in einigen Klassen Streupixel bzw. Misaiefinden. Diese entstehen durch
stark heterogene Klassen. Die Abbildung 43 zeigt assifikationsergebnis flr einen

Bildausschnitt mit der optimierten Klasseneinteguanter Anwendung des Kmeans-

Inducer Algorithmus.

7.4.1 Merging-Algorithmus ,impact_spatial_merge*

Um diesen Effekt des Auftretens der Streupixel bkischpixel zu minimieren bzw. zu
eliminieren, wird als zusatzlicher Verbesserungstchder Merging-Algorithmus
.impact_spatial_merge*“ auf die optimierten Kladsationsergebnisse angewandt.

Dieser Algorithmus ordnet Streupixel thematischeeigréf3eren benachbarten Klasse zu.
Die minimale GréRe einer Region, die vereint werdet, wird mit 15 Pixel (~94 f)
festgelegt. Bei dieser Wahl werden zum Beispieteime Hauser, die zumeist eine grolere
Grundflache haben, als Ursprungsform belassen.

Weiters ist darauf zu achten, dass bei der Festegier minimalen Gréf3e einer Region
auch darauf Rucksicht genommen wird, dass sehnridlemig verteilte Klassen, die aber
keine Streupixel sind, nicht eliminiert werden.

In der Abbildung 44 ist das Ergebnis dieser Openatiu sehen.

104



Abbildung 43: Ausschnitt des optimierten Klassifikasergebnisses auf Basis von
smpact_kmeans_inducer”

Abbildung 44: ,impact_spatial_merge" Ergebnis aalk ,impact_kmeans_inducer”
(min-size: 15, threshold: 1)
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Linienhafte Strukturen (Stral3e, Bahnstrecke, Fllassen sich mit der 2,5m Auflésung der
SPOT 5 Daten nur unzureichend klassifizieren, deselidurch die Segmente nicht

durchgehend erfasst werden.

7.4.2 Gegenuberstellung der optimierten Klassiittetergebnisse anhand von
Bildausschnitten

In Abbildung 45 ist fur die Klassen ,Siedlung®, ,8e“ und ,Trockenwiese" derselbe
Ausschnitt mit den optimierten Klassifikationsergeisen auf Basis der beschriebenen
Segmentierungs- und Clusteralgorithmen, dargestellt

So differenziert der ,Region-Growing“ Algorithmugl)( bei der ,Wiesenflache® nicht
zwischen ,Wiese“ und ,Trockenwiese”. Beim Ergebmgtels ,Neural-Gas" (3) ist diese
Differenzierung hingegen gegeben.

Beim Ergebnis mittels ,Edge-flow + Edge-linking“ ddrithmus (5) sind teilweise
Waldflachen zu erkennen, wo eigentlich kein Wald id es ist auch keine
Differenzierung zwischen ,Wiese* und ,Trockenwiese'gegeben. Bei den
»Sledlungsflachen” sind keine gravierenden Unteiesibé zu erkennen.

Das Ergebnis durch den ,Kmeans-Inducer® Algorithni2k liefert in diesem Ausschnitt

das plausibelste Ergebnis bei den angewandten SHuaten.
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Die Abbildung 45 zeigt einen Ausschnitt fur die &$an ,Siedlung®, ,Wiese“ und

.Trockenwiese".

Siedlung

Trockenwiese

Wiese

1) fusioniertes SPOT 5 Ausgangsbild

2) Klassifikationsergebnis mit 3) Klassifikatgergebnis mit
Jmpact_kmeans_inducer” (cluster: 50, iterations) 2 ,impact_neuralgas” (class: 50, iterations: 75000

4) Klassifikationsergebnis mit ,impact_region_grogft 5) Klassifikationsergebnis mit
(global crit. 140, threshold 0, local crit. 30, rstge list) J+mpact_edge_linkingtE0.5)

Abbildung 45: Gegeniiberstellung der Klassifikatienggbnisse anhand eines Bildausschnittes im
Siedlungsbereich
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In Abbildung 46 sind weitere Klassifikationsergets@ in einem Ausschnitt fir die
Klassen ,Fels“, ,Blol3e“ und ,spéarlicher Bewuchs“jedwiederum auf der Basis der
beschriebenen Segmentierung- und Clusteralgoritimeeschnet wurden, ersichtlich. Der
Vergleich zeigt, dass es grundsatzlich bei der @ufhg der SPOT 5 Daten schwierig ist,
eine automatische Ableitung der Klassen durchzeftinEine der Schwierigkeiten besteht
darin, die tatsachliche Segmentabgrenzung richtig freffen®. So geben die
Klassifikationsergebnisse keine Auskunft dariibée die Grenze in Ubergangsbereichen
generiert wird, wie zum Beispiel in ,Felsbereichenit Ubergang zu ,alpinem Gras®. Ein
weiteres Problem ist die Nachbarschaft der Klas&aRe* und ,Fels” im spektralen
Merkmalsraum. Daher werden auch einige FelsflaeteBlole” klassifiziert.

Das Ergebnis basierend auf dem ,Kmeans-Inducerodtlgmus (2) zeigt hier ein gutes
Ergebnis, da das ,alpine Gras" und auch ein hoh&rgeil an Flachen mit ,sparlichem
Bewuchs* besser klassifiziert werden.

Die Ergebnisse basierend auf dem ,Neural-Gas“ (3) dem ,Edge-Flow + Edge-
Linking“  Algorithmus (5) k6nnen die  Erwartungen  hichtlich  der
Klassifikationsgenauigkeit nicht erftllen.

Der ,Region-Growing“ Algorithmus (4) liefert im vbegendem Fall die schlechteste
Klassifizierung.

Aufgrund der Klassifikationsergebnisse und unteriBksichtigung des Laufzeitverhaltens

wird der ,Kmeans-Inducer* Algorithmus (2) fur diedgiltige Klassifikation ausgewahlt.

Die Hauptschwierigkeit beim segmentbasierten Kfessren liegt darin, dass erst die
Bewertung der Klassifikationsergebnisse einen Rildkss auf die Qualitat der
Segmentierung zulassen, sodass erst dann die Raraméer einzelnen
Segmentierungsalgorithmen so angepasst werden kgnae in der neuerlichen
Berechnung ein besseres Klassifikationsergebnisrizalten. Somit hatte eine Anderung
der Parameter bei der Segmentierung mit Sicherié@ider eine Anderung der
Klassifikationsergebnisse bewirkt. Es handelt silether um einen iterativen und sehr
zeitaufwendigen Prozess, der aus wirtschaftlichem@en und unter Berticksichtigung der

Projektdauer ,einmal abgebrochen werden muss*.
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Die Abbildung 46 zeigt einen Ausschnitt fur die 8$&n ,Fels”, ,BI6Re” und ,sparlicher
Bewuchs*.

sparlicher Bewuchs BloRRe

Fels

e

1) fusioniertes SPOT 5 Ausgangsbild

2) Klassifikationsergebnis mit 3) Klassifikatgergebnis mit
Jmpact_kmeans_inducer” (cluster: 50, iterations) 2 ,impact_neuralgas” (class: 50, iterations: 75000

r

4) Klassifikationsergebnis mit ,impact_region_grogft 5) Klassifikationsergebnis mit
(global crit. 140, threshold 0, local crit. 30, rstge list) J“mpact_edge_linking'tE0.5)

Abbildung 46: Gegentiberstellung der Klassifikatienggebnisse anhand eines Bildausschnittes im alpinen
Bereich
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7.5 Schlussfolgerungen aus den Klassifikationsengsbn

Das wichtigste Kriterium eines Klassifikationsergeses ist ohne Zweifel die Richtigkeit
der Zuordnung der einzelnen Klassen.

Die Erfahrungen aus dem Projekt HANNIBAL zeigenssldie rAumliche Aufldsung einen
grolen Einfluss auf eine befriedigende Zuordnung d#éassen hat. Bei sehr
hochauflosenden Satellitendaten gibt es Vorteiladén Detailscharfe und der genauen
raumlichen Verortung, die weniger als 1 m betr&gé Nachteile liegen darin, dass eine
genaue Auswertung meist nur visuell méglich ist dadit ist ein sehr hoher Zeitaufwand
verbunden ist.

Fur eine halbautomatische Auswertung sind die M#ghonoch am Anfang ihrer
Erprobung und somit meist noch auf Entwicklung uhesten beschrankt. Bei der
Ableitung von den eher homogenen Ackerflachen siredErgebnisse bereits zufrieden
stellend, hingegen sind plausible Ergebnisse beai d&ldbedeckung noch kaum
realisierbar.

Wie diese Arbeit zeigt, liegen die Vorteile der haaflosenden SPOT 5 Satellitendaten
mit der angewandten Auflosung von 2,5 m in der giafhigen Abdeckung und der semi-
automatischen Verfahrensablaufe. Somit ist einetekgginstigere Auswertung bei
akzeptabler Genauigkeit gegeben. Wegen der gedngaittleren rdumlichen Auflésung
von 10 m ist die Lagegenauigkeit nattrlich schlecht

Ein wichtiger Aspekt fur die Aufnahme- und Projdkiung ist die Verfuigbarkeit von
aktuellen Bilddaten. Diese sind, wenn Uberhauptisineur nach Bestellung verfligbar.
Weiters ist die Aufnahmesaison im alpinen Raum aief Sommermonate Juni, Juli,
August und nur zum Teil im September beschrénkt.

Eine weitere Fragestellung von Beginn an war, imeié die einzelnen Algorithmen
programmtechnisch fir die doch sehr grol3en Dategerewon bis zu 4 GB geeignet sind.
Ist die Bearbeitung der Bilddaten mit den einzelAdgorithmen der Softwarebibliothek
IMPACT Uberhaupt in dieser Datengrél3e rechenbarverth ja, welcher Zeitaufwand ist
erforderlich?

Zu diesem Zweck wurde auch ein Laufzeitenvergladeln verschiedenen Algorithmen
durchgefuhrt. Die Algorithmen wurden auf einem vsterorhandenen ,alteren* Computer
mit zwei 32 bit-Prozessoren mit jeweils 800 MHz Un®B Arbeitsspeicher und einem zu
einem spateren Zeitpunkt neu angeschafften Compuitezwei 32 bit-Prozessoren mit
jeweils 2,8 GHz und 2 GB Arbeitsspeicher gerechnet.
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So kann nicht nur ein Vergleich der Laufzeiten eierzelnen Algorithmen, sondern auch
ein Vergleich einer Performanceverbesserung desm@omputers gegentiber des alten
angestellt werden. Die Ergebnisse sind im Anhantaipelle 10 aufgelistet.

8 Zusammenfassung und Ausblick

Durch moderne Fernerkundungstechnologien, die immachauflosendere Bilddaten
liefern, ergeben sich immer mehr Mobglichkeiten figie Bewertung von
Gefahrenpotentialen in gebirgigem Terrain.

Die Auswertung der sehr hoch auflésenden fusicemer8POT 5 Daten mit 2,5 m
raumlicher Auflésung erfolgte nicht wie bei niedsigr Auflosung meist Ublich
pixelbasierend, sondern mit einem objektorientreAasatz.

Die Bearbeitung erfolgte mit der am JOANNEUM RESEHRR Graz selbstentwickelten
Softwarebibliothek IMPACT, da viele speziell entkétte Algorithmen in den zur Zeit
kommerziell verfigbaren Bildverarbeitungsprogrammaimt implementiert sind.

Die Datenfusionierung und die Wahl des optimalegnSantierungsalgorithmus erfordern
jedoch noch weitere Untersuchungen.

Die Ergebnisse zeigen einerseits die gute Eignend@OT 5 Daten zur Abgrenzung von
flachenhaften Oberflachenparametern. Andererssit@ber eine Limitierung der Daten
bezuglich einer genauen Erfassung von linearenktstien gegeben. Die Auswertungen
befinden sich aber noch im Entwicklungsstadium esdbleiben nach der Bearbeitung
noch Fragen offen.

Fur zukinftige Projekte und Aufgabenstellungenigser Thematik wird es wichtig sein,
Erfahrungswerte aus vorangegangen Projekten diefieu lassen. Diese Erfahrungswerte
sind vor allem hinsichtlich der gewahlten Algoritem und den darin enthaltenen
Parametern sehr wichtig.

Es kann zum Beispiel bei Bilddaten, die dieselberaine ahnliche raumliche Auflésung
besitzen, denselben Grauwertbereich aufweisen ailee &hnliche Landbedeckung

beinhalten gezielter getestet werden.
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So koénnen entsprechende Verfahrensteile oder Algoen, die in der Vergangenheit
nicht oder nur wenig plausible Ergebnisse geliefi@tten von Anfang an ausgeschlossen
oder gezielter an deren Verbesserung gearbeitetener

Kenntnisse Uber die entsprechenden Parameterainggeh in den einzelnen Algorithmen
sind auch hinsichtlich einer Zeitersparnis und kostduktion von Bedeutung. So kdénnen
zeitintensive Testberechnungen reduziert oder saganieden werden.

Da zukulnftig die Verarbeitung von sehr hochaufl@senBilddaten immer wichtiger wird
und Erkenntnisse aus verschiedensten Projektenzmrblwerden, wird sich die Qualitat
der Ergebnisse weiter verbessern.

Das wiederum wird zu einer noch grol3eren Verbrgitdreser sehr hochauflésenden
Bilddaten fuhren, weil deren Anwendung in immer mémojekten Verbreitung finden

wird.
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9 Anhang
9.1 Kontingenzmatrix der Trainingsgebiete mit Ladper 1.300 m

Cat (Trainingsgebiet)| Ref (Trainingsgebiet)

| Accuracy (%) # Sample (gesamte Pixelanzahl)

| 1 2 3 4 5
6 7 8 9 10 11 12
13 14 15 16 17 18 19
20 21 22 23 24 25 26
27 28 29 30 31 32 33
34 35 36 37 38 39|
1 BloRe|
57 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 3
0 0 0 0 o] 9 3.4426 61
2 Weide|
0 23 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 4 0 0 0 0
0 0 0 0 0| 8 5.1852 27
3 sparlicher Bewuchs|
0 0 180 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0| 100 180
4 Schnee|
0 0 0 1862 0 0
0 0 80 0 924 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0| 6 49686 2866
5 Schnee|
0 0 0 0 17594 0
0 1894 6400 5893 1818 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0| 5 2.3647 33599
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9.2 Kontingenzmatrix der Trainingsgebiete mit Lagéer 1.700 m

Cat (Trainingsgebiet)| Ref (Trainingsgebiet)

| Accuracy (%) # Sample (gesamte Pixelanzahl)

| 40 41 42 43 44 45
46 47 48 49 52 54 55
56 57 58 59 60 63 64 |
40 Wiese|

726 5 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0]
99.045 733
41 Acker|

4 239 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0]
98.3539 243
42 Wiese|

0 0 722 70 0 0
0 0 2 5 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0]
90.363 799
43 Wiese|

0 0 126 821 0 0
0 0 6 22 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0]
84.2051 975
44 Blole|

0 0 0 0 171 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0]
99.4186 172
45 Larche|

0 0 0 0 0 674
0 3 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0]
99.5569 677
46 Fichte|

0 0 0 0 0 0
860 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0]
100 860
47 Fichte dick|

0 0 0 0 0 11
1 148 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0]
92.5 160
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48 Wiese|

0 0
0 0 66
0 0 0
90.411 73
49 Wiese|

0 0
0 0 1
0 0 0
75.5245 143
52 Larche?|

0 0
0 0 0
0 0 0
99.7619 840
54 Acker|

0 0
0 0 0
0 0 0
100 35
55 Acker|

0 0
0 0 0
0 0 0
100 22
56 Acker|

0 0
0 0 0
131 0 0
100 131
57 Siedlung|

0 0
0 0 0
0 47 0
97.9167 48
58 Wiese gemaht|

0 0
0 0 0
0 0 440
100 440
59 Acker brach|

0 0
0 0 0
0 0 0
100 126
60 Siedlung|

0 0
0 0 0
0 0 0
100 38

119

[oNeoNe] [oNeoNe]

[oNeoNe]

oNeoNe] [oNeoNe] [oNeoNe] [oNoNe] oNeoNe]

oNeoNe]



63 Feld|

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 4 0]
100 4
64 Siedlung|
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 90 |
100 90
Accuracy |
990.4521 97.9508 84.1492 89.1422 100 98.1077
990.8839 98.0132 88 79.4118 99.8808 100 100
100 100 99.7732 100 97.4359 80 100 |
95.4153
# Sample |
730 244 858 921 171 687
861 151 75 136 839 35 22
131 47 441 126 39 5 0 |

6306

Tabelle 9: Kontingenzmatrix der Trainingsgebiete lnaige unter 1.700 m; ,Detail
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9.3 Screenshots der ERDAS IMAGINE Modeler Optimrmgysschritte

unterl700 textur.gmd

" k:,.-"hannihal,.-"daten_gri,.-"dihgri_impact_aktueII,.-"kIassifizierung_neu,.-"modelerd_.' - 0O] x|
File Edit Model Text Process Help

ODES & &

~ £ B

| v

n1_regior_class_spoth_1gb_ndvi_kmS0cd45_ '_aus_pantexfr_2_5m_kI

nd_unter] 700 _testur

N K

Abbildung 47: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,Ubersitextur*

s’ Function Definition: EITHER 2 o =] |

Available Inputs:

5 » ; . Functions: I-éma'_'r'SiS j
$n1_reqgion_clazs_spath_Tab_ndvi_kmt =

$nZ_aus_pantexfm_2 Sm_kI CLUMP [ <layer> . 4] -
7 g q i CLUMP [ <layer> ., 81
COMWOLVE [ <rasters . <kemels |
CORRELATION [ <covarniance_matria: |
4 | 5 | g | . | CORRELATIOM [ <rasters |
CORRELATION [ <raster> , IGNORE <value

COVARIAMCE [ <raster:
j ﬂ 5 | ( | COVARIANCE [ <raster> . IGNDRE <value>
DELROWS [ <dzctables | <sievetable: )
DIRECT LOOKUP [ <argls , <tables |
J ﬂ J j FIGFHMATRIX | <matrizl > 1 _IL|
T o | = ' | T >

EITHER E5 IF [[$r1_region_clazz_spotS_1gb_ndwi_km50cd45 unter1 700_ges_opt == 41 OR ;I
$n1_reqion_clasz_spotS_T1ab_ndwi kmB0cd5_unter] 700_ges_opt == 54 OR
$n1_reqgion_class_spotS_T1ab_ndwi_kmS0cd5_unter] 700_ges_opt == 55 OR
$nl_region_class_spotS_Tgb_ndvi_kmB0c45_unter] 700_ges_opt == 56 OR

$n1_region_clazz_spotd Tgb ndwi kmB0cd5_unter] 700 _ges opt == 59 AMD ($nZ_ausz_pantesfm_2_Bm_k| > 1)) OR
$n1_reqion_clazz_spatS_Tab_ndwi kmB0cd45_unter] 700_ges_opt OTHERWISE ;I

Clear | Cancel | Help |

Abbildung 48: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei , Textur;function Definition*
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slope 2 5.gmd

i k:/hannibal /daten_gri/dibgri_impac -|0O] =]
File Edit Model Text Process Help
O E S & £ B
n1_unter! 700 yhextur nZ_slope_degree_2_Bm_k|

nE_unter! 700 _textur_slope .
dl | _'*I_I

| y

Abbildung 49: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,Ubersitblope* (Hangneigung)
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. Function Definition: EITHER 80 IF 3 10| x|

Avwailable [nputs:

. Functions: I.i‘mal_l,JSiS
Fvl_unberl FO0_textur ﬂ J j J

$n2_zlope_degree 2 Bm kI CLUMP [ <layer: . 4] j

7 g 3 ) CLUMP [ <layer: . 8]
COMYOLVE [ <raster: . <kemel> |

CORRELATION [ <covariance_matr
ﬂﬂﬂj CORRELATION [ <raster> |
CORRELATION [ <raster> , IGMORE
COVARIAMCE [ <razter: ]
jﬂjj COVARIANCE [ <rasters , IGNORE -
DELROWS [ <dsctabler | <sievetab
DIRECT LOOKUP [ <argl> | <tablex
JﬂJj M<marriﬂ>] _|_I
K I | : d

4
EITHER 80 IF ([ $n1_unter] 700_textur == 44 | AND [ $n2_slope_degree_2_5m_kI < 15 ] OR ;I

1 _unter] 700_textur OTHERWISE

Clear | Cancel | Help |

Abbildung 50: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,slopeHangneigung); ,,Function Definition*

hoehel1500.gmd

s k:/hannibal,/daten_gri/dibgri_impact_aktuell /klassifizierung_neu/modelerdate: -0l x|
File Edit Model Text Process Help

OES & BB

S 4 B

|»

n2_dhm 0L 2004_kI

m_region_class_spotS_Tgb_ndvi_kmB{cd5 ueber1300_ges

na_unter] 700 _textur_slope

EITHER $n1_region_class_spotS_Tgb_ndvi_km50c45_ueber1300_ges IF

nd_klazs_ges 2 Sm_testur_slope

a

Abbildung 51: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,Ubersithiohe 1.500 m*
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s’ Function Definition: EITHER $nl_regiun_class_spnts_lgb_nd\ri_k_"-_ 5 - |EI|5|

Available Inputs:

. Functions: I.fl‘-.nalysis j
Fn1_region_class_spoth_Tgb_ndvi_kmb = | | ! | |

$nz_dhm10_2004_kI CLUMP [ <layer> . 4] -

$n5_unter! 700 _textur_slope 7 8 g CLUMP [ <laver: . 8]
) COMWOLYE [ <rasters |, <kernelr |

CORRELATIOM [ <covariance_matrs

CORRELATION [ <raster: |
41 5| B+ || |CORRELATION [ <rasters . IGNORE

COVARIAMCE [ <rasters |

1 5 3 [ COVARIAMCE [ <rasters | IGMORE <
DELRDWS [ <dsctabler | <sievetabls

DIRECT LOOKUP [ cargl> , <tables

4| | 1+ | Dl | ]l I:IGFNMﬂTFIIXHmahia-:h] _’|_I

EITHER $n1_region_class_spotS_Tgb_ndwi_kmB0c45_ueber 300 _ges IF [ $n2_dhm10_2004_kl > 1499 1 0R ;I
$nB_unter] 7OO_testur_slope OTHERWISE

Clear I Cancel | Help |

Abbildung 52: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,Hohe 108 m*; ,Function Definition*

wmask wasser.gmd

s k:/hannibal/daten_gri/dibgri_impact_aktuell/klassifizierung_neu/modelerdateien/wms - |I:||z|
File Edit Model Text Process Help
=]
EITHER$nZ_wmask_recode_2
nS_memorny
EITHER $r_wasser_recode_2_Sm_kIIF n7_klass_ges_2_%m_textur_slope_wmask_wasser fo
| Y

Abbildung 53: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,Ubersitkvald- und Wassermaske*
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s Function Definition: EITHER $n2_wmask_recode_2_ 5Sm_kl IF - |EI|5|

Available Inputs:

N Functions: I,&nalysis
1 _wasser_recode_2 Bm_kl ﬂ J j J

$nZ_wmask_recode_2_Bm_k| CLUMP [ <lapers . 4] j

$n3 _klass_ges 2 Bm_testur_slope 7 | g | g | ) | EE%IT\JEIEJE:EED,S] .
<rastery | <kemelr

CORRELATION [ <covariance_ratr
4 ﬂ c j CORRELATION [ <raster> |
| | CORRELATION [ <raster> , IGNORE
COVARIAMCE [ <raster: ]
, | ﬂ 5 | j COVARIANCE [ <rasters | IGNORE -
DELR WS [ <dzctabler | < sievetab
DIRECT LOOKUR | <argls | <table>
[ e | S
< | i 1

-
4
EITHER $nZ2_wmask_recode_2_5m_kI IF [ $nd_wmask_recode_2_Bm_kl ==100 ]OR ;I
[~

tn3_klass_ges_2_Bm_testur_slope OTHERWISE

Clear | Cancel | Help |

Abbildung 54: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,Wald- driwassermaske*; ,Function Definition* (1)

s’ Function Definition: EITHER $nl1_wasser_recode_2_5m_kl IF

Available Inputs:

. Functions: I.-’-'mal_l,l$is
Frl_wazzer_recode 2 Bm ki 4| | "ll |

$n3_klass_ges_2 Bm_testur_slope CLUMP [ <layers , 4]

$r5_memony CLUMP [ <layers . &)
7 81 3 : COMNYOLYE [ <raster> . <kemel> |

CORRELATIOMN [ <cowvariance_matris

4 5 B CORRELATION [ <rasters |
+ CORRELATION [ <rasters | IGNORE

COVARIAMCE [ <raster: |

1 5 3 [ COVARIAMCE [ <raster> , IGMORE <
DELROWS [ <dsctables | ¢sievetable

DIRECT LODKUP [ <argl> . <table>

| 0 | | | | FIGFMMATRECT ¢ matrivd 1
5 . ‘I I

EITHER $n1_wazzer_recode_2 Bkl IF [ $n1_waszzer_recode 2 Bm k| ==90 JOR $n5_meman
OTHERWISE

PILE

ILI*_I;IL

Clear I Cancel | Help |

Abbildung 55: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,Wald- driwassermaske*; ,Function Definition" (2)
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slope changes.gmd

i k:/hannibal/daten_gri/dibgri_impact_aktuell/klassilizier zI| l D[ﬂ
File Edt Modsl Text Process Help

FE DS ¥ 2@ N £ 0%

| v

nl_klass_ges 2 5m_tegtu_slope_wmask_wasser

n2_slope_degiee_2 5m_kl

EITHER

/ nd_memory

nf_cld_ulbit_2_S5m_kl

EITHER 7BIF

nE_klass_ges 2 5m_textur_slope_wmask_wasser_changes] -
4] | 3

I 2

Abbildung 56: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,Ubersitbonstige Flachen*

126



s’ Function Definition: EITHER

Awnailable Inputs:

$nl_klass_ges_2 Bm_textur_slope_wm
$nZ_slope_degree_2_Bm_kI

1 | B

5 (=L f]=]
2| [l =l f]=]
BiEEIE
EEIEI
BjE

=101x]

Functions: If-‘-.nalysis

CLUMP [ <layers . 4] -
CLUMP [ <layer> , 8]

COMYOLVE [ <raster> |, <kernel> ]
CORRBELATIOM [ <cowariance_ratr
CORRBELATION [ <razter: ]
CORRELATION [ <rasters , IGNORE
COVARIAMCE [ <raster:

COVARIAMCE [ <rasters | IGMORE -
DELROWS [ <dsctabler | <sievetab

DIRECT LOOKUP [ <argl> , <table:
FIGFMMATRES | < matmialz 1 _I_I
4

EITHER YOIF [[ $n1_klass_ges 2 Bm_textur_slope_wmnask_wazser == 57 OR
Fn1_klazs_ges_2_Bm_testur_slope_wmask_wasser == E0 OR
$nl_klass_ges_ 2 Bm_testur_slope_wmask_wasser == B4 | AND [ $n2_slope_dearee_2_5m_kl > 15 OR

$rl_klazz_ges_ 2 Sm_textur_slope_wmask_wazzser DTHERWISE

Clear I Cancel

[
[

| Help |

Abbildung 57: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,sonstigdachen”; ,Function Definition* (1)

s’ Function Definition: EITHER 75 IF

ayailable |npuks:

[ [l =]
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J o

_|ol x|
Functions: If-‘-.naly&is j
CLUMP [ <layer> . 4] -

CLUMP [ <layer> . 8]
COMNVOLVE [ <rasters . <kemel: ]
CORRELATION [ < covarance_matris
CORRELATIOM [ <raster: )
CORRELATION [ <raster: , IGWORE
COVARIAMCE [ <rasters )
COVARIAMCE [ <raster> , IGNORE <
DELRDWS [ «dsctables | <sievetable
DIRECT LOOKUR [ <argl: | <table»
FIaFMMATRELT < matnix 1 _I_I

KN

Clear | Cancel

EITHER 75 IF [ $n7_cl3_ulbit_2_5m_kl == 1 ) OF $nd_memory DTHERWISE

-
[

| Help I

Abbildung 58: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,sonstigéachen”; ,Function Definition* (2)
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Abbildung 59: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,Ubersitiolken- und Schattenflachen®

M. Function Definition: EITHER 0 IF o ] 4

Awailable [nputs:

. Functions: I.-’-‘n.nal_l,.lsis j
$r_schatten03_1_kI /°| | *’l |

FnZ_wolk1_Tbit_kI CLUMP [ <layer .4 -

$n3_klass_ges_2_Sm_testur_slope_wme 7 g 9 CLUMP [ <layer> . 8]
. CONVOLVE [ <rasters |, <kemel> |

CORRBELATION [ <cowariance_matri:
CORRBELATION [ <raster> |
41 5| Bl || |CORRELATION [ <rasters . IGMORE
COVARIANCE [ <raster> |
; | 5 | 5 | [ | COVARIAMCE [ <rasters , IGMORE <
DELROWS [ <dzctabler |, <sievetable
DIRECT LOCOKUP [ <argl> , <table>
a | ] , | 0 | _ | | | F‘mFNM,ﬂnlxumanmn _I_l

-
[ 3
EITHER OIF [ [ $n2_wolk]_1bit_kl == 1) OR [ $r1_schatten03_1_kl == 0] OR ]
=

$n3_klass_ges 2 Sm_textur_slope_wmask_wasser_change: OTHERWISE

Clear | Cancel | Help |

Abbildung 60: ERDAS IMAGINE Modeler-Datei ,Wolkenmnd Schattenflachen”; ,Function Definition“
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9.4 Gegeniberstellung der Laufzeiten bei unterdtibleen Inputdaten

9.4.1 SPOT 5 Satellitenbilddaten

Da am Anfang nicht bekannt ist, wie sich die Lai&re verhalten werden, ware es nicht
praktikabel gewesen, diese Vergleiche am gesamtdndass eine Grol3e im GB-Bereich
aufweist, anzustellen.

Um einen ersten Trend zu erkennen, wird aus digSamd ein kleinerer Probeausschnitt
definiert. Dieser Ausschnitt hat eine Grol3e vorivlB mit 2.017 Zeilen und 2.265 Spalten
und ist im 16 bit Format.

Da die Segmentierungsalgorithmen und Clusteralyoein am zeitintensivsten sind, wird

der Laufzeitenvergleich mit diesen Algorithmen dgefuhrt.

Aus den verschiedenen Laufzeiten ist ersichtlicle sechenintensiv einige Algorithmen
sind. Weiters kommt es beim ,impact_fuzzy clusteu”einem Laufzeitfehler, da die 32
bit-Prozessoren nur eine begrenzte RAM-Adressieemgdglichen. Dieser Algorithmus
wird in diesem Fall nicht weiter beriicksichtigt.

Diese Erkenntnisse zeigen, wo noch programmtedmaiserbesserungen durchzufihren
sind, um das Laufzeitverhalten und ein verbess&pescherverhalten zu gewéhrleisten.
Diese Optimierungen sind vor allem hinsichtlich daklnftig noch hoheren Auflosungen

sehr wichtig, weiters lassen sich gegebenenfalth gub3ere Bildausschnitte berechnen.

Computer 2*800 MHz, Computer 2*2,8 GHz,
Algorithmus 1 GB RAM 2 GB RAM
“impact_fuzzy_cluster”
Cluster: 50,
iterations: 60 Abbruch: zu wenig RAM Abbruch: zungeRAM
“impact_kmeans_inducer”
Cluster: 50,
iterations: 100 82 min 36 min
“impact_neuralgas”
Class: 50,
iterations: 750000 7 min 2 min
“impact_edgeflow”
0=0,95 47 min 19 min
“impact_edgelinking”
o =1, threshold: 5 Abbruch nach 150 h Abbruch nach 150 h

Tabelle 10: Laufzeiten
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