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Summary

AND COVER and land use classifications provide significant information for politics,
L economy and science. CORINE Land Cover (CLC) represents a harmonised Pan-
European land cover dataset utilised by many European and national institutions. The
mapping product comprising 44 classes of land cover and land use, is well documented.
At the same time it is periodically updated in intervals of 10 years. Mainly due to the com-
plexity of the CORINE nomenclature, generating and updating of this product has ever
since been solely based on computer-aided manual image interpretation. To this date,
manual interpretation being the backbone of CORINE actualisation has not been replaced
by computer aided approaches.

As a consequence, this study aims at developing a semi-automated methodology to derive
CORINE Land Cover from optical remotely sensed data. The methodology presented, is
based upon the former CLC 1990 classification and the Landsat ETM+ based Image 2000
while reference and validation is realised utilising the CLC 2000 data set. Implementation
of the presented approach is realised by the software package gnosis combining object
oriented classification paradigms with theories related to human image perception.

Human image perception itself is known to be a process of information engineering in-
cluding three sub-processes as follows: image segmentation, feature generation, and class as-
signment. With regard to image segmentation, meaningful image segments are generated
based upon the most simple image primitives, the pixels. Resulting image segments con-
sist of a wide range of invariant image features describing actual CLC classes. However,
precise knowledge about land cover is the uttermost important information for any fur-
ther processing steps presented in this work. Therefore, ten baseline land cover classes are
extracted from multi spectral image 2000 data sets using a novel supervised classification
approach of support vector machines. In order to estimate the anthropogenic impact af-
fecting some CORINE classes, the phenological characteristics are analysed and processed.
Thus temporal parameters like temporal variability and temporal intensity are used for the
delineation of pastures and arable land. Conjointly with these vegetation features, neigh-
bourhood analysis is used to derive functionality or heterogeneity of complex classes. At
last, additional error reduction and further specification is addressed by the extraction of
fuzzy features.

Based on these features sets, CLC classes are represented abstractly stored within a class
catalogue i.e. an a-priori knowledge base. Class assignment itself is based on the represen-
tation of CORINE objects by its integral parts. In the following this sub-process, represent-
ing the final step of image perception, is used to compare the extracted structures with the
prototypical classes of the knowledge base. On one hand homogeneous classes, consisting
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of a single land cover type of baseline classes like forests and pastures, are identified with a
bottom—up approach. This is based on the assumption that any superior CLC object is com-
posed of and therefore directly linked to its components and consecutively assigned to a
specific CLC class. On the other hand heterogeneous classes, consisting of multiple cover
types like complex cultivation patterns, can be validated by comparing its components to
the knowledge base, i.e. a top—down approach. However, the a-priori geometry provided
by a former classification is essential for this type of object recognition. The analysis of
test sites located in the vicinities of Frankfurt, Berlin, and Oldenburg indicates that 13 CLC
classes can be identified automatically while a second set of 14 CLC classes can be vali-
dated. On the contrary, ten classes can not be acquired by the presented approach due to
the lack of required features or missing ancillary information. Thus the overall accuracy of
the automated classification of the test sites ranges between 70 % and 80 %. In addition it
increases to more than 90 % as observation is limited to classes with intrinsic prototypical
description and distinct features like settlement, forest, and water.

As a result of this thesis the software package gnosis will provide a fundamental service
and support for the forthcoming CORINE update. By means of the software, 13 identifi-
able classes can be processed automatically based on the bottom—up approach. In regards
to the set of 14 CLC classes derived from the top—down approach, distinct class definition
will rely on the trained interpreters selecting from a given set of potential classes. This
decision making process can also be facilitated by existing feature sets describing tempo-
ral characteristics and impervious cover fraction. As a consequence both automated and
semi-automated processes presented in this thesis can be considered a good advancement
of the existing compilation and updating procedures of the CORINE land cover project.



Zusammenfassung

NFORMATIONEN f{iber die Landbedeckung und die mit der anthropogenen Komponente
verbundenen Landnutzung sind elementare Bestandteile fiir viele Bereiche der Politik,
Wirtschaft und Wissenschaft. Darunter fallen beispielsweise die Strukurentwicklungspro-
gramme der EU, die Schadensregulierung im Versicherungswesen und die Modellierung
von Stoffkreislaufen. CORINE Land Cover (CLC) wurde infolge eines erweiterten Bedarfs
an einem europaweit harmonisierten Datensatz der Landoberfldche erstellt. Das CORINE
Projekt weist fiir diese Arbeit eine hohe Relevanz durch die regelméafligen Aktualisierun-
gen von 10 Jahren, dem Einsatz der Daten in vielen europdischen und nationalen Insti-
tutionen und der guten Dokumentation der CORINE Nomenklatur auf. Die Erstellung
der Daten basiert auf der computergestiitzten manuellen Interpretation, da automatische
Verfahren durch die Komplexitidt der Aufgabenstellung und Thematik nicht in der Lage
waren, den menschlichen Interpreten zu ersetzen.

In dieser Arbeit wird eine Methodik vorgestellt, um CORINE Land Cover aus optischen
Fernerkundungsdaten fiir eine kommende Aktualisierung abzuleiten. Hierzu dienen die
Daten von CLC 1990 und der Fernerkundungsdatensatz Image 2000 als Grundlage, sowie
die CLC 2000 Klassifikation als Referenz. Die entwickelte und in dem Softwarepaket gno-
sis implementierte Methodik wendet die objektorientierte Klassifikation in Kombination
mit Theorien aus der menschlichen Bildwahrnehmung an. In diesen Theorien wird die
Bildwahrnehmung als informationstechnischer Prozess gesehen, der den Klassifikations-
prozess in die drei folgenden Subprozesse unterteilt: Bildsegmentierung, Merkmalsgenerie-
rung und Klassenzuweisung. Die Bildsegmentierung generiert aus den untersten Bildprimi-
tiven (Pixeln) bedeutungsvolle Bildsegmente. Diesen Bildsegmenten wird eine Anzahl von
bildinvarianten Merkmalen aus den Fernerkundungsdaten fiir die Bestimmung der CLC
Klasse zugewiesen. Dabei liegt die wichtigste Information in der Ableitung der Landbe-
deckung durch den tiberwachten Stiitzvektor-Klassifikator. Die Landoberfldche wird hierzu
in zehn Basisklassen untergliedert, um weiteren Merkmalen einen semantischen Unter-
bau zu geben. Zur Bestimmung der anthropogenen Komponente von ausgewiahlten Land-
nutzungsklassen, wie beispielsweise Ackerland und Griinland, wird der phéanologische
Verlauf der Vegetation durch die Parameter temporale Variabilitit und temporale Intensitit
beschrieben. Neben dem jahreszeitlichen Verlauf der Vegetation konnen Nachbarschafts-
beziehungen untersucht werden, um weitere anthropogene Klassen und heterogen aufge-
baute Sammelklassen beschreiben zu konnen. Der Versiegelungsgrad als Beispiel fiir eine
Reihe von unscharfen Merkmalen dient der weiteren Differenzierung der verschiedenen
Siedlungsklassen aus CORINE LC.

Mit Hilfe dieser Merkmale werden die CLC Klassen in abstrakter Form im Klassenkatalog
(a-priori Wissensbasis) als Protoklassen beschrieben. Die eigentliche Objekterkennung ba-
siert auf der Reprasentation der CORINE Objekte durch ihre einzelnen Bestandteile und
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vergleicht die gefundenen Strukturen mit der Wissensbasis. Semantisch homogen aufge-
baute Klassen, wie Wiilder und Siedlungen oder Protoklassen mit eindeutigen Merkmalen,
beispielsweise zur Bestimmung von Griinland durch die Phéanologie, kénnen durch den
bottom—up Ansatz identifiziert werden. Das tibergeordnete CLC Objekt kann direkt aus den
Bestandteilen zusammengebaut und einer Klasse zugewiesen werden. Semantisch hete-
rogene Klassen, wie zum Beispiel bestimmte Sammelklassen (Komplexe Parzellenstrukur),
konnen durch ihre Bestandteile validiert werden, indem die Bestandteile eines existieren-
den CLC Objektes mit der Wissensbasis auf Konsistenz untersucht werden (top-down An-
satz). Eine a-priori Datengrundlage ist fiir die Erkennung dieser Klassen essentiell. Die
Untersuchung der drei Testgebiete (Frankfurt, Berlin, Oldenburg) zeigte, dass von der CO-
RINE LC Nomenklatur 13 Klassen identifiziert und weiteren 14 Klassen validiert werden
konnen. Zehn Klassen konnen durch diese Methodik aufgrund fehlender Merkmale oder
Zusatzdaten nicht klassifiziert werden. Die Gesamtgenauigkeit der automatisierten Klas-
sifikation fiir die Testgebiete betrdgt zwischen 70 % und 80 % fiir die umgesetzten Klassen.
Betrachtet man davon einzelne Klassen, wie Siedlungs-, Wald- oder Wasserklassen, wird
aufgrund der verwendeten Merkmale eine Klassifikationsgenauigkeit von tiber 90 % er-
reicht.

Ein moglicher Einsatz der entwickelten Software gnosis liegt in der Unterstiitzung einer
kommenden CORINE Aktualisierung durch die Prozessierung der identifizierbaren Klas-
sen. Diese CLC Klassen miissen vom Interpreten nicht mehr tiberpriift werden. Fiir be-
stimmte CLC Klassen aus dem Top-down Ansatz wird der Interpret die letzte Entschei-
dung aus einer Auswahl von Klassen treffen miissen. Weiterhin konnen die berechneten
Merkmale, wie die temporalen Eigenschaften und der Versiegelungsgrad dem Bearbeiter
als Entscheidungsgrundlage zur Verfiigung gestellt werden. Der Einsatz dieser neu entwi-
ckelten Methode fiihrt zu einer Optimierung des bestehenden Aufnahmeverfahrens durch
die Integration von semi-automatisierten Prozessen.



Einleitung und
Problemstellung

ER ehemalige US-amerikanische Vi-
D zeprdsident AL GORE hat in sei-
ner berithmten Rede The Digital Earth
— Understanding our planet in the 21st
Century schon 1998 darauf hingewiesen,
dass die grofite Herausforderung des Geo-
Informationszeitalters in der Aufbereitung
und Nutzung von raumlichen Daten liegt
(GORE, 1998). In den letzten Jahrzehnten
sind zahlreiche nationale und globale Da-
tenbanken in den Forschungsinstituten auf-
gebaut und erweitert worden. Viele die-
ser Datensdtze waren von aufien nicht er-
reichbar bzw. fiir den Interessierten nicht
einsetzbar wegen mangelnder Transparenz
und benutzerunfreundlichen Datenforma-
ten. Um diese Herausforderung anzuneh-
men, wurde die National Digital Earth In-
itiative gegriindet. Das Ziel war deshalb
die Verkniipfung von bestehenden Daten-
quellen mit georeferenzierten Informatio-
nen und deren Offnung fiir die Offent-
lichkeit. Noch im gleichen Jahr griindete
die Europdische Kommission zusammen
mit der Europdischen Weltraumbehorde
(ESA) die Initiative Global Monitoring for
Environment and Security — GMES (BRE-

GER et al., 2005). Diese sollte zum einen
Daten aus der Erdbeobachtung sammeln
und bestmdoglich nutzen und zum anderen
der Offentlichkeit zur Verfiigung stellen.
Dazu sollten Datenverteilungssyteme oder
Service-Elemente entwickelt und Dienstleis-
tungen fiir Behorden, humanitdre Organi-
sationen sowie Privatunternehmen aufge-
baut werden. Nach einer umfangreichen
Vorbereitungsphase (2002-2008) soll GMES
anschliefsend starten.

Komplementdr zu diesen programmati-
schen Initiativen lieferten auf der einen Sei-
te in den letzten Jahren bestehende und
neue Sensoren ein umfassenderes Bild der
Erde. Beispiele dafiir sind das Landsat-
Programm zur Kartierung von natiirli-
chen Ressourcen (seit 1972), die SRTM-
Space Shuttle Mission (Erstellung einer
hochaufgelosten Topographie) und glo-
bale ,Umwelt”- Plattformen der ame-
rikanischen und europdischen Weltraum-
agenturen, wie Aqua, Terra und Envisat.
Auf der anderen Seite war der Bedarf an
diesen Informationen durch globale Her-
ausforderungen, wie der Klimawandel, der
Schutz der Artenvielfalt, Umweltkatastro-
phen und der Gefahr durch den Terroris-
mus noch nie so hoch wie heute. Den-
noch werden nicht alle bereitgestellten Da-
ten thematisch ausgewertet, um die gestell-
ten Fragen zu beantworten, da der Auf-
wand, Rohdaten in thematische Informatio-
nen umzuwandeln, immer noch sehr hoch
ist.

Es existieren eine Reihe von automatischen
Verfahren zur Weiterverarbeitung dieser
Datensitze (Umrechnung in physikalische
Grofien, Bildung von Indizes und Diskre-
tisierung der Landoberfldache in Landbede-
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ckungsklassen). Viele dieser Verfahren ba-
sieren auf Datensitze mit einer raumlichen
Auflosung von 0.5 km bis 5 km pro Aufnah-
meeinheit (Maf3stab von 1:1 000.000 und
grofier). Diese Methoden konnen fiir hoher
aufgeloste Daten aufgrund der zunehmen-
den Komplexitdt der Prozesse in der Atmo-
sphdre bzw. auf der Landoberfldche nicht
eingesetzt werden. Es ist absehbar, dass
in naher Zukunft die Datenmenge — und
damit das Potential an Informationen —
durch geplante Programme weiter zuneh-
men wird (SCHREIER UND DECH, 2005).
Kommende Missionen, wie beispielswei-
se Rapideye mit 5m rdumlicher Auflosung
sorgen dafiir, dass neue Methoden entwi-
ckelt werden miissen, um hochaufgeldsten
multispektrale Fernerkundungsdaten mog-
lichst automatisiert auszuwerten, um dar-
aus zeitgleich Produkte generieren zu kon-
nen. Das Programm soll 2007 starten.

Zusatzlich werden globale Fernerkun-
dungsdatensdtze, die um Systeme wie
Landsat, Terra oder Envisat aufgebaut
wurden, der Offentlichkeit frei zur Verfii-
gung gestellt. Diese Datensitze konnen im
grofien Stil nur automatisiert in thematisch
nutzbare Informationen umgewandelt und
damit erschlossen werden.

1.1 Problemstellung

Durch das CORINE Land Cover Projekt
(Coordination of Information on the Envi-
ronment) der europdischen Umweltagentur
EEA dokumentiert die Europdische Kom-
mission den erhohten Bedarf an aktualisier-
ten Bodenbedeckungsinformationen. Die
erste Erhebung fiir das Jahr 1990 wurde

mittels visueller Photointerpretation von
Satellitendaten auf der Basis von Landsat 5
TM durchgefiihrt. Die Aktualisierung, das
Image & CORINE Land Cover 2000 Projekt
(I&CLC2000) kostete ca.12 Millionen Eu-
ro und wurde in 28 europdischen Landern
umgesetzt (DE LIMA, 2005). Aufgrund des
Mangels an automatisierten Verfahren zur
Extraktion dieser Informationen wurden in
fast allen Landern die Daten erneut manu-
ell interpretiert. Um die Aktualisierungs-
zeiten zu verkiirzen, den thematischen De-
tailgrad zu erhohen und die Kosten fiir die
Bearbeitung zu minimieren, miissen daher
Systeme entwickelt werden, die in der La-
ge sind, weitgehend automatisch die ge-
wiinschten Informationen zu gewinnen.

Die bisherigen automatisierten Verfahren
zur Klassifikation von Landbedeckung ha-
ben sich nur bei der Erstellung von glo-
balen Datensdtzen mit rdumlich niedrig
aufgelosten Sensoren und wenigen the-
matischen Klassen durchgesetzt. Beispie-
le daftir sind Landbedeckungskarten im
Quadratkilometerbereich. Zu dieser Kate-
gorie gehort die Global Land Cover Cha-
racterization — GLCC als Gemeinschaftspro-
dukt vom USGS / UNL und dem JRC,
welche aus AVHRR-Daten (Advanced Very
High Resolution Radiometer) von 1992/1993
abgeleitet wurde (DEFRIES UND TOWNS-
HEND, 1994). Eine weitere globale Kartie-
rung ist das europdische Global Land Co-
ver GLC2000-Produkt vom Joint Research
Center der ESA (BARTHOLOME UND BEL-
WARD, 2005) basierend auf SPOT Vegetati-
on Daten. Das MODIS Produkt MOD12Q1
aus dem International Geosphere-Biosphere
Programme (IGBP) der amerikanischen Be-
horde USGS — United States Geological Sur-
vey ist Bestandteil einer umfangreichen Pro-



1.2 Ziele

zessierungskette der TERRA und AQUA
Plattform (BELWARD ef al., 1999; SCEPAN,
1999). Beide Klassifikationen werden mit
Datensidtzen von 1km geometrischer Auf-
losung erstellt. Neben der Klassifikation
von Landbedeckung existieren eine Reihe
von automatischen und halbautomatischen
Verfahren zur Objektexktraktion (BALTSA-
VIAS, 2003). Sie sind thematisch stark ein-
geschrankt, beispielsweise zur Extraktion
von Straflen und basieren hauptsdchlich
auf hochstaufgelosten Daten mit einer geo-
metrischen Auflosung von kleiner 5m.

Da zur Zeit weder einheitliche Konzepte zur
Klassifikation von umfangreichen hochauf-
gelosten Satellitendaten existieren, noch au-
tomatisierte Methoden zur Extraktion von
Landbedeckung und Landnutzung zur Ver-
fugung stehen, steigt der Bedarf an einer
automatisierten Auswertung von Ferner-
kundungsdaten mit der verfiigbaren Da-
tenmenge.

1.2 Ziele

Der Fortschritt in den informationstech-
nischen Bereichen, wie beispielsweise die
wachsende Rechen- und Speicherkapazitit
und die Einfithrung der objektorientierten
Modellierung ermdglicht die Adaption von
Theorien aus den Bereich der menschlichen
Bildwahrnehmung fiir die Entwicklung ei-
nes automatisierten Klassifikationsverfah-
rens.

Das Ziel dieser Arbeit ist, eine Methodik
auf Grundlage dieser Moglichkeiten zu ent-
wickeln, um eine weitgehend automatisier-
te Ableitung von CORINE Land Cover

Klassen aus Fernerkundungsdaten zu er-
moglichen. Aus diesen Zielen bilden sich
zwei Komponenten heraus:

I) die Erstellung eines {ibertragba-
ren Konzeptes zur automatisierten
bzw. semi-automatisierten Klassifika-
tion von Landbedeckung und Land-
nutzung aus optischen Fernerkun-
dungsdaten und

II) die Implementierung eines Pro-
gramms basierend auf diesem Kon-
zept, das die Klassenhierarchie der
CORINE Landcover Klassifikation
verwendet.

Als Datengrundlage fiir die Prozessierung
dient der offizielle Datensatz Image 2000
des Joint Research Centre (JRC), welcher
ebenfalls fiir die Aktualisierung von CO-
RINE Land Cover genutzt wurde. Zusitz-
lich flieit der tberarbeitete Vektordaten-
satz CORINE LC 1990 ein. Dartiiber hin-
aus werden noch weitere Datensédtze aus
der Fernerkundung (digitales Geldndemo-
dell und multitemporale Satellitendaten) in
diesem Ansatz verwendet.

Wissenschaftliche Zielsetzung

1. Weitgehend autonome Prozessierung
basierend auf a-priori Wissen

2. Aufbau eines Kataloges zur Repré-
sentation der CLC Klassen

3. Klassifikation von CLC Landnut-
zungsklassen

In dieser Arbeit wird eine neue Metho-
dik vorgestellt, welche die Voraussetzung
bildet, um Landbedeckung und Landnut-
zung von CORINE LC grofiflichig, bei-
spielsweise fiir das deutsche Staatsgebiet
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automatisiert klassifizieren zu konnen. Der
CORINE Land Cover Klassifikationsschliis-
sel dient dabei aufgrund seiner Komplexi-
tat (Kombination aus Landbedeckung und
Landnutzung), der umfangreichen Definiti-
on (eindeutige Abgrenzung der Klassen un-
tereinander) und Relevanz (laufendes pan-
europdisches Projekt mit festen Aktualisie-
rungszyklen) als Grundlage. Auf diese Wei-
se soll gezeigt werden, dass ein automa-
tisierter Klassifikationsprozess moglich ist,
um weitere Aktualisierungen von CORINE
zu optimieren. Basierend auf der objektori-
entierten Klassifikation miissen dazu rele-
vante Merkmale aus den Fernerkundungs-
daten extrahiert werden, um sowohl Land-
bedeckung, als auch Landnutzung identifi-
zieren zu konnen. Aus diesen Merkmalen
wird in der Folge eine a-priori Wissensbasis
aufgebaut, welche die Basis fiir eine tiber-
tragbare Klassifikation darstellt.

Technische Zielsetzung

1. Automatisierung der Prozessierung
2. Skalierbarkeit der Prozesse
3. Einfache Bedienung der Software

Die technische Umsetzung soll zeigen, dass
das entworfene Konzept umgesetzt und da-
mit ein automatisierter Klassifikationspro-
zess realisiert werden kann. Dazu dient die
Entwicklung eines Softwarepaketes, wel-
ches das entworfene Konzept der objekt-
orientierten Klassifikation in der Program-
miersprache Python umsetzt. Mit Hilfe die-
ses Paketes werden exemplarisch drei Test-
gebiete klassifiziert und validiert, um die
Potentiale des Konzeptes zu verdeutlichen
und Probleme zu diskutieren. Die fiir den
Klassenkatalog benotigten Merkmale wer-
den implementiert und in einem Daten-

banksystem abgelegt, um eine parallele
Prozessierung zu ermoglichen. Das Soft-
warepaket ist vollstindig modular aufge-
baut, um Anpassungen an weitere Sen-
soren, Klassifikationstechniken und Daten-
quellen zu gewéhrleisten. Die manuellen
Eingriffsmoglichkeiten fiir die Prozessie-
rung ist minimal gehalten worden.

Im folgenden Kapitel wird der Hinter-
grund zur Klassifikation von Landbede-
ckung und dem CORINE Programm gege-
ben. Neben dem Stand der Forschung im
Bereich der objektorientierten Klassifikati-
on erfolgt ein kurzer Einblick in die Berei-
che computer vision und Wissensreprasen-
tation. Auf dieser Basis wird die neu ent-
wickelte Methodik zur Identifikation und
Validation von CLC Klassen in Kapitel 3
vorgestellt. Dazu wird der Klassifikations-
rahmen definiert und die einzelnen Schrit-
te des objektorientierten Klassifikationspro-
zesses genannt. Anschliefend werden die
notwendigen Merkmale fiir die Beschrei-
bung der implementierten CLC Klassen
im CLC Klassenkatalog beschrieben. Das
Kapitel endet mit technischen Aspekten
der Implementierung, um ein besseres Ver-
stindnis von den Moglichkeiten des Soft-
warepaketes zu bekommen. Kapitel 4 dis-
kutiert die Ergebnisse der Klassifikation
auf Basis von drei Testgebieten. Dabei wird
auf die verschiedenen Fehlerquellen ein-
gegangen. Das letzte Kapitel fasst die Ar-
beit kurz zusammen und wirft einen Blick
auf interessante Fragestellungen, die sich
in Konsequenz dieser Arbeit ergeben.
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IE Gewinnung von Informationen
D tiber die Landbedeckung und Land-
nutzung der Erdoberfliche ist eine der
frithsten und wichtigsten Anwendungen
der Fernerkundung (CIHLAR, 2000). Ne-
ben der beriihrungslosen Ableitung von
biophysikalischen Parametern, der Mes-
sung von atmosphdrischen Spurengasen
und der Beobachtung der Weltmeere hat
die Kartierung der Landoberfldche in der
heutigen Zeit ihren Stellenwert nicht einge-
btifit. Die Daten eignen sich zur kostenef-
fizienten, flaichenhaften Auswertung auf-
grund ihrer Aktualitdt und ihren gleichblei-
benden Eigenschaften. Aus diesem Grund
existieren eine Reihe von unterschiedlichen
Methoden zu deren Auswertung. Land-
oberflachen konnen in diskrete Klassen ein-
geteilt oder klassifiziert werden, da die ver-
schiedenen Oberflachentypen unterschied-
liche Reflexionseigenschaften der elektro-
magnetischen Strahlung im Spektrum ha-
ben. Diese Eigenschaften werden von der
computerbasierten Analyse statistisch aus-
gewertet und fiir eine Klassifikation ge-
nutzt. Funktionalitit und Intensitit der an-
thropogenen Nutzung zur Differenzierung der
Landnutzung hingegen werden durch die Sen-
soren nicht direkt aufgenommen. Informati-

onstechnische Verfahren dienen dazu, aus
den Daten Informationen tiber die Land-
bedeckung computerbasiert zu extrahieren
(LTLLESAND UND KIEFER, 2000). Limitatio-
nen entstehen durch den komplexen Auf-
bau der Landoberfliche, den daraus ent-
stehenden Kombinationen resp. Variatio-
nen in der Landbedeckung und der feh-
lenden kognitiven Fahigkeiten des Auswer-
tesystems zur Bestimmung der Landnut-
zung. Durch manuelle Interpretation wer-
den Aussagen {iiber die Landnutzung ge-
troffen, komplexe Strukturen mit Hinter-
grundwissen identifiziert und grofsraumi-
ge Daten durch Abstraktion und Generali-
sierungsfahigkeiten ausgewertet. Aus die-
sem Grund besitzt die manuelle Bildinter-
pretation immer noch einen hohen Stel-
lenwert in der fernerkundlichen Datenaus-
wertung. Um bestehende Auswerteverfah-
ren fiir eine automatisierte Prozessierung
zu optimieren, miissen neue Paradigmen
in der Bildauswertung eingefiihrt und an-
gewendet werden. Dazu koénnen Erkennt-
nisse aus der menschlichen Bildwahrneh-
mung helfen, bestehende Verfahren zu ad-
aptieren. Dazu zdhlen Eigenschaften der
objektorientierten Klassifikation, die Ob-
jektzerlegung in ihre Primitiven, Merkmal-
stransformation und die prototypenhafte
Reprasentation der CORINE Land Cover
Klassen.

In dem nun folgenden Kapiteln werden
Klassennamen kursiv dargestellt. CORINE
Land Cover Klassen werden in einer spe-
ziellen Form geschrieben. Ein Beispiel fiir
die erste Siedlungsklasse lautet CLC 111:
Durchgiingig stidtische Prigung. Bei der Auf-
listung von mehreren Klassen wird der
Klassenname weggelassen. Eine Ubersicht
aller CLC Klassen ist in Tabelle 2.1 zu-
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sammengestellt. Die farbliche Kodierung
der CLC Klassen befindet sich im An-
hang (Abbildung A.3). Fiir die Namen
von Programm-Modulen, Datenbanktabel-
len und anderen technischen wird die
Schreibmaschinenschrift verwendet.

2.1 Uber die Unterschiede
zwischen Landbedeckung
und Landnutzung

In vielen Informationssystemen werden
Klassen aus den Bereich der Landbede-
ckung und Landnutzung zusammen ver-
wendet. Die Nomenklatur von CORINE
LC ist ein solches Beispiel fiir die Kombi-
nation von Landbedeckung und -nutzung.
Einzelne Klassen, wie natiirliche oder semi-
natiirliche Vegetation werden der Boden-
bedeckung zugeschrieben; landwirtschaft-
liche und urbane Fliachen hingegen zur
Landnutzung gezahlt. Problematisch ist
diese Kombination bei der Harmonisie-
rung, dem Vergleich und der Verkniipfung
von verschiedenen Informationssystemen
(MEINEL UND HENNERSDORF, 2002A). Zu-
sédtzlich erschwert es die eindeutige Zuord-
nung von Klassen, die fiir eine automati-
sierte Klassifikation essentiell ist.

Die Landbedeckung wird nach DI GRE-
GORIO UND JANSEN (1997) durch die
verschiedenen (bio-) physikalischen Materialien
der Erdoberfliche beschrieben. Dabei werden
grundsitzlich folgende Kategorien unter-
schieden: Vegetationsflachen, unkultivier-
te Flachen, harte Oberflichen, Feuchtge-
biete und Wasserkdrper. BASTIAN UND
SCHREIBER (1999) geben eine Mindestan-
zahl von Klassen vor, um okologische

Aussagen tiiber eine Landschaft zu tref-
fen. Dazu gehort der Wald (unterteilt in
Nadelwald, Laubwald und Mischwald),
Griinland, Sonderkulturen, Ackerflichen
(Griinbrache, Schwarzbrache), Gewdsser,
Siedlungen und Odland (Feuchtgebiete,
Trocken- und Heidebiotope). Diese Klassen
finden sich ebenfalls in der CLC Klassen-
hierarchie wieder. Durch die unterschiedli-
chen Reflektionseigenschaften dieser Ober-
flachen kann die Landbedeckung durch
fernerkundliche Sensoren direkt detektiert
und identifiziert werden.

Die Landnutzung fligt der Landbedeckung
eine funktionale Komponente hinzu, die
durch die anthropogene Verwendung einer
bestimmten Oberfliche entsteht. Vegetati-
onsflachen differenzieren sich in landwirt-
schaftliche Ackerflichen, Weideland und
extensive Griinflichen je nach Funktion
und Intensitdt der Nutzung. Direkt kon-
nen diese Aspekte fernerkundlich nicht
beobachtet werden. Jedoch kann die an-
thropogene Funktion resp. Intensitdt die
(bio-)physikalische Oberfliche beeinflus-
sen. Dieser Einfluss kann nach DUHA-
MEL UND VIDAL (1999) genutzt werden,
um funktionale Klassen zu bestimmen.
Die Nutzungsiiberlagerung kann beson-
ders durch eine zeitliche Dimension, z.B.
tiber die phédnologische Dynamik der Vege-
tation, weiter differenziert werden (BASTI-
AN UND SCHREIBER, 1999).

Einteilung der Klassifikationssysteme

Der thematische Inhalt dieser Informati-
onssysteme richtet sich nach den jewei-
ligen Anforderungen bzw. den zur Ver-
figung stehenden Ausgangsdaten. Syste-
matisch konnen sie durch ihre Klassen-
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Nomenklatur in verschiedene Klassifikati-
onssysteme gruppiert werden. Vereinfacht
lassen sie sich nach MEINEL UND HEN-
NERSDORF (2002A) unterteilen in

— Listenhafte Nomenklatur (GLCC: Global
Land Cover Characterization)

— Hierarchische Nomenklatur (CLC: CO-
RINE Land Cover, LULCS: Land Use Land
Cover System der USGS von ANDERSON
et al. (1976))

—> Modulare Nomenklatur (FAO Landco-
ver Classification System)

— Trennung von Landbedeckung und
Landnutzung (TER-UTI aus dem fran-
zosischen  Landwirtschaftsprogramm
und der europdische Nachfolger LU-
CAS: Land Use/Cover Area Frame Stati-
stical Survey)

Um die verschiedenen Klassifikationen
wieder verwendbar und {ibertragbar zu
gestalten, gibt es Bemiihungen um Stan-
dardisierungen. Beispiele dafiir sind das
universell anwendbare LCCS (Land Cover
Classification System) der FAO von GRE-
GORIO UND JANSEN (2000) im Rahmen
des AFRICOVER-Projektes (FAO, 2002),
das globale Land Cover-Produkt des In-
ternationalen Geosphéren-Biosphéren Pro-
grammes IGBP (BELWARD et al., 1999)
und das CORINE-Programm (Coordinati-
on of Information on the Environment) der
Europdischen Kommission (EU, 1994). Je
nach Einsatzgebiet miissen die verwen-
deten Nomenklaturen unterschiedliche Ei-
genschaften erfiillen (MEINEL UND HEN-
NERSDORF, 2002B). Dazu zdhlen raumli-
che und zeitliche Konsistenz, Unabhdngig-
keit von der Datenquelle, Mafsstabskon-
sistenz, Vollstandigkeit, Uberschneidungs-
freiheit, definiertes Regelwerk, Kompati-

bilitit bzw. Ubertragbarkeit und einen
Mehrfachnutzung bringen. Die Ableitung
der Landbedeckungs- resp. Landnutzungs-
informationen kann durch unterschied-
liche Datenquellen erfolgen (Extraktion
aus statistischen und administrativen Re-
gistern, Fernerkundungsdatensdtzen und
durch die Erhebung von Stichproben). Auf
der nationalen Ebene existiert eine Vielzahl
von Erhebungsprogrammen. Eine Uber-
sicht der europdischen Programme ist in
MEINEL UND HENNERSDORF (2002B) zu-
sammengestellt.

2.2 CORINE Land Cover

Der CORINE Land Cover (CLC) Datensatz
ist Bestandteil des CORINE-Projektes des
Europédischen Ministerrates aus dem Jahr
1985. Ziel des Projektes ist die europawei-
te Sammlung von Informationen iiber den
Zustand der Umwelt, die auf einer kon-
sistenten und einheitlichen Nomenklatur
basiert. Dazu sollen nationale Initiativen
der Mitgliedsldnder koordiniert werden,
um einen homogenen Datenbestand zu
garantieren. Der Haupteinsatz des Daten-
satzes liegt in den Bereichen Bodenmana-
gement, Naturschutz und Wassermanage-
ment. Die Bodenbedeckungsinformationen
dienen unter anderem der Europdischen
Umweltagentur (EEA) zur Unterstiiztung
in laufenden Projekten, wie Natura 2000,
der Wasserrahmenrichtlinie, dem integrier-
ten Kiistenzonen-Management und der
Ermittlung von potentiellen CO3-Senken
(Kyoto-Protokoll). Weiterhin nehmen nach
FERANEC et al. (2005) die Informationen
Einfluss auf kommende EU Initiativen.
Ein weiteres Anwendungsgebiet liegt nach



2 Grundlagen

STEENMANS UND GHEORGHE (2000) in
der sektoralen Analysen in der Land- und
Forstwirtschaft, der Raumplanung und im
Transport- und Tourismusmanagement zu-
stande.
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Abbildung 2.1: Der CLC 1990 Datensatz
war die erste harmonisierte, paneuropaéi-
sche Landbedeckungskarte fir die Mit-
gliedsstaaten. Die Legende mit der Farb-
belegung befindet sich im Anhang im Ab-
schnitt A.3 auf Seite 146.

Der Referenzzeitraum fiir die erste Erfas-
sung war 1990 und wird daher CORI-
NE Land Cover 1990 oder CLC1990 ge-
nannt. Grundlage fiir die erste Erstellung
bildeten hauptséachlich Fernerkundungsda-
ten (Landsat 5 TM) aus der Zeitspanne zwi-
schen 1989 und 1992, topographische Kar-
ten im Mafistab von 1:25.000 und im Ein-

zelfall Luftbilder. Komplementiert wurde
die Aufnahme mit Feldbegehungen. An-
gedacht war eine Aktualisierungszeitraum
von 10 Jahren. Das Ziel des Projektes war
die Kartierung der Landbedeckung und -
nutzung von Flachen mit einer Grofie tiber
25ha nach dem CORINE-Schliissel (siehe
Tabelle 2.1 und die Legende A.3 im An-
hang) fiir das komplette europdische Ge-
biet (siehe Abbildung 2.1). Die CORINE
Objekte wurden manuell auf den photo-
technisch reproduzierten Fernerkundungs-
daten aufgezeichnet und anschliefiend di-
gitalisiert. Bei der Aktualisierung des CLC
1990 Datensatzes im Jahr 2000 wurden zahl-
reiche Anderungen eingefiihrt (EEA und
ETC-TE, 2002), um technische Weiterent-
wicklungen in der Datenverarbeitung ein-
flielen zu lassen. Darunter fallen thema-
tische Ergdnzungen, wie die Einordnung
von funktionalen Siedlungsformen (Schu-
len, Krankenhéauser, etc.) in die CLC Klas-
se 121: Industrie- und Gewerbeflichen und
geometrische Neuerungen, wie die Ag-
gregierung von Straflendorfern. Das dar-
aus resultierende I&CLC2000 Projekt hatte
zum Ziel, neben einen konsistenten, pan-
europdischen Datensatz iiber die Landbe-
deckung resp. -nutzung auch einen Daten-
satz der Verdnderungsflichen aufzubau-
en. Das [&CLC2000-Projekt beinhaltet zwei
Kernkomponenten:

— Image 2000 (zugrunde liegender Bildda-
tensatz)

— und CLC 2000 (Vektordatensatz der
Landbedeckung)
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2.2.1 Aufbau von CORINE Land
Cover

Das CORINE Land Cover System ist ein
hierarchischer Klassifikationsschliissel ver-
gleichbar zum USGS Landcover Classificati-
on scheme von ANDERSON et al. (1976). Es
besteht aus 44 Klassen, welche in drei Ebe-
nen unterteilt sind. In Deutschland kom-
men davon 37 Klassen zur Anwendung.
Die fiinf Hauptklassen sind unterteilt in:

I) Bebaute Flachen,
II) Landwirtschaftliche Flachen,
III) Wilder und naturnahe Fldchen,
IV) Feuchtflichen
V) und Wasserfldchen.

Die zweite Ebene mit fiinfzehn Klassen
und die dritte Ebene mit vierundvierzig
Klassen haben eine deutlich hohere na-
turschutzpolitische Relevanz (siehe Tabel-
le 2.1). Neben thematisch homogen auf-
gebauten Klassen, bestehend aus einer
Landbedeckungsklasse wie zum Beispiel
Laubwald, gibt es eine Reihe von Klas-

sen mit thematisch heterogenen Struktu-
ren. Bei der Interpretation von CORINE
LC werden Bodenbedeckungseinheiten zu-
sammengefasst, die kleiner als 25 ha sind.
Flichen mit einer dhnlichen Charakteris-
tik werden einer CORINE Klasse zugeord-
net. Ein Beispiel dafiir ist die CLC Klas-
se 242: Komplexe Parzellenstruktur, welche
landwirtschaftliche Strukturen mit einem
Flachenanteil von grofler 75 % zusammen-
fasst. Zusétzlich diirfen davon thematisch
unterschiedliche Klassen, wie beispielswei-
se Siedlungen, Griinland und Walder ver-
treten sein.

CORINE Objekte sind generalisierte Fla-
chen auf der Erdoberfliche, die durch ih-
re jeweilige Bedeckung bzw. Nutzung einer
CLC Klasse zugewiesen wurden. Eine Ge-
neralisierungsvorschrift definiert die Geo-
metrie und Semantik dieser Flachen. Objek-
te weisen eine Mindestgrofie von 25 ha auf.
Lineare Objekte haben eine Mindestbreite
von 100m. Der semantische Inhalt wird
durch einen Interpretationskatalog (EEA,
1997) vorgegeben.

Tabelle 2.1: Hierarchische CLC Klassennomenklatur der Bodenbedeckungen fiir Europa - die
in Deutschland nicht vertretenen Klassen sind kursiv hervorgehoben.

Ebene 1 Ebene 2 Ebene 3
1 Bebaute Flachen 11 Stadtisch geprégte 111 durchgéngig stadtische Pragung
Fldachen

112 nicht durchgangig stadtische Pragung

12 Industrie-, Gewerbe- und 121 Industrie- und Gewerbeflachen

Verkehrsflachen

122 Strafien und Eisenbahnnetze, funktio-
nell zugeordnete Flichen

123 Hafengebiete

124 Flughéfen

13 Abbaufldchen, Deponien 131 Abbauflichen

und Baustellen

Weiterfithrung auf der niichsten Seite. . .
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1

Ebene 1 Ebene 2 Ebene 3

14 Kinstlich angelegte, 141 Stadtische Griinflichen
nicht landwirtschaftlich
genutzte Griinflichen

142 Sport- und Freizeitanlagen

22 Dauerkulturen 221 Weinbaufldchen
222 Obst/- und Beerenobstbestinde
223 Olivenhaine

24 Landwirtschaftliche 241 Einjihr. Kulturen in Verbindung mit Dau-
Fldchen heterogener erkulturen
Struktur

242 Komplexe Parzellenstruktur

243 Landwirtschaftlich genutztes Land mit
Flachen nattirlicher Vegetation von si-
gnifikanter Grofe

244 Land-/Forstwirtschaftliche Flichen

32 Strauch- und Krautvege- 321 Nattirliches Griinland
tation

322 Heiden und Moorheiden
323 Hartlaubbewuchs
324 Wald-/Strauchiibergangsstadien

4 Feuchtflachen 41 Feuchtflichen im Landes-411 Stimpfe
inneren

412 Torfmoore

Weiterfithrung auf der niichsten Seite. ..
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2.2 CORINE Land Cover

Ebene 1 Ebene 2 Ebene 3
423 In der Gezeitenzone liegende Flachen
5 Wasserflachen 51 Wasserflichen im Landes-511 Gewdésserldufe

inneren

52 Meeresgewdsser

512 Wasserflachen
521 Lagunen

522 Miindungsgebiete
523 Meer und Ozean

2.2.2 Komponenten von CORINE
Land Cover

Image 2000

Ein entscheidender Vorteil gegeniiber der
CLC 1990 Klassifikation war die Schaffung
eines konsistenten Mosaiks aus Fernerkun-
dungsdaten. Im Auftrag der Europédischen
Kommission wurde vom Joint Research Cen-
tre (JRC) der ESA dieses Datenmosaik im
Image 2000 Projekt erstellt und den betei-
ligten Landern in den jeweiligen Projek-
tionen zur Verfiigung gestellt. Als Grund-
lage wurden dazu Daten vom Landsat 7
ETM+ Sensor aus den Jahren 1999, 2000
und 2001 wéhrend der Vegetationsperdi-
ode verwendet. Fiir die Abdeckung des
Bundesgebietes waren 31 Landsat-Szenen
notwendig, von denen {iiber die Halfte im
Jahr 2000 akquiriert wurde. Die einzelnen
Szenen wurden radiometrisch korrigiert
und fiir die manuelle Auswertung opti-
miert. Eine Atmosphérenkorrektur wurde
nicht durchgefiihrt. Weitere Details tiber
die Vorverarbeitung des Image 2000 Da-
tensatzes konnen aus DE LIMA (2005) ent-
nommen werden. Um eine hohe geometri-
sche Lagegenauigkeit, vor allem in bergi-
gen Regionen zu erzielen, wurden die Da-

ten mit Bodenkontrollpunkten und einem
digitalen Hohenmodell (DHM) orthorekti-
fiziert. Flir Deutschland ist hierzu ein DHM
mit der rdumlichen Auflosung von 3 Bo-
gensekunden (ca. 90 m) verwendet worden.
Es zeigte sich, dass der bestehende CLC
1990 Datensatz (sowohl Satellitendaten, als
auch die Geometrie der Vektordaten) an
das Image 2000 Produkt angepasst wer-
den musste, da bei der ersten CLC Bearbei-
tung keine Geldndekorrektur der Bilddaten
bei der Vorverarbeitung der Satellitendaten
vorgenommen wurde (KEIL et al., 2005)).
Neben dieser geometrischen Anpassung
haben sich die Objektgrenzen nicht gean-
dert.

CLC 2000

Um eine groftmogliche Ubertragbarkeit
der Daten von CLC 1990 zu erreichen, wur-
den die thematischen Klassen, sowie der
Erfassungsmafistab und die Mindesterfas-
sungsgrofie beibehalten. Um Anderungen
sensitiv erfassen zu konnen, wurde die
Mindesterfassungsgrofie einer Anderungs-
flache auf 5ha herabgesetzt. Das CLC 2000
Projekt wird in Deutschland als Teilpro-
jekt vom Umweltbundesamt (UBA) gelei-
tet. Die Koordination und das Projektma-

11
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nagement ist dem Deutschen Fernerkun-
dungsdatenzentrum (DFD) des DLR (Deut-
sches Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt
e.V.) iibergeben worden. Das Projekt um-
fasste folgende Punkte: Vorverarbeitung
der CLC 1990 Daten, Auswahl von Szenen
fiir den Image 2000 Datensatz, die Interpre-
tation bzw. Kartierung der CLC2000 Boden-
bedeckung und mogliche Verdnderungen
zu CLC 1990, der Integration bzw. Verifizie-
rung der Daten, die Aufbereitung der Me-
tadaten und die Veroffentlichung der CLC
Daten. Die Tabelle 2.2 stellt die wichtigsten
Unterschiede zwischen den Projekten von
1990 und 2000 und einer moglichen kom-
menden Aktualisierung zusammen.

2.2.3 Aktualisierung von CORINE
Land Cover

Fast alle beteiligten Lander verwendeten
die vorgeschlagene Methodik der com-
putergestiitzten manuellen Interpretation
der Satellitendaten. Die skandinavischen
Linder und England entwickelten auf
Grundlage einer umfangreichen Geodaten-
basis einen Ansatz, der mit Hilfe von beste-
henden Daten versucht, die CORINE Da-
ten ableitet.

Manuelle Interpretation

Umfangreiche technische Dokumentatio-
nen, darunter EEA (1997); EEA und
ETC-TE (2002); EU (1994), geben Kklare
Handlungsvorgaben zur Erstellung des
aktualisierten CORINE Datensatzes. Defi-
niert wurden die Nomenklatur, Generali-
sierungsvorschriften und die Validierung
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der Objekte. Computer wurden zur Vi-
sualisierung der Fernerkundungs- und Zu-
satzdaten genutzt. Nach der manuellen In-
terpretation einer moglichen Verdnderung
wurden die CORINE Flichen am Bild-
schirm digitalisiert (KEIL et al., 2005).

Ableitung aus bestehenden
Datenbanken

Schon nach der ersten CORINE Durch-
fihrung in den Neunziger Jahren wur-
den Studien unternommen, um einen au-
tomatischen Ansatz fiir die Durchfiihrung
von CORINE zu entwickeln (FULLER UND
BROWN, 1996). Eine Reihe von Landern
— Schweden, Finnland, Luxemburg, Grofs-
britannien und die Niederlande — leite-
ten Landbedeckungskarten aus Fernerkun-
dungsdaten ab. In diesen Fillen wurden
multitemporale Datensédtze und Zusatzin-
formationen, wie Bodenkarten und Infor-
mationen iiber die Landnutzung verwen-
det (DE ZEEUW UND HAZEU, 2001; ENG-
BERG, 2005A; FULLER UND BROWN, 1996),
um die gewiinschten CORINE Objekte ab-
zuleiten.

Beispiel GroBbritannien

Am Institute of Terrestrial Ecology (ITE) wur-
de eine Methodik entwickelt, die auf ei-
ner Degradierung und Generalisierung der
bestehenden Land Cover Map of Great Bri-
tan (LCMGB) basiert. Die Landcover Karte
beinhaltet 25 Klassen und hat eine Minde-
stauflosung von 0.125ha (25 mx 50 m). Die
durchschnittliche Genauigkeit liegt bei ein
bis zwei Hektar. Sie basiert auf einer Ma-
ximum Likelihood Klassifikation von Land-
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Tabelle 2.2: Zusammenstellung der wichtigsten Unterschiede zwischen CORINE 1990, CORI-
NE 2000 und der potentiellen CLC Aktualisierung fiir 2006 (verandert nach HAZEU (2003))

Eigenschaften CORINE 1990 CORINE 2000 CORINE 2006

Datenakquisition 1986 - 1995 1999-2001 2005/06

Datengenerierung Abpausen Bildschirm- Bildschirm-
digitalisierung digitalisierung

Geometrische Auflosung 25m 25bzw. 15m 20m

Geometrische Genauigkeit 50m 25m 20m

Thematische Genauigkeit 85 %

Kleinstes Objekt 25ha

Kleinstes Objekt bei Veran- — 5ha 5ha

derungen

Projektdauer 10 Jahre 3 Jahre 1 Jahre

Herstellungskosten 6€ pro km? 3€ pro km? 1€ pro km?

Datendokumentation unvollstindige Me- standardisierte Metadaten

tadaten

sat TM Szenen von Grofsbritannien (FUL-
LER et al., 1994). Um die Klassifikationsge-
nauigkeit der einzelnen Klassen zu verbes-
sern, wurden Sommer- und Winterszenen
verwendet FULLER UND BROWN (1996).
Das LCMGB Produkt hatte eine Gesamtge-
nauigkeit von 67 % im Vergleich zu Feld-
daten. Die Umwandlung der LCMGB 1990
ins CORINE Format endete im Januar 2000.
Die Tabelle 2.3 listet die dazu verwendeten
Klassen auf.

Fiir die Erstellung des CORINE Datensat-
zes wurden folgende Raster- und Vektor-
operationen durchgefiihrt:

— Filterung der LC Daten mit festem Ker-
nelfenster

Vektorisierung

Eliminierung der Polygone unter 2 ha
Verschmelzung und Generalisierung
der Polygongrenzen

— Klassifikation der Kompositpolygone

{

\

N\

— Einbindung von Zusatzdaten zur Er-
zeugung der restlichen CORINE Klas-
sen

— Glattung der Polygongrenzen

Es wurde ein Umwandlungskatalog ent-
wickelt, der die 33 in Grofibritannien vor-
kommenden CORINE Klassen auf die 25
Klassen der LCMGB abbildet. Neben der
Anwendung von Zusatzinformationen zur
Identifikation von Flughifen, Hafenanla-
gen, Freizeit- und Industrieflichen wurden
zusétzlich bestimmte Klassen manuell zu-
gewiesen. Nach einem Vergleich zwischen
dieser generalisierten Landbedeckungskar-
te und einem CORINE Beispielprodukt
wurde das Ergebnis als Alternative zur
konventionellen CORINE Interpretation er-
achtet. Die Klassifikationsgenauigkeit lag
zwischen 65 % und 90 %. Unterschiede er-
gaben sich sowohl durch Fehler in der Ge-
neralisierung, als auch durch Klassifikati-
onsfehler in der LCMGB. Die errechnete
Kostenersparnis durch die Umwandlung
der LCMGB im Vergleich zur manuellen

13



2 Grundlagen

Tabelle 2.3: Die verwendeten Bodenbedeckungsklassen der Land Cover Map of Great Britain
(LCMGB) dienten als Grundlage der von Fuller entwickelten automatisierten Generalisierung.

21 suburbaner / lindliche Entwicklung 9

20 geschlossene Bebauung
22  Offener Boden
18 Bestelltes Land
6 Mahd / Weideland
7  Weideland
15 Laubwald
16 Nadelwald
5 Grassheide
8 Marschland
19 Ruderalpflazen
23 Kahlschlagflichen
12 Farnkraut

Heidegrass
10 Offene Strauchheide
11  Dichte Strauchheide
13 Dichte Strauchheude
25 Offene Strauchheide
14 Biische / Strebergarten
4 Salzmarsch
3 Strand
17 Hochlandmoor
24  Tieflandmoor
2 Inlandwasser
1 Meer / Estuar

Photo-Interpretation wurde mit 23 % ange-
geben.

Parallel zur CORINE Aktualisierung im
Jahr 2000 wurde auch die LCMGB neu er-
stellt. Daftir wurden multitemporale Da-
tensidtze aus den Jahren 1997 und 1998
von ETM+ und IRS verwendet. Um den
typischen Salz-und-Pfeffer Effekt der pixel-
basierten Klassifikation zu umgehen und
die Klassifikationsgenauigkeit zu erhohen,
wurde ein segmentbasiertes Klassifikati-
onsverfahren angewendet (FULLER et al.,
2002; SMITH UND FULLER, 2001). Diese
Methode (CLassificaton of the EnviRonment
with VEctor- and Raster-mapping (CLEVER))
wurde als BNSC (British National Space
Centre) EO LINK-Projekt zwischen der
Universitit Cambridge, der Firma Laser-
Scan Ltd. und dem Ordnance Survey ent-
wickelt. Dazu ist die Szene durch digitale
Flurgrenzen vorsegmentiert worden. Auf
Basis der spektralen Charakteristik wur-
de fiir jedes Segment eine Statistik gerech-
net, die durch vorhandene Trainingsgebie-
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te tiiberwacht (Maximum Likelihood Verfah-
ren) klassifiziert wurden. Neben spektra-
len Informationen flossen Hohen- und Bo-
deninformationen in die Klassifikation ein.
Dieser Datensatz wurde als Grundlage fiir
die Aktualisierung des CORINE Produktes
fiir GrofSbritannien verwendet [Brown et al.
(2002)].

Beispiel Schweden

In Schweden wurde neben dem SCLC-
Produkt (Swedish CORINE Land Cover) zu-
siatzlich ein SMD (Svenska Marktickeda-
ta 2000) Datensatz erstellt. Der hierarchi-
sche Datensatz mit sechs Ebenen umfasst
58 Klassen in einer geometrischen Auf-
16sung von 1 bis 25ha und basiert auf
dem Image 2000 Daten. Neben fernerkun-
dungsbasierten Daten wurden unter an-
derem statistische Daten und Vegetations-
karten eingesetzt (ENGBERG (2005B) oder
BRONGE UND NASLUND-LANDENMARK
(2002)). Dabei wurden verschiedene Klas-
sifikationsmethoden, wie z.B. Interpreta-
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tion, semi-automatisierte Verfahren durch
Schwellenwertklassifikation und automati-
sche Verfahren kombiniert. Der hierarchi-
sche Aufbau erlaubte die Aggregierung al-
ler 35 vorhandenen CORINE Klassen.

In beiden Fillen erfolgte die Ableitung der
CLC Klassen und die Generalisierung der
CLC Objekte nicht ohne manuelle Eingriffe.
Die Ableitung von CORINE LC aus existie-
renden Basisdatensitzen verringert jedoch
die Bearbeitungszeit und kombiniert die
Erstellung einer nationaler Datenbasis mit
dem europaweiten CLC Programm.

2.3 Allgemeine Techniken zur
Klassifikation von
Landbedeckung

Unter der Klassifikation versteht man das
Einteilen von Daten in Gruppen, Klas-
sen, Ordnungen, Familien usw. nach ge-
meinsamen Ahnlichkeitsmerkmalen oder
Verwandtschaften. Die Klassifikation der
Landbedeckung basiert auf der Tatsache,
dass die Charakteristik von einer Klas-
se auf alle Klassenmitglieder {ibertragen
werden konnen. Diese Eigenschaften kon-
nen bei fernerkundlich gewonnenen Da-
ten nach LILLESAND UND KIEFER (2000)
in drei Merkmalsbereiche untergegliedert
werden:

— spektrale,
— raumliche und
— zeitliche Muster.

Unter dem Begriff des Merkmals wird in
dieser Arbeit eine Eigenschaft verstanden,
die eine Klasse in einem bestimmten Merk-

malsbereich beschreibt und zu ihrer Ab-
grenzung zu anderen Klassen verwendet
werden kann. Um den spektralen Informa-
tionsgehalt auswerten und in diskrete Klas-
sen einteilen zu konnen, gibt es eine Rei-
he von Verfahren, die in etablierten Soft-
warepaketen implementiert wurden. Die-
se pixelbasierten Methoden stiitzen sich
auf bildpunktbasierten Auswertung der
multispektralen Daten. Rdumliche Muster,
darunter die Textur und Nachbarschaften,
werden durch statische Verfahren, basie-
rend auf quadratische Pixelfenster analy-
siert und parametrisiert (HARALICK UND
SHAPIRO, 1985). CIHLAR (2000) gibt einen
guten Uberblick iiber notwendige Vorver-
arbeitungsstufen und verschiedene Klassi-
tikationstechniken fiir grofiraumige Prozes-
sierungen.

Im Gegensatz zu den oben genannten Bild-
informationen, die fiir eine computerbasier-
te Klassifikation genutzt werden konnen,
verwendet der menschliche Interpret nach
LILLESAND UND KIEFER (2000) folgende
Merkmale fiir die Bildauswertung;:

Form,
Grofle,
Muster,
Farbton,
Textur,
Lage,
Kontext und
Auflosung.

R 2 A

Durch die Verkniipfung dieser Elemente,
der Einbeziehung von zusitzlichen Infor-
mationsebenen und der Moglichkeit des
Lernens ist der Mensch in Vergleich zur
algorithmenbasierten Klassifikation in der
Lage, Bildinhalte flexibler und robuster zu
erkennen.
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Zahlreiche Techniken wurden in der Sa-
tellitenbildklassifikation seit den 1970igern
entwickelt, um computerbasiert die Daten
auswerten zu konnen. Einen allgemeinen
Uberblick bieten die Arbeiten von JEN-
SEN (1996), RICHARDS (1999) und QUIN-
LAN (1993). Generell konnen Klassifikati-
onsverfahren in zwei Gruppen unterteilt
werden.

1. Bei den uniiberwachten Verfahren (z.B.
ISODATA- und k-means) gruppiert ein
Algorithmus iterativ die Daten in Ab-
hédngigkeit der Abstinde zu mogli-
chen Cluster-Schwerpunkten, die an-
schlieffend vom Menschen auf Basis von
Feldbegehungen zu thematisch relevan-
ten Klassen aggregiert werden.

2. Die iiberwachte Klassifikation (LOVE-
LAND UND BELWARD, 1997; LOVELAND
et al., 1991) basiert auf a-priori Wis-
sen tiber alle vorkommenden Landbe-
deckungsklassen in der Szene. Dieses
Wissen wird in Form von spektralen Si-
gnaturen durch Trainingsdaten dem Al-
gorithmus zur Verfiigung gestellt. Aus
den vorgegebenen Trainingsdaten wer-
den die Klassen statistisch beschrieben.
Unbekannte Pixel werden derjenigen
Klasse zugewiesen, die am dhnlichsten
oder wahrscheinlichsten ist. Die Ahn-

lichkeit wird durch die Wahrscheinlich-
keit (Maximum Likelihood), einem Ahn-
lichkeitsmafS (beispielsweise die Mahala-
nobisdistanz) oder dem Abstand (Paral-
lelepipedon, Nearest Neighbour) im Merk-
malsraum definiert (siehe Tabelle 2.4).

In beiden Fillen ist demnach ein manuel-
ler Eingriff vom Anwender notwendig, um
einen Datensatz zu prozessieren. Die Ver-
fahren konnen durch eine weitere Eigen-
schaft unterteilt werden (Abb. 2.4). Diese
Einteilung basiert auf der Kenntnis, wie
die Klassen im Merkmalsraum statistisch
verteilt sind. Die parametrischen Verfah-
ren, wie zum Beispiel die Maximum Like-
lihood Klassifikation stiitzt sich auf der An-
nahme, dass die Klassenverteilung bekannt
ist (DEFRIES UND TOWNSHEND, 1994; TU-
CKER et al., 1985). Aus den Trainingsdaten
kann damit der Mittelwert, die Standard-
abweichung und Kovarianz eine Klasse be-
schreiben, wenn die Funktion der Wahr-
scheinlichkeitsdichte (Probability Distributi-
on Function PDF) einer Gausschen Nor-
malverteilung entspricht. Probleme treten
auf, wenn die Verteilung der Klassen im
Merkmalsraum unbekannt ist oder statis-
tisch nicht exakt beschrieben werden kann
DATCU et al. (2002). Der Vorteil gegen-
tiber den nicht-parametrischen Verfahren

Tabelle 2.4: Oft verwendete {iberwachte Klassifikationsverfahren in der Fernerkundung

Pixel basierte Techniken

parametrisch ~ Maximum Likelihood (ML)

Nearest Neighbor (NN)
nicht Neuronale Netzwerke
parammetrisch ~ Hierarchische Klassifikation

Objekt-orientierte Techniken

Stiitzvektor-Klassifikator (SVM)

eCognition
weitere experimentelle Ansitze
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liegt in der vergleichsweise einfachen Pro-
zessierung und der mathematisch fundier-
ten Grundlage durch die Anwendung der
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion.

Nicht-parametrische Methoden suchen in
den Daten, unabhidngig von der statisti-
schen Verteilung, nach Mustern und Ge-
setzmafligkeiten, um diese einteilen zu
konnen. Diese Gruppe wird durch ei-
ne Vielzahl von unterschiedlichen Metho-
den vertreten, wie beispielsweise Neuro-
nale Netze (GOPAL ef al., 1996), Entschei-
dungsbdaumen (FRIEDL et al., 1999; QUIN-
LAN, 1996) und den Stiitzvektorklassifi-
kator (CAMPS-VALLS ef al., 2004; FOODY
UND MATHUR, 2004A; ZHU UND BLUM-
BERG, 2002). Die verschiedenen Klassifika-
tionsverfahren konnen zusétzlich miteinan-
der zur hybriden Klassifikation kombiniert
werden, um Nachteile gegenseitig auszu-
gleichen (z.B. tiberwacht — uniiberwachte
Trainingsgebiet-Methode nach BAUER et al.
(1994)). Uberwachte Klassifikationsverfah-
ren sind zu bevorzugen, wenn a-priori Wis-
sen tliber die Klassen existiert. Die untiber-
wachten Methoden dienen zur spektralen
Datenanalyse und bei unbekannten Daten-
satzen (CIHLAR, 2000). Fiir die CORINE
LC Klassifikation konnen tiberwachte Ver-
fahren eingesetzt werden, da eine umfang-
reiche Vorklassifikation im Form des CLC
1990 Datensatzes zur Verfiigung steht.

Die Ubertragbarkeit der Klassifikationser-
gebnisse auf nicht trainierte Riume wird
von der Fahigkeit der Methodik zur Ge-
neralisierung und von der Klassifikati-
onscharakteristik bestimmt. Wenn Klas-
sen durch einzelne Merkmale eindeutig
(durch Kreuzklassifikation) abgeleitet wer-
den konnen, produzieren alle genannten

Verfahren tibertragbare Ergebnisse (Rin-
ne, 2003). In vielen Fillen konnen Klas-
sen jedoch nicht durch Kreuzklassifika-
tion bestimmt werden, da die Merkma-
le die rdumliche Variabilitit nur unzurei-
chend beschreiben konnen oder die the-
matische Definition der Klassen eine ein-
deutige Zuordnung verhindert. In diesem
Fall konnen hierarchische Klassifikations-
verfahren angewendet werden. Zu die-
sen Verfahren zédhlen die bestimmte Typen
von neuronalen Netzen, wie selbst orga-
nisierende Karten (SOM) von KOHONEN
(1990) und die Klassifikation durch Ent-
scheidungsbaume.

Stitzvektor Klassifikator

Der Stiitzvektoralgorithmus (engl. support
vector machine oder SVM) gehort zu den
tiberwachten Klassifikationsverfahren und
basiert auf der empirischen Risikominimie-
rung. Die Methode wurde im Bereich der
Mathematik von VAPNIK (1995) und an-
deren entwickelt und wird in vielen Berei-
chen der Mustererkennung erfolgreich an-
gewendet.

In der Fernerkundung wurden support vec-
tor machines in den letzten Jahren bei der
Klassifikation von Landsat TM (KEUCHEL
et al., 2003), Radar- (FUKUDA UND HIRO-
SAWA, 2001) und ASTER Daten (MARCAL
et al., 2005; ZHU UND BLUMBERG, 2002)
und hyperspektralen Anwendungen (Mel-
gani und Bruzzone, 2004) eingesetzt. Ein
Vergleich der Ergebnisse zwischen den
Stiitzvektorklassifikator und anderen Klas-
sifikationsverfahren (kiinstliche neuronale
Netze, Maximum Likelihood) wurde von PAL
UND MATHER (2005) unternommen. Eine
genauere Bewertung der Klassifikationser-
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gebnisse bei gleichen Bedingungen (identi-
sche Trainingsgebiete) wurde von HUANG
et al. (2002) durchgefiihrt. Dabei zeigte
sich, dass die Klassifikationsergebnisse im
Vergleich zu herkommlichen tiberwachten
Verfahren (Klassifikation mit Maximum Li-
kelihood, Entscheidungsbaumen und Neu-
ronalen Netzwerken) eine dhnliche Giite
besitzen, aber stabilere Gesamtergebnisse
bei einer unterschiedlichen Anzahl von
Trainingsgebieten produziert. Dies wird
mit dem hoheren Generalisierungsvermo-
gen des Verfahrens begriindet.

Abbildung 2.2: Geometrische Erkldrung
fiir die lineare Klassifikation for SVM

Das Verfahren ist ein bindrer Klassifikator,
d.h. unbekannte Objekte werden in zwei
vorher definierte Klassen unterteilt. Dazu
muss eine Menge von n Trainingsdaten
vorliegen, die sich genau in zwei Klas-
sen {—1,+1} untergliedern lassen. Abwei-
chungen innerhalb der Trainingsdaten kon-
nen durch den soft margin Ansatz bertick-
sichtigt werden. Die Trainingsmenge x; €
X,{i = 1,...,n} und den Klassenbezeich-
nungen y; € ), wobei X = RV den
Merkmalsraum und ) den Klassenbezeich-
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nugsraum beschreiben. Es wird angenom-
men, dass eine unbekannte Wahrscheinlich-
keitsverteilung P(x,y) vorliegt. Im Ideal-
fall gibt es einen deterministischen Zusam-
menhang f(z) = y. Das Ziel des Klassifi-
kationsverfahren ist, eine Funktion zu fin-
den, die diesen Zusammenhang am bes-
ten beschreiben kann, ohne eine Uberan-
passung durch die Trainingsdaten zu be-
kommen (Generalisierungsfihigkeit).

Die empirische Risikominimierung ist eine
Methode, die auf dem erwarteten Fehler
Remp() flir einen trainierten Klassifikator
basiert und diesen durch ein Optimierungs-
verfahren minimiert. Dabei gilt laut VAP-
NIK (1995):

R(a) = [ Iy~ fle,0)|P(.y)

1 &
Remp(a) = % Z |y2 - f(ZL‘Z,Oé)|
=1

R(a) < Remp(a) + L

oo \/h(log(zn/h) + 1 —log(n/4)

2.1)

Der rechte Teil der letzten Gleichung
2.1 wird als Risikobegrenzung bezeich-
net. n ist die Wahrscheinlichkeit, dass die
Gleichung nicht erfiillt wird, folglich ist
R(«a) grofer als die Risikobegrenzung. Die
Vapnik-Chervonenkis-Dimension h aus N be-
schreibt die Komplexitdt der Funktions-
klasse f(x,a). Wenn mehrere Funktionen
vorliegen, wird die Menge ausgewdhlt,
welche die Risikominimierung am besten
minimiert.

Die lineare Stiitzvektorklassifikation baut auf
diesen Mechanismen auf, um den Klassifi-
kator mit der grofiten Generalisierungsfa-
higkeit zu ermitteln. Dazu wird ein Poly-
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nom ersten Grades (eine Gerade im zwei-
dimensionalen Fall, ansonsten eine Hyper-
ebene) gebildet, um beide Klassen zu tren-
nen (siehe Abbildung 2.2). Die Hyperebe-
ne ist definiert durch den Normalenvektor
w und der Verschiebung b, demnach gilt
9 ={z|(w-z)+ b= 0}

Durch die Entscheidungsfunktion

f@) =sen(d_awi(w-z)+b)  (22)
i=1

wird der Raum in zwei Klassen unterteilt
{—1,1}. Bei nicht-trennbaren Trainingsda-
ten wird ein Fehlergewicht C' eingefiihrt, um
diese Hyperebene konstruieren zu konnen.
Durch das Finden der maximalen Trenn-
spanne wird die bestmdgliche trennende
Hyperebene gefunden. Diese Hyperebene
hat damit den grofiten Abstand zu al-
len vorgegebenen Trainingspunkten. Dazu
wird der Abstand d vom Punkt x; zur Hy-
perebene § durch die folgende Verlustfunk-
tion berechnet:

d(9,z;) = yz-(‘r:—” cxi + \|wb|) (2.3)

Nach einer Skalierung der Hyperebene (ka-
nonische Hyperebene) findet eine Minimie-
rung von ||w||?> {iber eine Optimierung
(Lagrange-Ansatz) statt. Daraus entsteht das
duale Problem:

n 1 n
W(a) = Zai ur Z ;0 Yy T - T (2.4)
i=1 ij=1

unter der Bedingung:

OSOZZ' SC,izl,...,n

und Z a;y; =0

i=1

Die Proben, die der Hyperebene am néchs-
ten sind, heiflen Stiitzvektoren (oder sup-

port vectors). Diese Stiitzvektoren bestim-
men die Lage der Hyperebene und da-
mit den Klassifikator. Sie werden definiert
durch « # 0.

Wichtig dabei ist, dass bei diesem Optimie-
rungsproblem und der Entscheidungsfunk-
tion

f(xneu) = Sgn(w * Tneu + b)

= Sgn(z QiYi%i * Tpeu T+ b) (25)

i=1

die Trainingsmenge x; nur im Skalarpro-
dukt auftaucht. Diese Eigenschaft kann
ausgenutzt werden, um zusitzlich eine
nicht-lineare Klassifikation durchzufiithren
(Kerneltrick).

Die Trennung findet indirekt in einem
mehrdimensionalen euklidischen Raum
(Hilbert-Raum H) durch die Transforma-
tionsfunktion ® : RY — 7H statt. Dieser
Raum kann unendlich dimensional sein.
Unter der Voraussetzung, dass nur das
Skalarprodukt der Entscheidungsfunktion
und einer Kernelfunktion ® oder k(z,y)
(fur die Transformation) gerechnet wer-
den braucht, sei: k(z,y) =< Qz,Qy >
mit z,y € RY und d € N. Beispiels-
weise ist ® : R? — G definiert durch

(z1-22) — (23 /(27179 - ¥3), dann gilt:

(@(z)®(y)) =
(23 V22120 23) (- V/2u192 - v3) "

(2.6)
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Eine Funktion kann als Kernelfunktion ver-
wendet werden, wenn sie dem Theorem
von MERCER entspricht. Folgende Kernel-
funktionen werden auf diese Weise am hidu-
figsten verwendet:

— Linearer Kernel: k(z,y) =z -y

— Polynomieller Kernel: k(x,y) =
co)?

~ Gauss-Kernel: k(z,y) = e~ lle—vll*/26°

— Radial Basis Funktion (RBF) : k(x,y) =
exp(—|Jz — y|[?) fiir y > 0

(yz-y +

Durch diesen Kerneltrick wird ein Raum
konstruiert, der in der Lage ist, beide
Klassen linear zu trennen. Dazu muss
die eigentliche Projektion @ nicht bekannt
sein.

In BENNET UND CAMPBELL (2000) wird
zusatzlich eine geometrische Erklarung zur
Funktionsweise der support vector machi-
nes gegeben. Eine erweiterte Anleitung zur
Nutzung von SVMs fiir die Mustererken-
nung liefert BURGES (1998). FLACH (2001)
gibt neben der SVM Methode einen guten
Uberblick der aktuellen Verfahren im Be-
reich des Maschinellen Lernens.

Viele Klassifikationsprobleme konnen
durch eine bindre Unterteilung der Daten
nicht gelost werden. Aus diesem Grund
wurde die Methodik um ein Multiklassen-
Verfahren erweitert. Mehr als zwei Klassen
(k>2) kénnen durch zwei Varianten klassi-
fiziert werden:

— Jede Klasse gegen den Rest (k Durchgan-

ge)
: kx(k—1
— Jede Klasse gegen jede andere (((27))

Durchgénge)
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Das Stiitzvektor-Verfahren basiert zusam-
menfassend auf der Berechnung einer Hy-
perebene mit maximaler Trennspanne im
Merkmalsraum. Diese Hyperebene wird
im Spektral-Raum mit Hilfe einer Kernel-
Funktion basierend auf den gefundenen
Stiitzvektoren rekonstruiert.

Das trainierte Modell besteht aus der Li-
nearkombination von einigen Mustern der
Trainingsmenge (Stiitzvektoren) und Koef-
fizienten zur Rekonstruktion des hochdi-
mensionalen Merkmalsraums. Diese Eigen-
schaft kann man sich zunutze machen, um
die Klassifikation zu optimieren (CAUWEN-
BERGHS UND POGGIO, 2000). Durch das
Verfahren des inkrementellen Lernens wird
abhéngig vom Klassifikationsergebnis eine
neue Trainingsmenge gebildet, indem fehl-
klassifizierte Stichproben aussortiert und
zu zusétzlichen Klassen aggregiert werden.
Durch gezieltes Reduzieren von Stichpro-
ben kann ein existierendes Modell eben-
falls optimiert werden (dekremtentelles Ler-
nenm).

Pixelbasierte Verfahren

Pixelbasierte Klassifikationsverfahren
(sowohl  parametrische und  nicht-
parametrische Methoden) weisen einzel-
nen Bildelementen (Pixel) aufgrund ihrer
spektralen Charakteristik die jeweils &hn-
lichste Klasse zu. Fehlklassifikationen kom-
men zustande, wenn

1) die Klasse spektral durch die Trainings-
gebiete nicht ausreichend beschrieben
werden kann,

2) Klassen untereinander durch die Verfah-
ren nicht trennbar sind und
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3) das Bildelement aus unterschiedlichen
Landbedeckungen zusammengesetzt ist
(Mischpixel).

Die Mischpixel entstehen durch die Auf-
nahmegeometrie des Sensors und die Da-
tenspeicherung im Rasterformat (Abb. 2.4).
Sie treten unabhingig von der geometri-
schen Auflosung auf. Je niedriger die raum-
liche Auflosung ist, desto hoher wird der
Mischpixelanteil im Pixel, da dieser eine
grofiere Flache mit variierender Landbede-
ckung abdeckt. Die Abbildung 2.4 zeigt
vier Ausschnitte einer hochstaufgelosten
IKONOS-Szene aus dem Raum Frankfurt
mit 1 m geometrischer Auflosung. Die Git-
terweite entspricht 25 m (analog zur Auflo-
sung von Landsat oder des CLC Datensat-
zes). Aus diesem Grund kann die rasterzel-
lenbasierte Ablegung von diskreten Infor-
mationen (Landbedeckung und -nutzung)
nur angendherungsweise korrekt sein. Zu-
sitzlich kann es sensorbedingt zu Uber-
strahlungeffekten aus Nachbarpixeln kom-
men, die das Spektrum des Pixels beeinflus-
sen (TOWNSHEND et al., 2000).

Folgende Aspekte miissen bei der Anwen-
dung von pixelbasierten Klassifikationsver-
fahren berticksichtigt werden, wenn die
Klassenhierarchie von CORINE LC umge-
setzt wird:

I) Die tiberwachte Klassifikation beno-
tigt Trainingsgebiete aus den Bildda-
ten, um die Klassenstatistik berechnen
zu konnen. Eine Losung dafiir konn-
te die automatische Generierung der
Trainingsspektren sein, basierend auf
einer vorhergehenden Klassifikation,
in unserem Falle das CLC 1990 Pro-
dukt.

II) Die Erweiterung auf die dritte Hier-
archieebene wiirde die Trennbarkeit
zwischen den Klassen verringern, da
viele Klassen spektral dhnliche Ober-
flachen aufweisen und die spektrale
Auflosung der Image 2000 Daten mit
sieben Kandlen fiir eine weitere Diffe-
renzierung nicht ausreichend ist.

IIT) Viele CLC Klassen im Bereich der
Landnutzung konnen nicht allein
durch ihre spektrale Charakteristik
definiert werden, da weitere Merk-
male fiir die Klassifikation notwen-
dig sind. Darunter fallen Nachbar-
schaftsbeziehungen, raumliche Lage
des CLC Objektes und die zeitliche
Dynamik der Oberflache.

IV) Die Geometrie und Topologie der CO-
RINE Objekte entspricht nicht dem
diskreten, quadratischen Pixel der
Bildverarbeitung. Dies liegt an der
menschliche Interpretation der CLC
Objekte und der damit verbunde-
nen flichenhaften Représentation, die
durch die manuelle Digitalisierung
von CLC 90 verursacht wurde.

Als Beispiel fiir die spektrale Ahnlichkeit
der Oberflichen untereinander (Punkt II)
und zwischen Landbedeckung und Land-
nutzung (Punkt III) verdeutlicht die Ab-
bildung 2.3. Die mangelnde Trennbarkeit
fihrt zur fehlerhaften Zuweisung von Da-
tenpunkten.

Objektorientierte Klassifikation

Neben einer Erweiterung der pixelbasier-
ten Klassifikationsverfahren (umfangrei-
che Postklassifikationsverfahren, Einbezug
der Unschérfelogik, Optimierung durch
neuronale Netze und genetische Algo-
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Abbildung 2.3: Der Reflexionsgrad von verschiedenen Oberflichen weist nur geringe Unter-
schiede zwischen Landbedeckung und -nutzung auf. Mogliche Unterschiede zwischen den
Materialien konnen in den ETM+ Bédndern jedoch nicht mehr zur weiteren Differenzierung

verwendet werden.

rithmen) kam es zu einer Neuentwick-
lung (BALTSAVIAS, 2003; BLASCHKE et al.,
2000) in der Auswertung von Fernerkun-
dungsdaten. Die objektbasierte oder objekt-
orientierte Klassifikation (EGENHOFER UND
FRANK, 1992; PEDLEY UND CURRAN,
1991, WOODCOCK, 1992) wurde dazu
aus anderen Bereichen der Bildauswertung
(Medizin) adaptiert. Diese Verfahren bau-
en nicht mehr auf Pixel, sondern auf ho-
mogenen Bildsegmenten (so genannte Bil-
dobjekte) oder vorgegebenen Grenzen (per-
parcel) aus Zusatzdaten auf. Die Bildobjek-
te ermoglichen die Berechnung von wei-
teren Informationen aus dem Bild (Ob-
jektgrofie, Objektform und Nachbarschaft).
Dadurch ist es moglich, bestimmte Klas-
sen der Landnutzung (Hafenanlagen, stad-
tische Griinflichen usw.) zu klassifizie-
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ren und die Klassifikationsgenauigkeit von
bestehenden Landbedeckungsklassifikatio-
nen zu erhohen. Komplexere Klassen kon-
nen durch das Datenmodell beschrieben
werden, da neben einer rdumlichen Ver-
schneidung der Informationsebenen auch
thematische Verkniipfungen moglich sind.
Mischpixel spielen, statistisch gesehen, ei-
ne untergeordnetere Rolle. Im Gegensatz
zu der statischen Pixelmatrix besitzt die To-
pologie dieser neu gewonnenen Bildobjek-
te eine sinnvolle und unabhéngige Infor-
mationsebene. Weiterhin konnen zusatzli-
che Informationen (aus weiteren FE Daten-
sdtzen oder Geographischen Informations-
systemen) mit diesen Objekten assoziiert
werden.
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(@) (b)

(© (d)

Abbildung 2.4: Es gibt verschiedene Formen der bei der Entstehung von Mischpixeln: Objek-
te im Subpixelbereich 2.4(a), Objektgrenzen durch unterschiedliche Landbedeckungen 2.4(b),
graduelle Verldufe in einer Landbedeckung 2.4(c) und lineare Elemente im Subpixelbereich
2.4(d) fuhren zu Subpixelinformationen und erschweren die pixelweise Klassifikation.
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Im Gegensatz zu rasterbasierten Verfahren
versuchen objektbasierte und objektorien-
tierte Ansitze, raumliche Muster und Ab-
hangigkeiten zu klassifizieren (BLASCHKE
UND STROBL, 2001; T. BLASCHKE UND
PEKKARINEN, 2005). Dazu werden dis-
junkte, zusammenhingende Bereiche (CAST-
LEMAN, 1995) im Bild abgegrenzt und mit
einer eindeutigen Identitdt in dem neuen
Datenmodell abgelegt (EGENHOFER UND
FRANK, 1992). Diese Informationstrager
(Bildobjekte oder Bildsegmente) dienen als
Basis fiir die Generierung der Eigenschaf-
ten fiir die Bildanalyse und der Klassifika-
tion. Die Grundlage liegt in der Annahme,
dass Pixel in einer zweidimensionalen Ma-
trix nicht zuféllig verteilt vorliegen. Raum-
lich benachbarte Pixel besitzen eine hohe
Korrelation untereinander. Eine Reihe von
Studien (MITRA, 2004; WOODCOCK, 1992)
haben die Vorteile gegeniiber der pixelba-
sierten Klassifikation herausgearbeitet. Die-
se liegen hauptsdchlich in der Generierung
von stabileren Merkmalen (z.B. gemittel-
te Spektren) und der Eliminierung von
einzelnen fehlklassifizierten Bildelementen
(Salz und Pfeffer-Effekt oder Randpixelbe-
reich).

Der Unterschied zwischen einer objektba-
sierten und objektorientierten Klassifikati-
on liegt in dem verwendeten Datenmodell.
Der objektbasierte Ansatz nutzt die Bild-
segmente zur Stabilisierung bzw. Verbesse-
rung der Klassifikation, wie zum Beispiel
in der UK land cover map von SMITH UND
FULLER (2001) und FULLER et al. (2002)
geschehen. Die objektorientierte Klassi-
fikation hingegen kann als mehrstufiges
Datensystem angesehen werden, um In-
formationen aus der abgebildeten Reali-
tat in komplexere, hierarchische Datenmo-
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delle zu abstrahieren (EGENHOFER UND
FRANK, 1989; MOLENAAR UND RICHARD-
SON, 1994). Das vollstindige System be-
steht aus

1. der Klassifikation,

2. der Klassengeneralisierung,
3. der Assoziation und

4. der Aggregation.

Dabei wird unter dem Begriff der Klassi-
fikation die Zuweisung von einem Objekt
zu einer Basisklasse verstanden. Die Ge-
neralisierung fasst diese Basisklassen mit
dhnlichen Eigenschaften zu Uberklassen zu-
sammen. Die Assoziation beziehungsweise
die Aggregation ermdglicht die Kombinati-
on von verschiedenen Objekten zu einem
Uberobjekt. Im Falle einer CLC Klassifika-
tion wird ein Objekt der Unterklasse Was-
serfliche zugewiesen. Nach der Generalisie-
rung gehort das Objekt der Klasse Fluss-
lauf an, die alle linearen Wasserflachen
im Inland gruppiert. Siedlungsgebiete kon-
nen durch Aggregation von unterschiedli-
chen Objekttypen (Innenstadt, Griinflache,
Industriegebiet) gebildet werden.

Die Grundlage jeder objektbasierten und
objektorientierten Klassifikation stellen
Bildsegmente oder Bildobjekte dar, die
durch eine Bildsegmentierung erzeugt wer-
den. Es existieren unterschiedliche Verfah-
ren zur Bildsegmentierung (HARALICK
UND SHAPIRO, 1985; PAL UND PAL, 1993).
Diese lassen sich grob in zwei Klassen
unterteilen: kantenbasiert und regionen-
basiert. Kantenbasierte Methoden extra-
hieren durch Filter Helligkeitsunterschie-
de aus dem Bild und rekonstruieren dar-
aus die Objektgrenzen. Regionenbasierte
Verfahren konnen sowohl top—down (1),
als auch bottom—up (2) arbeiten, d.h. das
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Bild wird in homogene Bereiche rekursiv
zerlegt (1) oder von einzelnen Punkten
ausgehend werden &dhnliche Pixel zusam-
mengefasst (2). Eine Kombination der bei-
den Verfahren wird ebenfalls angewendet.
In beiden Fillen miissen zuerst charakte-
ristische Eigenschaften aus dem Bild ge-
wonnen werden, um zusammenhdngen-
de Bereiche ausweisen zu konnen. Im ein-
fachsten Fall dient die lokale Verteilung
der Spektren als Grundlage fiir die Seg-
mentierung. Bei den fortgeschrittenen Ver-
fahren werden raumliche Frequenzmuster,
Markov-Zufallsfelder, Co-occurrence Matrix,
Wavelet-Koeffizienten usw. genutzt. Diese
werden im zweiten Schritt durch eine Ab-
schatzungsfunktion, beispielsweise durch
Minimierung einer Kostenfunktion vergli-
chen.

Implementierungen der
objektorientierten Klassifikation

Viele Konzepte existieren bis zu diesem
Zeitpunkt nur in der Theorie (MOLENAAR
UND RICHARDSON, 1994) oder sind nur
teilweise implementiert (Segmentierungs-
algorithmen ohne Klassifikationsteil). Das
Programmpaket eCognition der Firma Defi-
niens ist das erste kommerziell verfligbare
Softwarepaket, das den Ansatz der objek-
torientierten Klassifikation umgesetzt hat
(BENZ et al., 2003). Eine Reihe von Arbei-
ten, darunter DESCLEE et al. (2006); HAAR-
MANN (2001), zeigen die Vorteile der ob-
jektorientierten Klassifikation in den Be-
reichen Klassifikation von hochstaufgelos-
ten Fernerkundungsdaten, Identifikation
von Landnutzungsklassen, Verdanderungs-
detektion (Willhauck et al., 2000) und der
automatisierten Klassifikation. Der Projek-
taufbau in eCognition gliedert sich in die

Bereiche: Segmentierung, der Auswahl von
geeigneten Merkmalen und der Klassenbe-
schreibung (de Kok, 2001)

Trotz des objektorientierten Klassifikations-
konzeptes konnte das Programm eCogniti-
on 3 aus drei Griinden fiir diese Arbeit
nicht eingesetzt werden.

I) Wie ein Vergleich zwischen pixelba-
sierten und objektbasierten Verfahren
bei KOCH et al. (2003) zeigt, gehen
durch die Segmentierung (Generali-
sierung und Homogenisierung) des
Bildes viele Informationen verloren.
Die Studie empfiehlt die Kombination
der Methoden aus pixel- und objekt-
basierter Klassifikation. Fiir viele he-
terogen aufgebaute CORINE Klassen
(z.B. Hafenanlagen, Parkflachen und
Landwirtschaftsflichen mit komple-
xer Parzellenstruktur) sind Informa-
tionen auf Sub-Segment-Ebene wich-
tig.

II) Der zweite Grund liegt in der Repra-
sentation des Expertenwissens. Trotz
unscharfer Angaben der Merkmale
tiber fuzzy-sets sind die gewéhlten Pa-
rameter bildabhéangig, d.h. sie konnen
nur durch Adaption an neue Szenen
wiederverwendet werden. In einer
Szene produziert das Regelwerk ver-
schiedene Ergebnisse fiir zufillig aus-
gewdhlte Ausschnitten (EsCcH, 2003).
Die generierten Bildobjekte oder Bild-
segmente unterscheiden sich eben-
falls von Ausschnitt zu Ausschnitt.
Durch die fehlende Ubertragbarkeit
des Regelwerks under der Bildobjek-
te konnen umfangreichere Datenmen-
gen nicht automatisiert klassifiziert
werden. Zudem lduft das Programm
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durch das verwendete komplexe Da-
tenmodell bei grofleren Datenmengen
nicht mehr stabil genug.

III) Die Einbindung der Funktionalitat
von eCognition in eine operationelle
Prozesskette ist durch das gekapselte
Programmkonzept ebenfalls nicht ge-
geben. Es konnen keine Funktionen
iiber eine Schnittstelle von externen
Programmen genutzt werden. Kom-
plexere Ablaufschritte sind seit kurz-
em nur in der Entwicklerversion von
eCognition moglich.

Aus diesen Griinden wurde ein Konzept
basierend auf der objektorientierten Klas-
sifikation aufgebaut und eine eigene Soft-
ware entwickelt, um die Grundfunktionali-
tat zur Klassifikation bereitzustellen. Diese
Software wird an dem CORINE LC Regel-
werk angepasst und anschliefiend validiert.
Das entwickelte Konzept erweitert damit
die Funktionalitit von eCognition um fol-
gende Aspekte:

e Durch die pixelweise Auswertung
der Segmente gehen fiir spektrale
Auswertungen keine Informationen
verloren.

e Der Aufbau eines eigenen Daten-
modells ermoglicht die Erweiterbar-
keit von weiteren Merkmalen. Beson-
ders bildinvariante Merkmale erlau-
ben deshalb die Ubertragbarkeit des
Regelwerkes auf weitere Datensitze.

e Modularisierung und Parallelisie-
rung der Software gestatten die Pro-
zessierung von umfangreichen Da-
tensdtzen in mehreren Instanzen.
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2.4 Grundlage der
objektorientierten
Klassifikation

Unter dem Begriff der objektorientierten
Klassifikation von Satellitendaten versteht
man die hierarchische Auswertung auf
Basis von Segmenten (oder Bildobjekten)
als einfachste Bildprimitive (BENZ et al.,
2003). Sie baut auf den informationstech-
nischen Grundlagen der objektorientierten
Modellierung auf und beinhaltet folgen-
de Saulen: Abstraktion, Einkapselung, Verer-
bung und Vielgestaltigkeit. Unter der Abstrak-
tion versteht man die Représentation von
komplexen Datentypen durch Klassen und
Objekten. Computer konnen in erster Li-
nie nur mit numerischen Datentypen um-
gehen. Die Abstraktion bietet den Vorteil,
Datentypen aus der menschlichen Repra-
sentation zu implementieren. Dadurch kon-
nen zum Beispiel komplexere Landbede-
ckungsklassen aus einer Kombination von
bestimmten Merkmalen abgeleitet werden.
Unter der Einkapselung versteht man die
technische Eigenschaft der kombinierten
Haltung von Daten und Methoden (Funk-
tionen) fiir die jeweiligen Objekte. Durch
Vererbung konnen Eigenschaften (Daten
und Methoden) von Elternklassen an ih-
re Kinderklassen weitergegeben und veran-
dert werden. Die Vielgestaltigkeit, auch Po-
lymorphismus genannt, ermdglicht das un-
terschiedliche Verhalten von Klassen in ver-
danderten Situationen. Das Objekt See der
Klasse Landbedeckung kann andere Parame-
ter zuriickliefern als das Objekt Fluss.

Die Verwendung von bedeutungsvollen Bild-
objekten als unterste Bildprimitive basiert
aus den Erkenntnissen der menschlichen
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Wahrnehmungsleistung (BENZ et al., 2003;
SCHIEWE, 2003). Nach dem Postulat von
MARR (1982) muss die menschliche Ob-
jektwahrnehmung als ,vielschichtiger und
komplexer informationsverarbeitender (kogniti-
ver) Prozess” verstanden werden, um ihn
technisch umsetzen zu konnen. Dieser Pro-
zess besteht aus der

I) Extraktion von Informationen aus dem
Gesehenen

II) und der Reprisentation dieser Informa-
tionen im Gehirn.

Dabei herrschen zwei Verfahren vor: Iden-
tifikation und Kategorisierung. Um nun
einen informationsverarbeitenden Prozess
von einer Maschine ausfithren zu lassen,
muiissen drei verschiedene Ebenen betrach-
tet werden: die informatische Theorie, Reprii-
sentation und Algorithmen sowie die Imple-
mentierung.

Informatische Theorie

Diese oberste Ebene liefert den abstrakten
theoretischen Hintergrund. Sie bestimmt,
auf welche Weise Informationen umgewan-
delt werden konnen, um fiir den Auswer-
tungsprozess nutzbar zu sein. Dazu muss
das Problem verstanden und soweit abstra-
hiert sein, dass geeignete Algorithmen auf
dieser Basis ausgewdhlt oder entwickelt
werden konnen. Sie ist die wichtigste Ebe-
ne fiir den informationsverarbeitenden Pro-
zess, da das Problem in seiner Ganzheit ver-
standen und gelost werden muss. MARR
(1982) gibt dazu ein anschauliches Beispiel
zur Problematik des Vogelflugs. Die Ana-
lyse einer Feder (Aufbau, unterschiedliche
Erscheinungen) 16st nicht das Problem, da
auch andere Bereiche (Aerodynamik, Ana-

tomie, Effizienz usw.) miteinbezogen wer-
den miissen. Der Abschnitt 2.4.2 iiber die
Objekterkennung verweist daher auf die
Erkenntnisse der computerbasierten Bild-
auswertung und der wissensbasierten Re-
prasentation von Objekten. Im weiteren lie-
fert Abschnitt 3.1 die theoretische Basis fiir
den Rahmen der automatisieren Klassifika-
tion von Fernerkundungsdaten.

Reprasentation und Algorithmen

Diese Ebene definiert die benétigten
Eingabe- und Ausgabedaten und be-
schreibt die verwendeten Algorithmen, um
diese Daten zu transformieren. Dazu z&h-
len hauptsachlich Algorithmen zur Extrak-
tion von Merkmalen aus den Daten und
deren Bewertung. Im Gegensatz zur obers-
ten Ebene gibt es schon eine Reihe von eta-
blierten Algorithmen und Mechanismen
(z.B. Klassifikationsverfahren und Kan-
tenextraktion), die dazu genutzt werden
konnen. Das Kapitel 3.1 geht darauf niaher
ein.

Hardware und
Softwareimplementierung

Die unterste Ebene berticksichtigt sowohl
die Hardware, als auch die Software, die
eingesetzt werden soll, um die Algorith-
men letztendlich zu implementieren. Dazu
zdhlen auch die technischen Anforderun-
gen an die Algorithmen und das Datenma-
nagement. Diese Punkte werden im Kapitel
3.5 iiber die technischen Aspekte der Soft-
ware behandelt.
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Tabelle 2.5: Physikalische Annahmen in der Bildwahrnehmung nach MARR

Annahme 1 (Existenz von Oberflichen) Die sichtbare Welt kann als Zusammenstellung von ver-
schiedenen Oberflichen, die bestimmte Reflektanzfunktion mit rdumlichen Mustern besitzen, aufgefasst
werden.

Annahme 2 (Hierarchische Anordnung) Die riumliche Verteilung dieser Reflektanzfunktionen
wird durch eine Anzahl von verschiedenen Prozessen bestimmt, die auf unterschiedlichen Mafistabsebe-
nen agieren.

Annahme 3 (Ahnlichkeit) Objekte vom gleichen Typ auf einer Oberfliche besitzen in Abhingigkeit
des MafSstabs dhnliche Prozesse fiir die Reflektanzfunktion, und damit eine dhnliche Erscheinung in
Grofse, lokalem Kontrast, Farbe und riaumlicher Verteilung, als Objekte von unterschiedlichem Typ.

Annahme 4 (Raumliche Stetigkeit) Einfache Objekte auf einer Oberfliche sind oft riumlich beson-
ders verteilt, d.h. bilden Kurven oder Linien und erstellen oft noch komplexere Muster.

Annahme 5 (Weiterfiithrung der Diskontinuitdt) Diskontinuierliche Ortskurven (Loci) auf einer
Oberfliiche verlaufen nahtlos weiter.

Annahme 6 (Kontinuitit der Bewegung) Wenn die Richtung einer Bewegung an mehr als einen

Punkt — z. B. an einer Linie — unterbrochen ist, handelt es sich um eine Objektgrenze.

2.4.1 Bildwahrnehmung und
Fernerkundung

Fur viele Bereiche der Kiinstlichen Intel-
ligenz existieren keine vollstindigen in-
formatischen Grundlagen, d.h. eindeutige
Theorien, die informatisch umgesetzt wer-
den konnen. Dazu zidhlt auch die Bild-
wahrnehmung. In den Neurowissenschaf-
ten gibt es ebenfalls keine einheitliche
Theorie der Wahrnehmung. Dennoch erkla-
ren die existierenden Theorien und Model-
le bestimmte Teile der Wahrnehmung und
helfen damit, den Gesamtkomplex besser
verstehen zu lernen. Diese Anséitze konnen
in Form von Theorien und Algorithmen
fir die Auswertung von Fernerkundungs-
daten angewendet werden, wenn es dar-
um geht, komplexere Zusammenhéange aus
Rasterbildern zu extrahieren.

Das menschliche Sehvermdgen kann, auch
im Kontext der Satellitenbildauswertung,
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als Prozess verstanden werden, der Bilder
aus der externen Welt nutzt und in ei-
ne, fiir Menschen nutzbare Beschreibung
umwandelt und dabei irrelevante, storen-
de Informationen ausblendet (nach MARR
(1982)). Das Ziel eines Bildverstandnissys-
temes ist deshalb die Objektidentifikati-
on und die Ermittlung seiner Bedeutung.
Diese Transformation von der einen Repra-
sentation (beispielsweise physikalische Si-
gnale) in die andere Reprasentation (Sym-
bole) innerhalb der Bild-Domaéne ist eine
der wichtigsten und schwierigsten Aufga-
ben in dem Bereich der Kiinstlichen Intelli-
genz. Die biologischen Aufnahme- und Ver-
arbeitungsssysteme unterscheiden sich si-
gnifikant von denen elektronischer Syste-
men. Deshalb kann der Prozess trotz Ana-
logien (CCD-Array — Retina, Computer —
Gehirn) nicht direkt, geschweige denn voll-
staindig umgesetzt werden. Trotzdem kann
die Prozesskette an sich adaptiert und an-
gewendet werden. Fiir die aufgenomme-
nen Intensititen spielen vier Faktoren eine
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Rolle: Geometrie, Reflektion des Objektes,
Beleuchtung und Blickpunkt. Bei der Aus-
wertung von Satellitenbildern erleichtern
die bekannte Geometrie, der Blickpunkt
und die eingeschrankte Thematik die Ana-
lyse. Diese Vereinfachung ermoglicht erst
die automatisierte Auswertung von Ferner-
kundungsdaten.

Verstandnis von Bildwahrnehmung

In der Arbeit von MARR (1982) werden
eine Reihe von physikalischen Annahmen
(Tabelle 2.5) aufgestellt, wie Bilder repra-
sentiert werden konnen. Auf diesen The-
sen aufbauend, stellt er seine Theorie auf.
Als Basiselement dienen dazu Intensitéts-
danderungen in der Bilddoméne. Durch die-
se Anderungen ergeben sich unterschied-
liche Oberflichen, basierend auf Muster
und Texturen auf verschiedenen Mafsstab-
sebenen (extrahiert durch unterschiedliche
Hoch- und Tiefpassfilter). Diese Muster
werden durch Platzhalter (place tokens) er-
setzt, um die gewonnenen Informationen
(Richtung, Texturdichte, etc.) zu erhalten.
Zu den Platzhaltern zdhlen Ecken / Gren-
zen, Balken und Anhdufungen. Das Bild
wird dadurch in ein einfacheres Schema
(primal sketch) transformiert. Der Hauptvor-
teil bei diesem Bearbeitungsschritt liegt in
der weiteren Betrachtung des vereinfach-
ten Schemata an Stelle des realen Objek-
tes. Damit wird die Komplexitit der rea-
len Objekte und ihrer Konfigurationen in
einem hohen Mafle simplifiziert. Aus den
Intensitdtsanderungen durch die Beleuch-
tung werden rdaumliche Informationen ge-
wonnen. Aus deren Kombination mit dem
vereinfachten Schemata entsteht ein 2%-D
Schema, das mit gelernten 3-D Modellre-
prasentationen verglichen werden kann.

Anstatt einer 3-D Reprasentation von Ob-
jekten wird fiir eine CORINE LC Klassifi-
kation die flichenhafte Reprasentation von
bestimmten Klassen der Landbedeckung
resp. Landnutzung benoétigt. Dabei konnen
Objektbestandteile (beispielsweise Flachen
mit einfachen Landbedeckungsklassen, wie
Wasser, offener Boden, Vegetation etc.) in ei-
nem hierarchischen Klassifikationsprozess
als Platzhalter dienen. Diese Platzhalter
flielen in der weiteren Prozessierung als
bildunabhdngige Merkmale in die Klassifi-
kation mit ein und sind damit die Grund-
lage fiir ein bildunabhédngiges Regelwerk
(Klassenreprasentation).

Wiedererkennung durch die
Komponenten

Auf dem Modell von MARR (1982) auf-
bauend, entwickelte BIEDERMAN (1987)
die Idee der Objekterkennung durch Zer-
legung der Objekte weiter. Dabei definier-
te er analog zu MARR drei Basiseigenschaf-
ten (siehe Tabelle 2.6), die ein Bildverstand-
nissystem erfiillen sollte. Sein ROC-Modell
(Recognition-by-Components) basiert auf der
Annahme, dass beliebige Objekte durch ei-
ne kleine Untermenge von Bildprimitiven
reprasentiert werden konnen. Diese kleins-
ten Informationseinheiten, geons (geometri-
cal ions) genannt, konnen nach Skalierung
und Transformation zu beliebig komplexen
Objekten kombiniert werden. Die Objekti-
dentifikation liegt damit in der Erkennung
dieser Komponenten. BIEDERMAN identifi-
zierte 36 verschiedene geons. Dabei dienen
geometrische Korper, wie Kegel, Zylinder,
Quader usw. als Grundform. Durch Kom-
bination von nur zwei geons konnen {iiber
74.000 Objekte generiert werden. Analog
zur menschlichen Sprache geniigen nach
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\ Segmentierung |

\ Merkmalsgenerierung

a-priori Wissen

Erkennung der

dominierenden
/ Eigenschaften \

Bestimmung Vergleich der Objekt-
Kantenextraktion der —®| Komponenten durch  — identifikation
Komponenten Objektreprasentationen
\ Analyse der /
konkaven
Regionen

Abbildung 2.5: Angenommene Prozessierungsschritte im ROC-Modell zur Objekterkennung

(verdndert nach Biederman (1987))

MARSLEN-WILSON UND TYLER (1980) 44
Phoneme, um den kompletten englischen
Wortschatz wiedergeben zu konnen, bezie-
hungsweise 55 Phoneme fiir alle Sprachen
weltweit. Durch Kombination und Abén-
derung (Aussprache und Betonung) dieser
Basiseinheiten entsteht ein grofies Poten-
tial an Moglichkeiten, um komplexere In-
formationen zu reprasentieren. Dieses Po-
tential kann auch fiir die Reprdsentation
der CORINE LC Klassen genutzt werden,
da alle Klassen durch eine Kombination
von wenigen Basiseinheiten zusammenge-
baut werden konnen. Dabei gelten die Ei-
genschaften aus Tabelle 2.6 auch fiir eine
CLC Klassifikation, um eine automatische
Prozessierung zu ermdoglichen. Komplexe
Regelwerke sind in den seltensten Fillen
tibertragbar, da die getroffenen Regeln ei-

ne regionale Klasse gut beschreiben kon-
nen, aber nicht fiir grofiere Datensatze ver-
wendet werden konnen aufgrund der feh-
lenden Generalisierung. Zur Identifikation
der CLC Klassen werden keine Merkma-
le benotigt, die invariant zur Lage oder
Orientierung sind (ROC-Modell versucht,
das rdaumliche Bildverstandnis zu erkléren).
Analog benétigt die Klassifikation von CO-
RINE LC sensorunabhéngige und zeitlich
invariante Merkmale. Darunter fallen alle
semantischen Merkmale, wie Basislandbe-
deckung, Bedeckungsgrade, zeitliche Cha-
rakteristiken und Formmerkmale. Einfach
strukturierte Regelwerke und invariante,
stabile Merkmale ermoglichen die Identifi-
kation von Objekten, auch wenn nicht alle
Merkmale zur Verfiigung stehen.

Tabelle 2.6: Basisphdnomene der Objekterkennung nach BIEDERMAN

stindigkeit des abgebildeten Objektes sein..

Phinomen 1 (Einfachheit) Der Objektreprisentation sollte so einfach, wie moglich umgesetzt sein,
damit die Entscheidungsprozess nicht langsam und fehleranfillig ist..

Phinomen 2 (Merkmale) Der Entscheidungsprozess basiert auf Informationen, die relativ invariant
zur Lage, Orientierung und (leichten) Verinderungen sein sollten..

Phinomen 3 (Unvollstindigkeit) Das Prinzip der Objekterkennung sollte unabhingig von der Voll-
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BIEDERMAN (1987) unterteilt den Prozess
der Objekterkennung in mehrere, kaska-
denhafte Subprozesse auf (siehe Abbil-
dung 2.5). Die Segmentbildung geschieht
durch Kantenextraktion, um invariant ge-
gen Beleuchtungs-, Textur- und Farbeffek-
te der Objektoberfliche zu sein. Im an-
schlieSenden Schritt werden essentielle Ei-
genschaften der Segmente, wie z.B. Koli-
nearitdt, Kurvenverhalten und Symmetrie
untereinander extrahiert. Diese Eigenschaf-
ten beeinflussen die Kantenextraktion rtick-
wirkend (top—down Prozessierung). Damit
basiert die Segmentierung auf den Eigen-
schaften des Objektes und nicht auf gelern-
ten Objekten. Die Merkmale werden auf
Segmentebene und fiir daraus entstehen-
de homogene Bereiche (konkave Einheiten)
generiert. Jede segmentierte Region wird ei-
nem geon anndherungsweise durch Eigen-
schaften der Kanten, wie Kurvenverhalten,
Kolinearitit, Parallelismus, Symmetrie und
Koterminierung zugeordnet. Diese Kom-
ponenten sind einfache, 3-dimensionale,
meist symmetrische Korper (Kegel, Zylin-
der, Quader und Hyperellipsen), die rotiert,
transformiert und skaliert werden kénnen.
Sie bestimmen die einzelnen Bestandtei-
le des Objektes. Die gefundenen Kompo-
nenten konnen strukturell beschrieben wer-
den — geon structural description (GSD). Die-
se Beschreibung beinhaltet Informationen
iiber die einzelnen geons, deren Eigenschaf-
ten und ihren Relationen untereinander.
Uber einen Vergleich mit der Wissensbasis
durch ein adaptiertes kiinstliches neurona-
len Netzwerk konnen dhnliche Reprasenta-
tionen gefunden werden, dem das Objekt
zugeordnet werden kann. Bei dem Ansatz
wird theoretisch angenommen, dass der
Vergleich parallel und mit unbegrenzter
Kapazitit stattfinden kann. Dadurch kon-

nen auch unvollstindig wahrgenommene
Objekte erkannt und einer Gruppe zuge-
ordnet werden.

Wenn das Objekt mit den notwendigen In-
formationen aus dem Bild extrahiert ist, er-
folgt der zweite Schritt der Objektwahrneh-
mung: die Identifikation bzw. die Katego-
risierung auf Basis einer vorhandenen Wis-
sensbasis. Diese a-priori Wissensbasis legt
fest, welche Gruppen und Klassen erkannt
werden konnen. Ohne diese Reprasentati-
on konnen Objekte nur durch ihre Eigen-
schaften beschrieben werden. Die Abstrak-
tion vom Objekt zu einer Objektgruppe
(Klasse) wird durch die folgenden Theori-
en von SELFRIDGE und EDELMAN niher
beschrieben. Der erste Ansatz benutzt ein
hierarchisches Netzwerk zur Speicherung
von Informationen. Das weiterentwickelte
Modell von EDELMAN verwendet die Ahn-
lichkeit innerhalb einer Klasse zur Zuwei-
sung eines Objektes. In dieser Arbeit wur-
den beide Ansétze berticksichtigt.

SELFRIDGE (1959) stellt ein einfaches Mo-
dell vor, dass Merkmalsgenerierung und
Objektrepréasentation in einer netzwerkar-
tigen Struktur zusammenfasst. In Anleh-
nung an das Werk Paradise lost von JOHN
MILTON symbolisieren Damonen als ge-
kapselte Funktionen (Merkmalsextraktion,
Klassifikation) in einer strengen Hierarchie
die einzelnen Komponenten. Jede Doma-
ne (Bild, Merkmale, Klassifikation und Ent-
scheidung) ist hierarchisch hintereinander
geschaltet. Die Verarbeitung innerhalb ei-
ner Doméne erfolgt unabhéingig von an-
deren Prozessen. Die Information mit den
starksten , Reiz” fiihrt zu der Entscheidung
(Klassifikation), welche Klasse dem Ob-
jekt zugewiesen wird. Das Pandemonium-
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Modell zeichnet sich durch parallele Ver-
arbeitung, Konnektivitit und adaptiertem
Lernverhalten aus. Es besteht aus vier ge-
trennten Ebenen mit jeweils unterschiedli-
chen Funktionen: Bildbeschreibung, Merk-
malsgenerierung, kognitiver Selektion und
Identifikation. Die Verbindungen zwischen
den Schichten sind gewichtet und statisch.
Beim Lernprozess werden die Gewichtun-
gen in Abhéngigkeit des Klassifikationser-
gebnisses iterativ durch viele Beispiele op-
timiert. Ein genetischer Algorithmus kann
selten benutzte Funktionen durch neu mu-
tierte bzw. zusammengesetzte ersetzen. In
Abbildung 2.6(a) wird der Klassifikations-
verlauf fiir die CLC Klasse 11x: Siedlun-
gen dargestellt. Die Bildanalyse zerlegt das
Bild in zahlreiche Merkmale und gibt die-
se Information an die ndchste Schicht wei-
ter. In Abhédngigkeit zum Eingangsreiz be-
einflufit die Merkmalsschicht die anschlie-
ende Filterung der Signale. Die Signalstar-
ke entscheidet letztendlich tiber die Iden-
tifikation. Der Vorteil des Pandemonium-
Modelles liegt in der Einfachheit seiner
Struktur. Der statische Aufbau limitiert das
Modell jedoch in seinem Abstraktionsver-
halten. Prinzipiell erhthen die verwende-
ten Merkmale die Komplexitit des Modells.
Dies fithrt zu Verlusten in der Abstrakti-
onsfahigkeit und kann die Stabilitdt der
Klassifikation verringern. Verbesserungen
des Modells wurden von JACKSON (1987)
durchgefiihrt, der die statischen Hierarchi-
en durch dynamische Gruppen ersetzte.

Der entscheidende Punkt bei der Objekter-
kennung liegt in der Reprdsentation der
Objekte (EDELMAN, 1995, P.45). EDEL-
MAN stellt in seiner Arbeit einen rechen-
basierten Ansatz vor, der auf der Verwen-
dung von Ahnlichkeiten der Objekte in
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Form von Prototypen basiert. Gleichartige
Objekte werden durch eine kleine diverse
Menge von Prototypen reprisentiert. Der
Begriff des Prototypen wird in diesem Zu-
sammenhang als abstrakte Gruppe von Ob-
jekten mit gleichen Merkmalen definiert. Der
Stimulus wird durch Merkmalstransforma-
tion in einen hochdimensionalen Bewer-
tungsraum projiziert. Anschlieffend wird
er, je nach Ahnlichkeit, einen oder meh-
reren Prototypen zugewiesen. Dies fiihrt
zu einer Reduktion des Merkmalsraums
fir die Zuweisung, da der Représentati-
onsraum oder Merkmalsraum nicht mehr
durch die einzelnen Objekteigenschaften
im Bewertungsraum, sondern durch die
Prototypen im Merkmalsgruppen aufge-
spannt wird.

Dreidimensionale Objekte werden im Re-
prasentationsraum ihrer Form nach abge-
legt. Ahnlichkeiten werden iiber bestimm-
te Metriken, wie Distanzmafle, errechnet.
Die Ahnlichkeiten unterteilen sich in drei
Ebenen: Basis-, untergeordnete und tiber-
geordnete Ebene. Dadurch konnen Re-
lationen zwischen Objektklassen abgebil-
det werden. Informatisch gesehen konnen
Merkmalsgruppen selbst als einzelne Klas-
sifikatoren angesehen werden. Eine neue
Kategorie kann durch Referenzobjekte er-
lernt werden. Dabei wird ein neuronales
Netzwerk fiir jeden Blickpunkt trainiert.
Die Kategorisierung findet durch das Akti-
vitdtsmuster des Netzwerkes und dem dar-
aus resultierendem Prototypen statt. Als
Beispiel fiir diesen Sachverhalt dient die
Identifikation einer Siedlungsflache in Ab-
bildung 2.6(b). Der maximale Ausgangs-
reiz wird nach der Merkmalstransformati-
on der CLC Klasse 11: Stidtisch gepriigte Fli-
chen zugewiesen.
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CLC Prototyp 11
Siedlung

Eigenschaften:
Hohe Siedlungsdichte
Bodenbedeckung (Gebaude)
Geringe temporale Varianz
Geringer Vegetationsanteil

CLC Prototyp 21
Acker

Eigenschaften:

Variabler Vegetationsanteil
Variabler Bodenanteil
Hohe temporale Varianz

CLC Prototyp 23
Weide

Eigenschaften:

Hoher Vegetationsanteil
Hohe temporale Intensitét

Gewasser

Eigenschaften:

CLC Prototyp 51

Hoher Wasseranteil
Solitéares Objekt

uadAjolold

(b) COP-Modell von EDELMAN

Abbildung 2.6: SELFRIDGE stellte sich vor, dass die Objektidentifikation durch mehrere Grup-
pen von funktionalen Komponenten (Ddmonen) gelost werden konnte. Jede Gruppe ist hoch-
spezialisiert und mit bestimmten Ddmonen aus anderen Gruppen verbunden. Die eigentliche
Klassifikation wird durch den Entscheidungsdédmon getroffen basierend auf der hochsten Si-
gnalstérke. Das Chorus of Prototypes-Modell hingegen nutzt die Ahnlichkeit von Objektgrup-
pen aus, um neue Objekte einer Kategorie zuzuordnen. Die einzelnen Objektgruppen werden
durch Prototypen realisiert, um den Représentationsraum (Merkmalsraum) zu minimieren.
Im Gegensatz zum Pandemonium-Modell bestimmt nicht der stirkste Reiz die Klassifikation
(Entscheidung), sondern alle Reize (rote Kreise).
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Im Gegensatz zum chaotischen Pandemonium-Fernerkundungsdaten sind das Ergebnis ei-

Modell werden die Merkmalsgruppen
(Chor der Prototypen) gleichberechtigt ver-
wendet. Die Verringerung des Reprasenta-
tionsraums fiihrt zu einer effektiveren und
schnelleren Verarbeitung der Reize. Objek-
te werden jedoch nicht nur durch visuelle
Reize (Form, Farbe oder Komposition) re-
présentiert, sondern viele weitere gelernte
Eigenschaften und Empfindungen werden
mit diesen Objekten assoziiert, wie RIESEN-
HUBER UND POGGIO (2000) dies richtig
erwdhnen.

Welchen Nutzen kann die
Fernerkundung aus der menschlichen
Bildwahrnehmung ziehen ?

Die Bildwahrnehmung ist ein komplexer
Prozess, der bis jetzt durch kein einzelnes
Modell erklirt werden kann. Die Model-
le helfen jedoch zu verstehen, wie Bild-
wahrnehmung funktionieren kann. Alle ge-
nannten Theorien versuchen immer die
umfassende, hauptsédchlich dreidimensio-
nale Objekterkennung des Menschen zu
erkldaren. Fur die Klassifikation von Bild-
daten werden die komplexen Formanaly-
sen jedoch nicht benotigt, da keine dreidi-
mensionalen Korper rekonstruiert werden
miissen. Vielmehr beschreibt die spektrale
Reflexionscharakteristik und eine Vielzahl
von weiteren Merkmalen die Landoberfla-
che exakter, da durch die Mischpixelpro-
blematik die unterschiedlichen diskreten
Landschaftselemente in eine kontinuierli-
che multispektrale Rastermatrix abgebildet
werden. Im folgendem Abschnitt werden
die einzelnen Theorien auf die Problemstel-
lung abgebildet, um CORINE LC Objekte
aus Fernerkundungsdaten ableiten zu kon-
nen.
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ner zweidimensional projizierten Digitali-
sierung der Erdoberfldche. Sie bilden Ober-
flachenobjekte spektral und geometrisch in
Abhidngigkeit des verwendeten Sensors ab.
Deshalb werden Objekte in den seltensten
Fillen unveriandert itbernommen, sondern
bilden neue, tibergeordnetere Oberfldchen-
strukturen. Diese zweidimensionalen Ober-
flaichentypen reprdsentieren auf der un-
tersten Maf3stabsebene die verschiedenen
Landbedeckungs- und Landnutzungsklas-
sen. Das Klassifikationssystem wird dem-
nach an diesen zweidimensionalen Ober-
flachentypen trainiert. Durch Verdnderung
des Betrachtungsmafistabes konnen Objek-
te neue Strukturen bilden, die wiederum
fiir eine Identifikation verwendet werden
konnen.

Die Aspekte aus Tabelle 2.7 erweitern
die physikalischen Annahmen von MARR
(1982) und dienen als Grundlage fiir
das entwickelte Konzept. Die genannten
Vereinfachungen und erweiterten Annah-
men ermoglichen die automatisierte Klas-
sifikation von CORINE Land Cover. Sie bil-
den damit die Grundlage fiir den Klassifi-
kationsrahmen der Software. Die Klassifi-
kation von CORINE Objekten basiert auf
der spektral eindeutigen Abgrenzbarkeit
von anderen Objekten. Die Objekte auf der
Oberflache werden je nach Auflosung des
Sensors und des verwendeten MafSstabs
zu neuen Objekten aggregiert (Hauser und
Straflen zu Wohngebieten). Diese Objekt-
primitiven bilden die unterste Stufe fiir die
Klassifikation und Identifikation. Die Klas-
sifikation dieser Primitiven durch eine Wis-
sensbasis baut auf dem Ahnlichkeitsprin-
zip (Annahme 3 von MARR (1982)) auf. Es
wird davon ausgegangen, dass bei den ein-
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Tabelle 2.7: Eigene Erweiterungen der physikalischen Annahmen zur Klassifikation von CO-
RINE Land Cover

Annahme 1 (Landbedeckung) Die Erdoberfliche wird von unterschiedlichen Klassen der Landbede-
ckung abgedeckt. Dabei bilden Flichen mit homogenen Eigenschaften sogenannte Landbedeckungsob-
jekte.

Annahme 2 (Landnutzung) Je nach anthropogener Funktion kommt zur Landbedeckung die Land-
nutzung als unabhingige Dimension hinzu. Diese Funktion kann durch unterschiedliche Intensitit der
anthropogenen Nutzung Einfluss auf die Charakteristik der Landbedeckung haben.

Annahme 3 (Bildprimitiven) In Anlehnung an die geometrischen Bildprimitiven von BIEDERMAN
besteht das Bild aus homogenen Flichen mit der gleichen Landbedeckung. Diese Primitiven werden vi-
slons (visible lons) genannt.

Annahme 4 (CLC Methodologie) Die CORINE Land Cover Klassen werden durch verschiedene
Gruppen von Landbedeckung und -nutzung aufgebaut und werden durch CLC Objekte abgebildet.

Annahme 5 (Generalisierung) Durch die CLC Interpretationsvorschrift werden Objekte kleiner
25 ha durch die flichenhaft dominante Klasse (Majoritiit) oder bestimmte Sammelklassen (Heterogene
Landwirtschaftliche Fldachen) beriicksichtigt.

Annahme 6 (Verinderungen) Verinderungen im Datensatz zwischen 1990 und 2000 entstehen
durch Verinderungen der Oberfliche bzw. der anthropogenen Funktion einer Oberflichenstruktur. Die

Mindestgrofie fiir CLC Verinderungsobjekte betrigt 5 ha.

zelnen Oberflachentypen dhnliche Prozes-
se auftreten.

2.4.2 Objekterkennung

We look at the world under vari-
ous grain sizes and abstract from
it only those things that serve our
present interests.

HoOBBS (1985, S. 542)

Eine der grundlegenden Eigenschaften der
menschlichen Objekterkennung ist die An-
passung des Auswertungsmafistabes an
die jeweilige Fragestellung. HOBBS (1985)

fithrte dazu in seiner Arbeit zur Wissens-
reprasentation den Begriff der Granularitit
ein. Der Begriff beschreibt das Konzept zur
Beschreibung der strukturellen Komplexi-
tat der Welt. Anstatt einer globalen Theorie
konnen viele lokale Theorien das Gesamt-
phinomen eindeutiger beschreiben. Diese
Einzeltheorien ermoglichen einen Granula-
ritidtsebenenwechsel, d.h. eine Vereinfachung
und Reduktion der Information zur effek-
tiveren Planung und Représentation des
Wissens. Dieses Konzept kann um die fol-
genden Aspekte Dimensionalitit, Granu-
latsgrofie und Granularitdtsebenen erwei-
tert werden (HOBBS, 1985).

a) Dimensionalitit: Vegetation kann unter

anderem durch den NDVI (eine Di-
mension) reprasentiert werden. Um ver-
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schiedene Vegetationstypen weiter dif-
ferenzieren zu konnen, werden spektra-
le Informationen fiir eine Klassifikati-
on genutzt. Die Trennung von anthro-
pogen extensiv und intensiv genutzten
Vegetationsflaichen benotigt Aussagen
tiber den zeitlichen Verlauf des Eingriffs
als weitere Dimensionsebene. Der beno-
tigte Grad der Dimensionalitdt wird so-
mit durch die Aufgabenstellung vorge-
geben.

b) Granulatsgrofie: In der Fernerkundung
konnen unterschiedliche Oberflachenty-
pen von Objekten abgeleitet werden.
Diese Oberflichen koénnen je nach Ei-
genschaft granularititsabhingig sein. Of-
fener Boden besitzt bei allen Aufnah-
memaflstiben (30 cm bis 500 m und dar-
tiber) der FE Systeme die gleichen Ma-
terialeigenschaften und ist damit unab-
hingig zur Granularitit. Heterogen auf-
gebaute Oberflachen, wie Waldflachen
und Siedlungen besitzen, je nach Maf3-
stab einen unterschiedlichen Detailgrad.
Je nach Granularititsebene konnen Hau-
ser, Stadtteile und Siedlungsgebiete un-
terschieden werden.

¢) Ununterscheidbarkeit und Granularitiits-
ebenen: Auf einer spektral oder geome-
trisch hoher aufgelosten Granularitats-
ebene konnen dhnliche Objekte zu ei-
nem Objekt zusammengefasst werden,
ohne einen Verlust der Information zu
riskieren.

Zusammenfassend erlaubt die Theorie der
Granularitdt nach HOBBS (1985) eine Reduk-
tion der Komplexitit und die Anpassung der
Repriisentation von Objekten an eine bestimm-
te Aufgabenstellung. Diese Fahigkeit zur Ab-
straktion wird fiir den Prozess der Ob-
jekterkennung mit seinen Unteraufgaben
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Identifikation und Kategorisierung beno-
tigt (PALMERI UND GAUTHIER, 2004; RIE-
SENHUBER UND POGGIO, 2000). Unter der
Identifikation versteht man die eindeutige
Zuordnung eines Objektes zu einer Klas-
se. Sie bendtigt dafiir Merkmale zur Unter-
scheidung und die Eigenschaft der Gene-
ralisierung (Verdnderung der Form durch
Translation, Rotation und Skalierung). Das
Objekt Frankfurter Flughafen kann zum Bei-
spiel durch seine Lage in Relation zur Stadt
Frankfurt oder seinem Aufbau (Konfigura-
tion der Landebahnen und Terminals) ein-
deutig identifiziert werden. Die Kategori-
sierung hingegen trifft eine Entscheidung
tiber die Klassenzugehorigkeit eines Objek-
tes. Eine weitreichendere Generalisierung
und stabile Merkmale sind dafiir erforder-
lich. Die Klasse Flughifen besitzt im Ver-
gleich zu anderen Klassen beispielsweise
mindestens eine Landebahn. Beide Aufga-
ben sind Teile der Generalisierung auf ver-
schiedenen Ebenen.

Um Objekte zu erkennen, werden sie iden-
tifiziert oder kategorisiert. Dazu muss die
visuelle Reprasentation mit gespeicherten
Wissen verglichen werden. Es existieren
verschiedene Modelle, um zu erklaren, auf
welche Weise das Hintergrundwissen im
Gehirn abgelegt ist. Grundsitzlich wird
unterschieden, ob die Informationen pro-
totypenhaft (structural description models)
oder bildbasiert (image based models) ab-
gelegt sind (PALMERI UND GAUTHIER,
2004). Weiterentwickelte Modelle verwen-
den beide Techniken, um die Blickpunkt-
spezifischen (durch Bildvergleich) und
Bildpunkt-invarianten (Verwendung von
Prototypen) Eigenschaften zu nutzen, um
Objekte zu reprédsentieren. Dazu werden
die Objekte in einem multidimensionalen
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Merkmalsraum abgelegt und mit neuen
Objekten verglichen. Die Ahnlichkeit er-
rechnet sich aus dem Abstand im Merk-
malsraum zwischen den einzelnen Objek-
ten. Die zweite Herangehensweise ist das
Speichern von Prototypen, die einzelnen
Objektgruppen entsprechen. Neue Objekte
werden mit den gespeicherten Prototypen
verglichen und kategorisiert. Der Vorteil
der Strukturbeschreibungsmodelle liegt in
der einfacheren Reprdsentation von um-
fangreichen Objektgruppen. Einzelne CLC-
Klassen brauchen nur einmal als Prototyp
abgelegt werden. Das auf Beispielen basie-
rende Modell benotigt dagegen viele unter-
schiedliche Objekte, um ausreichend kate-
gorisieren zu konnen.

Informationsebenen in Bildern

Die Tabelle 2.8 zeigt, dass die pixelbasierte
Bildauswertung nur die unterste Informati-
onsebene (Pixel-Ebene) berticksichtigt. Da-
mit konnen schon viele Landbedeckungs-
klassen mit herkomlichen Verfahren fiir
den einzelnen Pixel bestimmt werden. Pa-
rameter tiber Textur und Pixelverteilungen
konnen nur aus statischen Bereichen mit
fester Fenstergrofse (Kernel) abgeleitet wer-
den. Die abgeleiteten Ergebnisse sind des-
halb stark skalenabhédngig. Die Segmen-
tebene ermoglicht die Klassifikation auf
Basis von flichenbezogenen Pixelverteilun-
gen (gewonnen aus dem Segment) und ist
damit abhédngig von der radiometrischen
und geometrischen Auflosung des verwen-
deten Sensors. Bei einer Klassifikation wer-
den PixelausreifSer eliminiert und die Fehl-
klassifikation durch die Mischpixelproble-
matik vermindert. Zusatzlich stehen weite-
re Parameter, wie Textur, GrofSe, Ausrich-
tung im Raum und Form zur Verfiigung.

Die aus dem Segment gewonnenen Textur-
parameter reprasentieren im Gegensatz zu
festen Kernelgrofien das korrekte flichen-
hafte Bodenbedeckungsobjekt. Die inhaltli-
che Zuweisung der Klassen erfolgt am En-
de der Klassifikation. Dadurch unterschei-
den sich Segment-Ebene und Objektebene
voneinander. Diese Geoobjekte besitzen im-
mer eine Semantik, die durch ein oder meh-
rere Attribute (Merkmale oder Variablen)
vertreten werden (DE LANGE, 2002, S5.163).
Bevor Objekte klassifiziert werden konnen,
miissen sie zuvor beschrieben bzw. defi-
niert werden (Aufbau des a-priori Wissens).
Ein See ist zum Beispiel fiir den Klassifika-
tor ein flachenhaftes Segment, das haupt-
sdchlich vom Oberflichentyp Wasser be-
deckt wird. Ein CLC Objekt kann dabei
ein einzelnes homogenes Landbedeckungs-
objekt darstellen (Abb. 2.7(a)) oder durch
Subobjekte (beispielsweise Landebahnen,
Terminalkomplexe, Grasflachen) heterogen
aufgebaut sein. Diese bilden zusammen
das Superobjekt — in diesem Falle das CO-
RINE Objekt 124: Flughafen (Abb. 2.7(b)).

Die néichste semantische Ebene (Klassen-
Ebene) fasst &hnliche Objekte (Grofler Miig-
gelsee, Wannsee, Tegernsee, Bodensee, usw.)
zu Klassen zusammen; in diesem Fall zu
der Klasse Deutsche Seen. Dadurch lassen
sich Nachbarschaftsbeziehungen, raumli-
che Verteilungen und Muster zur Iden-
tifikation von grofieren Rdumen nutzen.
Seen besitzen oft einen Zu- bzw. Abfluss.
Flughédfen liegen in unmittelbarer Nahe
zu grofleren Siedlungen, etc. Die Land-
schaftsebene als hochste Abstraktionsform
wird durch eine bestimmte Objektkomposi-
tion definiert. Sie kann jedoch nur in Aus-
nahmefillen, wie bei der Hohenzonierung,
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Tabelle 2.8: Die Tabelle nennt die verschiedenen Informationsebenen in einem Bild. Je hoher
der Informationsgehalt ist, desto komplexer ist der Informationstyp und dessen Auswertung
fur eine Klassifikation.

Ebene gewonnen aus Informationstyp
Pixel Ebene Spektrale Pixeldaten Farbwert
Helligkeit, Sattigung
Bild- Textur (Kernelgrofie)
Ebene Segment-Ebene Spektrale Pixeldaten Textur (adaptiert)
Form Grofse (absolute)
Kompaktheit
Objekt-Ebene Form Grofse (relative)
Kompaktheit
Segmente Segmentmuster
Semantische Klassen-Ebene Objekte Muster der Objekte
Ebene Raumliche Verteilung
Nachbarschaft
Konnektivitat
Landschafts-Ebene Klassen, Objekte Raumliche Verteilung
Diversitat

() (b)

Abbildung 2.7: CORINE Objekte kénnen in Bildobjekte oder Bildsegmente zerlegt werden.
Abb. 2.7(a) zeigt den Groflen Miiggelsee siidostlich von Berlin, der durch ein einzelnes Bild-
objekt reprasentiert werden kann. Der Flughafen Tegel (Abb. 2.7(b)) hingegen beinhaltet die
einzelnen Bildobjekte: Startbahnen, Flughafengebdude und die umliegenden Griinfldchen (rot
hervorgehobene Fldche). Die Ausschnitte stammen aus dem Image 2000 Datensatz.
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scharf von anderen Einheiten abgegrenzt
werden.

Unterschiedliche Reprasentation von
Objekten

Objekte haben ein unterschiedliches Er-
scheinungsbild, das je nach Aufgabenstel-
lung, Betrachtungsweise und Hintergrund-
wissen des Interpreten ausgewertet wer-
den kann. Diese hochdynamische Charak-
teristik von Objekten verdeutlicht Abb.
2.8. Ein Teil des Terminalkomplexes aus
Abb. 2.8(a) mit der Hintergrundsilhouette
von Frankfurt kann durch a-priori Wis-
sen mit dem Frankfurter Flughafen ver-
kniipft werden. Abbildung 2.8(b) ist ein
Ausschnitt aus einer multispektralen Land-
sat ETM+ Szene (Kanalkombination NIR-
SWIR1-R fiir die Grundfarben Rot, Griin
und Blau). Das Bild wurde rdumlich um
den Faktor 0.1 auf 250m Pixelgrofie ag-
gregiert. Nach einer Interpretation des Ob-
jektes als Klasse Flughafen durch einen
menschlichen Interpreten kann der vorheri-
gen Ausschnitt durch die CORINE Klasse
124: Flughafen reprasentiert werden (Abb.
2.8(c)). Die letzte Abbildung stellt das Logo
des Flughafenbetreibers dar, das mit dem
notigen Hintergrundwissen ebenfalls dem
Frankfurter Flughafen zugeordnet werden
kann.

Diese hohe Variabilitdt der Darstellungsfor-
men von einem Objekt wird in Fernerkun-
dungsdaten nicht erreicht. Die Sensoreigen-
schaften (spektrale, radiometrische, tempo-
rale und geometrische Auflosung bei FE-
Sensoren) geben den Rahmen vor, wie Ob-
jekte in einem Bild identifizierbar sind. Das
heifit, dass die Objekte einzeln aufgelost
oder diskret von umliegenden Objekten

trennbar sein miissen. Im Idealfall sind da-
bei noch Objektbestandteile oder Unterob-
jekte erkennbar (ATKINSON UND CURRAN,
1995). Fiir die genannten Sensoreigenschaf-
ten gilt das WKS-Sampling-Theorem nach
WHITTAKER, KOTELNIKOW und SHAN-
NON, auch Nyquist-Shannen Abtasttheo-
rem genannt, aus dem Jahr 1948. Dieses
Theorem besagt, dass ein Signal mit der
Maximalfrequenz f,,,q, mindestens mit ei-
ner Frequenz von 2 f,,,, abgetastet werden
muf3, um das Ausgangssignal ohne Infor-
mationsverlust rekonstruieren zu kdnnen.
Die daraus folgende Nyquist-Frequenz lau-
tet 1/2faptast- Das Abtasttheorem gilt ana-
log auch fiir andere Signale (z.B. Pixel in
Bildern). Die gerechnete geometrische Auf-
16sung der Image2000 Daten (25 m fiir mul-
tispektrale Kandle, 12.5m fiir den panchro-
matischen Kanal) ermoglicht die Extrakti-
on von Objekten mit der Grofie von 50m.
Die theoretische Mindest-Objektgrofie be-
tragt dabei ca. 0.6 ha, um reine Spektren
fir die Klassifikation zu bekommen (sie-
he Abbildung 2.4 zur Mischpixelproblema-
tik). Neben der Lage der Objekte im Pixel
beeinflusst das Sensorelement selbst tiber
die Punktverbreitungsfunktion (PSF oder
point spread function) das Signal im Pixel,
da die Abtastung der Oberfldche ungefahr
einer zweidimensionalen Gauss-Kurve ent-
spricht.

Neben der entsprechenden Wiedergabe
durch den Sensor miissen Objektklas-
sen eindeutig beschrieben werden kénnen.
Dies erfordert eine Analyse der CLC Klas-
sen in Abhingigkeit der zur Verfiigung
stehenden Daten, der daraus abgeleiteten
Eigenschaften (Merkmale) und den Auf-
bau eines Beschreibungskataloges (a-priori
Wissensbasis). Diese Wissensbasis beinhal-
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(@) (b)

(c) (d)

Abbildung 2.8: Das gleiche Objekt kann, je nach Betrachtungsweise und Hintergrundwissen,
unterschiedlich dargestellt und reprasentiert sein (Granularitdtsebenen des Frankfurter Flug-
hafens). Optische Aufnahmesysteme ermoglichen die Abbildungen 2.8(a) und 2.8(b). CORINE
Objekte (Abb. 2.8(c)) entstehen nach einer Interpretation von Fernerkundungsdaten. Das Be-
treiberlogo (Abb. 2.8(d)) stellt die abstrakteste Form des Objektes dar. Die Abbildungen 2.8(a)
und 2.8(d) unterliegen dem Copyright der Fraport AG.
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tet nicht nur Informationen und Regeln
iber die Objekte und Klassen, sondern
auch eine Ontologie bzw. Struktur tiber
diese Regeln. Sie kann mit diesen struktu-
rieren Regeln Schliisse ziehen (inferieren)
und damit die Wissensbasis auf ihre Logik
hin tiberpriifen oder neues Wissen ableiten
(HAARSLEV et al., 2003).

Einsatz von Hintergrundwissen fir die
Klassifikation

Sowohl die Struktur der Wissensbasis, als
auch die Wissensbasis selbst basieren auf
a-priori Wissen oder Hintergrundwissen zu
einer bestimmten Thematik. Dieses Wissen
kann sich nach nach BALTSAvVIAS (2003)
auf die Zielobjekte und den Kontext der
Szene, die Eingangsdaten fiir die Objektex-
traktion, die angewandten Prozessierungs-
methoden und die Kontrollmechanismen
beziehen.

Objektwissen kann spektrale, geometri-
sche, topologische und attributive Infor-
mationen beinhalten. Das Wissen tiber die
Eingangsdaten inklusive Metadaten dient
zur Ableitung von weiteren Informationen
(z.B. Extraktion der Vegetation aus nor-
mierten Bandverhiltnissen und Ableitung
von Schattenparametern aus den Zeit- und
Winkeldaten sowie dem Zustand der Ve-
getation in Abhangigkeit des Aufnahme-
zeitpunktes). Metadaten konnen auch Aus-
kunft tber die Qualitidt des Klassifikati-
onsproduktes geben, darunter die Lage-
genauigkeit und der atmosphérische Ein-
fliisse im Bild. Das Wissen tiber die ver-
wendeten Methoden zur Prozessierung ba-
siert auf vorherigen Ergebnisse und theo-
retischen Uberlegungen. Der Einsatz der

Verfahren richtet sich nach der Leistung
der jeweiligen Methode, den Eigenschaften
der verwendeten Datensitze und der Qua-
litit der gewiinschten Ergebnisse. Die Re-
prasentation des Wissens kann durch infor-
matische Aspekte (z.B. Sprache), Modellie-
rungsaspekte, logische Strukturierung und
architektonische Darstellung sowie durch
Datenhaltung und Datenmanagement ge-
schehen. Dabei spielt die Reprdsentation
der Unsicherheit des Wissens eine Schliis-
selrolle, um generelle Aussagen ableiten zu
konnen (Abstraktion). Eine wissensbasier-
te Anwendung zur ,intelligenten” Bildsu-
che Image Data Mining auf Basis von hierar-
chischen Bayes’schen Netzen wird in den
Arbeiten von DATCU UND SEIDEL (2005);
DATCU et al. (1998) vorgestellt.

Bei der Nutzung von a-priori Wissen tre-
ten eine Reihe von Problemen auf. Trotz
der Entwicklung von unscharfen Grenzen
durch ZADEH (1965) werden Entscheidun-
gen durch Computer ,hart” und strikt ge-
troffen. Menschliche Entscheidungsprozes-
se sind dariiber hinaus nicht linear, d.h.
einzelne Komponenten konnen die Ent-
scheidung radikal dndern trotz geringer
Wichtung im Gesamtzusammenhang. Das
grundsatzliche Problem liegt jedoch in der
mangelnden Fertigkeit der Computer, aus
vorherigen Prozessen zu lernen. Relevan-
tes Wissen muss also manuell vor der Pro-
zessierung abstrahiert und implementiert
werden. Ein Ausweg bieten insbesonde-
re objektorientierte Verfahren an (CHAN,
1996; PIPER, 1998). Probleme konnen ko-
hérent in Teilprobleme zerlegt werden, die
dadurch einfacher losbar sind. Die Ab-
straktion durch Klassenhierarchien ermog-
licht die Prozessierung von unterschiedli-
chen Datensédtzen (multisensorische Ana-
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lysen), da die verwendeten Eigenschaften
moglichst sensorunabhdngig ein Objekt be-
schreiben. Dabei sollte die Wissensrepra-
sentation und das Datenmanagement auf
objektorientierten Verfahren basieren, um
grof3e Teile der Klassenstruktur und Logik
im System direkt abbilden zu koénnen.

Uber die Ontologie der Klassifikation
von Fernerkundungsdaten

Die Ontologie ist eine Teildisziplin der Phi-
losophie (speziell die Metaphysik von ARI-
STOTELES), die sich mit dem Seienden und
der Existenz von Entititen befasst (JO-
HANSSON, 1989; SIMONS, 1987). Im Ge-
gensatz zur Epistemologie (Erkenntnistheo-
rie) basiert sie nicht auf Moglichkeiten und
Grenzen der menschlicher Wahrnehmung
und Erkenntnis, sondern auf deren Exis-
tenz in der Realitdt. ,Ontologie erklirt die
Beschaffenheit der Welt; Epistemologie erklirt
die Beschaffenheit unserer Erfahrung von dieser
Welt” (VON FOERSTER, 1985). Die Ontolo-
gie versucht in einer bestimmten Doméne
ihre Bestandteile und dessen Beziehungen
untereinander und zu Bestandteilen in an-
deren Doménen systematisch zu beschrei-
ben und zu ordnen (klassifizieren). Damit
schafft sie einen Rahmen fiir interdiszipli-
ndre Verbindungen zwischen den verschie-
denen Wissenschaftsdoméanen. Zusammen-
hinge aus der realen Welt konnen somit
exakter abgebildet oder erklirt und als
Information wiedergegeben werden. Die
Verwendung von Ontologien unterstiitzt
die Informationserfassung, Informations-
verwaltung und das Auffinden von In-
formationen. Aus diesem Grund wurden
fir die verschiedenen Doménen (Katego-
rien), wie zum Beispiel Orte, Landschafts-
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formen, Geographie (FONSECA UND EGEN-
HOFER, 1999; FONSECA et al., 2003; To-
MAI UND KAVOURAS, 2004), Medizin, Ju-
ra und Okonomie (FONSECA et al., 2002;
FRANK, 1997; SMITH UND CASATI, 1994;
SMITH UND MARK, 2003), Konzepte ent-
wickelt, die auf einer Ontologie aufbau-
en. Die Informatik greift ebenfalls auf die
Theorie der Ontologie zuriick, um Infor-
mationen und Zusammenhinge abzubil-
den (Wissensmanagement, Datenbanken,
objektorientierte Programmierung / Mo-
dellierung oder Kiinstliche Intelligenz). Sie
ist damit nach GRUBER (1993B) die Spezi-
fikation von einer Konzeptionierung. Ein be-
kanntes Beispiel sind die Ontologien der
Food and Agriculture Organization (FAO).
Diese werden tiiber einen Konzeptserver
(FAO, 2006) zur Verfiigung gestellt und er-
moglichen den Aufbau von redundanzfrei-
en Informationssystemen durch eine stan-
dardisierte Terminologie bzw. Vokabular
fiir verschiedene Wissensbereiche in vielen
wichtigen Sprachen.

Die Ontologie beschreibt die Konzepte ei-
nes Systems in einer bestimmten Anwen-
dungsdomane. Fiir diese Arbeit ist die An-
wendungsdomine die Klassifikation von
CORINE LC Klassen auf Basis von Ferner-
kundungsdaten. Diese Anwendungsdoma-
ne kann als Untergruppe der Bilddoméne
aufgefasst werden. PEUQUET (1984) sagt
iiber die Dichotomie der Wahrnehmung
von Bildern aus, dass rdumliche Informa-
tionen in Bildern sowohl tiber kontinuierli-
che rdaumliche Variationen (Feldmodell) der
Pixelintensitit, als auch tiber diskrete Ob-
jekte (Objektmodell) durch a-priori Wissen re-
prasentiert und damit identifiziert werden
konnen. Ein Beispiel fiir das Feldmodell
ist die Extraktion von topographischen In-
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formationen aus Fernerkundungsdaten auf
Basis der Geldndebeleuchtung bzw. Schat-
tenwurf. Uber die raumliche Lage kon-
nen beide Informationsebenen miteinander
kombiniert werden.

Die Objekte bzw. ihre Grenzen (Geome-
trien) konnen bei der Erstellung in zwei
Gruppen unterteilt werden: fiat Objekte (lat.
,es werde”) und bona fide Objekte (lat. ,in
gutem Glauben”). Die Objekte der ersten
Gruppe zeichnen sich durch ihre rein theo-
retische Natur aus. Die Objekte grenzen
sich durch definierte Eigenschaften ,will-
kiirlich” voneinander ab. Beispiele dafiir
sind administrative Grenzen und geogra-
phische Bezeichnungen, wie das deutsche
Staatsgebiet, die Nordsee, das Himalaya-
gebirge und die Sahara. Die zweite Grup-
pe beinhaltet real existierende Objekte mit
physikalisch vorgegebenen Abgrenzungen.
Hierunter fallen Objekte, wie einzelne Ge-
baude und Ackerflichen. Fiir beide Grup-
pen gelten eine Reihe von Abhidngigkei-
ten und Bedingungen (SMITH UND VAR-
Z1, 2000): Bona fide Objekte konnen mittels
Fernerkundungsdaten durch ihre physika-
lischen Figenschaften, wie das Reflexions-
verhalten erkannt werden. Eine Gruppie-
rung der Objekte fiihrt zu einer Klassifikati-
on der Landbedeckung. Die fiat Objekte be-
notigen fiir die Identifikation neben a-priori
Wissen zusitzliche Eigenschaften und eine
vorgegebene Geometrie, um sie erkennen
und untereinander abgrenzen zu konnen.
Viele Klassen von CORINE LC gehoren
durch ihre funktionale Komponente oder
durch ihren heterogenen Aufbau in die
erste Kategorie. Aus diesem Grund reicht
die einfache Beschreibung der Landschaft
durch (bio-)physikalische Parameter nicht
aus, um diese Klassen hinreichend zu iden-

tifizieren. Die existierende CLC 1990 Kar-
tierung stellt die Basisgeometrie zur Ver-
fiigung, um die Objekte untereinander ab-
grenzen zu konnen. Der tatsdchliche Ver-
lauf der Grenze kann anschlieffend durch
die spektralen Daten abgeleitet werden.

MONTELLO (2001) definieren durch Fer-
nerkundung gewonnene Bilder als Instru-
mente zur Abbildung von landschaftlicher Dy-
namik im ontologischem Sinne. Diese Dy-
namik wird von diversen geographischen
Prozessen auf unterschiedlichen zeitlichen
und rdumlichen Mafstabsebenen verur-
sach. Sie pragen das physikalische Bild der
Landschaft. Es wird ein theoretischer Rah-
men definiert, der eine Reihe von Kompo-
nenten und Klassen beschreibt, um die un-
terschiedlichen Bestandteile der Ontologie
zu charakterisieren. Dazu zdhlen

das Bild,

Bildsequenzen,

geometrische Strukturen,
Bildverarbeitungsfunktionen,
Bildklassifikationsfunktionen,
Landschaftsobjekte,
Ahnlichkeitsmafle,

die rdumliche Konfiguration,
strukturelle Abgleichung,
funktionale Abgleichung und
raum- zeitliche Muster.

N 2 2 2 T R

Diese Komponenten beschreiben den Da-
tensatz, die durchgefiihrten Analyseschrit-
te und den extrahierten Inhalt auf eine kon-
zeptionelle Weise. Das System wurde fiir
die Ontologie dieser Arbeit {ibernommen
und an die Problemstellung angepasst. Dar-
auf basierend konnen folgende Fragen fiir
den Aufbau einer Ontologie gestellt wer-
den:
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2 Grundlagen

— Wie sind CORINE Klassen aufgebaut ?

— Welche Verarbeitungsschritte sind no-
tig, um CLC Klassen zu bestimmen ?

— Welche Klassen konnen spektral, tem-
poral, tiber die Form etc. klassifiziert
werden ?

— Welche Merkmale aus dem Bild konnen
dartiber hinaus abgeleitet werden ?

Konzepte bzw. Klassen, Beziehungen, Instan-
zen und Axiome sind essentielle Bestandtei-
le einer formalen Sprache einer jeden On-
tologie (GRUBER, 1993A; TOMAI UND KA-
VOURAS, 2004; USCHOLD UND GRUNIN-
GER, 1996) und sind damit vor ihrem Auf-
bau zu definieren. Die Einteilung von dhn-
lichen Objekten in Klassen ist eine Abstrak-
tion oder Generalisierung, um Datenstruk-
turen innerhalb einer Doméne zu vereinfa-
chen. Alle Mitglieder einer Klassen besit-
zen damit die gleichen Attribute und Funk-
tionen. Durch eine ist ein/-e-Beziehung kon-
nen mehrere Unterklassen zusammen eine
Superklasse bilden.

Es gibt nach USCHOLD UND GRUNINGER
(1996) mehrere Moglichkeiten, um eine
Klassenhierarchie aufzubauen. Wenn eine
fertige Hierarchie, wie im Falle von CORI-
NE Land Cover existiert, kann eine top-
down Entwicklung erfolgen. Die Super-
klasse CORINE Land Cover Classes besteht
aus den Klassen der CLC Stufe I (Sied-
lungen, Landwirtschaft, Wiilder und naturna-
he Flichen, Feuchtflichen und Wasserflichen).
Diese setzen sich ihrerseits aus den Klas-
sen der CLC Stufe II und III zusammen.
Die verwendeten Klassifikationsmerkmale
wurden nach dem bottom-up Verfahren
erstellt, da nicht alle verwendeten Klas-
sen am Anfang bestimmt und implemen-
tiert wurden. Ein Beispiel fiir diese Vorge-
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hensweise sind die Klassen Keine Vegetati-
on, Mischvegetation und Reine Vegetation aus
der Merkmalshierarchie. Sie bilden zusam-
men die Superklasse Vegetation. Diese Klas-
se beschreibt den Vegetationsanteil im Pi-
xel unter Verwendung eines Vegetationin-
dizes (Beispiel fiir ein unscharfes Bildmerk-
mal) und gehort ihrerseits der Superklasse
Spektrale Merkmale an.

Die Beziehungen beschreiben die Inter-
aktionen zwischen Klassen untereinander
und den Eigenschaften von Klassen. Sie
lassen sich in Taxonomien und assoziati-
ve Beziehungen typisieren (WINSTON et al.,
1987). Die is-a Beziehung baut die Ta-
xonomie auf, d.h. die CLC Klassen 511:
Fliisse und 512: Seen sind Inlandwasserkdr-
per (CLC 51x). Assoziative Beziehungen
verkniipfen unterschiedliche Konzepte mit
einer FEigenschaft. Die CLC Klasse 5xx:
Wasserkorper hat die Beziehung hasLCty-
pe zu der Landbedeckungsklasse Wasser,
d.h. Wasserkorper miissen als Landbede-
ckungsklasse Wasser klassifiziert worden
sein.

Instanzen sind einzelne Objekte, die zu
Klassen in Abhéngigkeit ihrer Eigenschaf-
ten gruppiert werden. Die Instanz Frank-
furter Flughafen gehort zur Klasse CLC 124:
Flughiifen. Die Ontologie besitzt keine In-
stanzen, weil sie nur zu einer Konzeptionie-
rung der Domiéne dient und nicht zur Be-
schreibung oder Klassifikation von Instan-
zen verwendet wird. Erst die Kombination
der Ontologie mit assoziierten Instanzen
(auch Wissensbasis genannt) tibernimmt die-
se Aufgabe.

Das Axiom ist eine grundlegende und ein-
deutige Aussage, die in einer bestimmten
Domine Giiltigkeit besitzt. Axiome wer-



2.4 Grundlage der objektorientierten Klassifikation

den verwendet, um Klassen oder Instan-
zen durch ihre Beziehungen genauer zu
beschreiben. Die CLC Klasse 111 hat zum
Beispiel das Axiom Versiegelungsgrad gro-
fer 0,75. Damit unterscheiden sich die CLC
Klassen 111 und 112 durch ihren unter-
schiedlichen Versiegelungsgrad voneinan-
der.

Validierung des Konzeptes

Fiir die Erstellung, Visualisierung und Va-
lidierung der Ontologie und der Wissens-
basis wurde das Programmpaket Protege
von NOY UND MCGUINNESS (2001) ver-
wendet. Es erlaubt eine einfache Modellie-
rung von Wissensstrukturen und Ontologi-
en. In Verbindung mit der Inferenzmaschi-
ne Racer von HAARSLEV ef al. (2003) kann
der Aufbau nach inkonsistenten Struktu-
ren untersucht werden. Besonders komple-
xe Strukturen miissen automatisiert vali-
diert werden, um mehrdeutige Bedingun-
gen zu eliminieren. Zusétzlich kann die In-
ferenzmaschine die Wissensbasis interpre-
tieren, d.h. auf den Regeln basierend unbe-
kannte Elemente klassifizieren.

Anwendung von Theorien der
menschlichen
Bildwahrnehmung in der
Fernerkundung

In diesem Kapitel wurde der Unterschied
zwischen der Landbedeckung und der
Landnutzung beschrieben und die Schwie-
rigkeit aufgezeigt, anthropogene Nutzung
aus Fernerkundungsdaten zu extrahieren.
Die Zusammensetzung des Klassenschliis-

sels, die umfangreiche Dokumentation und
die regelmiflige Aktualisierungsrate des
Projektes weisen dem CORINE Land Co-
ver System in Vergleich zu anderen LC No-
menklaturen fiir diese Arbeit eine hohe Re-
levanz zu. Existierende Ansidtze zur Klas-
sifikation von Fernerkundungsdaten erlau-
ben zur Zeit nicht die automatisierte Verar-
beitung von grofiflichigen und komplexen
Datensétzen. Dariiber hinaus gibt es keine
automatisierte Methodik, um die Landnut-
zungsklassen der CORINE LC Nomenkla-
tur zu identifizieren. Aus diesem Grund
wird ein neues Paradigma, die objektori-
entierte Klassifikation, angewendet und
mit Theorien aus dem Bereich der Wahr-
nehmungspsychologie kombiniert. Dazu
zdhlen allgemeine Verfahrensweisen von
MARR (1982) und BIEDERMAN (1987), um
den Prozess der Bildwahrnehmung verste-
hen zu kénnen und mogliche Prozessie-
rungsschritte zu definieren. Dabei spielen
die Unterprozesse Bildsegmentierung, Merk-
malsgenerierung und der Vergleich des Ob-
jektes mit einer gelernten Wissensbasis eine
herausragende Rolle. Die Theorie zur Wie-
dererkennung durch Komponenten beschreibt
die Moglichkeit, komplexe Strukturen, wie
beispielsweise flaichenhafte CLC Objekte
durch bestimmte Detailinformationen zu
bestimmen. Zu diesen Informationen zdh-
len alle bildinvarianten Merkmale, wie die
Landbedeckung, die Objektform, die Nut-
zungsintensitdt, usw. Je nach Aufbau und
Beschreibung der CLC Klasse verkniipft
der resultierende Prototyp die benétigten
Merkmale miteinander und ermoglicht da-
mit einen Vergleich zwischen den im Da-
tensatz vorkommenden Objekten und den
Referenzklassen aus der CLC Dokumenta-
tion. Die Definition von Prototypen fordert
auf der einen Seite stabile Merkmale, garan-
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2 Grundlagen

tiert auf der anderen Seite damit eine Uber-
tragbarkeit des Regelwerks auf eine grofie
Flache. Im nédchsten Kapitel wird auf die-
sen Theorien und Verfahren aufgebaut und
ein Konzept vorgestellt, das in der Softwa-
reumgebung gnosis umgesetzt wurde.
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Entwickelte
Methodik

IE Automatisierung von thematisch
D umfangreichen und grofiflichigen
Klassifikationen erfordert einen Paradig-
menwechsel in der computerbasierten Aus-
wertung (MADHOK UND LANDGREBE,
2002). Der in dieser Arbeit entwickelte
Ansatz bildet die Grundlage fiir die Ent-
wicklung der Rahmensoftware gnosis. Die-
se Software nutzt die Eigenschaften der
objektorientierten Klassifikation und dient
zur Erstellung des CORINE Land Cover
Datensatzes. gnosis bedeutet auf griechisch
Erkenntnis, Wissen und lehnt sich an die
mittelalterliche Vorstellung an, die besagt,
dass Macht iiber Mensch und Natur nur
uber ihren wahren Namen (Identitdt) er-
langt werden kann. Dieser wahre Name ist
die einzigartige Eigenschaft zur Beschrei-
bung eines Individuums bzw. Sache. Uber-
tragen auf das Klassifikationsproblem ent-
scheidet die Kenntnis der genauen — einzig-
artigen — Eigenschaften und die Beschrei-
bung einer Klasse iiber den Erfolg, sie aus
den Daten extrahieren zu konnen.

Die Methodologie von CORINE Land Co-
ver basiert auf der Kategorisierung von

Oberflachenobjekten durch prototypenhaf-
te Klassenbeschreibungen. Das erfordert
stabile Merkmale fiir die Generalisierung
statt umfangreiche Informationen tiber Ein-
zelobjekte, die fiir eine Objektidentifikati-
on notwendig wéren. Der detaillierte Klas-
senkatalog ermoglicht dariiber hinaus die
Anwendung von tiberwachten Lernverfah-
ren und die Nutzung von a-priori Wis-
sen. Ohne diese grundlegenden Informatio-
nen {iber die Szene miissten uniiberwach-
te Lernverfahren mit statistischen Model-
len angewendet werden (EDELMAN UND
INTRATOR, 2004). Es folgt eine Zusammen-
stellung der adaptierten Merkmalen aus
den genannten Theorien der Bildwahrneh-
mung. Diese Annahmen bilden zusammen
die Grundlage fiir die entwickelte Metho-
dik in diesem Kapitel.

Bildwahrnehmung als rechenbasierter
Prozess: MARR (1982) zeigte, dass Bild-
wahrnehmung als ein rechenbasierter Pro-
zess angesehen werden kann. Seine phy-
sikalischen Annahmen aus Tabelle 2.5 bil-
den dabei die Grundlage fiir eine Uber-
tragbarkeit der Klassifikation (besonders
der Existenz von Oberflachen (Annahme 1),
die hierarchische Anordnung von Gruppen
oder Klassen (Annahme 2) und die Ahn-
lichkeit von Objekten mit gleichen Eigen-
schaften (Annahme 3)).

Reprasentation der Objekte durch Fla-
chen: Die Reprasentation der Objekte
durch Pixel fiihrt bei der Prozessierung von
flachenhaften Strukturen, wie CLC Objekte,
zu einem Informationsverlust bei der Aus-
wertung. Aus diesem Grund miissen Ob-
jekte auf Basis ihrer Oberfldche extrahiert
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und identifiziert werden (objektorientierter
Klassifikationsansatz).

Prozesskette: Der Objektidentifikations-
prozess kann in mehrere Subprozesse un-
tergliedert werden. Dazu zdhlen nach BIE-
DERMAN (1987) (1) die Bildsegmentie-
rung, (2) die Merkmalsgenerierung (3)
und der Vergleich mit gelernten Objekt-

gruppen.

Segmentierung: Die Bildsegmentierung
bildet die Grundlage fiir die Objektiden-
tifikation. Dabei spielen Objektformen die
Hauptrolle in der menschlichen Wahrneh-
mung. Aus diesem Grund werden Verfah-
ren, die auf Kantenextraktion basieren, be-
vorzugt. Fiir die Auswertung von Daten
aus der Fernerkundung koénnen prinzipiell
alle Methoden verwendet werden. Durch
die geometrische Degradierung von hoch-
aufgeldsten Sensoren (bis 5 m geometrische
Auflésung) erzielen regionenbasierte Ver-
fahren jedoch bessere Ergebnisse (ZHANG,
1996).

Merkmalstransformation: In keinem ge-
nannten Modell erfolgt die Reprasentation
der Objekte durch die spektralen Intensi-
tatsvariationen ihrer Oberflachen. Sie bil-
den die Grundlage fiir die Segmentierung
und die Extraktion von zuséatzlichen Merk-
malen, wie Farbe, Form, Lichtverhiltnis-
sen, usw. Die geometrischen Eigenschaften
der Daten (Generalisierung und Abstrakti-
on auf dem Erfassungsmafistab 1:100.000)
und die CORINE Land Cover Thematik
verhindern die Verwendung der Objekt-
form. Deshalb stammen die Basisinforma-
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tionen der Objekte hauptsdchlich aus den
spektralen Informationen.

Zerlegung in die enthaltenen Kompo-
nenten: Nach der Theorie von BIEDER-
MAN (1987) konnen Objekte durch ihre
Merkmale identifiziert werden. In dem ers-
ten Abstraktionsschritt werden komplexe
Objekte in einfachere Primitiven (Cluster)
zerlegt. Die Topologie und a-priori Wis-
sen iiber gelernte Objektklassen werden ge-
nutzt, um Objekte durch ihre Eigenschaf-
ten bestimmten Gruppen zuzuordnen. Fast
alle CORINE Land Cover Klassen sind
aufgrund der geometrischen und thema-
tischen Generalisierung durch aggregier-
te Landbedeckungs- und Landnutzungsty-
pen aufgebaut. Nach der Zerlegung eines
CORINE Land Cover Objektes in seine the-
matischen Bestandteile kann dieser Cluster
aus Landbedeckungs- und Landnutzungs-
objekten durch a-priori Wissen wieder einer
CLC Klasse zugewiesen werden.

Multiskalige Auswertung: Objekte kon-
nen abhingig von den gefundenen Kom-
ponenten auf verschiedenen Mafistabsebe-
nen untersucht werden und damit zu un-
terschiedlichen Ergebnisse fiihren. Dieses
Mafistabsproblem wird bei der Kategori-
sierung von CORINE Land Cover Klassen
umgangen, indem alle CLC Objekte in ih-
re kleinsten Bestandteile zerlegt und nach
ihren Eigenschaften wieder zusammenge-
baut werden.

Reprasentation durch Prototypen: Die
Objektidentifikation bzw. Kategorisierung
baut auf erlerntem Wissen auf, da essen-



3.1 Der Klassifikationsrahmen

tielle Informationen {iiber die Kompositi-
on der Gruppen benétigt werden. Die CO-
RINE Land Cover Methodologie definiert
die einzelnen Klassen und gibt Vorschrif-
ten fiir die Kategorisierung. Dieser Klas-
senkatalog kann als Sammlung von proto-
typenhaften Klassen gesehen werden. Er
kann als Grundlage fiir ein Regelwerk die-
nen, um Objekte einer CLC Klasse zuzu-
weisen.

Kategorisierung und Validation: Unter
der Annahme, dass alle CORINE Land Co-
ver Klassen der Wissensbasis eindeutig re-
prasentiert sind, konnen die CLC-Objekte
einer Gruppe zugewiesen werden, die voll-
standig durch ihre Merkmale beschrieben
werden. Fehlen Eigenschaften fiir die Ob-
jektbeschreibung, werden Annahmen fiir
mehrere CLC Klassen getroffen. Im speziel-
len Fall kénnen bestehende Objekte durch
ihre Bestandteile rekonstruiert und damit
validiert werden.

Auf dieser theoretischen Basis wird die
Software gnosis entwickelt und vorge-
stellt, die den objektorientierten Klassifi-
kationsprozess und das konzipierte Da-
tenmodell informationstechnisch abbildet.
Dieser Prozess umfasst die Schritte Ob-
jekterstellung (durch Bildsegmentierung
und Merkmalsgenerierung) und Klassen-
bestimmung (CORINE Land Cover Klas-
senkatalog) durch Identifikation und Va-
lidation. Die Zuordnung der Objekte zu
den jeweiligen CLC Klassen erfordert die
Generierung von unabhédngigen Merkma-
len. In dieser Arbeit werden Merkma-
le zur Bestimmung der Landbedeckung,
Phéinologie, Objektform, bestimmte Farbei-
genschaften, der Versiegelungsgrad und

der Einbeziehung des Kontextes entwickelt.
Diese Merkmale dienen als Grundlage der
Beschreibung von CLC Klassen im CLC
Klassenkatalog, was einem Regelwerk ent-
sprechen wiirde. Das vorliegende Kapi-
tel schliefst mit den technischen Aspekten
der Softwareimplementierung ab und be-
schreibt den Systemaufbau und das gene-
relle Datenkonzept.

3.1 Der
Klassifikationsrahmen

Die entwickelte Rahmensoftware gnosis
stellt verschiedene Komponenten, darun-
ter Softwaremodule, Merkmale und den
CLC Regelkatalog zur Verfiigung, um au-
tomatisiert CORINE Land Cover Daten
durch ein objektorientiertes Klassifikations-
verfahren zu erzeugen. Die Identifikati-
on der CLC Landbedeckungsklassen ba-
siert auf der Zerlegung der CORINE LC
Objekte in einzelne Bestandteile der Land-
bedeckung und deren Aggregation. Dazu
werden Bildobjekte oder Bildsegmente aus
den optischen Daten durch Bildsegmentie-
rung extrahiert. Diese Bildobjekte bilden
die Basisgeometrie fiir die weiteren Ana-
lysen. Alle generierten Merkmale, darun-
ter die Landbedeckung, die a-priori Klas-
sifikation (CLC 1990), der phénologische
Gang der Vegetation, usw. werden die-
sen Objekten vererbt. Aus diesem Grund
muss der optische FE-Datensatz den the-
matischen und geometrischen Spezifikatio-
nen von CORINE Land Cover entspre-
chen (Mafistab 1:100000). Die Abbildung
3.1 stellt diesen Ablauf mit den verschiede-
nen Informationsebenen graphisch dar.
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Abbildung 3.1: Die Identifizierung der CLC Objekte (A und B) erfolgt durch die Transforma-
tion der bildvarianten Rastermerkmale (z.B. NDVI) in bildinvariante Klassifikationsmerkmale
(Landbedeckung, Versiegelung, Nachbarschaft usw.). Die Bildsegmente dienen als Container
fur diese Merkmale. Der Klassenkatalog beschreibt die einzelnen CLC Klassen mit Hilfe dieser
Merkmale. Die Objektzuweisung erfolgt iiber die Ahnlichkeit der Objekte mit den jeweiligen

Klassenprototypen.
50



3.1 Der Klassifikationsrahmen

Die verschiedenen Informationsebenen sol-
len eine detaillierte Charakterisierung des
Bildobjektes ermdoglichen. In der Folge er-
laubt diese Charakterisierung eine direk-
te Identifikation der CLC Klasse. Neben
Landbedeckungsklassen, wie Siedlungen
und Wiilder konnen dartiiber hinaus auch
Landnutzungsklassen identifiziert werden,
wenn

a) die anthropogene Nutzung Einfluss auf
die spektrale Charakteristik des Objek-
tes hat (z.B. bei CLC 124: Flughiifen),

b) bestimmte Nachbarschaften die Nut-
zung erkldaren (CLC 123: Hafenanlagen)
oder

c) Zusatzmerkmale die Identifizierung er-
moglichen (Trennung von CLC 211:
Nicht bewiissertes Ackerland und CLC 231:
Weideland durch temporale Informatio-
nen).

Durch die komplexe Zusammensetzung
des CORINE Schliissels und der einzelnen
Klassendefinitionen konnen nicht alle Klas-
sen direkt identifiziert werden. Die CO-
RINE LC Nomenklatur beinhaltet Klassen
der Landbedeckung und Landnutzung. Bei
der Generierung von CORINE Objekten
wird eine thematische und geometrische
Generalisierung angewendet, d.h. Objekte
kleiner 25ha werden mit umliegenden Ob-
jekten verschmolzen. Hierbei kann eine Va-
lidation der Objekte durch ihre Klassen-
beschreibung basierend auf ihren Merkma-
len erfolgen. Dazu werden die CORINE
Land Cover Klassen je nach interner Struk-
tur bzw. Diversitdt der Landbedeckung in
zwei Gruppen (Beispiel in Abbildung 3.1)
unterteilt:

— CLC Klassen mit dominierender homo-
gener Landbedeckung

— CLC Klassen mit semantisch heteroge-
ner Landbedeckung

CLC Gruppen mit einfacher
Zusammensetzung

Diese Gruppe beinhaltet alle Landbede-
ckungsklassen von CORINE LC. Darun-
ter fallen Siedlungsgebiete (CLC 11x), Wal-
der (CLC 31x), bestimmte landwirtschaft-
liche Flichen (Sonderkulturen, CLC 22x)
und Wasserflachen (CLC 5xx). Diese Klas-
sen zeichnen sich durch einen homogenen
Aufbau von dominanten Landbedeckungs-
klasse aus (abgesehen von aggregierten Ob-
jekten kleiner 25ha bzw. 5ha bei Verdnde-
rungsflichen durch geometrische Generali-
sierung).

CLC Gruppen mit komplexer
Zusammensetzung

Alle in dieser Gruppe enthaltenen Klas-
sen zeichnen sich durch einen thematisch
komplexen Aufbau und durch unterschied-
liche Landbedeckungsklassen aus. Diese
Struktur wird bedingt durch die verschie-
denen Landnutzungen und die Generalisie-
rungsvorschriften von CORINE LC. Zu die-
ser Gruppe gehoren die ,Sammelklassen”
(CLC 24x: Heterogene Landwirtschaftliche Fli-
chen), die landwirtschaftlichen Klassen 211
und 231 und bestimmte Feuchtgebiete, dar-
unter CLC 411.

CORINE Objekte aus der ersten Gruppe
konnen aus Bildobjekten oder Bildsegmen-
ten zusammengebaut werden, d.h. ein CO-
RINE Objekt kann durch die Summe sei-
ne (Sub-) Bildobjekte reprasentiert werden.
Eine verfiigbare a-priori Klassifikation ist
nicht notwendig, verbessert aber das Klas-
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(a) CLC 312: Nadelwaldgebiete im Taunus

(b) CLC 124: Frankfurter Flughafen

Abbildung 3.2: Beide Abbildungen sind Bildkomposite aus synthetischen und spektralen
Merkmalen (abgeleitete Landbedeckung und Pan Kanal von Landsat ETM+). Bei der CORINE
Landcover Klasse 312: Nadelwald (Abb. 3.2(a)) beschreibt die Landbedeckung eindeutig den
Charakter der Klasse. Kleinere Fliachen, bestehend aus Laubwald, Griinflichen und Siedlun-
gen fallen durch die Generalisierung nicht ins Gewicht. Das CLC-Objekt kann durch die enthal-
tenen Nadelwaldfldchen annéhernd rekonstruiert werden (Objektidentifikation). Der Flugha-
fen (3.2(b)) hingegen wird durch eine Vielzahl von Landbedeckungen (Asphalt, offener Boden,
Griinland, Gebdude) in unterschiedlichen Anteilen definiert. Eine Abgrenzung zu Nachbarob-
jekten ist rein spektral nicht moglich. Deshalb kann das a-priori klassifizierte Flughafen-Objekt
nur validiert werden, indem die enthaltenen Bildobjekte auf Konsistenz zum CLC Klassenka-

talog tiberpriift werden (Objektvalidation).

sifikationsergebnis. Bei der Objektvalidati-
on muss eine umfangreiche Klassifikation
als Grundlage zur Verfiigung stehen. Ein
Sonderfall stellt die CORINE LC Klasse
211: Nicht bewiissertes Ackerland dar. Durch
temporale Informationen (Vergleich der in-
traannuellen und interannuellen Phéinolo-
gie) kann diese Gruppe von anderen Klas-
sen, wie CLC 231 und CLC 32x getrennt
und somit identifiziert werden. Die Zuwei-
sung der jeweiligen CORINE Klasse erfolgt
durch ein spezielles Regelwerk. Die kon-
zeptionellen Unterschiede zwischen Identi-
fikation und Validierung werden im néchs-
ten Abschnitt genauer erldutert.
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Fiir den folgenden Sachverhalt ist es
notwendig, eine Nomenklatur einzufiih-
ren. Der Fernerkundungsdatensatz D
kann in spektral homogene Bildobjekte
resp. Bildsegmente seg; bis seg, einge-
teilt werden. Diese Bildobjekte reprasen-
tieren die CORINE LandCover Objekte
cleq bis cley,. Die CORINE Landcover Me-
thodologie gruppiert diese Objekte the-
matisch in 44 Klassen CLC, | =z =
{111,112,121, ..., 522,523}. Zur Ableitung
dieser CORINE Klassen sind eine Reihe
von Merkmalen notwendig: f; bis f,. Diese
konnen (1) aus dem Datensatz selbst be-
rechnet werden bzw. (2) aus einem ande-
ren Datensatz abgeleitet werden. Fiir die
zudem eindeutige Zuweisung von CLC,
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Tabelle 3.1: Grundannahmen der Objekreprésentation

Grundannahme 1 (Semantische Reprisentation) Eine CORINE LC Klasse CLC, wird durch
die Merkmale f1 bis f, eindeutig definiert. Das bedeutet, dass die CORINE LC Klasse CLC, =
fin fon---N fo. Eindeutigkeit bedeutet in diesem Fall CLC,, ¢ CLC,,.

Grundannahme 2 (Geometrische Reprasentation) Ein CORINE Objekt clc wird durch die Bild-
objekte segy bis segy, reprisentiert. Im Idealfall gilt damit seg € clc und clc = seg; Usega U- - - U segy,.
Dieser Fall trifft fiir den GrofSteil der CORINE Objekte nicht zu, da es zu Abweichungen zwischen der
Segmentgeometrie und der CLC Objektgeometrie kommt. Diese werden durch thematische bzw. geome-
trische Generalisierungsschritte oder Digitalisierungsfehler verursacht. Deshalb gilt fiir den Normalfall
seg N clc und cle = (segr Ncle) U (sege Ncle) U ... U (segy N cle). Daraus resultiert der erklirende
Anteil Y %(Aseg N Acic)/Aseg. Der erklirende Anteil beschreibt, wie gut ein CLC Objekt geometrisch

durch seine Bildsegmente reprisentiert wird.

ist es wichtig, dass diese Merkmale vonein-
ander unabhingig sind. Das Rahmenwerk
griindet auf den beiden Grundannahmen
in Tabelle 3.1.

Semantische Repréasentation der CLC
Objekte

Die Implementierung der Grundannahme
zur semantischen Reprdsentation basiert
auf der Klassenbeschreibung durch Proto-
typen (analog zum chorus of prototypes von
EDELMAN (1995)). Dabei werden Merk-
male aus einem Merkmalskatalog entnom-
men, um CORINE LC Klassen eindeutig zu
beschreiben. Fiir die Differenzierung der
Klassen werden Regeln basierend auf dem
Merkmalskatalog entworfen und in einem
Regelkatalog (CLC Klassenkatalog) abge-
legt. Die verwendeten Merkmale werden
im Kapitel 3.3 ndher beschrieben. Eine ge-
naue Beschreibung der einzelnen CORINE
LC Klassen wird in Kapitel 3.4 gegeben.

Die Zuweisung der CORINE LC Klas-
se erfolgt durch ein spezielles Gewich-
tungssystem durch den Wichtungsvektor
G. Fiir jedes Objekt (clc oder seg) ist

G = {111,112,...,522,523}. Dieses Ab-
traktionssystem ermoglicht die unscharfe
Zuweisung von Informationen fiir kom-
plexe Objektstrukturen und die Abbildung
von Klassenbeziehungen (gewonnen aus
der Ontologie) durch das Regelwerk.

Dabei werden die Zwischenergebnisse der
einzelnen Gewichtungen und Regeln pro
Objekt in einem Vektor G gespeichert. Die
Summe der Gewichtungen definiert das Su-
perobjekt. Aus dem Verhiltnis der Gewich-
tungen konnen Aussagen iiber die Kompo-
sition und Verteilung der Klassen im Su-
perobjekt abgeleitet werden. Neben der do-
minierenden, flichenbezogen am héufigs-
ten auftretenden Klasse bestimmt auch die
Haufigkeitsverteilung der kleineren Klas-
sen und das Verhiltnis zwischen diesen
Klassen die endgiiltige CLC Klasse. Je gro-
Ber das Verhiltnis zwischen der dominie-
renden Klasse zu den restlichen Klassen
ist, desto eindeutiger reprdsentiert diese
Klasse das Gesamtobjekt. Die Représenta-
tion der Klassen in einem Vektorraum er-
moglicht neben der Beibehaltung aller In-
formationen iiber ein Superobjekt die Ko-
dierung von Zusammenhédngen zwischen
den Klassen. Beispielsweise konnen sich
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(@)

Abbildung 3.3: Die Zusammensetzung des Uberobjektes in Abb. 3.3(a) zeigt die dominierende
Klasse A und ermoglicht dadurch eine eindeutige Zuordnung der CLC Klasse. Eine mehrdeu-
tige Zuordnung (Abb. 3.3(a)) kann in bestimmten Fallen fiir die Zuweisung der CLC Klasse

ohne manuelle Hilfe nicht verwendet werden.

bestimmte Vegetationsklassen untereinan-
der verstirken oder andere Klassen ab-
schwichen. Laub-, Misch- und Nadelwél-
der gehoren zur Kategorie Wald. Wenn
ein Superobjekt durch Laubwald dominiert
wird, kann durch die Gruppenzugehorig-
keit (Wald) auch die beiden anderen Wald-
klassen und die Wald-Ubergangsklasse ver-
starkt werden. Auf der anderen Seite kon-
nen Merkmale CLC Klassen auch ddamp-
fen. Ein niedriges phdnologisches Verhal-
ten der Vegetation kann fiir ein Superobjekt
alle CLC Klassen mit Vegetationsanteil ab-
schwichen. Die Kombination aus Verstar-
kung und Abschwidchung ermoglicht die
dynamische Verkniipfung von verschiede-
nen Datenebenen wie beispielsweise die
a-priori Klassifikation CLC 1990, die aktu-
elle Landbedeckung Image 2000 und die
zeitliche Charakteristik der Vegetation zwi-
schen 2000-2005. Diese Tatsache erlaubt
die Bestimmung von CLC Klassen, die
nicht eindeutig durch bestimmte Merkma-
le beschrieben werden konnen.
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Das genannte Prinzip stammt aus der Bio-
mechanik (Populationsvektor) und wird bei-
spielsweise in der Informatik fiir Fragestel-
lungen in den Bereichen Robotik und Mus-
tererkennung angewendet (GEORGOPOU-
LUS et al., 1989). Der Populationsvektor
ist als Summenvektor der einzelnen CLC-
Klassenvektoren definiert und indiziert die
gewichteten Summen einer Klassengruppe
(z.B. Wald).

Die Abbildungen 3.3(a) und 3.3(b) veran-
schaulichen symbolhaft das Prinzip dieser
Reprasentation. Alle Unterobjekte sind klei-
ner als 5ha und sind damit Bestandtei-
le oder Unterobjekte des Superobjektes. In
Abb. 3.3(a) kann die dominante Klasse A
das Superobjekt durch das Flachenverhalt-
nis zu den anderen Klassen eindeutig be-
schreiben, d.h. die Flache von A ist grofier
als die Flachen der anderen Klassen zusam-
men. Das Grofsenverhéltnis A zum néchst
kleineren Objekt B liegt unter einem be-
stimmten Schwellwert. Dennoch fliefSen al-
le Informationen der Unterobjekte in die
endgiiltige Bestimmung mit ein. Sammel-
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klassen, wie die CLC Klasse 242: Komple-
xe Parzellenstruktur mit 75 % landwirtschaft-
lich genutzten Flachen konnen durch das
Verhiltnis zwischen der dominanten Klas-
se A und den restlichen Klassen bestimmt
werden.

Das Verhiltnis zwischen den Klassen A
und B verhindert in Abb. 3.3(b) die ein-
deutige Zuordnung des Superobjektes. Ei-
ne CLC Klasse kann dennoch zugewiesen
werden, wenn durch die Verkniipfung der
Merkmale eine CLC Klasse verstarkt wird.
Ein Beispiel dafiir sind die landwirtschaft-
lichen Klassen CLC 211 und CLC 231. Die
CLC Klasse 231: Weideland verstarkt die
Klasse 211, da viele kleinflichigen (klei-
ner 5habzw. kleiner 25ha) Weideflachen
zu den landwirtschaftlichen Klassen aggre-
giert werden.

In ungiinstigen Fillen konnen Verstar-
kungen oder Abschwichungen zu wider-
spriichlichen Aussagen fithren. In diesem
Fall kann das Objekt einer falschen CLC
Klasse zugewiesen werden und zu einer
Fehlklassifikation fiihren. Die verwendeten
und implementierten Gewichtungen befin-
den sich in der Tabelle C.2 (Anhang). Die
Gewichtungen wurden empirisch aus den
Daten ermittelt.

Geometrische Reprasentation der CLC
Objekte

Der Grundgedanke zur geometrischen Re-
prasentation wurde durch das verwen-
dete Datenmodell von gnosis umgesetzt.
Die verschiedenen Informationsebenen
werden durch die technischen Klassen
RasterObject, ImageObject, LCObject,

CorineObject und CLCObject darge-
stellt.

Das UML-Diagramm (Unified Modelling
Language — eine Beschreibungssprache
fiir IT Abstraktionen) aus Abbildung 3.4
stellt die wichtigsten Attribute und Me-
thoden fiir die implementierten Klassen
zusammen, um eine Klasse in eine in-
formationstechnisch hoherwertige Klasse
zu uberfithren (Bottom-Up Ansatz). Die-
ser Ansatz wird fiir die Neuklassifikati-
on von CORINE LC angewendet. Die Ob-
jekte aus der Klasse ImageObject entste-
hen durch eine Bildsegmentierung aus der
Klasse RasterObject, also dem Bildda-
tensatz. Nach einer per-pixel Klassifikati-
on der Landbedeckung konnen bestimm-
te Merkmale fiir die Objekte der Klas-
se LCObject in Abhéngigkeit von ihrer
Landbedeckungsklasse berechnet werden.
Diese Merkmale werden vom Klassenka-
talog verwendet, um das Objekt zu ge-
wichten. Je nach Gewichtung und Gewich-
tungsfunktion kann eine CORINE LC Klas-
se ermittelt und dem Objekt der Klas-
se CorineObject zugewiesen werden. Ob-
jekte aus dieser Klasse konnen wieder-
um mit dhnlichen Nachbarobjekten aggre-
giert werden. Grundeigenschaften werden
durch die Klassenhierarchie hinweg an die
hoheren Klassen weitergegeben oder ver-
erbt. Objekte der Klasse CLCObject ent-
sprechen den existierenden CLC 1990 bzw.
CLC 2000 Objekten. Diese konnen durch ih-
re Bestandteile validiert werden.

Der Top—-Down Ansatz hingegen versucht,
eine Hypothese (z.B. ,Gehort das Objekt
x noch zur CORINE LC Klasse CLC 124:
Flughafen ?”) zu bestdtigen oder zu verwer-
fen. Dieses Verfahren wird fiir eine Veran-
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Abbildung 3.4: Darstellung des Datenmodells in gnosis in Anlehnung an die verschiede-

nen Informationsebenen in Bildern

«type» «type» «type» «type» «type»
RasterObject ImageObject LCObject CorineObject CLCObject
-szenelD 1 1. -objID L L -objID N N -objID Lo -clcID
+segmentation() “ |+classify() +getMajorityClass() +aggregate() +isChanged()

derungskartierung verwendet. Dazu wird
das Objekt clc, segmentiert und in seine
Bestandteile seg; bis seg, aus der Klasse
ImageObject zerlegt. Diese werden wieder
in Objekte der Klasse LCObject umgewan-
delt und stehen der Analyse zur Verfiigung.
Der Regelkatalog definiert fiir die komple-
xen Klassen, welche Bestandteile vorkom-
men diirfen. Wenn zusétzliche Bestandtei-
le gefunden werden, kann eine Verdnde-
rung stattgefunden haben. Beide Ansitze
werden im néchsten Kapitel ndher vorge-
stellt.

3.2 Der Aufbau des Klassifika-
tionsprozesses

Der Klassifikationsprozess beschreibt den
Vorgang der CLC Prozessierung und kann
vereinfacht in vier Unterprozesse aufgeteilt
werden:

1) Datenvorverarbeitung
2) Objekterstellung

3) Objektidentifikation
4) Validierung.

Eine Beschreibung der technischen Aspek-
te der Implementierung des Klassifikati-
onsprozesses erfolgt im Abschnitt 3.5. Es
folgt eine Ubersicht (Tabelle 3.2) der ein-
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zelnen Verarbeitungsschritte (Unterpunk-
te), die in gnosis durchgefiihrt und imple-
mentiert wurden. Fehlende Verarbeitungs-
schritte sind kursiv dargestellt.

Tabelle 3.2: Implementierte Verarbeitungs-
schritte in gnosis; nicht implementierte
Schritte sind kursiv geschrieben

1. Datenvorverarbeitung
a) Atmosphirenkorrektur / Normali-
sierung
b) Datenimport
2. Objekterstellung
a) Segmentierung
b) Aufbau des Objektmodells
3. Objektidentifikation
a) Neuklassifikation
i. Klassifikation / Zuordnung
der Komponenten
ii. Aggregation der Kompo-
nenten zu CLC Objekten
iii. Identifikation der CLC Ob-
jekte
b) Verinderungskartierung
i. Zerlegung des Objektes in
seine Komponenten
ii. Klassifikation / Zuordnung
der Komponenten
iii. Validierung der Komponen-
ten in Abhiingigkeit des CLC
Objektes
. Objektvalidierung

o~
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a) Automatische Validierung via
CLC2000 Datensatz

b) Manuelle Validierung via Interpre-
ten

Datenvorverarbeitung

Die Klassifikation von CORINE Land Co-
ver benotigt eine Reihe von Datensdtzen
aus den Bereichen Fernerkundung, Topo-
graphie und GIS. Die detailliere Aufschliis-
selung der verwendeten Daten und de-
ren Vorprozessierung erfolgt in Abschnitt
3.5.2. Eine Atmosphéarenkorrektur wurde
mit den Image 2000 Daten nicht durch-
gefiihrt, da einige Kandle, wie der Kanal
3 und 4 , zur Verbesserung der manuel-
len Interpretation verdndert wurden. Um
eine Verarbeitung mit gnosis zu ermogli-
chen, muss ein Projektgebiet definiert wer-
den, d.h. die Daten werden fiir die Softwa-
re an denselben Ausschnitt angepasst und
benotigen die gleiche Projektion und Auflo-
sung. Diese Vorverarbeitungsschritte wur-
den mit der Software ENVI durchgefiihrt.
Die Rahmensoftware ist in der Lage, die
gangigen Datenformate zu lesen und in ei-
ne relationale Datenbank zu importieren.
Diese Datenbank stellt die Daten iiber das
Netzwerk den einzelnen Prozessen zur Ver-
fiigung.

Objekterstellung

Als Basis fiir die objektorientierte Klassi-
fikation dienen Bildsegmente oder Bildob-
jekte. Diese Bildobjekte wurden in einem
weiteren Verarbeitungsschritt mit dem Pro-
gramm eCognition 3 von der Firma De-
finiens generiert und in gnosis importiert.
Dieses Verfahren basiert auf der Multi-

resolution Segmentierung (BENZ et al.,
2003) und kann in die Gruppe der region-
growing-Algorithmen eingeordnet werden.
Fir die Segmentierung selbst miissen in
eCognition drei Parameter definiert wer-
den: Mafistab, Farb- und Formeinfluss
(Segment= f(image, scale, color, shape)).
Die Rahmenbedingungen setzen jedoch
voraus, dass jedes CLC Objekt durch min-
destens ein Bildobjekt reprasentiert wird.
Aus diesem Grund miissen die drei Pa-
rameter zur Zeit manuell an diese Bedin-
gung angepasst werden. Es ist dartiber hin-
aus moglich, die Geometrie der CLC 1990
Klassifikation in den Segmentierungspro-
zess mit einfliefen zu lassen.

Durch rdumliche und semantische Ver-
kniipfung der einzelnen Datensdtze mit
den Bildobjekten entsteht das Objektmo-
dell. Es verkniipft die verschiedenen In-
formationsebenen miteinander und ermog-
licht konsistente Analysen der einzelnen
Objekte. Die erste Differenzierung der Ob-
jekte erfolgt dann durch eine tiberwachte
Klassifikation der Landbedeckung. Um mit
einer moglichst geringen Anzahl von Trai-
ningsgebieten iiber eine heterogene Daten-
basis akzeptable Ergebnisse zu erzielen, be-
notigt das Klassifikationsverfahren ein ho-
hes Mafs an Generalisierbarkeit. Aus die-
sem Grund wurde ein empirisches Verfah-
ren zur strukturellen Risikominimierung
gewihlt, das mit hoch variablen Trainings-
spektren gute Ergebnisse produziert, ohne
vorher durch umfangreiche Verfahren trai-
niert werden zu miissen (FOODY UND MA-
THUR, 2004B).

Der Informationsgehalt der Bildobjekte

steigt daraufhin iterativ mit der An-
zahl der berechneten Merkmale. An der
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hochsten Stelle stehen Objekte der Klasse
CorineObject. Diese verbinden die Infor-
mationen der Bildobjekte und Landbede-
ckungsobjekte mit den CLC Daten.

Objektidentifikation

CORINE Land Cover Objekte konnen je
nach Gruppenzugehorigkeit in gnosis ent-
weder identifiziert, validiert oder nicht
prozessiert werden.

Eine detailliertere Aufschliisselung (Klas-
senkatalog) der CLC Klassen, der benotig-
ten Merkmale fiir die Verarbeitung und die
Gruppenzugehorigkeit ist in Tabelle 3.11
auf Seite 91 zusammengefasst.

In den folgenden NASSI-SHNEIDERMAN
Struktogrammen werden die implemen-
tierten Algorithmen zur Identifikation
durch den bottom—up Ansatz (Abb. 3.5(b))
und Validation durch den top—down Ansatz
(Abb. ??) der Objekte als Pseudocode vor-
gestellt.

Das Struktogramm zeigt den schemati-
schen Aufbau einer Programmstruktur in
Form einer graphischen, zweidimensiona-
len Darstellung. In den beiden Strukto-
grammen werden die Algorithmen gegen-
tiber gestellt. Der Bottom-up Ansatz wan-
delt BILDobjekte in CORINEobjekt um
und erstellt durch Aggregation mit dhnli-
chen Nachbarobjekten entsprechende CLC
Objekte. Veranderungen erkennt er durch
einen Vergleich mit den CLC 1990 Objek-
ten. Dieser Ansatz benotigt keine a-priori
Klassifikation und kann daher auch unbe-
kannte Objekte einer Klasse zuweisen. Die-
ser Vorgang wird Identifizierung genannt.
Der Top—down Ansatz hingegen kann vor-
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her klassifizierte Objekte validieren, d.h.
deren Existenz bestdtigen oder negieren.
Der a-priori Datensatz wird jedoch fiir ei-
ne weitere Differenzierung (Bildung der
Schnittmenge zwischen den BILDobjekten
und dem CORINEobjekt) der Objekte beno-
tigt, weil die verwendeten Merkmale diese
Differenzierung nicht unterstiitzen.

Validierung des Ergebnisses

Das Ergebnis der Identifikation resp. Va-
lidierung wird mit dem CLC 2000 Daten-
satz verglichen. Die Qualitdt der Prozes-
sierung kann durch die Wahrheitsmatrix
und weitere statistische Mafle (Korrelation,
COHENS Kappa-Koeffizient und Gesamtge-
nauigkeit) ermittelt werden. Durch itera-
tive Verdnderungen der Eingangsparame-
ter (z.B. Segmentgrofse, Wahl der Trainings-
gebiete und Einfluss der Gewichtungen)
kann dariiber hinaus der Identifikations-
und Validationsprozess automatisiert wer-
den. Dabei wird der CLC 2000 Datensatz
als Referenz verwendet.

3.3 Entwickelte Merkmale zur
Identifikation von CLC
Klassen

In dieser Arbeit wurden eine Reihe von
Merkmalen entwickelt, auf denen die Klas-
sifikation von CORINE Land Cover ba-
siert. Die Merkmale dienen zur Differenzie-
rung der verschiedenen CORINE LC Klas-
sen. In einem iterativen Prozess werden
diese Merkmale fiir jedes Objekt berech-
net und in der Projektdatenbank abgelegt.
Der Gewichtungsprozess fiithrt die gewon-
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BILDobjekte = {(BILDobjekt;, BILDobjekts, .., BILDobjekt,)}

Fiir jedes BILDobjekt & BILDobjekte

Gewichte CORINEobjekt (BILDobjekt)

Fiir jeden Nachbar € BILDobjekt x4 chbarn

J Nachbar ~ BlLDobjekt

BILDobjekte = {(BILDobjekty, BILDobjektz, ..., BILDobjekt,)}

CORINEobjekte = {(CORINEobjekt;, CORINEobjekts, ..., CORINEobjekt,,)}

Fiir jedes CORINEobjekt € CORINEobjekte

BILDobjekteco 7 Eobjekt = BlLDobjekte () CORINEobjekt

Verschmelze CORINEobjekt (BILDobjekt | J
Nachbar)

ignorieren

Gewichte CORINEobjekt (Nachbar)

J CORINEobjekt > 25ha

Bildobjektag = Aggregation (Bildobjektec:orrn Eobjekt)

BILDobjekta gy > 25ha
J ” N

Gewichte CORINEobjekt (BILDobjekt BlLDobjektsgg > Sha

€ BILDobjekt, ) N

CLC2000 = maxCORINEobjektorc BILDobjektagy > 5ha

J

Gewichte CORINEobjekt (BILDobjekt
€ BILDobjektgq)

ignorieren
CLC2000 = maxCORINEobjektcrr.c

CLC2000 # CLC1900 CLCz000 # CLC1990 ignorieren

J

Veréinderung

N{J

Veriinderung

ignorieren ‘ ignorieren

CLCa000 # CLC1990 CLC2000 # CLC1990

J N|J

(a) Bottom-up Ansatz

(b) Top-Down Ansatz

Abbildung 3.5: In den beiden Struktogrammen werden die Algorithmen gegentiber gestellt.
Der Bottom-Up Ansatz benétigt keine a-priori Klassifikation und kann damit unbekannte Ob-
jekte einer Klasse zuweisen (identifizieren). Der Top—Down Ansatz hingegen kann klassifizier-
te Objekte validieren, d.h. deren Existenz bestidtigen oder negieren.

nenen Informationen zusammen und extra-
hiert die CORINE LC Klasse.

Folgende Merkmale werden erstellt:

Landbedeckung
Phénologie

Form

Kontext
Farbmerkmale
Versiegelungsgrad

Pl L L

Die Landbedeckung ist die Basis fiir die
CORINE LC Klassifikation und beeinflusst
die Generierung der weiteren Merkmale.
Erst auf Basis dieser Information bekom-
men die weiteren Merkmale eine seman-
tische Bedeutung. Der phédnologische Ver-
lauf beschreibt nur den Vegetationsanteil
im Objekt. Analog dazu muss der Versiege-
lungsgrad fiir bebauten Flachen angewen-
det werden. Die Phénologie ist ein zeit-
liches Merkmal zur Ableitung von intra-
und interannuellen Verdnderungen der Ve-
getation. Abweichungen vom natiirlichen

Verlauf der Vegetation korrelieren mit der
anthropogenen Nutzung. Form und Kon-
text werden durch die Geometrie und To-
pologie der Segmentierung bestimmt. Farb-
merkmale dienen als Beispiel fiir die Pa-
rametrisierung von unscharfen Informa-
tionen. Implementiert wurden Zugehorig-
keitsfunktionen (fuzzy sets) fiir die Bereiche
Wasser, Vegetation und Boden. Der Versie-
gelungsgrad gibt einen weiteren kontinu-
ierlichen Wert zwischen 0.0 und 1.0 an, der
den versiegelten Anteil von Gebduden und
Straflen in einem Pixel entspricht.

3.3.1 Diskrete spektrale Merkmale

Analog zu der Arbeit von FULLER et al.
(1994) konnen viele CORINE LC Klassen
aus abgeleiteten Informationen der Land-
bedeckung aggregiert werden. Dazu wur-
de ein Verfahren zur tiberwachten Klassifi-
kation gewihlt, dass auf Trainingsgebieten
aufbaut. Uberwachte Klassifikationsverfah-
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ren haben den Vorteil, dass die extrahierten
Klassen durch die vordefinierten Trainings-
gebiete eine Semantik besitzen. Bei der Im-
plementierung von gnosis konnte die An-
zahl von 22 Landbedeckungsklassen (FUL-
LER et al., 1994) auf zehn Basisklassen redu-
ziert werden, da zusitzliche Merkmale ge-
funden wurden, um den Grofsteil der CO-
RINE LC Klassen zu kodieren. Die Reduk-
tion der Klassen hatte dartiiber hinaus den
Vorteil, die per-Pixel Klassifikation automa-
tisch durchfithren zu koénnen. Die Ergeb-
nisse sind stabiler, da die Trennbarkeit der
spektrale Klassen erhoht wurde. Die extra-
hierten Klassen sind

I) Wasser,

II) Laubwald,

III) Nadelwald,

IV) strukturierte Siedlung ,

V) Siedlung mit hoher Intensitat,

VI) offener Boden (2 Klassen)

VII) und dichte niedrige Vegetation (3
Klassen).

Heterogene Klassen (z.B. IV und VII) kon-
nen je nach Komplexitit der Landschaft
weiter unterteilt werden. Eine zweifache
Hierarchie wird von gnosis unterstiitzt, d.h.
Wailder konnen nach einer ersten Klassi-
fikation in Laub- und Nadelwaldklassen
weiter unterteilt werden. In der ersten
Iteration werden die Wurzelklassen oder
Klassen erster Ordnung prozessiert. Ein
Beispiel fiir die Ansteuerung des SVM-
Klassifikators befindet sich im Anhang
(Tab. B.1). Mit Hilfe dieser Steuerungsdatei
wurden die Projekte in dieser Arbeit pro-
zessiert.
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Verwendete Trainingsdaten fiir die
uberwachte Klassifikation

Die Trainingsdaten (Abb. 3.6) wurden aus
den Image 2000 Datensatz unter Zuhilfe-
nahme der CLC 2000 Klassifikation und to-
pographischen Karten generiert und in ei-
ner Datenbank abgelegt (Tabelle ROImeta
und ROIdata). Eine detaillierte Zusammen-
setzung der verwendeten Trainingsgebie-
te befindet sich im Anhang (Tabelle C.1).
Insgesamt stehen dem Verfahren ca. 3 000
Trainingsgebiete mit 388 766 Trainingsspek-
tren fiir die Klassifikation der einzelnen
CLC Klassen zur Verfiigung. Die Trainings-
gebiete beschreiben die spektrale Charak-
teristik fiir eine Reihe von Basislandbede-
ckungsklassen auf Grundlage der genann-
ten Steuerungsdatei im Anhang (Beispiel
tiir die Kodierung der Landbedeckungs-
klasse Wasser — CLC 511, CLC 512 und
CLC 523). Einige CLC Klassen werden je-
doch rein funktional definiert. Diese Klas-
sen wurden fiir die spektrale Klassifikati-
on nicht berticksichtigt, da die Trainings-
datenbank nur spektrale Landbedeckungs-
klassen beschreiben kann. Dazu zédhlen fol-
gende Klassen: CLC 122: StrafSen, Eisenbahn,
CLC 123: Hafengebiete, CLC 124: Flughiifen,
CLC 132: Deponien und Abraumhalden, CLC
133: Baustellen und CLC 142: Sport- und Frei-
zeitanlagen. Die Klasse CLC 211: Nicht be-
wiissertes Ackerland wurde weiter aufgeteilt
in CLC 2111 (mit Vegetationsbestand) und
CLC 2112 (vegetationslos), um die unter-
schiedlichen phéanologischen Stadien der
Feldfriichte in der Datenbank zu bertick-
sichtigen. Die CLC Klassen 24x: Heterogene
landwirtschaftliche Flichen werden durch ve-
getationsbedeckte, spektral homogene Trai-
ningsgebiete wiedergegeben. Die anderen
Bestandteile dieser Klasse werden durch
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Abbildung 3.6: Im Rahmen dieser Arbeit wurden Trainingsgebiete fiir die CLC Klassen aus 12
Landsat ETM+ Szenen generiert, um die spektrale und temporale Variabilitat der Klassen fiir
den Stiitzvektorklassifikator zu beschreiben.
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die CLC Klassen 112, 211 und 231 reprasen-
tiert.

Der Image 2000 Datensatz ist aus ETM+-
Szenen von unterschiedlichen Aufnahme-
zeitpunkten zwischen 1999 und 2001 zu-
sammengesetzt. Dies wirkt sich auf die
Variabilitdt in den Spektren der einzelnen
Klassen aus und wird verursacht durch
den verdnderten Sonnenstand, durch un-
terschiedliche phénologische Stadien der
Vegetation und der spektralen Heteroge-
nitit der Landbedeckungsklassen fiir ei-
ne grofiraumige. Um diese Diversitdt beim
Training des Klassifikators zu berticksich-
tigen, mussten Trainingsgebiete aus ver-
schiedenen Szenen gesammelt werden.
Zum Training des Klassifikators wurden
dazu n Spektren fiir jede CLC Klasse zufal-
lig aus der deutschlandweiten Trainingsda-
tenbank gewdhlt (Tabelle 3.3).

Tabelle 3.3: Zeitlicher Aufbau der Trai-
ningsdatenbank

Aufnahme- Anzahl der

Path Row datum Spektren
192 24 24.9.2000 29 036
193 23 14.8.2000 37892
193 24 13.9.1999 29 613
193 26 13.9.1999 29 056
193 27 13.9.1999 33724
194 25 18.6.2000 34 662
194 26 18.6.2000 23797
195 23 9.6.2000 49 695
195 24 9.6.2000 20 464
196 22 15.5.2000 44714
196 25 5.7.2001 23 360
197 23 26.8.2000 32754

Eine Beschreibung der Steuerdatei fiir das
Klassifikationsverfahren wird in Kapitel
3.5 gegeben. Durch die Kodierung auf
Basis von CORINE LC Klassen konnen
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im Rahmen der Aufgabenstellung belie-
bige spektrale Klassen definiert werden,
die semantisch einen Landbedeckungstyp
beschreiben. Die Tabelle C.4 (Anhang)
zeigt als Beispiel die Transformation durch
Klassifikation der spektralen Daten in
die zehn Landbedeckungsklassen: Wasser,
Siedlung (dichte Bebauung, lockere Bebau-
ung), Laubwald, niedrige Vegetation (dar-
unter verschiedene Sonderkulturen und
Vegetationsstadien), offener Boden (heller-
er und dunklerer Boden) und Nadelwald.
Dabei werden die bundesweiten Trainings-
daten — gewonnen aus CORINE LC - auf
diese Landbedeckungsklassen durch ihre
spektralen Eigenschaften abgebildet. Nicht
miteinbezogene Testdaten aus der Daten-
bank werden mit dem trainierten Klassifi-
kator prozessiert, um die Genauigkeit in
Form einer Wahrheitsmatrix (confusion ma-
trix) zu ermitteln.

Aus der Tabelle C.4 (Anhang) kann abgele-
sen werden, wie gut der Klassifikator die
verschiedenen trainierten Klassen identifi-
zieren kann, welche Klassen spektral dhn-
lich zueinander sind und welche Klassen
eine gute spektrale Trennbarkeit fiir den
SVM Klassifikator besitzen. Je dhnlicher die
Klassen sind (z. B. bei den Vegetationsklas-
sen), desto grofSer ist der resultierende Klas-
sifikationsfehler. Dieser Fehler kann mini-
miert werden durch

I) eine Reduzierung der Klassen (Aggre-
gation der Problemklassen) in einem
hierarchischen System,

II) die Erhohung der Separabilitdt durch
Berticksichtigung von weiteren Merk-
malen (z.B. zusatzliche spektrale
Kanaile)
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Tabelle 3.4: Wahrheitsmatrix (Confusion matrix) nach Kreuzvalidation (10-fach gefaltet) fiir die

verwendete Steuerdatei

CLC 11x 12x 13x 2Ix 22x 23x 24x 31x 32x 33x 4Ix 42x 5xx >, Yo
11x 734 76 37 4 1 0 21 6 34 8 29 0 2 952 771
12x 71 401 19 0 0 29 30 11 5 1 4 0 0 571 7023
13x 8 3 78 36 14 0 4 0 40 0 6 0 73 968 80,99
21x 10 0 48 667 6 1 6 25 54 0 47 33 89 986 67,65
22x 25 0 3 39 827 75 0 0 46 15 79 1 0 1110 745
23x 0 0 0 26 3 1892 0 0 0 0 23 0 0 1944 9733
24x 3 16 13 0 0 0 430 O 5 5 10 0 0 482 8921
31x 89 2 0 85 0 1 3 376 49 4 149 22 130 910 41,32
32x 52 2 37 16 39 0 6 2 564 43 109 O 43 913 61,77
3x 0 0 0 1 68 0 0 1 163 401 152 16 23 825 48,61
41x 1 0 0 1 42 0 0 10 27 21 176 22 15 315 5587
42x 5 0 1 34 0 1 0 69 1 1 185 1367 30 1694 80,7
5xx 2 0 58 91 0 1 0 0 12 1 31 39 1095 1330 82,33

> 1000 500 1000 1000 1000 2000 500 500 1000 500 1000 1500 1500

% 734 802 784 66,7 82,7 946 8 752 564 802 17,6 91,13 73

III) optimierte Selektion — zeitlich und
rdumlich betrachtet — der vorgegebe-
nen Trainingsgebiete.

Die Tabelle 3.4 vergleicht die spektralen
Ahnlichkeiten untereinander zwischen den
einzelnen CORINE LC Klassen auf der
zweiten Hierarchiestufe auf Basis der Trai-
ningsdaten (n = 5000). Dazu wurde eine
Kreuzvalidation der Trainingsdaten durch-
gefiihrt. Mit Hilfe der Steuerdatei konnen
die einzelnen CORINE LC Klassen direkt
als Wurzelklassen abgebildet werden. Bei
der Kreuzvalidation wird die gesamte Trai-
ningsmenge in zehn Untermengen (k = 10)
geteilt. Jede Untermenge wird in einen Test-
und einen Trainingsdatensatz (k — 1) unter-
gliedert, die anschlieffend getrennt prozes-
siert werden. Die Tabelle zeigt den durch-
schnittlichen Klassifikationsfehler der ein-
zelnen Klassen fiir & Durchldufe. Der mitt-
lere Fehler fiir alle Klassen betragt 73 %.

Dabei zeigt sich, dass bis auf die CLC Klas-
se 41x: Feuchtgebiete im Inland alle weite-
ren Klassen eine mittlere Klassifikationsge-
nauigkeit von ca. 70 % besitzen. Dennoch
konnen nicht alle Klassen aus der zwei-
ten CLC Hierarchie als Basisklassen fiir die
Landbedeckung genutzt werden, da die
Trainingsgebiete nicht die Gesamtheit al-
ler Variationen abbilden. Fiir die Erstellung
der Trainingsdatenbank wurden homoge-
ne Flachen im Sinne der Landbedeckung
ausgewdhlt. Aus diesem Grund wird die
CLC Klasse 24x: Heterogene landwirtschaft-
liche Flichen tiberproportional gut klassifi-
ziert, da keine Siedlungs-, Wald- und Was-
seranteile in der Trainingsdatenbank vorlie-
gen. Viele Klassen kénnen durch die Aggre-
gation bzw. Generalisierung der CLC Ob-
jekte, der Mischpixelproblematik und der
spektralen Auflosung von Landsat ETM+
mit sieben Bandern fiir den Klassifika-
tor nicht eindeutig definiert werden. Auf-
grund des Klassifikationsergebnisses konn-
te das Merkmal Landbedeckung fiir grof3-
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flachige Prozessierungen nicht mehr als sta-
biles Merkmal eingesetzt werden. Durch
die Erhohung der geometrischen und spek-
tralen Auflosung konnte die Anzahl der
Basisklassen erhoht werden. Aus diesem
Grund koénnen CLC Objekte nicht durch
die spektrale Charakteristik der zweiten
und der dritten Hierarchiestufe klassifi-
ziert werden, sondern miissen durch re-
duzierte Basislandbedeckungsklassen be-
schrieben werden. In dieser Arbeit wur-
de die Anzahl der Landbedeckungsklassen
deshalb auf zehn Klassen reduziert.

Das Klassifikationsergebnis kann als Ana-
lysemethode verwendet werden, um die
CORINE LC Klassen auf ihre spektrale
Komposition hin zu tiberpriifen, wenn die
Klassifikationseigenschaften (Genauigkeit,
Separabilitit) der Klassen bekannt sind.
Auf Grundlage dieser Analysen konnen
Basisklassen der Landbedeckung determi-
niert werden, die fiir eine erste Eintei-
lung der Bildobjekte dienen (Basislandnut-
zungsklassen).

Die Trainingsdaten fiir die Prozessierung
in gnosis dieser Basislandnutzungsklas-
sen sind in zwei Hierarchiestufen (Wur-
zelklassen und erweiterte Klassen) unter-
teilt. Dabei wurde die Wurzelklasse —
{0,1,2,3,4,5} wie folgt zusammengesetzt
0: Wasser, 1: Siedlungen, 2: Laubwald, 3:
tibrige Vegetation, 4: Boden, 5: Nadelwald.
Die erste Ebene 1 +— {11,12,13} und
3 — {31,32} sammelt die Klassen 11: lo-
ckere Siedlungen, 12: dichte Siedlungen,
13: Industriegebiete, 31: Dichte Vegetati-
on und 32: Mischvegetation. Die gemit-
telte Gesamtgenauigkeit (overall accuracy)
der Klassifikation fiir diese Basisklassen be-
tragt 85 % auf der Wurzelebene.
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In Tabelle 3.5 wurden 1 500 zufallig gewahl-
te Punkte fiir alle enthaltenen CLC Klassen
aus dem Testdatensatz Rhein-Main Gebiet
gewdhlt und klassifiziert. Im Gegensatz zur
Klassifikation der Trainingsgebiete ( Tabel-
le C.4) zeigt das Ergebnis den heterogenen
Aufbau der CLC Objekte und die Variabi-
litdit der Spektren. Aus der resultierenden
Klassifikationsgenauigkeit konnen folgen-
de Fragen gestellt werden:

1. Wie gut konnen welche CLC Klassen
spektral klassifiziert werden ?

2. Wie sind die CORINE LC Klassen in-
tern strukturiert ?

Der erste Punkt ist durch die Wahr-
heitsmatrix der Trainingsgebiete mit den
CLC Klassen (Tabelle C.4 im Anhang) be-
kannt. Damit beschreibt die folgende Tabel-
le 3.5 die Zusammensetzung der Landbe-
deckung der einzelnen CORINE LC Klas-
sen. Eine CLC Klasse mit geringem Klassi-
tikationsfehler kann demnach direkt spek-
tral klassifiziert werden. Zu diesen Klas-
sen gehoren die dicht bebauten Siedlun-
gen und Laubwiélder. Hohe Fehler miissen
durch weitere Merkmale oder Eigenschaf-
ten kompensiert werden. Interessant ist da-
bei, dass die CLC Klasse 512: Wasserflichen
mit einer Genauigkeit von 67 % klassifiziert
wurden. Die Trainingsspektren wurden je-
doch mit einer Genauigkeit von tiber 99 %
identifiziert. Dieser relativ hohe Fehler bei
der Klassifikation von Wasser aus CORI-
NE Objekten basiert auf der Generalisie-
rung von CORINE LC. Um die 25ha Min-
destgrofse zu erreichen, wurden bei der In-
terpretation von Wasserflaichen auch Ufer-
bereiche der CLC Klasse 512 hinzugefiigt,
die von der Landbedeckung gesehen zu ei-
ner ,Fehlklassifikation” fiihren. Viele Ve-
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getationsklassen aus CLC sind der Basis-
klasse 3 zugeordnet worden. Eine weite-
re Differenzierung kann durch die einge-
schrankte multispektrale Information und
der hohen Variabilitit der Szenenaufnah-
men durch dieses Merkmal nicht erfolgen.

Dieser interne Aufbau bestimmt die Zuge-
horigkeit der einzelnen CLC Klassen im
Klassenkatalog in die Gruppen mit ein-
facher und komplexer Zusammensetzung
(Tab. 3.10). Dabei konnen thematisch ein-
fach zusammengesetze Klassen in ihrer
spektralen Charakteristik komplex aufge-
baut sein (z.B. Ackerland mit allen Zu-
standsformen und Bedeckungsgraden von
Vegetation). Zugleich zeigt die Tabelle auch
die Problematik der Generalisierung von
CORINE LC. Spektral einfach definierte
Klassen, wie z.B. Wasserflichen konnen
einen komplexen Aufbau besitzen, der
durch die CORINE Interpretationsmetho-
dik definiert wird. Diese Zusammenlegung
von heterogenen Bestandteilen kann zu
einer Verschlechterung der Identifikation
von einzelnen CORINE Objekte fiihren.

Tabelle 3.5: CLC Klassenanalyse durch
SVM Klassifikation im Testgebiet Rhein-
Main Gebiet

CLC 0 1 2 3 4 5
111 001 09 000 0,01 0,00 0,01
112 000 o065 005 021 0,06 0,03
131 017 024 007 017 028 0,08

CLC 0 1 2 3 4 5
141 000 018 029 040 003 0,10
211 000 006 003 046 044 0,01
221 000 003 005 086 005 0,01
222 0,00 004 023 064 007 0,02
231 0,00 003 021 0,70 005 0,01
242 000 006 016 063 013 0,02
243 001 004 041 042 005 0,08
311 0,00 000 092 002 000 0,05
312 0,00 000 045 002 000 0,53
313 0,00 001 o076 0,03 000 0,20
321 0,00 002 019 0,70 006 0,02
322 0,00 005 041 039 005 0,10
324 000 001 o070 015 0,02 0,12
333 000 003 013 068 015 0,01
411 005 002 022 064 003 0,05
412 000 001 0,79 018 0,00 0,02
511 069 007 002 003 001 018
512 067 009 003 004 006 0,11

Die Klassifikation der Landbedeckung un-
terteilt die Landoberfldche spektral in dis-
krete Klassen. Dabei geht ein Teil der Infor-
mationen (Zustand der Vegetation, Bede-
ckungsgrad usw.) verloren und stehen dem
CLC Klassifikationsprozess nicht mehr zur
Verfiigung. Aus diesem Grund werden auf
diesen Landbedeckungsklassen basierend
weitere Merkmale aus den Daten gene-
riert.

3.3.2 Kontinuierliche spektrale
Merkmale

Unscharfe Merkmale kénnen genutzt wer-
den, um kontinuierliche Parameter im Klas-
sifikationsprozess abzubilden. Die Verwen-
dung der Fuzzy-Logik ermoglicht die direk-
te Umwandlung von menschlichen Wissen
in ein mathematisches Modell. Basierend
auf den Arbeiten von ZADEH (1965) be-
steht ein Fuzzy Regel System aus

I) Fuzzyfizierung
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II) Fuzzy-Inferenz
III) Defuzzyfizierung

Dabei wird der Grad der Unschirfe
im Gegensatz zur Wahrscheinlichkeitstheo-
rie durch eine Zugehdrigkeitsfunktion be-
schrieben.

1) Fuzzifizierung der EingangsgréBen

Durch eine Menge A von Zugehorigkeits-
funktionen wird eine unscharfe Menge
(engl. fuzzy set) definiert, die eine Eingangs-
grofle oder Linguistische Variable iber den
Zugehorigkeitsgrad unscharf kodiert. Bei-
spiele fiir Zugehorigkeitsfunktionen sind
Dreiecks-, Trapez- und die Sigmafunkti-
on. Einzelwerte konnen durch sogenannte
Singeltons reprdsentiert werden. Als Ein-
gangsgrofien dienen die spektralen Bander
des Image 2000 Datensatzes.

Il) Fuzzy-Inferenz und
Regelkomposition

Die verschiedenen Eingangsgrofien kon-
nen in einem Inferenzmodell logisch mit-
einander verkniipft werden. Folgende Ope-
rationen konnen nach ZADEH (1965) auf
die Mengen angewendet werden: Komple-
ment —A, Durchschnitt (Konjunktion) A U
B und Vereinigung (Disjunktion) A N B.
Es gibt mehrere Inferenzmodelle, von de-
nen dabei die MAXMIN-Inferenz und die
MAXPROD-Inferenz die wichtigsten Ansét-
ze sind. Fir gnosis wurde das erste Ver-
fahren verwendet. Dabei bestimmt das Mi-
nimum der verschiedenen Zugehorigkeits-
grade in der Regelkonklusion das Ergebnis
der Ausgangsgrofie. Das Ergebnis dabei ist
wieder eine Fuzzy Menge.
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lll) Defuzzifizierung der
AusgangsgroéBen

Diese Fuzzy Menge der Ausgangsgrofie
muss auf einen exakten Wert (z € R) redu-
ziert werden. Dabei gibt es wieder verschie-
dene Ansdtze (z.B. Maximum-Methode
oder Centre of Gravity Methode) zur Kon-
struktion. Das erste Verfahren verwendet
dabei den Punkt der maximalen Zugeho-
rigkeit. Das letzte Verfahren beschreibt die
Grofie durch den Schwerpunkt der Fldche
unter der Zugehorigkeitsfunktion. Die im-
plementierten Merkmale nutzen die Maxi-
mum-Methode.

Fiir die entwickelte Software gnosis wur-
den beispielhaft vier unscharfe Merkmale
entwickelt und verwendet.

a. Wasserzugehorigkeit

b. Vegetationzugehorigkeit
c. Bodenfarbe

d. Versiegelungsgrad

Fiir die ersten drei Merkmale wurde eine
unscharfe Menge mit drei Zugehorigkeits-
funktionen gewdhlt (keine Ausprdgung,
mittlere Ausprdagung, starke Auspragung
des jeweiligen Merkmals). Die Defuzzifizie-
rung erfolgt durch die Maximum-Methode,
d.h. die hochste Zugehorigkeit wird zu-
riickgegeben. Die Stiitzpunkte fiir die ver-
schiedenen Zugehorigkeitsfunktionen wur-
den aus den verwendeten Testszenen er-
mittelt. Damit stehen neben der Landbe-
deckungsklasse auch drei kontinuierliche
Werte tiber die Auspragung (Wasser, Vege-
tation und Boden) zur Verfiigung. Abb. 3.7
zeigt eine Zusammenstellung der maxima-
len Auspriagung (R: Boden, G: Vegetation
und B: Wasser). Dunkle Bereiche im Bild
wurden keinem Merkmal zugeordnet. Die-
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Abbildung 3.7: Beispiel fiir die Anwendung der unscharfen Merkmale Bodenzugehorigkeit, Ve-
getationszugehorigkeit und Wasserzugehorigkeit (RGB) fiir den Raum Frankfurt; durch die Merk-
male nicht beschriebene Flachen sind schwarz dargestellt.

se Flachen werden jedoch tiber den Para-
meter Versiegelungsgrad abgedeckt. Dieser
Parameter wurde durch das Verfahren der
Stiitzvektorregression aus den multispek-
tralen Daten abgeleitet.

a. Wasserzugehorigkeit

Die Ausgangsgrofie Wasserzugehorigkeit
wird pro Pixel indirekt {iber die dunkels-
ten Spektren im Bild gerechnet. Dabei wird
ausgenutzt, dass der zuriick reflektierte
Anteil der Strahlung p zum Sensor im na-
hen und mittleren Infrarot (Wellenldngen
in nm angegeben) sehr gering ist.

p830 1+ p1650 + p2210
max pg30 + max p1650 + Mmax p2210

fWasser =

Das Ergebnis wird normiert, indem die
Summe durch die maximalen Werte der
Szene geteilt wird. Die nidchste Grafik zeigt
die verwendete Fuzzy Menge. Dabei kodie-
ren drei Zugehorigkeitsfunktionen (Abb.
3.8) die Merkmale Reines Wasser, Was-
ser/Land und Land die Eingangsgrofie
fwasser- Die Zugehorigkeitsfunktionen er-
moglichen die Charakterisierung der drei
Merkmale auch fiir nicht angepasste Sze-
nen, da die Funktion fiysser mit relativen
Werten arbeitet. Eine Atmosphérenkorrek-
tur wiirde die Ergebnisse aber zusitzlich
stabilisieren.
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Neben Wasseroberflichen gibt es auch
andere Landbedeckungsklassen, die eine
spektrale Ahnlichkeit im Bereich des na-
hen und mittleren Infrarotbereichs (800 nm
bis 2500 nm) aufweisen. Dazu zdhlt haupt-
sdchlich die Klasse Nadelwald. Durch ei-
ne Berticksichtigung einer Vorklassifikati-
on oder eines Vegetationsindizes kann die-
ses Problem behoben werden. Die Kombi-
nation von verschiedenen Merkmalen er-
moglicht die eigentliche Differenzierung
der Bildobjekte. Das Merkmal Wasserzu-
gehorigkeit wird verwendet, um den Was-
seranteil in Objekten pro Pixel mit den
Merkmalen reines Wasser, Mischwasser,
kein Wasser zu berticksichtigen. Nach der
Zuordnung des Objektes zu einer Land-
bedeckungsklasse stehen einzelne Pixelin-
formationen fiir den Klassifikationsprozess
direkt nicht mehr zur Verfligung. Dieses
Merkmal stellt Hafenanlagen mit kleineren
Hafenbecken oder Parkanlagen kénnen da-
durch identifiziert werden, wenn die In-
formation der Landbedeckung nicht aus-
reicht.

Water membership

i i i
0 01 02 03 04 05
(B4+B5+B7)/(max(b4)+max(b5)+max(b7))

Abbildung 3.8: Fuzzy-Inferenzfunktion
zur Bestimmung des Wasseranteils im Pi-
xel
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b. Vegetationzugehorigkeit

Die Vegetationszugehorigkeit als Aus-
gangsgrofie wird aus dem NDVI (Norma-
lised Difference Vegetation Index), einem Ve-
getationsindex (LILLESAND UND KIEFER,
2000) berechnet. Dieser Index basiert auf
der Reflexionscharakteristik der Zellwand
und der Absorbtion durch Chlorophyll in
Pflanzen. Er beschreibt damit Dichte und
Vitalitdt der Vegetationsdecke. Der NDVI
wird wie folgt definiert (Angaben in nm):

830 — P660
fNpyvr = ———m—
£830 + P660

Der Parameter wird in gnosis verwendet,
um Vegetationsklassen im CLC Klassenka-
talog weiter differenzieren zu konnen. Die
Basisklassen der Landbedeckung erlauben
nur eine diskrete Einteilung der Vegetation.
Fiir Ubergangsklassen, wie beispielsweise
CLC 324, ist neben der Landbedeckungs-
klasse auch der Bedeckungsgrad oder der
Zustand der Vegetation fiir die eindeutige
Zuweisung notig.

Abbildung 3.9: Fuzzy-Inferenzfunktion
zur Bestimmung des Vegetationsanteils im
Pixel
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Die notwendige Inferenzfunktion (Abb.
3.9) bereitet die Merkmale dichte Vegetati-
on, Mischvegetation und keine Vegetation
fiir die Klassifikation auf.

c. Bodenfarbe

Neben dem Verhiltnis von Bandkombina-
tionen kann auch die Charakteristik einer
Farbkombination benutzt werden, um Ei-
genschaften zu beschreiben. Farbe kann
unterschiedlich reprasentiert sein (MATTI-
KALLI, 1997). Eine weitverbreitete Metho-
de dabei ist die HSV-Farbtransformation
(Hue Saturation Value). Das Farbmerkmal
wird dabei durch den Parameter Farbwert
(hue beschrieben. Der Farbwert und die Sat-
tigung des Echtfarbenkomposits dienen da-
bei als Eingangsvariablen fiir das Merkmal
Bodenfarbe. In Abbildung 3.10 ist der Para-
meter der Sattigung konstant.

Abbildung 3.10: Fuzzy-Inferenzfunktion
zur Bestimmung des Wasseranteils im Pi-
xel

Farbliche Unterschiede zwischen bestimm-
ten Bodentypen und offener Siedlung er-
moglichen dem Merkmal die Trennung die-
ser Landbedeckungsklassen und erhchen

dadurch die Klassifikationsgenauigkeit die-
ser Landbedeckungklassen.

d. Versiegelungsgrad

Der Versiegelungsgrad ist der prozentuale
Anteil von durchldssiger (Vegetation und
offener Boden) und undurchlédssiger (be-
baute Flichen) Bodenflache zu einer Be-
zugsflache. Diese Bezugsfldche ist in die-
ser Arbeit das Pixel. Er dient als wichtiges
Merkmal zur Trennung von dichtbebauten
(CLC 111) und locker bebauten Siedlungen
(CLC 112) bei der automatisierten Klassi-
fikation des gnosis Klassifikationsschema-
tas. Der Parameter kann indirekt durch
verschiedene Verfahren aus den Ferner-
kundungsdaten abgeleitet werden. Beispie-
le dafiir sind das lineare spektrale Entmi-
schungsmodell von LU UND WENG (2006)
und die Korrelation mit dem NDVI durch
DE KoK R. (2005); EscH (2003).

In dieser Arbeit wurde eine weitere Tech-
nik entwickelt, das Merkmal Versiege-
lungsgrad aus Fernerkundungsdaten ab-
zuleiten. Um die nicht-lineare Dynamik
des Parameters abbilden und den Ein-
fluss des offenen Bodens besser bertick-
sichtigen zu konnen, wurde der Ansatz
von ESCH (2003) erweitert. Dabei wurde
die lineare Funktion der NDVI-Regression
durch eine multiple, nicht-lineare Regres-
sionfunktion ersetzt. Als Modell wurde da-
bei die Stiitzvektor Regression (SVR) ver-
wendet (Details zu der Funktionsweise
und der Anwendung von SVR in SMO-
LA UND SCHOLKOPF (2004)). Dabei wird
die Response-Variable Versiegelungsgrad
durch die Prediktor-Variablen, in diesem
Fall die ETM+ Kanile, bestimmt. Das Mo-
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dell wird durch eine Reihe von Stiitzvek-
toren trainiert. Die Angaben {iiber den tat-
sdchlich versiegelten Anteil pro Pixel wer-
den aus geometrisch hoher aufgeloste Da-
ten, wie beispielsweise Ikonos oder Quick-
bird Daten, errechnet.

Der tatsdchliche Grad der Versiegelung
wird aus einer pangeschérften Ikonos-
Szene (Abb. 3.11(a)) fir den Raum Frank-
furt vom 24.6.2003 berechnet. Dazu wird
die hoher aufgeloste Szene (1 m) nach Was-
ser, Boden, Vegetation und versiegelten Fla-
chen, wie Strafien und H&user klassifiziert
(Abb. fig:mini:ikonos-sealed). Es wurde ein
einfacher Klassifikationsansatz mit empi-
risch ermittelten Schwellenwerten auf Ba-
sis des Vegetationsindex gewahlt (NDVI <
0.15— Siedlung/Strasse; NDVI > 0.15 und
NDVI < 0.3 — Boden; NDVI > 0.3 — Ve-
getation). Der Versiegelungsgrad pro Land-
sat Pixel (25 m geometrische Auflosung) er-
rechnet sich aus dem Verhiltnis der Hau-
figkeiten der unversiegelten zu den ver-
siegelten Ikonos Pixeln (1 m geometrische
Auflosung). Das Ergebnis (Abb. 3.11(c)) ist
ein kontinuierlicher 25 m Datensatz der Fla-
chenversiegelung zwischen 0 und 1. Die
Trainingsmenge oder die Eingangsvekto-
ren der Regression beinhaltet alle sieben
ETM+ Kanile plus Pan-Kanal, der auf 25m
heruntergerechnet wurde. Der TIR-Kanal
(thermales Infrarot) wurde ebenfalls auf
25m heruntergerechnet. Die Gesamtmen-
ge der Trainingsvektoren wurde von ca.
79 000 Eingangsvektoren auf 30 260 unter
der Bedingung von NDVI kleiner 0,1 redu-
ziert, um nur vegetationsfreie Pixel fiir das
Modell zu beriicksichtigen.

Dieser Datensatz wird fiir das Modell
aufbereitet (konvertiert und skaliert). Als
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Modell wurden Teile der Support Vec-
tor Machines genutzt, die neben der bi-
niren Klassifikation auch multivariate Re-
gressionen durchfiihren konnen. Als freie
SVM-Bibliothek wurde 1ibsvm2 von CITET-
CHANG2001 verwendet.

Abbildung 3.12: Das Substraktionsbild
zwischen dem modellierten und tatsach-
lich ermittelten Versiegelungsgrad zeigt
die Fehler des Verfahrens auf. Die Darstel-
lung wurde zur besseren Interpretation in-
vertiert. Dunkle Bereiche weisen einen ho-
here Abweichung auf.

Der RMSE (mittlere quadratische Ab-
weichung) des Modells belief sich auf
0,06 mit einem Korrelationskoeffizienten
von 0,61. Durch die Modellierung ver-
schob sich der Wertebereich von [0...1]
nach [0.11...1.19]. Der Wertebereich wur-
de durch eine MinMax Skalierung an den
Bereich [0.0...1.0] korrigiert.

Die Abbildung 3.12 zeigt die Unter-
schiede zwischen den modellierten (Abb.
3.11(d)) und den tatsdchlichen Werten
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Abbildung 3.11: Durch eine tiberwachte Klassifikation wurde aus der IKONOS Szene (3.11(a))
die versiegelten Flachen (Siedlungs- und Verkehrsflichen) extrahiert (3.11(b)). AnschlieSend
wurde der Versiegelungsanteil fiir einen 25m Pixel berechnet (3.11(c)). Abb. 3.11(d) ist das
Ergebnis einer Regression aus dem ETM+ Daten und dem trainierten SVR-Modell.
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(Abb. 3.11(b)) in Form eines Differenz-
bildes. Eine hohe Abweichung wird in
dunklen Tonen dargestellt. Der grofste Feh-
ler trat an den Objektrandern auf, da die
geometrisch hoher aufgelosten Ikonos Da-
ten trotz Skalierung und Aggregierung auf
25m einen grofieren Detailgrad aufwiesen.
Weitere Fehler treten in offenen Ackerfla-
chen durch die hohe spektrale Ahnlich-
keit und durch flaichenhafte Veranderun-
gen (Wohngebiet im Siiden) zwischen den
beiden Datensatzen (Landsat: 2000 und Iko-
nos: 2005) auf.

3.3.3 Formmerkmale

Aus der durch Segmentierung generierten
Geometrie konnen Formparameter abgelei-
tet werden, die eine weitere unabhéngi-
ge Informationsebene fiir die Klassifikati-
on darstellen, um eine Klasse zu beschrei-
ben. Beispiele fiir einfache Merkmale sind
Flache, Umfang, Kompaktheit und fraktale
Dimension. Aufwendigere Verfahren ver-
wenden z. B. die Skelettierung der Polygo-
ne, um die Hauptausrichtungen oder die
Komplexitidt des Objektes zu bestimmen.
Fur die Software gnosis wurde ein wei-
teres Merkmal entworfen, um regelmafsi-
ge Objekte zu identifizieren. Die Regelma-
Bigkeit ist hierbei das Vorhandensein von
bestimmten Winkeln an den Objektgren-
zen. Anthropogen geprégte Flachen zeich-
nen sich durch regelméfiige Formen bzw.
Winkel in den Geometrien aus, wie zum
Beispiel lineare Grenzabschnitte oder be-
stimmte Winkel basierend auf den Parzel-
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lengrenzen und den Wegenetzen. Diese Ei-
genschaft kann genutzt werden, um an-
thropogen genutzte Objekte zu identifizie-
ren.

) s | 20
(a) ala|al| (b

Abbildung 3.13: Beispielhafte Extraktion
der Objektwinkelliste durch die Schritte (a)
Positionsliste, (b) Objektkanten und (c) Ob-
jektwinkel.

Detektion der Grenzen

Fiir die programminterne Verarbeitung der
Objekte existiert eine zweidimensionale
Rastermatrix der einzelnen Pixelpositionen
P = {1,2,3,...,23}. Diese wird verwen-
det, um die Objektgrenzen zu extrahie-
ren. Ein Verfolgungsalgorithmus ermittelt
die Randpixel des Objektes im Uhrzeiger-
sinn und legt diese in eine Randliste R
ab. In dem Beispiel aus Abb. 3.13 ist R =
{1,2,3,4,8,...,13,9,5,1}.

Erstellung der Winkelliste

Aus der Randliste R kann eine pixel-
basierte vorldufige Winkelliste Wp =
{90°,90°,90°,180°,135°,... 90°}  erstellt
werden. Diese Liste wird zu der absoluten
Winkelliste Wa generalisiert, indem durch
eine Kostenfunktion f(¢, L) ermittelt wird,
welche Punkte fiir die Randwinkel bertick-
sichtigt werden. Die Liste besteht aus den
Winkeln ¢ und der jeweiligen Abschnitts-
lange L.
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Der Winkel ¢ wird wie folgt ermittelt: fiir
die zwei Punkte ;! und ;2 berechnet man
r = 29 —x1 und y = yo — y1. Dabei miis-
sen die zwei folgenden Fallunterscheidun-

gen betrachtet werden.

s X
T _ N >
5 — 2% arctan Tty ,y >0
3

7W+2*arctanﬁ ,y <0
Der Bogenmaf3-Winkel wird zur besseren
Lesbarkeit durch ¢ = %180 transformiert.
Der euklidischen Abstand L zwischen den

Punkten j; und y? wird bestimmt durch

L= \/(‘.%1 — .1‘2|)2 + (Jyr — y2‘)2

90:

Die Kostenfunktion (Abb. 3.14) garantiert,
dass der relative Startwinkel in jeder Rich-
tung aus den ndchsten Punkt suchen kann.
Je grofer der Abstand L dabei wird, desto
kleiner wird dabei der Suchwinkel .

A

flo.L)

Abbildung 3.14: Schematische Darstel-
lung der Kostenfunktion fiir die Ermitt-
lung des generalisierten Winkels

Fiir das Beispiel aus Abb. 3.13 ist die er-
mittelte absolute Winkelliste Wa = {90° :
75m, 150° : 65m, 220° : 90m, 270° : 50m, 0° :
125m} bei einer gegebenen Pixelgrofie von
25m.

Auswertung der Winkelliste

Die erzeugte Winkelliste kann absolut und
relativ betrachtet werden. Die absoluten
Winkel aus Wa geben die Hauptrichtung
des Objektes an. Dazu kann die Haufig-
keitsverteilung der Winkel und deren Lan-
gen genutzt werden. In dem gezeigten Bei-
spiel dominiert kein einzelner Winkel.

Dartiiber hinaus kann die Winkelliste re-
lativiert werden, d.h. es wird eine neue
Liste mit Winkeldifferenzen erstellt. Dabei
gﬂt Wﬁ' = 180° — (Wai — Wai,l) fur
i = 1,3,...,nund Wayg = Wa,. Die Lis-
te Wr fiir das obengenannte Beispiel ist
{130°,110°,130°,90°,90°}.

Diese Liste der Winkeldifferenzen gibt die
objektinterne ~ Winkelzusammensetzung
wieder. Damit konnen unabhédngig zur
Ausrichtung des Objektes die internen Win-
kel extrahiert und analysiert werden. Die
Winkelangaben konnen die Winkeltypen
typisiert werden in:

Vollwinkel: 360°

tiberstumpfer Winkel: > 180°N < 360°
gestreckter Winkel: 180°

stumpfer Winkel: > 90°N < 180°
rechter Winkel: 90°

spitzer Winkel: < 90°

Das Merkmal kann verwendet werden, um

regelméafliige Objekte, darunter landwirt-
schaftlich genutzte Flichen und Waldpar-
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zellen zusétzlich zur Landbedeckung zu
beschreiben.

Abbildung 3.15: Beispiel fiir den regelma-
Bigen Formenschatz der Bildsegmente in
landwirtschaftlich genutzten Flachen

Die Auswertung der Geometrie (Abb. 3.15)
ist abhangig von der Erstellung der Bild-
segmente. Im Programm eCognition wird
die Segmentierung durch die drei Parame-
ter Scale, Shape und Compactness gesteu-
ert. Der scale-Parameter ist ein abstrakter
Wert, der die maximal zuldssige Hetero-
genitdt fiir die Verschmelzung von zwei
Flachen beschreibt. Er steht damit indi-
rekt in Beziehung zur durchschnittlichen
Objektgrofie, da eine grofiere Heterogeni-
tat auch grofiere Flichen bedingt. Der sha-
pe-Parameter steuert den Einfluss der Ein-
gangdsbdnder und der darin enthaltenen
Pixelverteilung duch das Verhiltnis 1 =
color+shape. Je grofier der shape-Parameter
gewdhlt wird, desto unabhdngiger wer-
den die Segmente von den Eingangsdaten
gebildet. Dann beschreibt das Verhiltnis
shape = smoothness + compactness die
endgiiltige Auspriagung der Segmente.
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Mehrere Arbeiten, darunter LEUKERT
(2002) haben gezeigt, dass eine Anpassung
dieser Parameter in Abhédngigkeit zum ver-
wendeten Sensors und der zu extrahieren-
den Objektarten erfolgen muss. Die Test-
szenen in dieser Arbeit wurden mit den Pa-
rametern (scale=[20, 40, 60], shape=0.2 und
compactness=0.6) segmentiert.

3.3.4 Merkmale durch raumlichen
Kontexteinbezug

Neben der Betrachtung der Geometrie
kann auch die Topologie genutzt werden,
um hilfreiche Merkmale zur Klassifikati-
on abzuleiten. Unter der Topologie wer-
den nach BARTELME (2005) die nicht-
metrischen Eigenschaften des Raums zu-
sammengefasst. Darunter fallen solche Ei-
genschaften, die bei umkehrbar eindeuti-
gen und stetigen Abbildungen oder Trans-
formationen invariant bleiben, wie bei-
spielsweise die gegenseitige Lage und An-
ordnung der geometrischen Gebilde.

Ein wichtiges Element dabei ist die Nach-
barschaftsbeziehung zu anderen Objekten
(BAR, 2004). Diese Nachbarschaftsstruktur
kann einfach oder erweitert berticksichtigt
werden. Einfach berticksichtigt bedeutet in
diesem Zusammenhang, dass nur die je-
weiligen Nachbarobjekte eines Zentralob-
jektes berticksichtigt werden.

Bei der erweiterten Nachbarschaft hin-
gegen vergrofiert sich die Struktur, in-
dem ein Nachbarschaftskomplex betrach-
tet wird. Der Nachbarschaftskomplex ist ei-
ne dynamische Struktur, die eine funktio-
nale Einheit im rdumlichen oder themati-
schen Sinne beschreiben kann. Dabei kon-



3.3 Entwickelte Merkmale zur Identifikation von CLC Klassen

nen die Parameter Komposition und Konfi-
guration zur Klassifikation des Raums oder
zur Identifikation von Substrukturen ge-
nutzt werden.

Die Nachbarschaft eines beliebigen Objek-
tes, z.B. der Bildsegmente seg; oder CLC
Objekte clc;, wird in einer Adjazenzliste ab-
gelegt. Der Begriff Adjazenz stammt aus
der Graphentheorie und bezeichnet die Be-
rithrung von gleichen Strukturen. Sie be-
schreibt damit die Beziehung zwischen
gleichartigen Elementen in einem Graph.
Die Nachbarschaft kann somit in einem
zusammenhdngenden Graphen dargestellt
werden. Fiir die Verarbeitung von Graphen
gibt es eine Reihe von Verfahren aus der
Informatik, wie beispielsweise Datenrepra-
sentation, Struktursuche und Generalisie-
rung (DISTEL, 1990).

b

Abbildung 3.16: Nachbarschaften und ih-
re Représentation durch Graphen

Einfache
Nachbarschaftsbeziehungen

Die Nachbarschaften werden tiber den
Vektor N beschrieben und in einer rela-
tionalen Datenbank tiber eine 1:n Bezie-
hung gespeichert. Das Objekt seg; hat dann
die Nachbarn seg,, segs, . ... Dann ist der
Nachbarvektor von diesem Objekt N; =

{sega, segp, . ..}. Da die Nachbarschaft von
beiden Objekten ausgeht, ist der Graph un-
gerichtet (Abb. 3.16 und 3.17). Die Bezie-
hungen ,ist Nachbar von” und ,hat Nach-
bar” werden in der Ontologie berticksich-
tigt, spielen aber bei der Klassifikation kei-
ne Rolle.

Tabelle 3.6: CLC Klassen, die durch Nach-
barschaften definiert werden

CLC Klasse Nachbarzu CLC...
CLC 123 51x, 52x
CLC 141 112
CLC 331 zwischen 51x und 52x oder 41x
/ 423
CLC 412 324
CLC 423 zwischen 51x und 52x
CLC 521 331 oder 523

Tabelle 3.6 zeigt alle CORINE LC Klassen
auf, die neben der Landbedeckung durch
ihre Nachbarschaft definiert werden. Ne-
ben der direkten Ableitung der CLC Klas-
se kann die Nachbarschaft als Wichtungs-
faktor genutzt werden, um die Landbede-
ckungsklassifikation der Bildsegmente zu
optimieren.

Die Nachbarschaft allein reicht nicht aus,
um CLC Klassen korrekt zuzuweisen.
Nicht jedes Industriegebiet an einem Fluss
oder dem Meer ist auch automatisch ei-
ne Hafenanlage. Das dafiir benotigte Merk-
mal wire die Information tiber das Vorhan-
densein von Hafenbecken.

Erweiterte
Nachbarschaftsbeziehungen

Die erweiterte Nachbarschaft fligt in einem
rekursiven Prozess die umliegenden Objek-
te mit ihren Nachbarn in die Struktur des
Nachbarschaftskomplexes. Dabei kann die-
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se rdumlich, wie zum Beispiel beim Vor-
alpenland oder thematisch, ein beliebiges
Stadtgebiet, begrenzt werden. Im Rahmen
einer Diplomarbeit wurde eine Methode
entwickelt (SCHORCHT, 2006), um Subgra-
phen im Gesamtgraph fehlertolerant wie-
derzufinden. Dieses Verfahren kann adap-
tiert werden, um komplexe Strukturen fiir
die Klassifikation zu parametrisieren.

Abb. 3.17 verdeutlicht den Aufbau einer
Nachbarschaftsstruktur. Dabei konnen klei-
nere, homogene Strukturen (grau hinterleg-
te Objekte) weiter zusammengefasst wer-
den. Der Parameter Komposition gibt die
Verteilung der einzelnen Objekte aufgrund
der Landbedeckung an. Die Konfigurati-
on hingegen verwendet keine Einzelobjek-
te, sondern Tuplets und Triplets, um die
Verteilung von Substrukturen, wie die Mus-
ter aus dicht und locker bebauten Fliachen
zu berticksichtigen.

Tabelle 3.7: CLC Klassen, die durch ihre

Struktur definiert sind

CLC Klasse Zusammengesetzt aus CLC
CLC 242 112, 211, 231, 31x
CLC 243 (21x, 22x, 231) > 75% oder 3xx >

75%

In der CORINE LC Methodologie gibt es
nur zwei Klassen in der Gruppe CLC 24x:
Heterogene landwirtschaftliche Flichen) mit ei-
ner komplexen semantischen Zusammen-
setzung. Diese fallen in den landwirtschaft-
lichen Bereich und decken eine Fldche von
ca.8% des Staatsgebietes ab (siehe Tabelle
C.3).

Die alpine Vegetationsfolge der CLC Klas-
sen 321 (Natiirliches Griinland, 322 (Hei-
den und Moorheiden), 324 (Wald-Strauch-
Ubergangsstadien) und 312 (Nadelwald) auf-
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grund der Hohenzonierung kann ebenfalls
als Nachbarschaftsstruktur aufgefasst wer-
den und ermoglicht neben der Hoheninfor-
mation die Klassifikation der Objekte.

In der Arbeit von SCHORCHT (2006) konn-
te gezeigt werden, dass die Identifikati-
on von raumlichen Strukturen durch ihre
Nachbarschaften moglich ist. Dabei konn-
ten diese Substrukturen in vielen Fillen so-
gar ohne semantische Informationen gefun-
den werden.

3.3.5 Zeitliche Merkmale

Zeitliche Merkmale ermoglichen die Be-
riicksichtigung von temporalen Verdnde-
rungen eines Objektes in die Klassifikation.
Dies ermoglicht die Identifikation von be-
stimmten Klassen der Landnutzung (siehe
Tabelle 3.8) identifiziert werden. Die zeitli-
che Komponente kann in Fernerkundungs-
daten durch zwei Verfahrensweisen abge-
deckt werden:

I) Erkennung der Verdnderungen in
mindestens zwei zeitlich unterschied-
lichen Aufnahmen (Change detection)

II) und Verarbeitung von kontinuierli-
chen Daten, der Zeitreihen-Analyse.

Fiir die automatisierte Auswertung der Da-
ten ist die Analyse von Zeitreihen zu be-
vorzugen, da ohne a-priori Wissen der ein-
zelnen Datenaufnahmen und der stattfin-
denden Prozesse gearbeitet werden kann.
Der Verlust der Vegetationsdecke kann
durch viele Verdnderungsprozesse (system-
bedingt, natiirliche oder anthropogene Ver-
danderungen) verursacht werden. Systema-
tische Veranderungen konnen durch Me-



3.3 Entwickelte Merkmale zur Identifikation von CLC Klassen

Abbildung 3.17: Ausschnitt einer komplexen Nachbarschaftsbeziehung zwischen mehreren
CLC Objekten (rot: Siedlung, blau: Wasserkorper, griin: Walder, Ockertone: landwirtschaftli-
che Flachen). Diese Strukturen kénnen durch einen zusammenhédngenden Graphen beschrie-
ben werden und stehen nach einer Parametrisierung fiir eine Klassifikation zur Verfiigung.

thoden der Datenvorverarbeitung (Szenen-
anpassung, Atmosphdrenkorrektur, Aus-
maskierung von ,Datenausreiffern”) mi-
nimiert werden. Natiirliche Verdnderun-
gen, wie Phinologie und Sukzession, kon-
nen durch inter-annuelle Analysen extra-
hiert werden, da diese Anderungen sich
langsam in bestimmten Zyklen (periodi-
sche Verdanderungen) vollziehen. Anthro-
pogene Eingriffe hingegen verdndern die
Landoberflache zeitlich gesehen schnell
und aperiodisch; diese Anderungen kon-
nen intra-annuell detektiert werden. Aus-
nahmen davon sind Katastrophenereignis-
se, wie z. B. Wind- und Feuerschiden, die
ebenfalls zeitlich schnelle Ereignisse dar-
stellen, die nicht unbedingt anthropogen
induziert sind. Kontinuierliche Daten er-
lauben die Betrachtung des Kontextes einer
Verdnderung und wurden in dieser Arbeit
angewendet. Zeitreihenanalysen von opti-
schen Fernerkundungsdaten wurden bei-
spielsweise zur Klassifikation von Ernte-
phénologien (SAKAMOTO et al., 2005) und
Vegetationsverdnderungen ZHANG et al.

(2003) verwendet. Neben optischen Daten
konnen auch multitemporale SAR-Daten
als Grundlage zur Klassifikation von Land-
bedeckung als Grundlage dienen (KUROSU
etal.,2001) .

E;;\/ﬁ“\gx\ e
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0. .
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Abbildung 3.18: Der intra- und interannu-
elle Vergleich der Phdnologie ermoglicht
die Trennung zwischen Ackerland (hell-
grin) und Griinland (dunkelgriin).

Die Abbildung 3.18 zeigt den durchschnitt-
lichen phénologischen Vegetationsverlauf
der CLC Klassen 211: Nicht bewissertes
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Ackerland und CLC 231: Weideland zwi-
schen Januar 2001 und Dezember 2004. Die
Phanologie wurde aus dem zeitlichen Ver-
lauf des Vegetationsindizes EVI, dem En-
hanced Vegetation Index, aus MODIS-Daten
ermittelt. Eine Beschreibung der Vorverar-
beitung von MODIS-Daten erfolgt im Ab-
schnitt tiber die technischen Aspekte der
Implementierung im Abschnitt 3.5.2. Die
dunkelgriine Kurve ist die gemittelte Pha-
nologie fiir ein CLC Objekt der Klasse Wei-
deland (CLC 231). Trotz der jahreszeitli-
chen Schwankungen ist die Vegetations-
schicht in der Vegetationsperdiode sehr
dicht und vital (wdhrend der vegetations-
aktiven Phase zwischen 0,5 und 0,75). Im
Unterschied zum gemittelten Verlauf der
Klasse Ackerland (CLC 211) gibt es keinen
Abbruch der Vegetationstatigkeit durch ei-
ne Ernte im Sommer. Die starken Schwan-
kungen der Daten spiegeln den systemati-
schen Fehler verursacht durch die Atmo-
sphére, Aufnahmewinkel und Schneebede-
ckung im Winter wider.

Der Verlauf zeigt eindeutig die anthropo-
gen bedingten Unterschiede zwischen den
CLC Klassen 211 und 231. Ohne diese zeit-
liche Zusatzinformation konnen diese CLC
Klassen nicht eindeutig getrennt werden.
Die Abbildung 3.18 zeigt zusitzlich die
Schwierigkeit, diese Informationebene zu
parametrisieren. Die Auswertung von ab-
soluten Werten fiihrt durch die zuvor er-
wihnten Storungen zu instabilen Ergebnis-
sen. Univariate statistische Parameter kon-
nen weiterhin keine Aussagen iiber den
kontinuierlichen Verlauf der Phdnologie ge-
ben. Aus diesem Grund wurde die Fourier-
Transformation, ein Verfahren aus der Si-
gnalverarbeitung gewdhlt, das die Informa-
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tion auf der Basis von periodischen Schwin-
gungen auswertet.

Die Fourier-Transformation gehort zu den
Integralfunktionen, wie z.B. die Laplace-
Transformation, die eine gegebene Funk-
tion f(t) einer anderen Funktion (T'f(¢)
zuweist. Sie wandelt eine von der Zeit ¢
abhingige Funktion in den reziproken Fre-
quenzraum um und bildet sie durch eine
Reihe von Basisfunktionen ab. Die stetige
Zeitfunktion f(¢) kann in eine Fourierrei-
he transformiert werden, wenn die Funk-
tion absolut integrierbar ist, d.h. in L!(R)
liegt. Die Definitionsmenge von f ist ein
diskretes, endliches und periodisches Inter-
vall. Das aus der Fourier-Transformation
(genauer diskrete Fourier-Transformation)
abgeleitete Frequenzspektrum ist wieder-
um diskret und endlich.

0.5

Amplitude
=)
=)

Abbildung 3.19: Die verschiedenen
Schwingungen der Fourierreihe besit-
zen bei gleicher Phase unterschiedliche
Amplituden

FOURIER postulierte, dass sich eine diskre-
te kontinuierliche Funktion f(¢) aus pe-
riodischen, harmonischen Schwingungen
(Sinus- oder Kosinusfunktionen mit ver-
schiedenen Phasen und Amplituden) zu-
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sammensetzt (Abb. 3.19). Durch trigono-
metrische Summierung kann diese periodi-
sche Funktion durch die Fourier-Reihe ap-
proximiert werden. Die Koeffizienten von
cos(nz) und sin(nx) in einer diskreten Fou-
rierreihe, die einer stetigen Funktion f(¢)
zugeordnet sind, werden Fourierkoeffizi-
enten genannt.

Dazu gilt fiir die Berechnung fiir die re-
elle Fourierreihe im Periodenbereich zwi-
schen 0 und 7" und der Grundfrequenz w =
2 % /T in der allgemeinen Form:

ft) = %ao + Z(an cos(wnt) + by, sin(wnt))

1
Ay = —
"o

by, = ;/OTf(t) sin(wnz) dt

. n=1
/ f(t) cos(wnx) dt
0

Die Darstellung der Koeffizienten kann in
einer komplexen und reellen Form erfol-
gen. Fiir die Parametrisierung der zeitli-
chen Charakteristik wurden die reellen Ko-
effizienten der Sinus- und Kosinusfunktion
verwendet. In dieser Arbeit wurden die re-
ellen Koeffizienten fiir die Sinus- und Kosi-
nusschwingungen verwendet, um die Para-
metrisierung zu vereinfachen und die Da-
tenhaltung nicht um komplexe Zahlen er-
weitern zu miissen.

] 10 20 30 40 50 60 70 80 92
Aufnahmezeitpunkt

] 10 20 30 40 50 60 70 80 92
Aufnahmezeitpunkt

Abbildung 3.20: Der phanologischen Jah-
resgang von Ackerflichen im Verlauf von
vier Jahren und die harmonischen Kompo-
nenten

Die Rekonstruktion der phénologischen
Kurve kann durch ihre harmonischen
Schwingungen erfolgen (Abb. 3.20). Die
obere Abbildung zeigt die Originalwerte
des EVI fiir die CLC Klasse 211 in dem Zeit-
fenster zwischen 2001 und 2004. Die Daten
basieren auf dem 16-tdgigen temporalen
Komposit des MODIS-Produkts MOD13 —
Vegetation Index (insgesamt 92 Zeitschnit-
te fir vier Jahre). Diese Zeitreihe kann
als Funktion in ihre harmonischen Schwin-
gungen zerlegt werden (untere Abbildung).
Die Farbe der Schwingung zeigt den Grad
der harmonischen Schwingung an (von
hellgrau n = 0 oder Mittelwert der Schwin-
gung nach dunkelgrau n = 46). Die Zerle-
gung des Signals in die einzelnen harmo-
nischen Schwingungen kann als Glittungs-
filter durch Rekonstruktion oder Aufmodu-
lierung der ersten Schwingungen verwen-
det werden. Zusitzlich stellen die einzel-
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nen Koeffizienten eine weitere unabhangi-
ge zusitzliche Informationsebene dar.

Die Koeffizienten beeinflussen die Ampli-
tudenstdrke der jeweiligen harmonischen
Schwingung und werden durch den pha-
nologischen Verlauf der Bodenbedeckung
beeinflusst. Weiterhin bestimmt die Anzahl
der Schwingungen und die Komplexitit
des Signals sowohl die einzelnen harmoni-
schen Schwingungen, als auch die Koeffi-
zienten. Aus diesem Grund wurden nach-
folgende Analysen nur mit Jahresverldu-
fen durchgefiihrt. Der Einfluss der Koeffi-
zienten aus der Fourierreihe kann fiir die
verschiedenen CLC Klassen genutzt wer-
den, um Vegetationsklassen weiter diffe-
renzieren zu konnen (Abb. 3.21). Als Ba-

sis fiir die folgenden CLC Klassenanalysen
dienen MODIS-Daten fiir Deutschland (Ve-
getationsindex EVI mit 250m Auflosung
von 2001 bis 2005) und der CLC 2000
Datensatz. Die Phédnologie wurde jahres-
weise berechnet (23 Datensitze). Zur Ab-
leitung der Vegetationsdichte auf der X-
Achse wurde der Mittelwert des zwei-
ten Kosinus-Koeffizienten fiir die jeweili-
ge CLC Klasse ausgerechnet. Vegetationslo-
se Klassen haben dadurch negative Werte.
Die CLC Klasse 231: Weideland weist den —
zeitlich gesehen — hochsten Vegetationsin-
dex auf. Die Standardabweichung des drit-
ten Sinus-Koeffizienten (auf der Y-Achse)
beschreibt die Schwankung der Phénolo-
gie iiber den Jahresverlauf. Meeresgewiisser
(CLC 523) und dicht bebaute Flachen (CLC

Abbildung 3.21: Differenzierung der CLC Klassen durch temporale Merkmale
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111 und CLC 123) besitzen die gerings-
ten Schwankungen in der Phénologie. Die
grofiten Schwankungen treten in den land-
wirtschaftlichen Klassen (CLC 211) auf. He-
terogene Klassen (CLC 242 und CLC 243)
heben sich durch ihren Aufbau statistisch
nicht von natiirlicher Vegetation (CLC 321
und CLC 333) ab.

Fiir die Software gnosis wurden aus die-
sen Koeffizienten der Fourierreihe zwei
Parameter fiir die CLC Klassifikation em-
pirisch ermittelt: die temporale Variabili-
tiat der Phéinologie durch die dritte Sinus-
Schwingung und die temporale Intensitét
der Phénologie durch die zweite Kosinus-
Schwingung. Die temporale Variabilitit
wird in dieser Arbeit als Abweichung der
Phédnologie vom natiirlichen jahreszeitli-
chen Verlauf definiert. Das Merkmal tem-
porale Intensitit hingegen beschreibt den
Zustand bzw. Dichte der Vegetation tiber
das Jahr gesehen. Durch die Kombinati-
on dieser Parameter mit der Landbede-
ckungsklassifikation kann in dieser Arbeit
gezeigt werden, dass landwirtschaftlich ge-
nutzte Flachen identifiziert und weiter auf-
geschliisselt werden konnen.

Durch die Verwendung des Vegetationsin-
dizes Enhanced Vegetation Index (EVI) zum
Aufbau der Zeitreihe konnen nur phino-
logische Eigenschaften abgeleitet werden.
Die genannten temporalen Merkmale nut-
zen das charakteristische Verhalten der Ve-
getation im Jahresverlauf aus, um bestimm-
te anthropogene Funktionen der Nutzung
genauer bestimmen zu konnen. Um weite-
re Landnutzungen (Tabelle 3.8) aus den Da-
ten extrahieren zu konnen, miissen ergan-
zende Daten aus der Fernerkundung in die
Analysen einfliessen. Zeitliche Informatio-

nen tiber die Oberflichenreflexionen, bei-
spielsweise dem MODIS Produkt MODO09,
konnen dabei helfen, Abbauflichen und
Baustellen zu detektieren.

Tabelle 3.8: CLC Klassen mit temporalen
Eigenschaften

CLC Klasse Veranderung

131: Abbauflichen  kontinuierliche Verdnde-
rung der Bodenbedeckung
kurzfristige Verdnderung
der Bodenbedeckung
mehrjghriges Muster von
Brache und intensiver Nut-
zung

ganzjahrig hohe Vegetati-
onswerte (intensive Nut-
zung) mit geringer Dyna-
mik

133: Baustellen

211: Ackerland

231: Weideland

Temporale Variabilitat

Mit Hilfe des dritten Sinuskoeffizienten
konnen phéanologische Schwankungen im
Jahresverlauf beschrieben werden. Da-
durch konnen natiirliche Vegetationsbe-
deckungen von anthropogen genutzten
Flachen unterschieden werden. Eine Ver-
schneidung des Merkmals mit der CLC
Klasse 211: Nicht bewiissertes Ackerland hat
gezeigt, dass 94 % aller Pixel dieser Klasse
zugewiesen wurden (Nutzergenauigkeit).
Allerdings werden nur 36 % aller land-
wirtschaftlichen Pixel aus dem CLC 2000
Datensatz bei einer Generalisierung auf
200m geometrische Pixelgrofie gefunden
(Erstellergenauigkeit). Fiir die Klassifikati-
on wurde angenommen, dass Oberflachen
mit einer hohen Varianz der intraannuellen
Phinologie (Standardabweichung von gro-
3er eins) der landwirtschaftlich genutzten
CLC Klasse 211 entspricht.
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Um verschiedene Jahre vergleichen zu kon-
nen, wurden die Jahresdatensidtze ange-
passt (Normierung erfolgt durch die z-
Standardisierung f(xz;) = (x;i — pi)/o:)
fir das Jahr i. Die Parameter fiir diese
Normierung konnen aus Tabelle 3.9 ent-
nommen werden. Fiir den interannuellen
Vergleich zwischen 2001 und 2005 wurde
o > b fiir die Klassifikation des Ackerlan-
des angenommen. Das bedeutet, dass der
Wert pro Pixel grofier einer Standardabwei-
chung pro Jahr liegen muss, um als Acker-
land klassifiziert zu werden.

Viele kleinen Parzellen mit Flachen un-
ter 20ha konnen durch die geometrische
Auflosung des MODIS Sensors nur un-
genau wiedergegeben werden. Zusitzlich
konnen heterogene Strukturen, wie unter-
schiedliche Landbedeckungstypen das Ve-
getationssignal vermischen. Im extremen
Fall konnen sich komplexe Parzellenstruk-
turen im Subpixelbereich gegeneinander
aufheben. In Abbildung 3.22 wurden die
Koeffizienten fiir die Jahre 2001 bis 2005
deutschlandweit summiert und farblich ko-
diert wiedergegeben. Dabei bestimmt das
Vielfache der Standardabweichung die Hel-
ligkeit. Die flichenhaften, landwirtschaft-
lich dominierten Regionen der Bundesre-
publik Deutschland gehen aus dieser Abbil-
dung klar deutlich hervor.
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Abbildung 3.22: Die gelben Fldchen ha-
ben durchschnittliche Werte von grofier
einer Standardabweichung o und repra-
sentieren damit eine intensive agrarische
Nutzung. Dunkle Flichen hingegen haben
einen Wertebereich kleiner o.

Die Abbildung 3.23 zeigt einen Detailaus-
schnitt des CLC 2000 Datensatzes von der
Region Magdeburg. Die dunkelbraune Ras-
terung in den landwirtschaftlichen Flachen
(beigefarben, siehe CLC Legende A.3) wur-
de aus dem Parameter der temporalen Va-
riabilitit des MODIS-Datensatzes fiir die
Jahre 2001 bis 2005 abgeleitet. Dabei ent-
sprechen Werte mit o > 5 der CLC Klasse
211. Durch die unterschiedlichen Mafistab-
sebenen der verwendeten Datensétze (CLC
1:100 000 und MODIS 1:1.000 000) wer-
den kleinere landwirtschaftliche Bereiche
und Mischflichen mit anderen CLC Klas-
sen nicht berticksichtigt. Dennoch erlaubt
der Parameter die Trennung zwischen CLC
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211: Nicht bewidssertes Ackerland (gelb) und
CLC 231: Weideland (hellgriin) bzw. die rest-
lichen CLC Klassen fiir grofsflachige homo-
gene Flachen.

Abbildung 3.23: Beispiel fiir die Ablei-
tung von Ackerfldchen durch den Parame-
ter temporale Variabilitit in der Region Mag-
deburg

Temporale Intensitat

Neben der Abweichung von dem natiirli-
chen phéanologischen Verlauf der Vegetati-
on spielt die Vegetationsdichte und der Ve-
getationszustand eine grofse Rolle bei der
temporalen Klassifikation. Dieser Parame-
ter wird durch den Vegetationsindex direkt
beschrieben. Um Ausreisser der Daten bei
der Parametrisierung zu minimieren, wur-
de anstatt des Mittelwertes oder Medians
der zweite Kosinuskoeffizient der Fourier-
reihe verwendet. Dieses Merkmal reprasen-
tiert die Gesamtamplitude der Phénologie
fiir ein Jahr.

Abbildung 3.24: Beispiel fiir eine Klassifi-
kation der Vegetation auf Basis der tempo-
ralen Intensitat

Die Validierung des Merkmals mit dem
CLC 2000 Datensatz hat fiir das Staats-
gebiet ergeben, dass 47 % aller Pixel mit
x > bo) korrekt der CLC Klasse 231: Wei-
deland zugewiesen wurden (Nutzergenau-
igkeit). Bei der Aggregierung der CLC Klas-
sen 231, 242 und 243 erhoht sich die Klas-
sifikationsgenauigkeit auf 58 %. Durch die
Generalisierungsvorschriften von CORINE
werden flichenhaft nicht dominante Fla-
chen kleiner 25hader umgebenden, domi-
nierenden Klasse zugewiesen. Aus diesem
Grund wurden deutschlandweit 24 % der
Klasse CLC 211: Nicht bewissertes Ackerland
durch das temporale Merkmal als Weide-
land identifiziert. Eine visuelle Kontrolle er-
gab, dass in vielen Féllen Weideland klei-
ner 25ha der CLC Klasse 211 zugewiesen
wurde. Von der CLC Klasse 231 wurden
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55% der Gesamtflache aus dem CLC 2000
Datensatz richtig klassifiziert (Erstellerge-
nauigkeit).

Die Abbildung 3.24 zeigt die Einteilung in
Gebiete mit fehlender und geringer Vege-
tationsintensitit (rote und schwarze Farbe),
normaler Vegetationsintensitit (grau) und
tiberdurchschnittlicher Vegetationsintensi-
tat (hellgriin) auf. Die Weidelandfldchen
in Norddeutschland (Geest) und im Voral-
penland kénnen eindeutig identifiziert wer-
den.

Abbildung 3.25: Detailausschnitt fiir die
CLC Klasse 231 zwischen Augsburg und
Miinchen

Der Ausschnitt in Abbildung 3.25 stellt
in den olivgriinen Flachen die klassifizier-
ten Weidefldachen fiir die Region westlich
von Miinchen dar. Nicht klassifizierte Fla-
chen sind hellgriin wiedergegeben (z.B. Tei-
le der Leechauen). Das Merkmal temporale
Intensitit ist in der Lage, kleine Strukturen,
wie Griinflichen in den Auenbereichen der
Fliisse korrekt zu identifizieren. Der Uber-
gang zwischen den Weidefldchen im Siiden
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und dem Ackerland und Waldgebieten im
Norden wird richtig wiedergegeben.

Tabelle 3.9: Verwendeter Mittelwert
und  Standardabweichung  der  z-
Standardisierung  fir die temporalen
Merkmale zwischen 2001 und 2005

Variabilitat Intensitat
Jahr I o n o
2001 0.003 0.052 | 0.496 0.393
2002 0.015 0.052 | 0486 0.385
2003 0.005 0.034 | 0.439 0.349
2004 0.006 0.049 | 0477 0.378
2005 0.006 0.044 | 0473 0.376

Die Tabelle 3.9 fiihrt die verwendeten Pa-
rameter fiir die Normierung der Jahresda-
tensatze auf. Interessant ist dabei, dass bei
den Parametern der Jahrhundertsommer
2003 sich durch niedrigere Werte bemerk-
bar macht. Sowohl der Mittelwert der tem-
poralen Intensitét, als auch die Standardab-
weichung der temporalen Variabilitdt un-
terscheiden sich von den anderen Jahren.
Die extreme Trockenheit in der Hauptve-
getationsphase bedingt eine geringere Ve-
getationsaktivitdt und damit eine geringere
Schwankung tiber das Jahr gesehen.

Die Eigenschaft der temporalen Intensitit
kann durch die kontinuierliche Charakteri-
sierung der Vegetation folgende Klassen be-
schreiben:

— Keine Intensitit: Vegetationslose Klas-
sen, wie Wasser- und Siedlungsflachen

— Niedrige Intensitiit: Nadelwald, spérlich
bewachsene Flachen

— Mittlere Intensitit: Laubwilder, land-
wirtschaftliche Flachen

— Hohe Intensitit: hauptsdchlich Weide-
land
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Die entwickelten Merkmale aus den Be-
reichen Landbedeckung, der phanologi-
sche Charakteristik, Form, Nachbarschaft
und die unscharfen Merkmale dienen als
Grundlage fiir die Beschreibung der ein-
zelnen CLC Klassen. Die Beschreibung
bzw. Modellierung der Klassen erfolgt tiber
der Prototypenbildung im n&chsten Ab-
schnitt

3.4 Klassenmodellierung

Die Identifikation und Validation der CLC
Objekte benotigt eine prototypenhafte Be-
schreibung der einzelnen CLC Klassen und
werden in dem Klassenkatalog gesammelt.
Dazu werden eindeutige Merkmale ver-
wendet, um die CLC Klassen zu modellie-
ren und untereinander abzugrenzen. Die
Entwicklung und Implementierung der
Klassenbeschreibungen und der benétig-
ten Merkmale richtet sich in dieser Arbeit
nach dem flachenhaften Vorkommen der
einzelnen CLC Klassen. Die fiinfzehn hau-
figsten CLC Klassen mit dem Anteil an der
Gesamtfldache finden sich in Tabelle 3.10.
Zusétzlich sind die Klassen in thematisch
einfache und thematisch komplexe Klassen
unterteilt. Die thematische Zusammenstel-
lung (Komposition) entscheidet iiber die
Einteilung der CLC Klasse (siehe Abschnitt
3.1) in diese beiden Gruppen. Diese fiinf-
zehn Klassen bilden den Schwerpunkt die-
ser Arbeit und wurden in der Rahmensoft-
ware gnosis beispielhaft umgesetzt. Die An-
forderung an die entwickelten Merkmale
wurden durch diese Klassen vorgegeben.

Tabelle 3.10: Gruppierung der fiinfzehn
flachenhaft dominanten CORINE LC Klas-
sen nach einfacher und komplexer Zusam-
mensetzung

1. Thematisch einfache Klassen

38% CLC 211: Nicht bewiissertes
Ackerland

16% CLC 312: Nadelwiilder

13% CLC 231: Wiesen und Weiden

7% CLC 311: Laubwilder

6% CLC 112: Nicht durchgiingig stid-
tische Prigung

1% CLC 512: Wasserflichen

<1% CLC 121: Industrie- und Gewer-
beflichen

<1% CLC 321: Natiirliches Griinland

<1% CLC 221: Weinbauflichen

<1% CLC222: Obst- oder Beerenobstbe-
stinde

2. Thematisch komplexe Klassen

7% CLC 313: Mischwiilder

6% CLC 242: Komplexe Parzellen-
strukturen

2% CLC 243: Landwirtschaftlich ge-
nutztes Land mit Flichen natiirli-
cher Vegetation von signifikanter
Grofse

<1% CLC 324: Wald/Strauch Uber-
gangsstadien

Der folgende Klassenkatalog beschreibt al-
le CLC Klassen, die in Deutschland vor-
kommen. Dabei wurde versucht, weitge-
hend die Klassendefinition der EEA (PER-
DIGAO UND ANNONI, 1997) zu verwen-
den. Dabei wurde versucht, allgemeine Re-
geln aufzustellen, die fiir alle Objekte der je-
weiligen Klasse zutreffen. Ausnahmen und
Einschrankungen wurden vermieden, um
das Regelwerk fiir die automatisierte Pro-
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zessierung einfach und konsistent zu hal-
ten.

3.4.1 Klassenkatalog fiir CLC 1xx —
Bebaute Flachen

Stadtisch gepragte Flachen sind hauptsach-
lich vom Landbedeckungstyp Siedlung. Die
Differenzierung zwischen CLC 111: durch-
gingig stidtischer Prigung und CLC 112:
nicht durchgiingig stidtische Prigung erfolgt
tiber den Versiegelungsgrad des Objektes.
Ein Versiegelungsgrad von grofler 80 %
und die Lage in einem grofseren Verdich-
tungsraum definiert dabei die Klasse CLC
111.

CLC 121: Industrie- und Gewerbeflichen kon-
nen spektral nur von stddtisch gepragten
Flachen (CLC 11x) unterschieden werden,
wenn die Bebauungstruktur, wie grofSe Hal-
lenanlagen und versiegelte Freiflachen, die
Intensitdt der reflektierten Strahlung er-
hoht. Objekte vom Typ CLC 121 befin-
den sich oft am Rand von Siedlungsfla-
chen (CLC 11x). Funktionale Flachen, wie
administrative Gebdudekomplexe, konnen
auf Basis von Fernerkundungsdaten nicht
der Klasse 121 zugeordnet werden. Daher
werden zusitzliche Informationen, wie das
Amtliche Topographische Kartographische In-
formationssystem (ATKIS) benétigt, um die-
se Liicke umfassend zu fiillen. CLC 122:
Verkehrsflichen konnen spektral nur unzu-
reichend identifiziert und validiert werden,
da die geometrische Auflosung des Image
2000 Datensatzes trotz Mindestobjektbreite
von 100 m nicht gentigt, um Signale ohne
Mischpixelanteil fiir die Klassifikation zu
erhalten. Aus diesem Grund konnen Form-
merkmale (Linearitdt) nur bedingt genutzt
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werden, da Verkehrsflichen unzureichend
von der Umgebung extrahiert werden kon-
nen. Zusitzliche Informationen, wie Stras-
senkataster konnen dabei den Klassifikati-
onsprozess unterstiitzen. CLC 123: Hafenan-
lagen werden als Industriegebiete am Rand
von Wasserkorpern angesprochen, beson-
ders wenn das Objekt ein Hafenbecken ent-
hilt. CLC 124: Flughifen konnen nur vali-
diert werden, wenn sich Bestandteile (ver-
siegelte Flachen, Griin- und Freiflichen)
grundlegend gedndert haben. Eine hohere
geometrische Auflosung kann die Extrak-
tion von Bestandteilen oder Unterobjekten
des Flughafens, wie Landebahnen (lineare,
in sich geschlossene und versiegelte Objek-
te) ermoglichen. In diesem Fall kann der
Flughafen durch diese Unterobjekte sogar
identifiziert werden.

CLC 131: Abbauflichen kénnen durch ih-
re Oberflachencharakteristik nur validiert
werden, da eine Abgrenzung zu ande-
ren vegetationslosen Klassentypen (CLC
13x, 211 und 333) aufgrund der fehlenden
funktionalen Komponente nicht flaichende-
ckend moglich ist. Grofiflichige Abbauge-
biete kommen in Deutschland jedoch nur
vereinzelt in bestimmten Bundesldndern
vor. Neu erschlossene Gebiete beschranken
sich auf diese Regionen. CLC 132: Deponien
und Abraumhalden und CLC 133: Baustellen
konnen aufgrund ihrer spektralen hetero-
genen Eigenschaften (Deponien) und ihrer
zeitlichen hohen Dynamik (Baustellen) we-
der identifiziert, noch validiert werden.

Nachbarschaftsbeziehungen konnen zur
Identifikation von CLC 141: Stidtische
Griinflichen genutzt werden, da diese Fla-
chen von Siedlungsobjekten ganz oder teil-
weise umschlossen sein miissen. CLC 142:
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Sport- und Freizeitanlangen hingegen kon-
nen aufgrund ihrer vielfdltigen anthropo-
genen Nutzung, der damit verbundenen
komplexen Struktur und Lage nicht identi-
fiziert oder validiert werden.

3.4.2 Klassenkatalog fiir CLC 2xx —
Landwirtschaftliche Flachen

Die CORINE LC Klasse 211: Nicht bewiisser-
tes Ackerland stellt aufgrund ihres Flachen-
anteils die wichtigste Klasse in der CORI-
NE Klassenhierarchie dar. In der Interpre-
tationsanleitung von BOSSARD et al. (2000,
S. 48) wird ein Entscheidungsschema de-
finiert, wie die CORINE LC Klassen 211,
22x,231 und 32x zu unterscheiden sind. Da-
bei bestimmt der Grad der anthropogenen
Nutzungsintensitat die jeweilige CLC Klas-
se (Abb. 3.26). Diese Eigenschaft kann aus
Fernerkundungsdaten indirekt durch hoch-
aufgeloste temporale Datensitze abgeleitet
werden (siehe 3.3.5).

BunzinN auabodoiyiuy

CLC 31x CLC 231 CLC 22x CLC 211
CLC 32x CLC 24x

Abbildung 3.26: Einfluss der anthropo-
genen Nutzung fithrt zur Anderung der
Landnutzung

Als Basis fiir die Identifikation werden
intra- und interannuelle phanologische An-
derungen der Objekte genutzt. Eine ex-
tensive oder intensive landwirtschaftliche
Nutzung verursacht entweder eine geringe

oder hohe Abweichung vom natiirlichen
phénologischen Jahresverlauf der Vegetati-
on. Neben diesen temporalen Informatio-
nen kann auch die Landbedeckung und
die Objektform in die Identifikation mit-
einbezogen werden. Um bestimmte, spek-
tral dhnliche Bodentypen von Siedlungs-
objekten trennen zu konnen, miissen wei-
tere Merkmale verwendet werden, darun-
ter Objektform und Textur. Die vorgegebe-
ne Parzellenstruktur der landwirtschaftli-
chen Flachen und die spektrale Homogeni-
tat kann genutzt werden, um Ackerfléchen
von unregelméfsigen und spektral stark
heterogenen Siedlungsobjekten abzugren-
zen. CLC 221: Weinbauflichen und CLC 222:
Obst-/ Beerenobstbestdnde konnen multi-
spektral aus den Image 2000 Daten nicht
eindeutig von anderen Vegetationstypen
unterschieden werden. Die besonderen Be-
diirfnisse der Weinstocke, wie beispielswei-
se die Sonneneinstrahlung oder bestimmte
Bodentypen beschrianken den Weinanbau
auf bestimmte Anbaugebiete in Deutsch-
land. Durch die intensive Pflege ergeben
sich bei beiden Klassen durch das Versor-
gungswegenetz bestimmte Texturen, die
mit geometrisch hoheraufgelosten Ferner-
kundungsdaten extrahiert werden konnen
(TrR1AS-SANZ, 2005). Bei der Klasse CLC
231: Wiesen und Weiden ist die tempora-
le Charakteristik hingegen essentiell (Abb.
3.27). Im Gegensatz zum Ackerland bleibt
die Vegetationsdecke bis auf Mahdereig-
nisse das Jahr {iber weitgehend geschlos-
sen. Die Vegetationsentwicklung ist des-
halb gleichméfiiger als bei Ackerflichen.
Die Mahd als anthropogener Einfluss ver-
andert den Zustand der Vegetation, d.h.
es kommt zu einem detektierbaren Ein-
bruch des Vegetationssignals zu bestimm-
ten Zeiten im Jahr. Diese Eigenschaft er-
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(a) Phéanologie der Klasse Ackerland (CLC 211)

(b) Phanologie der Klasse Weideland (CLC 231)

Abbildung 3.27: Die Abbildungen zeigen den phéinologischen Verlauf von zwei CORINE LC
Klassen fiir das Jahr 2003. Die ersten und letzten beiden Monate wurden nicht berticksichtigt,
da fiir diese Monate keine reinen Vegetationssignale aufgrund von Wolkenkontaminationen
zur Verfligung standen. Details zu der Generierung der Diagramme werden in Abschnitt 3.3.5

gegeben.

moglicht eine Trennung zu CLC 321: natiir-
lichen Griinland.

Die CORINE LC Klassen der Gruppe 24x
Landwirtschaftliche Flichen mit heterogener
Struktur sind Sammelklassen fiir landwirt-
schaftlich dominierte Flichen und durch
die CORINE Klassifikationsvorschrift und
der damit verbundenen Fliachenaggregie-
rung und -generalisierung verursacht. Ne-
ben rein landwirtschaftlich genutzten Fla-
chen (Acker- und Weideland) konnen belie-
bige andere CLC Klassen mit einer Flache
unter 25ha vorkommen, wenn der Land-
wirtschaftsanteil dominiert (grofier 75,%).
Sie gehoren deshalb zu der Gruppe der se-
mantisch komplexen Klassen. Die Klasse
CLC 242: Komplexe Parzellenstruktur kann
validiert werden, indem die Unterobjek-
te auf ihre Grofle von kleiner 25ha hin
kontrolliert werden. Objekte mit Flachen
grofler fiinf ha und einer nicht agrari-
schen Nutzung weisen auf eine mogli-
che Anderungsfliche hin. Eine Differen-
zierung zur CORINE LC Klasse Landwirt-
schaft und natiirliche Bodenbedeckung (CLC
243) ist schwierig, da die anthropogene
Nutzung und ihre Funktion aus den Da-
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ten nicht direkt abgeleitet werden kann.
Die kontinuierliche funktionale Intensitit
erschwert die Trennung von anthropogen
unbeeinflussten Bestandteilen, wie nattirli-
ches Griinland und anthropogen genutzten
Flachen, wie beispielsweise Weideland. Ei-
ne Verringerung der Objektmindestgrofie
von 25 auf fiinf Hektar wiirden diese Klas-
sen und die damit verbundene Problematik
jedoch 16sen konnen.

3.4.3 Klassenkatalog fiir CLC 3xx —
Walder und naturnahe
Flachen

Die CORINE Nomenklatur definiert einen
Wald durch die Fliache des geschlossenen
Kronendaches von mindestens 30 % der
Objektflache. Die Klassen CLC 311: Laub-
wilder und CLC 312: Nadelwiilder sind spek-
tral gut identifizierbar. Sie zeichnen sich
durch einen Anteil von mehr als 75 %
Laubwald- oder Nadelwaldanteil aus. CLC
313: Mischwilder gehoren in die komplexe
Kategoriegruppe (Tabelle 3.10), da die Ver-
teilung der Waldtypen auf Objekt-, Pixel-
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oder Subpixelebene einen Mischwald de-
finieren konnen. Die spektrale Auflosung
von multispektralen Sensoren, wie Land-
sat ETM+, SPOT XS und IRS LISS-3 er-
schwert die Differenzierung von Mischwal-
dern auf der Pixel- und Subpixelebene
durch spektrale Klassifikations- oder Ent-
mischungsverfahren. Eine hohere geome-
trische Auflosung, wie z.B. von IKONOS-
Daten, verschiebt diese Problematik in den
Sub-Hektarbereich und wiirde damit die
Identifikation von Mischwéldern in Hin-
blick auf CLC erméglichen. Zur weiteren
Unterscheidung konnen Winter- oder Friih-
jahrsszenen verwendet werden, um kleine-
re Nadelwaldbestinde vom umgebenden
Laubwald zu trennen. Die Klasse CLC 321:
natiirliches Griinland kann nicht direkt iden-
tifiziert oder validiert werden, da die Inten-
sitdt der Landnutzung nicht detektiert wer-
den kann. Die verwendeten spektralen und
temporalen Merkmale sind nicht sensitiv
genug, um diese Klasse mit einer geforder-
ten Genauigkeit von grofser 85 % vom Wei-
deland differenzieren zu konnen.

CLC 322: Heiden und Moorheiden kdnnen
ebenfalls durch ihren heterogenen Aufbau
und ihr komplexes Erscheinungsbild we-
der identifiziert, noch validiert werden.
Moore werden hauptsdchlich durch ihre
Bodeneigenschaften definiert. Fernerkun-
dungsdaten liefern jedoch Informationen
iiber die Bedeckung der Oberfldche. Bei Be-
wuchs konnen deshalb Informationen tiber
die Vegetation abgeleitet werden. Heide-
flachen besitzen keinen einheitlichen Cha-
rakter. Sie konnen als Sukzessionsflachen
zum Beispiel auf Truppeniibungspldtzen
und in der Héhenzonierung der Vegetation
in den Alpen vorkommen. CLC 324 Wald-,
Strauch- Ubergangsstadien bilden eine Uber-

gangsklasse zwischen CORINE LC 31x und
den umliegenden Vegetationsklassen. In
der CLC Nomenklatur wird sie als vortiber-
gehende Anderungsklasse angesehen, um
beispielsweise Sturmwurfflichen zu kenn-
zeichnen. Die Klasse CLC 331: Strinde, Dii-
nen und Sandflichen kommt nur in Verbin-
dung mit Feucht- und Wasserflichen (CLC
4xx und CLC 5xx) vor und ist vegetations-
frei. Durch die Eigenschaften Landbede-
ckung und Nachbarschaft kann diese Klas-
se validiert werden. Die Klassen CLC 332:
Felsfliichen ohne Vegetation und CLC 333: Fli-
chen mit spirlicher Vegetation hingegen kon-
nen durch die spektrale Ahnlichkeit nicht
eindeutig von anthropogenen Klassen ge-
trennt werden. Indizien konnen Hohenin-
formationen und die Ndhe zu Objekten der
CLC Klassen 1xx und 2xx liefern. CLC 334:
Brandflichen konnen durch zeitlich kontinu-
ierliche Informationen der Landoberflache
gewonnen werden, beispielsweise durch
das MODIS Feuerprodukt. Die Lage der
Feuer dient dann als Grundlage fiir die
nachfolgende spektrale Analyse der ver-
brannten Fliche. Durch eine Kombination
aus einer zeitlichen Beobachtung und von
Hoheninformationen kann die Klasse CLC
335: Gletscher und Dauerschneegebiete identi-
tiziert werden. In Deutschland kommt die-
se Klasse jedoch nur am Zugspitzmassiv
VoOr.

3.4.4 Klassenkatalog fiir CLC 4xx —
Feuchtflachen

Feuchtflichen (CLC 4xx) konnen im all-
gemeinen monotemporal nicht eindeutig
identifiziert oder validiert werden, da das
Hauptmerkmal, die regelmafige Uberflu-
tung durch Hochwasser oder Gezeiten, der
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Klasse nur tiiber eine konstante zeitlich
hochaufgeloste Beobachtung des Objektes
abgeleitet werden kann. CLC 411: Siimpfe
konnen durch ihre komplexe Oberflichen-
charakter von anderen Vegetationsklassen
nicht weiter differenziert werden. Boden-
karten konnen als weitere Information ver-
wendet werden, um diese CLC Klasse vali-
dieren zu konnen. Durch eine geringe phé-
nologische Aktivitit, gemessen durch das
Merkmal temporale Intensitdt und der Ein-
beziehung der Nachbarschaftsverhéltnisse
zur CLC Klasse 324 konnen Objekte der
Klasse CLC 412: Torfmoore validiert werden.
Die CLC Nomenklatur beschreibt das Vor-
kommen und eine klare Abfolge von CLC
Klassen fiir die Klasse 412.

Feuchtflachen an der Kiiste (CLC 42x) un-
terliegen den Einfluss der Gezeiten. CLC
421: Salzwiesen und CLC 423: in der Gezei-
tenzone liegende Flichen konnen durch zeit-
lich hochstaufgeloste Daten identifiziert
werden. Spektral unterscheiden sich Sal-
zwiesen vom umgebenden Griinland und
konnen damit klassifiziert werden. Durch
Nachbarschaftsbeziehungen zu Objekten
der Klasse 52x kann die Klasse CLC 423 va-
lidiert werden.

3.4.5 Klassenkatalog fiir CLC 5xx —
Wasserflachen

Wasserflachen (CLC 5xx) konnen durch ih-
re spektrale Charakteristik gut identifiziert
werden. Die Differenzierung innerhalb der
Gruppe erfolgt tiber Formparameter der
Objekte (bei den Wasserflichen im Landes-
inneren (CLC 51x)) und ihre Lage im Kon-
text (Meeresgewdssern (CLC 52x)). CLC
511: Gewiisserliufe sind lineare Objekte mit
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einer Mindestbreite von 100 m. Die Ob-
jektbreite kann durch eine inverse Puffe-
rung des Objektes an verschiedenen Stel-
len kontrolliert werden. CLC 512: Wasser-
flichen unterscheiden sich von Gewdsser-
laufen durch ihren flichenhaften Charak-
ter, beispielsweise iiber den Rundheitsin-
dex 4;—2’4 nach SELKIRK.

Meeresgewdsser konnen grofitenteils aus
der CLC 1990 Klassifikation iibernommen
werden. Abgrenzungen zu Inlandgewads-
sern finden tiber den Salzgehalt statt, der
nicht direkt aus Fernerkundungsdatensat-
zen abgeleitet werden kann. Eine vorde-
finierte Kiistenlinie und Nachbarschaften
konnen als Indiz genutzt werden, um diese
Klassen zu identifizieren. CLC 521: Lagunen
befinden sich nur in den Flachwasserzo-
nen der Ostsee. Die Klasse CLC 522: Miin-
dungsgebiete von Fliissen konnen durch die
Nachbarschaft von Fliissen und dem offe-
nen Meer identifiziert werden. Aufgrund
der subjektiven Grenzziehung dieser Klas-
sen ist eine automatische Extraktion dieser
Klassen jedoch nicht moglich.

3.4.6 Zusammenfassung

Der Klassenkatalog beschreibt die einzel-
nen CLC Klassen und gibt die benétigten
Merkmale zur Identifikation oder Validati-
on an. Auf dieser Grundlage kann ein Regel-
werk aufgebaut werden, dass diese a-priori
Beschreibungen informationstechnisch um-
setzt. Die Tabelle 3.11 gibt einen Uberblick,
welche Merkmale fiir die einzelnen CLC
Klassen fiir die Prozessierung benotigt wer-
den. Das Vorkommen der Klassen wird fla-
chenhaft betrachtet. Die Merkmale sind in
den Kategorien Identifikation und Valida-
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tion geordnet. Der Status gibt an, ob eine
Klasse identifiziert (I), validiert (V) oder
nicht verarbeitet (-) werden kann. Das Vor-
kommen gibt den Rank der CLC Klasse
im Flachenvergleich an. Die Bedeutungen
der Abkiirzungen fiir die in der Tabelle ver-
wendeten Merkmale sind:

LC: Merkmal der Landbedeckung
temp: zeitliches Merkmal (entweder tem-
porale Variabilitdt oder Intensitit)

fuzzy: unscharfes Merkmal (Farbmerkal
oder Versiegelungsgrad)

Kontext: Nachbarschaftsbeziehungen

Komposition: Zusammensetzung des
Oberobjektes

Zusatz: Zusitzliche Merkmale, wie bei-
spielsweise Boden-, oder Biotopty-
penkarten

Dieser Klassenkatalog ist damit die Grund-
lage fiir das Gewichtungssystem (Tabelle
C.2) fiir gnosis.

Tabelle 3.11: Klassenkatalog fiir CORINE LC Klassen

CORINE Hierarchie g Identifikation Validation
S S - N | = S
CLC1 CLC2 CLC3 "é 8 g* N E) § 8 g* g § & | CLC3
> g\ F g 2 3 3z £
N a, | ¥
5
Ixx N
11x
111 27 || v v I 111
112 6 v v I 112
12x
121 10 || v v | (V) I 121
122 31 - 122
123 33 v A% 123
124 24 v A% 124
13x
131 17 v A% 131
132 30 - 132
133 34 - 133
14x
141 25 || V v I 141
142 18 - 142
2xx
21x
211 1 v I 211
22x
221 14 v A% 221
222 15 v v A% 222
23x

Weiterfiihrung auf der niichsten Seite. ..
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CORINE Hierarchie g Identifikation Validation
CLcl L2 L3 % | x| % |3 o £ % & e
S| eE|R| &8 YQ|&E =2
o B R RCH T B A
N &, | X
3
231 3 vV |V A 1 231
24x
242 7 v v A\Y 242
243 8 - 243
3xx
31x
311 4 v 1 311
312 2 v 1 312
313 5 v v 1 313
32x
321 13 v v A\Y 321
322 21 - 322
324 21 v |V A% 324
33x
331 32 v v A\Y 331
332 28 — | 332
333 22 v v A\Y 333
335 3BV |V I 335
4xx
41x
411 23 — 411
412 19 v |V A\Y 412
42x
421 29 v v A% 421
423 11 — 423
5xx
51x
511 20 v I 511
512 9 v 1 512
52x
521 16 vV |V A\Y 521
522 26 || vV v I 522
523 - v v 1 523




3.5 Technische Aspekte der Implementierung

3.5 Technische Aspekte der
Implementierung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Soft-
ware entwickelt und implementiert, um
die bendtigte Funktionalitdt zu testen und
die Ergebnisse validieren zu konnen. Das
Softwarepaket gnosis ist in der Interpre-
tersprache Python umgesetzt worden und
steht eine Durchfithrung der Klassifikati-
on von Corine Land Cover als Prototyp
zur Verfiigung. Python zdhlt zu den ob-
jektorientierten Programmiersprachen, un-
terstiitzt die schnelle Anwendungsentwick-
lung (Rapid Application Development) und
zeichnet sich durch einen strukturierten
und gut lesbaren Quellcode aus. Die Pro-
grammiersprache wurde von GUIDO VAN
ROSsUM am Centrum voor Wiskunde en Infor-
matica (CWI) in Amsterdam entwickelt und
wird aufgrund ihre Einfachheit, den kur-
zen Entwicklungszeiten und den umfang-
reichen Zusatzbibliotheken in vielen Be-
reichen der Informationstechnologie (Web-
Technologie, Client-Server Dienste, XML-
Datenverarbeitung) eingesetzt (VAN ROSS-
UM, 1995). In dieser Arbeit wird ein kurz-
er Uberblick iiber die Implementierung des
Programmpaketes und der Datenhaltung
gegeben. Eine detailliertere Beschreibung
der Software liegt dem Programmpaket als
technische Dokumentation bei.

3.5.1 Systemaufbau und
Umsetzung

Das Programmpaket besteht aus mehre-
ren modularen Komponenten. Dazu zih-
len Datenimport und -export, der SVM
Klassifikator, die Merkmalsgenerierung fiir

die Sensoren Landsat ETM+ und MODIS,
das abstrahierte Datenmodell und das Ge-
wichtungssystem. Der modulare Aufbau
ermoglicht eine flexible Erweiterung der
Software in Hinblick auf neue Merkma-
le und Klassifikationsverfahren. Um die
Prozessierung von grofieren Datenmengen
und eine parallele Verarbeitung der ein-
zelnen Klassifikationsschritte zu ermogli-
chen, wurde statt einer dateibasierten Da-
tenhaltung ein relationales Datenbankmo-
dell eingesetzt. Damit wurde der Datenzu-
griff der einzelnen Module tiber das Netz-
werk ermoglicht. Weiterhin kann die ef-
tiziente Haltung der Daten (Speicherung,
Indizierung, Filterung und Verkniipfung)
von dem Datenbanksystem iibernommen
werden. Die Verkniipfung der verschiede-
nen Datensétze erfolgt tiber relationale Be-
ziehungen (Pixelbeziehungen von 1:1 bei
gleicher geometrischer Auflosung und 1:n
bei groberer geometrischer Auflosung) un-
tereinander und kann mit einfachen SQL-
Anweisungen (Structured Query Language)
standardisiert abgefragt werden.

Die einzelnen Klassifikationsschritte (Seg-
mentierung, Merkmalsgenerierung und
Objektgewichtung) spiegeln sich in den fol-
genden Modulen wider:

\

accuracy: Erstellung der Fehlermatrix

classification: Pixel- und objektba-

sierte SVM Klassifikation

— db_management: Import / Export der
Datenbank

— fuzzy_features: objektbasierte Pro-
zessierung der Farbmerkmale

— processes: Verwaltung der Prozesse
fiir parallele Verarbeitung

— validation: Validierung der Ergebnis-

se mit CLC 2000 Daten

+
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— weights: Anwendung des Regelwer-
kes (Gewichtungssystem)

Diese Klassen basieren auf den Modu-
len o00C (object-oriented Classification),
features (verwendete Merkmale) und
utils (Hilfsfunktionen). Es folgt eine Liste
der implementierten Untermodule.

— 00C.model: abstrahiertes Datenmo-
del (Raster, Bildsegmente, Landbede-
ckungsobjekte, Corineobjekte, Gewich-
tungssystem)

— ooC.classifier: SVM Klassifikator
(Aufbau und Optimierung des Modells
/ Training und Klassifikation der Objek-
te)

— features.glco: Texturmerkmale der
Co-Occurrence Matrix nach HARALICK

— features.landsat: Farbmerkmale
(Vegetation, Wasser und Bodenfarbe)
fiir Landsat ETM+

— features.modis: Verarbeitung der
MODIS-Daten und zeitliche Merkmale

- utils.mysql: Datenbankanbindung
zu MySQL (relationales Datenbanksys-
tem)

— utils.graphics: Import / Export der
Rasterdaten

— utils.xmlconfig: Konfiguration von
gnosis

— utils.xmlcatalogue: Zusammen-
stellung der Trainingsgebiete fiir die
tiberwachte Klassifikation

Implementierung
Bei der Umsetzung des Programmes wur-
de darauf geachtet, dass der hierarchische

Klassenaufbau (Abstraktion) in den ver-
schiedenen Informationsebenen (Bildobjek-
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te, Landbedeckungsobjekte, CORINE Ob-
jekte) unabhingig bzw. gekapselt abgebil-
det wird und die einzelnen Klassifikati-
onsschritte (Segmentierung, Merkmalsge-
nerierung, Objektgewichtung) parallel ne-
beneinander arbeiten konnen. Der Klassifi-
kationsprozess ist damit direkt mit dem im-
plementierten Datenmodell gekoppelt (sie-
he UML Diagramm in Abb. 3.4).

Diese Bedingungen spiegeln sich im
Hauptmodul (ooC.model) von gnosis wi-
der. Die Abbildung 3.28 zeigt das UML-
Diagramm (Unified Modelling Language —
eine standardisierte Sprache zur Modellie-
rung von Software und betrieblichen An-
wendungssystemen) dieses Moduls und
den enthaltenen Klassen inklusive der Ver-
erbungsstruktur.

Abbildung 3.28: Klassenhierarchie (Verer-
bung) der Klasse CORINEObject aus dem
Modul ooC.model

Der technische Ablauf umfasst die folgen-
den Punkte:

e Vorbereitung
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— Definition der Landbedeckungs-
klassen fiir die Vorklassifikation
— Projekterstellung
e Datenaufbereitung
- Bildsegmentierung
— Ausschnittsbildung  mit
Umprojektion
— Temporale = Merkmalsgenerie-
rung aus MODIS-Daten
— Datenimport
e objektweise Prozessierung
- Klassifikation und Zuweisung
der Landbedeckung
— Aufbau der Nachbarschaftsbe-
ziehungen
- weitere Generierung von Merk-
malen
— Objektaggregation
— Gewichtung des CLC Objektes
durch enthaltene LC Objekte in
Abhéngigkeit der Objektgrofie
e Validierung der CLC Objekte durch
CLC2000 Datensatz
e Bestimmung der Gesamtgenauigkeit

evtl.

Die Prozessierung in gnosis erfolgt projekt-
weise, d.h. alle Daten decken einen festen
geographischen Ausschnitt in der gleichen
Projektion ab. Nach der Datenaufberei-
tung und dem Datenbankimport werden
durch eine Segmentierung (bisher mit dem
kommerziellen Softwarepaket eCognition
durchgefiihrt) Landbedeckungsobjekte er-
stellt. Durch die Segmentierung wandelt
sich die Klasse RasterObject zum ImageOb-
ject. Durch diese Umwandlung bekommt
diese Klasse eine Reihe von neuen Metho-
den, darunter

— get_neighbours()
— get_size()
— get_spectra()

— get_centerxy()
— get_occurrencematrix()

Mit Hilfe der Klasse Myclassifier und der
Methode estimate_fuzzylandcover()
kann jedes Objekt der Klasse Image-
Object  pixelweise {iiberwacht klassifi-
ziert werden. Dazu wird ein SVM Mo-
dell trainiert, das auf vorher definier-
ten und zusammengestellten Trainings-
klassen basiert. Nach der Zuweisung
der Landbedeckungsklasse stehen Ob-
jekte der Klasse LCObject mit weiteren
Methoden (get_temporal_intensity(),
merge_neighbours(), get_dem_slope(),
etc.) zur Verfigung. Um CORINE Ob-
jekte zu identifizieren bzw. validieren,
wird die Klasse CORINEObject verwen-
det. Das Gewichtungssystem wird mit den
Methoden (weighten_classification(),
weighten_clc90, etc.) angewendet. Da-
bei lauft die Datenhaltung im Hintergrund
tiber ein beliebiges Datenbanksystem. Die
Software gnosis fungiert dabei als Zwi-
schenanwendung (middleware) zwischen
Datenbanksystem und Klassifikationssys-
tem. Jedes geometrische Objekt kann durch
diese Abstraktion als separates Objekt mit
den jeweiligen Methoden (Eigenschaften
und GIS-Funktionen) konsistent im Pro-
gramm verwendet werden. Durch diese
objektweise Datenhaltung konnen beliebig
grofse Datensédtze prozessiert werden, da
einem Modul nur Daten zur Verfiigung ge-
stellt werden, die fiir die jewilige Verarbei-
tung benotigt werden. Die Identifikation
der einzelnen Objekte erfolgt iiber eine glo-
bal giiltige Objekt-ID der Vektordatensitze
und garantiert somit den synchronisierten
Abgleich zwischen Geometrie- und Attri-
butdaten im externen GI-System.
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3.5.2 Datenkonzept

Der Einsatz von Datenbanksystemen er-
moglicht eine schnelle, effektive und tiber-
tragbare Datenspeicherung, die zusitzlich
eine erweiterte Funktionalitdt, wie hybri-
de Datenhaltung von Raster- und Vek-
tordaten, Objektinformationen {tiber Geo-
metrie, Topologie und Attribute, Verande-
rungskontrolle mit Protokollierungsfunkti-
on und Datenzugriff tiber Netzwerk liefert.
Das verwendete Datenbanksystem spielt
dabei nur eine untergeordnete Rolle, da
nur die Basisfunktionalitdt ohne raumliche
Datenstrukturen verwendet wird. Fiir die-
se Arbeit wurde die freie Datenbank MyS-
QL 5.0 von der Firma MySQL AB (2005)
aus Schweden verwendet.

Die Projektgroflen  (Image2000-Berlin:
9.6GB , Image2000-FFM: 3.1GB und
Image2000-OL: 850MB) der Testgebiete
unterscheiden sich von der dateibasier-
ten Datenhaltung um mehr als das Drei-
fache, da die Datenbank zusitzliche Indi-
zes pro Tabelle verwalten muss. Die vor-
her genannten Eigenschaften der Daten-
bank rechtfertigen jedoch diesen erhoh-
ten Speicherbedarf im Datenbanksystem.
Die Indizes werden bendtigt, um interta-
bulare Abfragen zu ermoglichen. Die Ab-
bildung 3.29 zeigt die Abhingigkeit der
Tabellen untereinander mit Datensdtzen
von gleicher und unterschiedlicher geo-
metrischer Auflosung. Durch diese Art
der Verwaltung konnen verschiedene Da-
tentypen iiber den Raumbezug miteinan-
der verkniipft werden. Damit besitzt das
Datenhaltungssystem eine hohe Erweiter-
barkeit fiir weitere Sensoren und Daten-
quellen. Die Tabelle Data_spectral und
Data_CLC besitzen die gleiche Auflosung
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und stehen damit in einer 1:1 Relation.
Die Tabelle Data_temporal hingegen wird
aus MODIS-Daten mit 250m Auflosung
abgeleitet. Die Daten wurden auf eine Auf-
16sung von 100 m (Cubic convolution resamp-
ling) heruntergerechnet. Ein temporaler Da-
tenpunkt wird deshalb von 16 spektralen
Datenpunkten abgedeckt (1:n Relation).

Data_temporal Data_spectral Data_CLC

PK |ID 1 nfpK [1ID 1 1ipk [ID

Var2000
Var2001
Var2002
Var2003
Var2004
Int2000
Int2001
Int2002
Int2003
Int2004

Bandl
Band2
Band3
Band4
Band5
Band6
Band7

CLC1990
CLC2000
Change

Abbildung 3.29: Beispiel fiir die relationa-
le Représentation der Daten im Projekt

Das Datenkonzept unterscheidet zwischen
den Projektdatensdtzen (Image2000-x*)
und globalen Daten (gnosis, gnosisNET).
Zu den global verfiigbaren Daten gehoren
Metadaten (Projektion, Erstellungszeit und
Bearbeiter), Prozessierungsprotokoll, Geo-
metriedaten fiir Webapplikationen, Trai-
ningsdaten fiir den Klassifikator und Pro-
zesslisten fiir die parallele Verarbeitung.

Log: Jede Funktion in gnosis kann mit-
protokolliert werden. Ergebnisse und
Probleme konnen damit im Nachhin-
ein analysiert werden.

Metadata: Informationen iiber die gespei-
cherten Rasterdaten, wie Sensorspezi-
fikationen, Projektion etc. werden be-
notigt, um Einstellungen fiir die Klas-
sifikation anzupassen und prozessier-
te Datensdtze aus der Datenbank ex-
portieren zu konnen.
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ROImeta: Die semantischen Informatio-
nen der abgespeicherten Trainings-
gebiete werden fiir die tiberwach-
te Klassifikation benotigt. Dabei kon-
nen Trainingsgebiete von verschiede-
nen Szenen und Sensoren verwendet
werden.

ROldata: Die spektralen Daten der Trai-
ningsgebiete stehen in Relation mit
den semantischen Informationen. Da-
mit konnen gezielt Trainingsdaten
fiir den Klassifikator zur Verfiigung
gestellt werden.

Grid Die Tabelle dient als Sammelkontai-
ner fiir die verteilte Prozessierung.
Parallel ablaufende Rechenprozesse
holen sich Aufgaben aus diesem Kon-
tainer ab und prozessieren diese lo-
kal. Die Ergebnisse werden in die be-
treffende Projektdatenbank zurtick-
geschrieben.

In den einzelnen Projektdatenbanken
(Image2000-*) werden die gerasterten Da-
tensdtze gespeichert und den Prozessen
zur Verfiigung gestellt. Die Objektinforma-
tionen befinden sich ebenfalls in dieser Da-
tenbank.

Data_clc: Die existierende Klassifikation
von 1990 wird fiir die Identifikati-
on bzw. Validierung der einzelnen
Objekte verwendet. Die Abschédtzung
der Genauigkeit des Klassifikations-
prozesses erfolgt durch den vorhan-
denen CORINE LC 2000 Datensatz.

Data_georef: Die Georeferenzierung der
einzelnen Pixel wird bendtigt, um
unterschiedliche Projekte miteinan-
der in Beziehung setzen zu konnen.
Randprobleme kénnen damit genau-
er untersucht werden.

Data_segment Der Kern des Objektmo-
dells besteht aus den Bildobjekten/-
Segmenten. Das Ergebnis der Seg-
mentierung aus eCognition wird als
Rasterdatei in diese Tabelle impor-
tiert.

Data_spectral: Die spektralen Daten fiir
die Bildobjekte werden aus dem
Image2000 Datensatz importiert. Die-
se Daten werden fiir die Klassifikati-
on der Landbedeckung und der un-
scharfen Bildmerkmale verwendet.

Data_temporal: Die Informationen tiiber
den phénologischen Verlauf der Ob-
jekte werden aus dem Vegetations-
produkt (MYDQ13) des MODIS-
Sensors generiert. Die Parameter
(temporale Intensitit und tempora-
le Variabilitat) konnen fir die Jahre
2001 bis 2004 aus dieser Tabelle gele-
sen werden.

Data_topography: Topographische Infor-
mationen werden aus einem digi-
talen Hohenmodell (DHM) abgelei-
tet. Die Parameter aus der Tabelle
sind: absolute Hohe iiber Normalnull,
Hangneigung und Hangseite.

Obj_clc: Fiir jedes Objekt wird eine Ge-
wichtung in Abhédngigkeit der Merk-
male vorgenommen. Das Ergebnis
der Gewichtung fiihrt zu der fiir das
Objekt geltenden CLC Klasse.

Obj_img_metadata: Bildobjektbezogene
Informationen (Grofle, Umfang, Lage,
Landbedeckungsklasse, Superobjekt,
etc.) liegen in dieser Tabelle vor

Obj_img_topology: Um die rdumliche
Analyse mit Nachbarschaftsbezie-
hungen zu erweitern, wird eine Nach-
barschaftsliste pro Bildobjekte er-
zeugt und gespeichert.

hash_*: Temporére Indizes
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Um einfach und effizient den Katalog
fur die Landbedeckungsklassen definieren
und verdndern zu kdnnen, befinden sich
die Trainingsspektren der CLC Klassen
fiir die tiberwachte Klassifikationsmethode
ebenfalls in der global abrufbaren Daten-
bank. Die Tabelle ROImeta (region of inte-
rest) stellt die Metadaten (CLC Klasse, geo-
graphische Lage, Ursprungsszene, Grofde,
etc.) der Trainingsgebiete zur Verfiigung.
In der Tabelle ROIdata befinden sich die
exportierten Spektren aus dem Image 2000
Datensatz und konnen iiber einen Index
den Metadaten zugewiesen werden. Durch
diese Verkniipfung kann eine umfangrei-
che Menge an Trainingsspektren nach CLC
Klasse (mit verschiedenen Hierarchiestu-
fen) und Aufnahmezeitpunkt (Szene) gefil-
tert und dem Klassifikator zur Verfiigung
gestellt werden.

Die Kontrolle des Klassifikators erfolgt
iber eine spezielle Steuerdatei im XML-
Format (eXtensible Markup Language). Ein
Beispiel fiir eine Steuerdatei ist im Anhang
zu finden (Abschnitt B.1). Diese Steuerda-
tei definiert aus den vorhandenen CORI-
NE LC Klassen hierarchisch neue Land-
bedeckungsklassen. Damit ist es moglich,
den Klassifikator in Abhédngigkeit der Sze-
ne und der vorhandenen Klassen (iiber den
CLC 1990 Datensatz) ,semi“-automatisch
anzupassen.

Listing 3.1: Beispiel einer Definition der
LC Klasse Wasser

<LC_CLASS INHERITED="-1">
<CLASSNAME>
0
</CLASSNAME>
<DESCRIPTION>
Waterbodies
</DESCRIPTION>
<ORIGIN>
random
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</0RIGIN>

<CLC_CLASS Type="CLC1" Quantum="500">
5

</CLC_CLASS>

<OPTIMIZE>
no

</0OPTIMIZE>

</LC_CLASS>

Das Listing 3.1 beschreibt die Landbede-
ckungsklasse Wasser (0), indem 500 zuféllig
gewdhlte Trainingsspektren aus der Daten-
bank ROIdata vom CORINE LC Typ 5xx
(erste Hierarchie) zum Trainieren des Klas-
sifikators verwendet werden. Das Schliis-
selwort INHERITED dient zum Aufbau ei-
ner Hierarchie und gibt an, auf welche an-
dere Klasse sich diese (Sub)-Klasse bezieht.
In diesem Fall ist dies eine Wurzelklasse (-
1).

Fernerkundungsdaten

Fiir das Rahmenprogramm gnosis wurden
neben CORINE Land Cover nur Datensét-
ze aus der Fernerkundung verwendet, die
fur die Bundesrepublik Deutschland und
Europa zur Verfiigung stehen. Damit ist
gewdhrleistet, dass die Methodik auf das
gesamte CLC Projektgebiet erweitert wer-
den kann. Als Basisdatensatz wurde der
Image2000 Datensatz vom JRC verwendet.
Zur Validierung der entwickelten Metho-
dik sind drei Testgebiete ausgewdhlt wor-
den:

I) Grofsraum Berlin (5700x5700 Pixel
71km x 71km mit 15m geometrische
Aufldsung),

II) Raum Frankfurt (5000x3000 Pixel
oder 125 km x 75 km)
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II) und Raum Oldenburg (1500 x 2500 Pi-
xel oder 37 km x 62 km)

Fir die Klassifikation der CORINE LC
Klassen fand die CORINE LC Kartierung
von 1990 Verwendung. Die Evaluierung
der Ergebnisse wurde mit dem CLC 2000
Datensatz durchgefiihrt. Alle verwende-
ten Vektordaten wurden vor der Importie-
rung in ArcGIS auf 25 m Auflosung geras-
tert. Das verwendete digitale Gelandemo-
dell (gewonnen aus ERS-Tandem Daten)
lag in der geometrischen Auflosung von
25m vor. Fiir die Generierung der Bildob-
jekte wurden aus eCognition Raster- und
Vektordaten exportiert und in die Tabellen
Data_segment und Obj_img_metadataim-
portiert.

Die phanologischen Informationen wur-
den aus dem MODIS-Produkt MYD13 (Ve-
getationsprodukt von der AQUA Plattform
bzw. EOS PM-1) abgeleitet. Der MODIS
Sensor (Moderate Resolution Imaging Spec-
troradiometer) ist ein Hauptinstrument der
beiden Plattformen Terra und Aqua. Die
erste Plattform (Terra) wurde 1999 in den
Orbit gebracht. Das zweite Instrument lie-
fert seit 2002 Daten {iiber die Erdoberflache.
Der grofse Aufnahmewinkel (swath) von ca.
2300 km erlaubt eine globale Abdeckung in
1 bis 2 Tagen bei einer durchschnittlichen
Repetitionsrate von 16 Tagen. Das Instru-
ment nimmt die Erdoberfliche in 36 ver-
schiedenen spektralen Bandern (von 0.4z
bis 14.41) mit unterschiedlichen geometri-
schen Auflosungen (250m, 500m und 1km)
auf. Die prozessierten Land-Produkte ste-
hen in einer zeitlichen Auflésung von 1
Tag (MODO09: surface reflectances) bis 365 Ta-
ge (MOD12: land cover dynamics) zur Verfii-

gung. Das Vegetationsprodukt umfasst die
beiden Indizes NDVI und EVI.

Der EVI (Enhanced Vegetation Index) unter-
scheidet sich vom NDVI durch die Einbe-
ziehung des Blaukanals zur Korrektur von
atmosphérischen Storungen und einer Bo-
denkorrektur. Der Vegetationsindex ist wie
folgt definiert:

P859 — P645
ps59 + C1 * peas — C2 * pago + L

EVI=Gx

3.1)

Die verwendeten Variablen stehen fiir die
Koeffizienten C; = 6 und Cy = 7.5 und die-
nen zur Atmosphédrenkorrektur (Rayleigh
Streuung und Absorption durch atmospha-
risches Ozon) der Bander Rot und Blau. Zu-
satzlich fliefst eine Verstirkung G = 2.5
und der Korrekturfaktor L = 1 fiir den Un-
tergrund mit ein.

Eine detailliere Beschreibung zur Bestim-
mung der Parameter temporale Intensitit
und temporale Variabilitdt kann dem Ka-
pitel 3.3.5 enthommen werden. Die Vor-
verarbeitung der MODIS-Daten umfasste
die Schritte: Datenkonvertierung, Extrak-
tion des EVI, Generierung des Datensta-
pels und eine Umprojektion nach UTM
bzw. Gauss-Kriiger. Das MODIS Datenpro-
dukt MYD13 (Kachel h18v03 und h18v04)
wurde fiir die Jahre 2001 bis 2004 vom
Land Processes Distributed Active Archive
Center (LPDAAC) in Sioux Falls herunter-
geladen. In einer ersten Verarbeitung ist
der Vegetationsindex EVI aus den HDF Da-
teien (Hierarchical Data Format) extrahiert
worden. Aus dem 16-Tage Produkt wur-
de ein zeitlicher Datenstapel von 23 Zei-
tebenen generiert. Die einzelnen Kacheln
liegen in einer MODIS-spezifischen Pro-
jektion (sinusoidale Projektion) vor und
wurden fiir die einzelnen Untersuchungs-

99



3 Entwickelte Methodik

gebiete umprojeziert. AnschliefSend erfolg-
te fur die einzelnen Untersuchungsraume
der Datenimport in die Datenbank (Tabelle
data_temporal).

Abhéangigkeiten von gnosis

Alle benétigten externen Zusatzbibliothe-
ken stehen zur Nutzung frei zur Verfii-
gung. Darunter befinden sich die Daten-
bankanbindung zum MySQL Server, die
Geodaten-Bibliothek Geospatial Data Ab-
straction Library (GDAL) (WARMERDAM,
2004), der SVM-Klassifikator PyML von
BEN-HUR UND NOBLE (2005), das sup-
port vector Regressionsmodul libsvm von
CHANG UND LIN (2001) und viele weitere
Bibliotheken.
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Ergebnisse und
Diskussion

N diesem Kapitel werden die Ergebnisse
aus verschiedenen Testldufen mit dem
Rahmenwerk gnosis vorgestellt und die ein-
zelnen Einflussfaktoren auf die Klassifika-
tion diskutiert. Fiir die Prozessierung wur-
den folgende CLC Klassen im Regelwerk
implementiert:

CLC 111: Durchgiingig stidtische Prigung
CLC 112: Nicht durchgingig stidtische Pri-
sung

CLC 121: Industrie- und Gewerbegebiete
CLC 131: Abbauflichen

CLC 211: Nicht bewiissertes Ackerland
CLC 231: Wiesen und Weiden

CLC 311: Laubwilder

CLC 312: Nadelwiilder

CLC 321: Natiirliches Griinland

CLC 313: Mischwiilder

CLC 511: Gewiisserliufe

CLC 512: Wasserflichen

Durch die Parallelisierung der einzelnen
Module konnte die Prozessierungszeit von
mehreren Tagen pro Projekt auf einen Tag
reduziert werden. Dariiber hinaus wur-
den rechenintensive Merkmale (Textur—

und Formparameter, direkte und indirek-
te Nachbarschaftsbeziehungen) nicht in die
Testldufe miteinbezogen. Bei der Gewich-
tung wurden folgende Merkmale beriick-
sichtigt:

1. Existierende Klassifikation (CLC1990)

2. Temporale Variabilitdt / Intensitét

3. Fuzzy-Merkmale (Wasser / Vegetati-
on)

4. Landbedeckungsklassifikation

Das genaue Regelwerk mit den Gewich-
tungsfaktoren befindet sich in Tabelle C.2
im Anhang.

4.1 Validierung

Durch die getroffenen Grundannahmen
der Methodik auf Seite 53 muss ein Objekt
sowohl geometrisch, als auch semantisch
durch seine Unterobjekte reprasentiert sein.
Um die Qualitdt der geometrischen Repra-
sentation messen zu konnen, werden die
Flachenanteile der Bildsegmente, die vom
Hauptobjekt (CLC Objekt) raumlich abge-
deckt sind, in Verhaltnis zur restlichen Fla-
che der Bildsegmente gesetzt. Ein Wert von
eins wiirde dabei bedeuten, dass ein Bild-
objekt (Segment) komplett im Hauptobjekt
liegt und deshalb das Hauptobjekt (CLC
Objekt) direkt beschreiben kann. Wenn die
Bildobjekte ein CLC Objekt nur zum Teil
abbilden konnen, verringert sich dieser
Wert. Diese Objekte konnen dann durch die
Geometrie ihrer Bestandteile nicht mehr
eindeutig bestimmt werden. Um Zuwei-
sungsfehler zu vermeiden, werden solche
Objekte vom Programm nicht prozessiert,
wenn die geometrische Représentation klei-

101



4 Ergebnisse und Diskussion

ner 0,5 ist. Das CLC Objekt muss mindes-
tens die Halfte der Bildsegmentflache abde-
cken, damit das jeweilige Bildobjekt fiir die
Bestimmung der des Gesamtobjektes ver-
wendet werden kann.

Die Evaluierung der Ergebnisse basiert
auf dem direkten Objektvergleich zwi-
schen dem CORINE LC 2000 Datensatz
und den CLC-Objekten aus der jeweili-
gen Projektdatenbank. Die Geometrie der
CORINE Objekte von 1990 dient als Ba-
sis fiir die prozessierten Objekte. Durch ih-
re eindeutige Bezugsnummer konnen die-
se Objekte mit den Referenzobjekten (CLC
2000) direkt miteinander verglichen wer-
den. Aufgrund der flichenhaften Eigen-
schaften der objektorientierten Klassifikati-
on und der CORINE Klassenbeschreibung
ist dieses Auswerteverfahren pixelbasier-
ten, stichprobenhaften Methoden vorzuzie-
hen. Fiir alle Projekte konnte eine Wahr-
heitsmatrix (confusion matrix) erstellt wer-
den, um den Fehler der Methodik fiir al-
le Objekte messen zu konnen. In diesem
Kapitel wurden nur die Ersteller-, bzw. die
Nutzergenauigkeit von ausgewéhlten Klas-
sen zusammengestellt. Aus dieser Matrix
(sieche Anhang) wurde die Gesamtgenau-
igkeit und der Kappa Koeffizient von KO-
HEN abgeleitet. Im Vergleich zur Gesamt-
genauigkeit beschreibt der Kappa Koeffi-
zient den Zusammenhang zwischen zwei
nominalen Merkmalen, indem er die Dif-
ferenz zwischen der beobachteten Uberein-
stimmung mit der erwarteten Ubereinstim-
mung misst. ,, The coefficient kappa ... is the
proportion of agreement after change agree-
ment is removed from consideration” (Cohen,
1987).
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Fiir die Validierung wurden drei Testgebie-
te ausgewihlt, um die Ubertragbarkeit der
Methode und ihrer Bestandteile, wie Merk-
male und das Regelwerk zu tiiberpriifen.
Die Auswahl der Rdume richtete sich nach
dem Vorkommen und der Verteilung der
flichenhaft dominierenden CLC Klassen in
Deutschland (Ubersicht in C.3).
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Abbildung 4.1: Untersuchungsgebiete fiir
das gnosis Rahmenwerk

Die gewdhlten Untersuchungsgebiete
(Abb. 4.1) fur diese Arbeit sind:

(a) Rhein—Main Gebiet,
(b) Grofiraum Berlin und
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Abbildung 4.2: Ausschnitt des Testgebietes Rhein-Main-Gebiet
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(c) Oldenburg

a — Rhein—Main Gebiet

Das Rhein—Main Gebiet (Abbildung 4.2)
zeichnet sich durch einen stark zersie-
delten Raum (ca.10 % der Gesamtfldche)
mit hohen Anteilen landwirtschaftlich ge-
nutzter Flichen (42 % der Flache) und
Waldgebieten (39 %) aus. Der Ausschnitt
stammt aus der Image2000-Szene 195/25
vom 11.9.1999, ist 125km x 75km gross
(5000x3000 Pixel) und deckt damit eine Fla-
che von {tiber 9300 gkm ab. Das Untersu-
chungsgebiet besteht aus 6183 CLC Objek-
ten, die durch 11741 Bildsegmente repra-
sentiert werden (Ratio ca.1:2).

Die folgende Tabelle 4.1 zeigt die Haufig-
keit aller CLC Objekte pro Klasse und die
Anzahl der vom System nicht prozessierten
Objekte aufgrund ihrer mangelnden geo-
metrischen Reprasentation. Dazu stellt die
Abbildung A.2 im Anhang diese Objekte in
einer Ubersichtskarte dar.

Tabelle 4.1: Ubersicht der vorkommenden
CLC Klassen und der nicht prozessierten
Objekte. Die Abkiirzungen n.k. und k. ste-
hen fiir nicht klassifizierbar bzw. klassifizier-
bar.

CLC Gesamt nk. k. %
111 12 11 1 8,33
112 857 350 507 59,16
121 210 88 122 58,1
122 15 7 8 5333
123 6 2 4 66,67
124 9 3 6 66,67
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CLC Gesamt nk. k. %
131 61 26 35 57,38
132 10 6 4 40
133 4 3 1 25
141 41 24 17 41,46
142 74 40 34 45,95
211 644 183 461 71,58
221 51 22 29 56,86
222 110 51 59 53,63
231 649 283 366 56,39
242 613 257 356 58,08
243 249 118 131 52,61
311 755 293 462 61,19
312 618 258 360 58,25
313 1023 539 484 47,31
321 35 13 22 62,86
322 2 2 0 0
324 87 60 27 31,03
333 3 0 3 100
411 5 1 4 80
412 1 1 0 0
511 11 2 9 81,81
512 28 5 23 82,14

Der Schwellenwert fiir die Prozessierung
lag bei 0,5 fiir die geometrische Reprasen-
tation. Das bedeutet, dass nur solche Bil-
dobjekte fiir die Determinierung der CLC
Klasse verwendet werden, die mindestens
zur Halfte im CLC Objekt liegen. Fiir die
CLC Klasse 111: Durchgiingig stidtische Prii-
gung konnten von 12 existierenden Objek-
ten nur ein Objekt prozessiert und damit
klassifiziert werden, da die unterliegenden
Bildsegmente die jeweiligen CORINE Geo-
metrien nicht hinreichend genau abdecken
konnten. Der Grund fiir die fehlende Re-
prasentanz liegt beim Unterprozess Seg-
mentierung. Das benotigte Merkmal Versie-
gelungsgrad wurde bei diesem Prozess nicht
berticksichtigt und liegt damit der resul-
tierenden Geometrie nicht zugrunde. Der
verwendete Schwellenwert und das Ergeb-
nis der Segmentierung verhindern damit
die Prozessierung der nicht klassifizierten
Objekte. Durch diese geometrische Repra-
sentation konnten ca.43 % aller Objekte
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aus dem Untersuchungsgebiet nicht pro-
zessiert werden.

Die restlichen 57 % der Objekte werden an-
schlieflend mit einer Gesamtgenauigkeit von
75 % (Kappa Koeffizient: 0,71) der richtigen
CLC Klasse zugewiesen. Die fehlklassifi-
zierten Objekte sind in der Ubersichtskar-
te A.1 im Anhang abgebildet. Die Tabel-
le 4.2 fasst die Ergebnisse der wichtigsten
Klassen fiir das Untersuchungsgebiet zu-
sammen. Neben der Nutzergenauigkeit (An-
zahl der korrekt klassifizierten Referenz-
objekte dividiert durch die Summe aller
Objekte, die der Klasse angehoren) wur-
de auch die Erstellergenauigkeit (Anzahl der
korrekt klassifizierten Referenzobjekte divi-
diert durch die Summe aller Objekte, die
der Klasse zugewiesen wurden) fiir die je-
weiligen Klassen angegeben.

Tabelle 4.2: Klassifikationsergebnis von
ausgewdhlten Klassen fiir die Rhein-Main
Region; vollstindige Wahrheitsmatrix in
Tabelle C.6

CLC  Ersteller Nutzer
111 1 1
112 0,88 0,998
124 0.67 1

211 0,998 0,37

231 0,45 1
242 0.13 1
243 0.08 1

311 0,99 0,85
312 0,97 0,97
313 0,92 1

511 0,83 1

Die Ergebnisse der Klassifikation fiir das
Rhein-Main Gebiet zeigen, dass die prozes-
sierte CLC Objekte durch die Représenta-
tion ihrer Unterobjekte (Bildsegmente) gut
wiedergegeben werden und die Giite der
Genauigkeit von der Qualitit der Merkma-
le abhdngig ist.

Fiir das Testgebiet Frankfurt existieren ne-
ben den Ubersichtskarten aus Abbildung
4.2 exemplarisch die Karten der nicht ge-
rechneten und falsch zugewiesenen Objek-
te. Wenn CLC Objekte durch ihre Unter-
objekte (Bildsegmente) nur unzureichend
beschrieben werden koénnen, ignoriert der
Klassifikationsprozess diese Objekte. Der
Die umrandeten Polygone in der Karte
(Abb. A.2) setzen sich hauptsachlich aus
kleinflichigen Objekten zusammen (Tab.
4.1). Die verwendete Segmentierung aus
eCognition verhindert die vollstindige Re-
prasentation dieser Objekte. Die umrande-
ten Polygone aus Abbildung A.1 entspre-
chen den falsch klassifizierten CLC Objek-
ten in Tabelle tab:ffm:wrong und C.6. In
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Abbildung 4.3: Ausschnitt des Testgebietes Berlin

erster Linie wurden im Regelwerk nicht
berticksichtigte CLC Klassen, wie Wein-
bauflachen falsch klassifiziert. Eine weite-
re Fehlerquelle liegt in der Merkmalszu-
weisung bei kleinflachigen CLC Objekten,
da auch Merkmale von Nachbarobjekten
bestimmten CLC Objekten durch eine feh-
lerhafte geometrische Reprasentation zuge-
wiesen werden kann.
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b — GroBraum Berlin

Der Untersuchungsraum (Abbildung 4.3)
wurde ausgewdhlt, um die Klassifikation
von Siedlungsflichen und naturnahen Fla-
chen zu validieren. Das Gebiet ist 71 km x
71km (5700x5700 Pixel) grofs und bedeckt
damit ca. 5000 gkm. Die Image2000-Szene
193/23 wurde am 14.8.2000 aufgenommen.
Die CLC Klasse Nicht bewiissertes Ackerland
belegt 37 % der Flachen. Uber 30 % wer-
den von stark strukturierten Waldflachen
bedeckt. Der hochkompakte Siedlungskor-
per von Berlin umfasst ca. 10 % des gesam-
ten Gebietes.
Tabelle 4.3: Ubersicht der vorkommenden
CLC Klassen und der nicht prozessierten
Objekte fiir den Grofiraum Berlin. Die Ab-
kiirzungen n.k. und k. stehen fiir nicht klas-
sifizierbar bzw. klassifizierbar.

CLC Gesamt nk. k. %
111 20 6 14 70
112 399 131 268 67,17
121 116 16 100 86,21
122 15 3 12 80
123 2 1 1 50
124 9 0 9 100
131 26 8 18 69,23
132 8 0 8 100
133 1 0 1 100
141 41 9 32 78,05

3 54 80,6

142 67 1

CLC Gesamt nk. k. %
211 273 59 214 78,39
222 7 2 5 71,43
231 252 41 211 83,73
242 10 4 6 60
243 92 8 84 91,30
311 319 74 245 76,80
312 395 134 261 66,08
313 225 82 143 63,56
321 23 4 19 82,61
322 2 0 2 100
324 19 5 14 73,68
333 3 1 2 66,67
411 27 4 23 85,19
511 2 0 2 100
512 134 17 117 87,31

Die Gesamtgenauigkeit fiir die Bestimmung
der CLC Klassen (Tabelle 4.4) betragt 69 %
(Kappa Koeffizient 0,65). Die generell et-
was schlechtere Klassifikation basiert auf
der unterschiedlichen spektralen Charak-
teristik der Szene zu den Spektren der
Trainingsgebiete aus der Trainingsdaten-
bank.

Das Projekt beinhaltet 2489 CLC Objek-
te und 13454 Bildsegmente (Ratio ca.1:5).
Der Grund fiir diese hohe Reprasentation
sind die gewédhlten Parameter fiir die Seg-
mentierung in eCognition (niedriger Scale—
Faktor von 20 im Vergleich zu 35 (FFM)
und 40 (OL) fiir die anderen beiden Pro-
jekten). Ein kleiner scale-Faktor verringert
die Grofie der Bildobjekte und erhoht da-
durch die Anzahl dieser Objekte im Projekt.
Die Verkleinerung der Bildobjekte fiihrt
zu einer besseren geometrischen Reprasen-
tation der CLC Objekte. Deshalb konnen
ca.75 % der CLC Objekte in diesem Projekt
beim Klassifikationsprozess berticksichtigt
werden (siehe folgende Tabelle 4.3).
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Tabelle 4.4: Klassifikationsergebnis von
ausgewdhlten Klassen fiir den GrofSraum
Berlin

CLC Ersteller Nutzer
111 1 1
112 0,41 0.99

121 0,89 1

CLC Ersteller Nutzer

211 0,95 0,36
231 0,26 0,89
311 0,98 0,75
312 0,94 0,8
313 0,93 0,99
321 047 0,6
511 1 1
512 0,93 0,99

¢ — Raum Oldenburg

Der Ausschnitt Oldenburg (Abbildung 4.4)
ist ein Teil der niedersdchsischen Geest-
landschaft, in der hauptsdchlich die in-
tensive landwirtschaftliche Nutzung das
Landschaftsbild pragt (Klassen 211 und 231
dominieren 70 % der Fldache des Testge-
bietes). Dieses Untersuchungsgebiet wur-
de gewdhlt, um die Trennbarkeit zwischen
den Klassen Griinland und Ackerland zu
analysieren. Das Projekt hat eine Grofie von
ca. 37 km x 62 km (1500x2500 Pixel) und be-
deckt damit die Fldche von ca. 2300 gkm.
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Tabelle 4.5: Ubersicht der vorkommenden
CLC Klassen und der nicht prozessierten
Objekte fiir den Raum Oldenburg. Die Ab-
kiirzungen n.k. und k. stehen fiir nicht klas-
sifizierbar bzw. klassifizierbar.

CLC Gesamt nk. k %
111 1 1 0 0
112 208 158 50 24,038
121 32 25 7 21,88
122 2 2 0 0
123 1 1 0 0
124 2 0 2 100
131 5 2 3 60
132 2 1 1 50
141 3 2 1 33,33
142 11 8 3 27,27
211 151 85 66 43,71
231 118 68 50 42,37
242 63 23 40 63,49
243 73 49 24 32,88
311 48 27 21 43,75
312 72 28 44 61,11
313 57 29 28 49,12
321 3 2 1 33,33
322 3 0 3 100
324 3 2 1 33,333
331 2 1 1 50
333 1 0 1 100
411 5 2 3 60
412 23 12 11 47,83
421 4 0 4 100
423 3 0 3 100
511 1 0 1 100
512 17 5 12 70,59
523 1 1 0 0

In dem gewéhlten Ausschnitt befinden sich
915 CLC Objekte und 2572 Bildsegmen-
te (Ratio 1:3) und stammt aus der Image
2000 Szene 196/23 vom 15.5.2000. Durch
die schlechtere Reprasentation der CLC Ob-
jekte durch die Bildsegmente werden nur
ca.50 % der CLC Objekte prozessiert (sie-
he Tabelle 4.5). Der scale Parameter fiir
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eCognition wurde fiir den Untersuchungs-
raum Oldenburg auf 40 erhoht, da in dem
Ausschnitt wenige und grofie CLC Objek-
te dominieren und getestet werden sollte,
wie gut wenige Bildsegmente die vorhan-
denen CLC Objekte reprasentieren konnen.
Die Gesamtgenauigkeit bzw. der Kappa-
Koeffizient der Klassifikation betragt 79 %
und 0,762.

Tabelle 4.6: Klassifikationsergebnis von
ausgewdhlten Klassen fiir den Raum Ol-
denburg

CLC Ersteller Nutzer

112 0,92 1

121 09 0,46
211 0,97 0,51
231 0,78 0,93
311 0,93 09
312 0,92 0,92
313 0,96 1
321 047 0,6
512 0,75 1

4.3 Klassifikationsgute

Die Tabellen 4.2, 4.4 und 4.6 stellen die Klas-
sifikationsgenauigkeit in Form einer Wahr-
heitsmatrix (Konfusionsmatrix) fiir die drei
Testgebiete dar. Folgend werden die CLC
Klassen gruppenweise diskutiert.

Bebaute Flachen

Die CLC Klassen 111 bis 142 wurden fiir
den Raum Frankfurt mit einer Erstellerge-
nauigkeit von 0,67 zugewiesen. Gesenkt
wurde dieser Wert durch fehlende Regeln
fir die CLC Gruppen 13x: Abbauflichen,
Deponien und Baustellen und 14x: Griinfli-
chen, die nicht im Regelwerk implemen-
tiert wurden. Die versiegelten Flichen wur-
den im Durchschnitt mit einer Giite von
tiber 90 % Klassifiziert. Fiir das Gebiet
Berlin konnten alle prozessierten Objek-
te der Klasse 111: Durchgingig stidtische
Prigung konnten richtig zugewiesen wer-
den. Die hohe spektrale Ahnlichkeit zwi-
schen der CLC Klasse 112: Nicht durch-
gingig stidtische Prigung und bestimmten
Bodenflichen der CLC Klasse 211 Nicht
bewiissertes Ackerland bedingt die geringe
Erstellergenauigkeit von 41 %. Zusitzlich
erschweren Siedlungsgebiete mit hohem
Griin- und Mischpixelanteil in den Voror-
ten von Berlin die Klassifikation, da der
Anteil von Vegetation und offenem Boden
im Objekt mit landwirtschaftlichen Klas-
sen vergleichbar ist. Trotz des Aufnahme-
zeitpunktes im Mai konnte eine hohe Klas-
sifikationsgenauigkeit bei den stidtisch ge-
prigten Flichen im Gebiet Oldenburg er-
zielt werden. Fehlklassifikationen mit offe-
nem Boden (Ackerland) und Vegetations-
klassen traten selten auf (siehe dazu die
Konfusionsmatrix fiir das Untersuchungs-
gebiet im Anhang). Die Industriegebiete
wurden mit einer Nutzergenauigkeit von
46 % tberschdtzt. Besonders Feuchtgebie-
te mit einer dhnlichen spektralen Charak-
teristik werden dieser Klasse zugewiesen,
da diese Klassen keine direkten Klassenbe-
schreibungen im Regelwerk besitzen.
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(a) Image2000
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Abbildung 4.4: Ausschnitt des Testgebietes Oldenburg

Landwirtschaftliche Fldchen

Die CLC Klasse 211: Nicht bewissertes Acker-
land identifiziert alle CLC Objekte dieser
Klasse richtig, tiberpréagt aber auch andere
landwirtschaftliche Klassen, wie CLC 231,
242 und 243. Fehlende Merkmale bzw. Re-
geln fiir die CLC Klassen 242 und 243 be-
dingen deshalb eine unzureichende Klassi-
fikationsgenauigkeit fiir diese Klassen. Die
Qualitdt des temporalen Merkmals in Kom-
bination mit der Landbedeckung reicht
durch die unterschiedlichen geometrischen
Auflosungen (25mund 250m) nicht aus,
um zuverldssig die CLC Klasse 231: Weide-
land zu bestimmen (0,45/1 Ersteller- bzw.
Nutzergenauigkeit).
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Die Nutzergenauigkeit der CLC Klasse 211
liegt bei 36 %, da besonders Siedlungs-
gebiete als Ackerland klassifiziert wur-
den. Die hohe spektrale Ahnlichkeit zwi-
schen bestimmten Boden- und Siedlungs-
flachen verringert ohne zusétzliche Infor-
mationen oder Merkmale die Nutzergenau-
igkeit. Neben der stadtischen Klasse wer-
den auch Weideflachen (CLC 231) der land-
wirtschaftlichen Klasse falsch zugeordnet.
Die gewdhlten temporalen Merkmale (In-
tensitdt und Variabilitat) konnen Objekte in
der stark strukturierten und kleinrdumigen
Landschaft um Berlin nicht exakt beschrei-
ben.
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Walder, naturnahe Flachen und
Feuchtgebiete

Alle Waldklassen zusammengefasst wer-
den mit einer hohen Genauigkeit von tiber
90 % (Ersteller) und 85 % (Nutzer) klassi-
fiziert. Die sonstigen naturnahen Fldachen
und Feuchtgebiete werden unzureichend
klassifiziert, da keine Regeln spezifiziert
wurden, um diese Klassen zu beschrei-
ben. Dariiber hinaus fehlen Eigenschaften,
um die Intensitit der menschlichen Nut-
zung bei naturnahen Fldachen zu beschrei-
ben. Feuchtgebiete wurden in den bishe-
rigen Prozessierungsldufen aufgrund feh-
lender Merkmale und Regeln nicht bertick-
sichtigt.

Wasserfldchen

Die Wasserflichen im Untersuchungsge-
biet Frankfurt werden mit einer Genauig-
keit von grofier 90 % erkannt. Durch die
spektrale Ahnlichkeit von Wasserflichen
und der Klasse Nadelwald wurden zwei
CLC Objekte (von insgesamt 23) der CLC
Klasse 312 falsch zugewiesen. Sowohl Ge-
wisserliufe (CLC 511), als auch Wasserfli-
chen (CLC 512) werden in Berlin mit einer
Genauigkeit von grofier 93 % richtig klassi-
fiziert. Die Gesamtgenauigkeit betrdgt fiir
die CLC Gruppe der Wasserflichen zu-
sammen 97 %. In Oldenburg werden die
Inlandgewdsser mit einer hohen Genauig-
keit von 75 % zugewiesen. Die Abgrenzung
zwischen Flachwasserbereichen und dem
offenen Meer konnte in dem monotempo-
ralen Image2000 Datensatz durch fehlen-
de Merkmale nicht eindeutig rekonstruiert
werden.

4.4 Einflussfaktoren auf
Klassifikationsglte

Die genannten Ergebnisse aus den drei Un-
tersuchungsgebieten spiegeln ein ungefih-
res Bild wieder, wie gut welche CLC Klas-
sen bestimmt werden. Dabei wird die Qua-
litat der Determinierung von CLC Objek-
te von einer Reihe von Faktoren bestimmt.
Diese Einflussfaktoren koénnen in folgen-
den Gruppen eingeteilt werden:

— Fehler durch falsche Représentation der
CORINE Objekte basierend auf
- Geometrie und
— Thematik
— Systematische Fehler
- Fehlerhaftes Regelwerk,
- Falsche Gewichtungen und
- CLC spezifische Probleme

Im Folgenden werden die genannten Punk-
te diskutiert und mogliche Verbesserungen
vorgeschlagen.

4.4.1 Fehlerbehaftete
Reprasentation

Die entwickelte Methodik basiert auf der
Notwendigkeit, dass Superobjekte, in die-
sem Fall die CLC Objekte, durch eine
Anzahl von Unterobjekten (Bildsegmente)
wiedergegeben werden. Die Qualitit der
Bestimmung des Superobjektes wird durch
die rdumliche Abdeckung / geometrische
Représentation und die Semantik / thema-
tische Reprasentation der Unterobjekte be-
stimmt.
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4 Ergebnisse und Diskussion

Geometrische Ungenauigkeit

Die geometrische Reprédsentation der CLC
Objekte wird durch den Segmentierungs-
prozess bestimmt. Fiir die Segmentierung
wurde ein Verfahren verwendet, dass die
Bildsegmente rein spektral aus dem Bild
ableitet. In vielen Fillen konnen Bildseg-
mente dabei die CLC Objekte gut repra-
sentieren. Wenn jedoch weitere Merkma-
le (Funktion, Versiegelungsgrad oder das
Verhiltnis Laubwald-Nadelwald) die Geo-
metrie bestimmen, kénnen die CLC Objek-
te nicht mehr rekonstruiert werden. Durch
eine Miteinbeziehung dieser Merkmale in
den Segmentierungsprozess wird eine Ver-
besserung zur geometrischen Abbildung
der CLC Objekte erzielt.

In den Ergebnissen hat sich gezeigt, dass
eine hohe Abdeckung von Bildsegmenten
pro CLC Objekt die Anzahl der prozes-
sierten Objekte erhoht. Viele Bildobjekte er-
hohen aber zusétzlich die Prozessierungs-
zeit, da das entwickelte Verfahren objekt-
basiert arbeitet. Um den Prozessierungsauf-
wand gering zu halten, muf$ eine optima-
le Anzahl von Bildsegmenten pro Super-
objekt gefunden werden. Die Arbeit von
TUFTE (2003) konnte ein mogliches Ver-
fahren liefern, welches eine automatische
Anpassung der Segmentierungsparameter
in eCognition fiir existierende Objekte vor-
nehmen konnte.

Thematische Ungenauigkeit

Ein oder mehrere thematische Merkmale
werden verwendet, um CLC Klassen zu be-
schreiben. Je eindeutiger ein Merkmal ei-
ne CLC Klasse beschreiben kann, desto ho-
her ist die Klassifikationsgenauigkeit der
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Objekte dieser Klasse. Der in dieser Ar-
beit erstellte Klassenkatalog (siehe Tabelle
3.11) definiert fiir die einzelnen CLC Klas-
sen, welche Merkmale fiir die Determinie-
rung verwendet werden. Eindeutigkeit be-
deutet hier die Anzahl der determinierten
CLC Klassen pro Merkmalskombination.

Zusétzlich zur Eindeutigkeit der verschie-
denen Merkmalskombinationen beein-
flusst die Qualitat der Merkmale die Klas-
sifikationsgenauigkeit. Damit addieren
sich die Klassifikationsfehler der einzelnen
Merkmale und beeinflussen zusammen die
Gesamtgenauigkeit. Ein wichtiges Merk-
mal fiir viele CLC Klassen ist die Informa-
tion tiber die Landbedeckung. Die Genau-
igkeit der Landbedeckungsklassifikation
kann den beiden Tabellen 3.4 und 3.5 auf
Seite 63f enthommen werden. Die Tabelle
3.5 ist dabei schwieriger zu interpretieren,
da durch die Generalisierungsvorschriften
von CORINE LC und dem internen Auf-
bau von einzelnen CLC Klassen keine ein-
zelne Landbedeckungsklasse vorherrscht.
Grundsétzlich muss ein Kompromiss zwi-
schen der Anzahl der Klassen und der
Klassifikationsgenauigkeit getroffen wer-
den. Diese richtet sich hauptsdchlich nach
den jeweiligen geometrischen und radio-
metrischen Spezifikationen des verwende-
ten Sensors. Temporale Merkmale bilden
eine weitere unabhingige Informationsebe-
ne zur Trennung von CLC Klassen. In Ka-
pitel 3.3.5 wird eine Abschédtzung iiber die
Giite der Merkmale temporale Variabilitat
und temporale Intensitdt gegeben. Dabei
hat sich herausgestellt, dass die verwende-
ten Merkmale einsetzbar sind, wenn die
Objektgrofie grofier als 10ha betrdgt und
eine Mindestbreite von 1000m aufweist
(ungefdahre Grofie eines MODIS-Pixels am
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(a) Image2000 mit Bildsegmenten

(b) CLC2000 und zugehorige Bildsegmente

Abbildung 4.5: Beispiel fiir die geometrische Reprasentation der CLC Objekte durch die Bild-
segmente. Die Gittermaschen haben in dem Ausschnitt von Frankfurt eine Weite von 2 km.
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Rand einer nicht Nadir-Szene). Um klei-
nere Objekte auch in heterogenen Land-
schaften eindeutig identifizeren zu kénnen,
miissen die verwendeten Daten eine ho-
here rdaumliche Auflosung besitzen. Dabei
kann beispielsweise auf den multispektra-
len Advanced Wide Field Sensor (AWiFS) des
indischen IRS-P6 Resourcesat-1 zugegrif-
fen werden. Dieser besitzt eine geometri-
sche Auflosung von 60m und nimmt die
Erdoberflache in einem Repetitionszyklus
von 5 Tagen auf. Das Merkmal Versiege-
lungsgrad kann durch unterschiedliche
Methoden generiert werden (siehe Kapi-
tel 3.3.2). In dieser Arbeit wurde ein mul-
tipler Regressionsansatz auf Basis von der
Stiitzvektor-Regression gewihlt. Die gene-
relle Abweichung vom Kontrolldatensatz
betrdagt 0,06 (RMSE) bzw.0,61 (Korrelati-
onskoeffizient). Die CLC Klasse 111 Durch-
giingig stidtische Prigung wird durch ih-
ren Versiegelungsgrad von grofier 80 %
definiert. Der durchschnittliche Grad der
Versiegelung fiir den Ausschnitt Frankfurt
liegt bei dieser CLC Klasse bei ca. 60 % mit
einer Standardabweichung von 0,16. Den-
noch weicht die Geometrie der CLC Ob-
jekte von dieser Datengrundlage aus zwei
Griinden ab:

1. der Versiegelungsgrad wird bei der
Interpolation etwas unterschitzt und

2. die Abgrenzung der CLC Objekte er-
folgt manuell / subjektiv bzw. basiert
auf weiteren Zusatzdaten, wie Stadt-
planen und topographischen Karten.

4.4.2 Systematische Fehler

Systembedingte Fehler werden durch die
Verwendung der implementierten Metho-
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dik (Klassenbeschreibung durch das Regel-
werk und das Gewichtungssystem) und
den Spezifikationen von CORINE LC ver-
ursacht.

Regelwerk

Die Definition der CLC Klassen durch be-
stimmte Merkmale basiert auf der Annah-
me, dass der Interpret die jeweiligen Klas-
sen eindeutig beschreiben kann. Dieses a-
priori Wissen muss vor dem Klassifikations-
prozess erarbeitet bzw. notwendige Merk-
male entwickelt und implementiert wer-
den und als Klassenkatalog zur Verfiigung
stehen. Dabei ist folgendes zu beachten:

a) Eine falsche Klassenbeschreibung verur-
sacht inkorrekte Zuweisungen der Klas-
se. Aus diesem Grund sollten sowohl
die verwendeten Merkmale, als auch
der Klassenkatalog global Geltung be-
sitzen. Alternativ miissten die Merkma-
le bzw. die Regeln regionalisiert werden,
was einen erheblichen Mehraufwand er-
fordert und die Objektivitat der Metho-
de mindert.

b) Nicht konsistente Regelbeschreibungen
fithren zu dhnlichen Gewichtungsmus-
tern von CLC Klassen und verhindern
die eindeutige Zuordnung zu dieser
Klasse. Dieses Problem basiert auf mehr-
fach verwendeten Merkmalen fiir unter-
schiedliche Klassen.

Gewichtungen

Das Gewichtungssystem fasst die Ergeb-
nisse der einzelnen Merkmale pro Objekt
fiir die einzelnen CLC Klassen zusammen.
Es wird verwendet, um mehrere Merkmale
unscharf miteinander zu kombinieren. Die
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Abbildung 4.6: Beispiel fiir das Merkmal Versiegelungsgrad fiir den Raum Frankfurt. Dabei
wird das Merkmal fiir die CLC Klassen 11x und 12x neben den nicht versiegelten CLC Objek-

ten gezeigt.

CLC Klasse mit den meisten Treffern defi-
niert thematisch das Objekt. Dabei konnen
die einzelnen Merkmalsgruppen tiber den
Gewichtungsfaktor unterschiedlichen Ein-
fluss auf die Klassifikation ausiiben. Das
Setzen dieser Faktoren erfolgte fiir die Test-
laufe nach subjektiven Ermessen. Das Fin-
den von statistisch signifikanten Gewich-
tungsfaktoren kann bei grofieren Datensét-
zen bzw. mehreren Projekten automatisiert
durch die Losung eines Optimierungspro-
blems erfolgen. Genetische Algorithmen
oder neuronale Netze konnen dabei als
technische Verfahren eingesetzt werden.

Probleme durch CLC Spezifikationen

CLC Objekte haben eine Mindestgrofie von
25ha. Relevante Verdnderungen in diesen
Objekten miissen mindestens 5ha grof3
sein, um erfasst zu werden. Kleinere Ob-
jekte werden aus diesem Grund mit Nach-
barobjekten aggregiert und verlieren ih-
ren thematischen Inhalt. Eine Aggregati-
onsmatrix kann, analog zur Verdnderungs-
matrix in KEIL et al. (2005, S. 71) genutzt
werden, um festzulegen, welche Kombi-
nationen beim Aggregationsprozess mog-
lich sind. Aus diesem Grund beeinflusst
die Definition der Mindestgrofie (Generali-
sierungsvorschrift zur Geometrie) sowohl Ab-
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grenzung, als auch Komposition von vielen
CLC Objekten.

Neben der geometrischen Aggregierung
gibt es mehrere heterogen aufgebaute Sam-
melklassen in der CLC Klassendefinition
(semantische Generalisierung). Dazu zdhlen
ausschliefSlich die CLC Klassen 24x: Hetero-
gene landwirtschaftliche Flichen. Diese Klas-
sen werden durch den Aufnahmemaf3stab
von 1:100 000 und der Anzahl der Gesamt-
objekte (Aufwand der manuellen Interpre-
tation) bedingt. Die aktuellen Bestrebun-
gen im Rahmen von CLC 2006 zur Verrin-
gerung der Objektgrofien auf generell 5ha
tragen dazu bei, dass die Probleme durch
geometrische und semantische Generalisie-
rung in den Hintergrund treten werden.

Bei der Erstellung bzw. Validierung des
CLC Datensatzes sind unterschiedliche
Gruppen / Personen beteiligt (KEIL et al.,
2005). Basierend auf der CLC Klassifikati-
onsvorschrift (EEA, 1997) wurde der CLC
2000 Datensatz mit unterschiedlichen Ver-
fahren (von manueller Interpretation bis
semi-automatischer Aggregierung) erstellt.
Die genannten Produktionsweisen beinhal-
ten unterschiedliche Fehlerquellen (Genau-
igkeiten der Digitalisierung, Interpretation,
Klassifikation und Aggregierung). Die ma-
nuelle Erstellung und Interpretation der
CLC Objekte durch unterschiedliche Inter-
preten fiithrt zu variablen Eingabebedin-
gungen und kann damit zu geometrischen
und semantischen Fehlern im CLC Daten-
satz fiihren.
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Die Abbildung 4.7 zeigt beispielhaft geo-
metrische und semantische ,, Fehler” in CLC
Objekten und ihren Verdanderungsflachen.
Das Objekt ID 115947 ist vom Typ 121:
Industrie- und Gewerbeflichen. Der nordost-
liche Teil der Anlage ist aber dem Ob-
jekt 115847 vom Typ 211: Nicht bewisser-
tes Ackerland zugeordnet. Die Thematik der
Anderungsfliche 115897 wurde von 211
nach 121 verdndert, obwohl der Anteil
der Industriefliche weniger als 50 % dieser
Flache ausmacht. Die Generalisierungsvor-
schrift von CORINE LC ermoglicht diese
Interpretation der landwirtschaftlichen Fla-
che, damit das Industriegebiet als einzelnes
Objekt mit einer Grofle von grofier 25 ha er-
stellt werden kann. Die Generierung und
Validierung dieser Geometrie durch auto-
matische Verfahren ist aus diesem Grund
nicht moglich.

115994

Abbildung 4.7: Beispiel fiir einige Geome-
trieprobleme bei CLC Objekten

4.5 Zusammenfassung

Mit der entwickelten Methodik und dem
Stand der Implementierung von gnosis ist
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eine automatisierte Klassifikation von CO-
RINE Land Cover automatisierbar. Die Ta-
belle 4.7 fasst die Ergebnisse der drei Unter-
suchungsgebiete zusammen und gibt den
Grad der moglichen Automatisierbarkeit
pro CLC Klasse an. Der Automatisierungs-
grad richtet sich nach der Qualitdt der
geometrischen und semantischen Klassen-
reprdsentation.

Die Symbole + (gut), & (durchschnittlich)
und — (schlecht) geben eine Einschdtzung
fir die Giite der Klassenreprasentation
durch die entwickelte Methodik auf Ba-
sis der Segmentierungsergebnisse und der
Qualitat der verwendeten Merkmale. Die
jeweiligen Graustufen geben an, ob eine
CLC Klasse voll automatisiert (dunkelgrau),
semi-automatisiert (hellgrau) oder nicht auto-
matisiert (weiss) mit der entwickelten Soft-
ware gnosis aus den Datensédtzen abgeleitet
werden kann.

Drei Formen zur Automatisierung der CLC
Klassen konnen daraus abgeleitet wer-
den:

a) Voll automatisierbar bedeutet, dass die je-
weiligen CLC Klassen durch die Metho-
dik autonom zugewiesen werden. Aus
dem CLC Katalog kénnen 13 Klassen
auf diese Weise bestimmt werden. Da-
zu zdhlen die Klassen 112, 141, 211, 231,
311, 312, 313, 334, 335, 511, 512, 522 und
523.

b) Die semi-automatisierte Prozessierung
kann den Interpreten durch Vorschla-
ge unterstiitzen. Die endgiiltige rdum-
liche bzw.inhaltliche Abgrenzung er-
folgt jedoch interaktiv. Zu den semi-
automatisierten Klassen gehoren 111,
121,123,124, 131, 221, 242, 321, 324, 331,
333, 412, 421 und 521. Ohne manuelle

Unterstiitzung konnen diese 14 Klassen
mit einem hoheren Klassifikationsfehler
identifiziert werden.

¢) Nicht automatisierbar sind jene 10 Klas-
sen, die sowohl geometrisch, als auch
semantisch durch gnosis nicht identifi-
ziert und klassifiziert werden konnen.
Die CLC Klassen 122, 132, 133, 142, 222,
243, 322, 332, 411 und 423 miissen wei-
terhin manuell interpretiert werden.

Fiir die Anwendbarkeit der Methodik und
der Implememtierung durch gnosis erge-
ben sich folgende Szenarien:

1) Anwendung zur Erstellung des CLC Pro-
duktes — Aus dem CORINE Klassenkata-
log konnen 13 Klassen vollautomatisch
bzw. 14 Klassen semi-automatisiert ab-
geleitet werden. Unter den 15 héufigs-
ten Klassen (oder ca.96 % aller Objek-
te; siehe Tabelle C.8 im Anhang) wer-
den damit 7 Klassen ohne menschlichen
Eingriff bzw. 5 mit manueller Untersttit-
zung verarbeitet. Damit miissen nur 8,4
Prozent aller Objekte fiir Deutschland
(oder ungefahr 15 000 Objekte) rein ma-
nuell erstellt und interpretiert werden.

2) Anwendung zur Validierung von CLC Pro-
dukten — Analog zur Klassifikation von
CLC Objekten kann die Methodik ver-
wendet werden, um bestehende CLC
Datensitze zu validieren. Fiir die schon
automatisierten Klassen kann ein opti-
miertes Regelwerk verwendet werden.
Die semi-automatisierten Klassen kon-
nen durch ein neu entworfenes Regel-
werk auf ihren internen Aufbau hin un-
tersucht und damit validiert werden.
Abweichungen von Fldchen, die grofier
5 ha sind, konnen mogliche fehlende
Veranderungen im CLC Datensatz sein.
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Tabelle 4.7: Grad der Automatisierung von CLC Klassen

Représentation
sem.

CLCKlasse geom.
111 +
112 +
121 +
122 —
123
124 —
131
132
133 -
141
142
211
221
222 -
231
242
243
311
312
313
321
322
324
331
332
333
334
335
411
412
421
423
511
512
521
522
526

HoH LK

_|_

H

H_

+ o HHHHFE R+t

H o+

+ B K+ +

L+ R+

_|_

| HH R+ HF L H

L+ +

+ H

+ 4+ +

Automatisierbarkeit
semi-automatisierbar
voll automatisierbar
semi-automatisierbar
nicht automatisierbar
semi-automatisierbar
semi-automatisierbar
semi-automatisierbar
nicht automatisierbar
nicht automatisierbar
voll automatisierbar
nicht automatisierbar
voll automatisierbar
semi automatisierbar
nicht automatisierbar
voll automatisierbar
semi-automatisierbar
nicht automatisierbar
voll automatisierbar
voll automatisierbar
voll automatisierbar
semi-automatisierbar
nicht automatisierbar
semi-automatisierbar
semi-automatisierbar
nicht automatisierbar
semi-automatisierbar
voll automatisierbar
voll automatisierbar
nicht automatisierbar
semi-automatisierbar
semi-automatisierbar
nicht automatisierbar
voll automatisierbar
voll automatisierbar
semi-automatisierbar
voll automatisierbar
voll automatisierbar



4.5 Zusammenfassung

In beiden Féllen erfolgt die Optimierung
der zuvor rein manuell durchgefiihrten
CLC Interpretation. Durch Vorschldge des
Systems fiir eine potentielle Geometrie
bzw. Semantik wird die Verarbeitungszeit
pro Objekt fiir die semi-automatisierten
Klassen durch den Interpreten verringert.
Der Schwerpunkt der manuellen Arbeit
kann auf nicht automatisierte Klassen ge-
legt werden.
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Schlussfolgerung

IE vorliegende Arbeit befasst sich mit

der Entwicklung einer Methode, um

den CORINE Land Cover Datensatz auto-

matisiert aus Fernerkundungsdaten durch

objektorientierte Verfahren abzuleiten. Der

CLC Datensatz fasst in seiner Interpretati-

onsvorschrift Klassen der Landbedeckung

und Landnutzung fiir den ArbeitsmafSstab

von 1:100000 auf europdischer Ebene zu-
sammen.

Die entwickelte Methodik basiert auf einer
Atomisierung der flaichenhaften CLC Ob-
jekte durch Bildobjekte bzw. Bildsegmente
(geometrische Reprdsentation). Diese Un-
terobjekte haben durch verschiedene Merk-
male einen unterschiedlichen semanti-
schen Inhalt. Durch die interne Komposi-
tion (Zusammensetzung) und Konfigurati-
on (Aufbau) des CLC Objektes kann die
CLC Klasse durch einen Klassenkatalog
(Regelwerk) rekonstruiert werden. In die-
sem Klassenkatalog sind beispielhaft die
15 wichtigsten CLC Klassen in Form von
Prototypen implementiert. CLC Klassen
konnen dabei in Abhédngigkeit der semanti-
schen Reprasentation und der Qualitit der
einfliefenden Merkmale entweder identi-
fiziert oder verifiziert werden. Die Identi-

fikation ermoglicht eine Neuklassifikation
von Corine LC. Das Verfahren zur Verifi-
kation hingegen erlaubt die Neukartierung
von bestehenden Datensédtzen.

Der Klassifikationsprozess kann dabei in
verschiedene Aspekte untergliedert wer-
den:

a) Aufbereitung der Interpretationsvor-
schrift fiir den Prozessor durch Abbil-
dung des a-priori Wissens in einer pro-
zessierbaren Form,

b) Bestimmung der Merkmale inklusive
der Implementierung,

c) Erstellung der Unterobjekte durch Bild-
segmentierung,

d) Merkmalsgenerierung fiir die Unterob-
jekte,

e) Gewichtung der CLC Objekte durch die
enthaltenen Bildobjekte und

f) Klassenzuweisung des CLC Objektes

Autonome Prozessierung

Die Schritte a und b miissen manuell vor
der Prozessierung einmalig durchgefiihrt
werden. In Abhéngigkeit von der Qualitét
der verwendeten Merkmale und des Klas-
senkataloges konnen die daraus gewonne-
nen Ergebnisse fiir weitere Aufgaben wie-
derverwendet oder auf andere Raume ad-
aptiert werden. Die anschlieffende Prozes-
sierung der Ausgangsdaten erfolgt auto-
nom vom Benutzer.

CLC Klassenkatalog
Der Klassenkatalog kodiert die Klassenbe-

schreibung fiir die manuelle Interpretati-
on in ein fiir den Computer prozessierba-
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res Regelwerk. Die Verwendung einer On-
tologie und Programme zu deren Erstel-
lung und Auswertung, wie beispielsweise
durch Protégé (WHITE, 2005) und Racer
(HAARSLEV et al., 2003) ermoglichen die
Konsistenzpriifung des Regelwerk. Daten-
formate, wie RDF (Resource Description Fra-
mework) oder OWL (Web Ontology Langua-
ge) bieten die Moglichkeit zum Austausch
bzw. die Konvertierung in andere Forma-
te und schafft damit Transparenz fiir den
Klassifikationsprozess. Diese Transparenz
ist beispielsweise wichtig fiir die Dokumen-
tation der Einzelschritte und die Zertifizie-
rung des Gesamtsystems.

Klassifikation der Landnutzung

Die optische Fernerkundung liefert spek-
trale Daten iiber die Reflexionseigenschaf-
ten von Objekten auf der Erdoberfldche.
Diese Materialeigenschaften beschreiben
damit die Landbedeckung. Um Aussagen
iber die anthropogene Nutzung oder die
Intensitdt dieser Nutzung machen zu kon-
nen, werden weitere Informationen be-
notigt. Einige dieser Informationen kon-
nen aus zusdtzlichen Merkmalen abgeleitet
werden. Dazu zdhlen unter anderem Nach-
barschaftsbeziehungen, struktureller Auf-
bau von Objekten und die zeitliche Dyna-
mik der Vegetation. In dieser Arbeit wur-
den die benétigten Merkmale bestimmt,
implementiert und in dem Klassenkatalog
integriert.

Das Klassifikationsframework gnosis wur-
de dazu aufgebaut, um die entwickelte Me-
thodik anwenden und validieren zu kon-
nen. Die in Python implementierte Soft-
ware erlaubt die Umsetzung und Optimie-
rung der gefundenen Merkmale und stellt
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alle benétigten Funktionen fiir den Klas-
sifikationsprozess zur Verfiigung. Im Ge-
gensatz zu bestehender Software kann die
Funktionalitdt an verschiedene Aufgaben-
stellungen angepasst und groflere Daten-
sdtze autonom prozessiert werden.

Automatisierung des
Gesamtprozesses

Das Hauptanwendungsgebiet des Softwa-
repaketes gnosis ist die automatisierte Klas-
sifikation der Fernerkundungsdaten basie-
rend auf a-priori Wissen. Folgende Module
werden dafiir zur Verfiigung gestellt:

a) Datenimport: Alle verwendeten Raster-
und Vektordaten miissen in eine Projekt-
datenbank geladen werden und stehen
damit den einzelnen Modulen zur Ver-
figung. Die netzwerkweite Verfiigbar-
keit dieser Basisdaten ist fiir die Skalier-
barkeit des Prozessors notwendig.

b) Datenaufbereitung: Aus dieser Daten-
grundlage werden die verschiedenen
Merkmale fiir die Bildsegmente extra-
hiert. Um auch umfangreichere Projek-
te prozessieren zu konnen, werden nur
die benoétigten Daten fiir einzelne CLC
Objekte aus der Datenbank geladen. Die
Ergebnisse werden ebenfalls in der Pro-
jektdatenbank gespeichert.

c) Verarbeitung des Klassenkataloges: Basie-
rend auf den Merkmalen werden die
einzelnen Bildsegmente den CLC Klas-
sen zugewiesen (bottom—up Ansatz). Im
Rahmen dieser Arbeit wurden die CLC
Objekte durch ihre Komponenten be-
stimmt (fop—down Ansatz), um die CLC
Geometrie nicht zu verandern.

d) Ergebnisvalidierung: Die Ergebnisse der
CLC Prozessierung konnen mit dem



CLC 2000 Datensatz verglichen werden,
um die Qualitat der Klassifikation zu be-
werten.

Der endgiiltige Grad der Automatisierung
wird durch die verwendeten Merkmale be-
stimmt. CLC Klassen, die durch die Da-
tengrundlage eindeutig identifiziert wer-
den konnen, d.h. durch den bottom—up An-
satz bestimmt werden, konnen automati-
siert klassifiziert werden. Durch eine ma-
nuelle Unterstiitzung bei anderen Klassen
(siehe Tabelle 4.7) kann das Klassifikations-
ergebnis signifikant verbessert werden, in-
dem das a-priori Wissen des Interpreten
und eventuell weitere unabhingige Daten-
quellen die endgiiltige Entscheidung mit-
bestimmen.

Skalierbarkeit des Systems

Der Ausgangsdatensatz (Image 2000) fiir
die CLC Aktualisierung besteht aus 31
Landsat ETM+ Szenen. Das entspricht ei-
nem Datenvolumen von ungefdhr 26 Gi-
gabyte. Der resultierende CLC Datensatz
umfasst ca. 180000 Objekte. Um diese Da-
tenmengen prozessieren zu koénnen, miis-
sen sie effizient gehalten und den einzel-
nen Modulen individuell zur Verfiigung
gestellt werden. Diese Aufgabe iibernimmt
ein relationales Datenbanksystem. Die Pro-
zessierung ist auf eine objektweise Verar-
beitung konzeptioniert, d.h. es werden nur
jene Daten aus der Datenbank angefordert,
die fiir ein Objekt (CLC oder Bildobjekt) er-
forderlich sind. Auf dieser Basis kénnen be-
liebig viele Prozessierungseinheiten an ei-
nem Projekt arbeiten.

Neben der effizienten Datenhaltung spielt
die Prozessierungszeit eine wichtige Rol-

le fiir die Einsatzfahigkeit der Methodik.
Die Prozessierung des Testgebietes Frank-
furt bendtigte vom Datenimport bis zur
Evaluierung der Ergebnisse mehrere Ta-
ge. Griinde fiir den hohen Rechenaufwand
waren neben den schon erwidhnten Daten-
mengen die verwendeten Merkmale, die
jeweils fiir die einzelnen Objekte berech-
net wurden. Aus diesem Grund wurde
der Klassifikationsprozess soweit modula-
risiert und autonom entworfen, dass meh-
rere Programmkomponenten parallel an ei-
nem Projekt prozessieren konnen, um da-
durch eine Leistungssteigerung zu erzie-
len. Diese Prozesse konnen auf einer Ebe-
ne — raumlich versetzt — laufen oder ite-
rativ geschaltet sein (Segmentierung --»
Merkmalsgenerierung --+ Gewichtung --»
Validierung). Erst diese Parallelisierung er-
moglicht den Einsatz bzw. die Validierung
der entwickelten Methodik fiir grofsflachi-
ge Gebiete. Dariiber hinaus konnen weite-
re, rechenintensive Merkmale, wie Textur-
parameter implementiert und verwendet
werden.

Nutzereingriff

Das Rahmenprogramm zeichnet sich durch
einen selbsttitigen Ablauf einer vorher de-
finierten Prozesskette aus. Im Idealfall be-
schrankt sich der menschliche Eingriff auf
den Datenimport und der Auswertung
der Ergebnisse. Fiir gnosis miissen folgen-
de Aufgaben manuell durchgefiihrt wer-
den:

1. Datenaufbereitung: Die Vorbereitung
der Datensitze kann mit einem belie-
bigen Bildverarbeitungsprogramm,
wie ERDAS Imagine oder ENVI erfol-
gen. Zu den benoétigten Funktionen
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gehoren unter anderem: Auswahl der
verwendeten Projektion, Zusammen-
stellung der Rasterebenen pro Da-
tensatz und die Anpassung der Aus-
schnitte und Auflosung der verschie-
denen Datensétze.

2. Aufbau des Regelwerkes / Gewichtungs-
systems: Im Rahmen dieser Arbeit
wurde ein CLC Klassenkatalog er-
stellt, das fiir weitere Projekte ge-
nutzt werden kann. Dieser Katalog
ist durch das Gewichtungssystem in
der Software implementiert. Um An-
passungen der Regeln durchfiihren
zu konnen, die durch eine rdumli-
che oder thematische Variabilitdt der
Klassen verursacht werden, miissen
XML-Steuerdateien verdndert wer-
den. Eine iterative Optimierung die-
ser Steuerdateien ist in Planung.

Die Bedienung erfolgt durch eine serversei-
tige Webanwendung (gnosisNET). Die Ab-
bildung 5.1 zeigt beispielsweise die Aus-
wertung eines CLC Objektes, die Reprasen-
tationsgiite durch ihre Unterobjekte und
die daraus resultierenden Gewichtung. Fiir
die manuelle Kontrolle konnen diese Infor-
mationen und weitere Datenquellen (hier
Google Maps) genutzt werden, um das Er-
gebnis zu bestitigen, oder Anderungen be-
ziehungsweise Ergdnzungen durchzufiih-
ren. Alle wichtigen Funktionen stehen dem
Anwender {iiber den Browser zur Verfii-
gung. Neben der statistischen Auswertung
der einzelnen Projekte kann das System
auch fiir eine interaktive Kontrolle der CO-
RINE Objekte genutzt werden. Dazu wer-
den weitere standardisierte Internetdienste
vom Open Geospatial Consortium Inc. (Open
Geospatial Consortium, 2006) fiir Geoda-
ten (WFS — Web Feature Service fiir Vektorda-

124

ten, WCS — Web Coverage Service fiir Raster-
daten und WMS — Web Map Service fiir Kar-
tendienste) verwendet, um die benétigten
Daten (zum Beispiel Image2000 Datensatz,
topographische Karten, Grenzen der Natur-
schutzgebiete, hochstaufgeldste Fernerkun-
dungsdaten {iber Google Earth usw.) dem
Interpreten zur Verfiigung zu stellen. Die
Oberflache gestattet eine manuelle Nachbe-
arbeitung bzw. Korrektur der Ergebnisse in
einer einheitlichen Umgebung.

5.1 Zukinftige Perspektiven

Diese Arbeit stellt eine Methode vor, um
automatisiert und semi-automatisiert Klas-
sen der Landbedeckung und Landnut-
zung aus Fernerkundungsdaten am Bei-
spiel von Corine Land Cover abzuleiten.
Prinzipiell kann jedes Klassifikationssys-
tem, das Landbedeckung oder Landnut-
zung beschreibt und auf einer konsisten-
ten Klassenbeschreibung aufbaut, mit die-
ser Methodik umgesetzt werden. Dabei
miissen neue Merkmale definiert und im-
plementiert werden, um zusétzliche Klas-
sen zu beschreiben. Ein grofles Potential
liegt hierbei in der Auswertung von tem-
poral bzw. radiometrisch hochaufgelosten
Daten fiir eine weitere Differenzierung der
Landbedeckung und Landnutzung. Geo-
metrisch hochst aufgeldste Datensitze eig-
nen sich ebenfalls zur Verbesserung der La-
gegenauigkeit und Abgrenzung der Objek-
te.

Um das bestehende System fiir CORINE
Land Cover weiter zu optimieren, kon-
nen kiinftig folgende Teilaspekte unter-
sucht werden:



5.1 Zukiinftige Perspektiven

Abbildung 5.1: Ausblick fiir den Einsatz von gnosisNET

o Texturbasierte Segmentierung und Klas-
sifikation: Die Textur spielt in der jet-
zigen Implementation nur eine unter-
geordnete Rolle. Die implementierten
Texturparameter von HARALICK et al.
(1973) wurden im Regelwerk bewufst
nicht eingebunden, um die Rechen-
zeit nicht zusétzlich zu erhéhen. Stu-
dien von STEINNOCHER (1997) zei-
gen jedoch, dass die statistischen Pa-
rameter der zweiten Ordnung (Ho-
mogenitit durch den Inverse Diffe-
rence Moment, einem Parameter aus
den Co-Occurrence Matrix von Ha-
ralick) eine hohe Aussagekraft bei der
Extraktion von Siedlungsflachen be-
sitzen.

Landbedeckungsklassifikation: Die An-
wendung der Support Vector Machi-
nes zur pixelweisen Klassifikation der
Landbedeckung erfolgte aufgrund ih-
rer hohen Generalisierungsfahigkei-
ten basierend auf wenigen Trainings-
gebieten. Andere Klassifikationsver-
fahren wie beispielsweise kiinstliche
Neuronale Netze konnen mit einer

den miissen, bessere Ergebnisse lie-
fern (HINTON UND SALAKHUTDI-
NOV, 2006). Dies erhoht aber unwei-
gerlich die Bearbeitungszeit (Erstel-
lung der Trainingsgebiete und Trai-
ning des Netzwerkes).

Zeitliche Merkmale: In dieser Arbeit
wurden zwei Merkmale entwickelt,
um kontinuierliche Zeitreihen zu
parametrisieren (temporale Intensitit
und temporale Variabilitit). Durch er-
weiterte Verfahren, wie beispielswei-
se von AURDAL et al. (2005) vor-
gestellt, konnen weitere Informatio-
nen aus der Phédnologie gewonnen
werden. Um die zeitlichen Parameter
im CORINE Mafistab von 1:100 000
zur Verfiigung zu stellen, reicht die
geometrische Auflosung von MODIS
nicht mehr aus. Eine Alternative da-
zu konnte eine nicht kontinuierliche
Zeitreihe fiir die wichtigsten Zeit-
punkte im Jahr aus AWIFS-Daten
des indischen Satelliten IRS-P6 / Re-
sourcesat 1 darstellen.

erweiterten Trainingsmenge, die an  Die vollstindige Automatisierung setzt ei-
die einzelnen Szenen angepasst wer- ne autonome Bestimmung der geeigneten
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Merkmale bzw. die optimale Gewichtung
fur eine Klasse in Abhdngigkeit von den
unterschiedlichen Daten — rdumlich und
thematisch betrachtet — voraus. Um objek-
tive Ergebnisse erzielen zu konnen, miis-
sen Parametereinstellungen nachvollzieh-
bar und durch eine tibertragbare Methodik
bestimmt werden. Hierzu konnen geneti-
sche Algorithmen eingesetzt werden, um
die Gewichtungsverfahren iterativ an den
existierenden CLC 2000 Daten fiir verschie-
dene Rdume zu optimieren. Damit wiirde
dem Gesamtsystem eine Lernkomponente
hinzugefiigt werden, die eine Anpassung
an variable Klassen erlaubt.

Durch den Ausfall von Landsat 7 seit 2003
steht dieser Sensor fiir fiir die Akquirie-
rung einer grofiflichigen und einheitlichen
Datengrundlage nicht mehr zur Verfiigung.
Neben Landsat 5-TM (seit 1984 im Betrieb)
gibt es weitere operationell laufende Platt-
formen mit optischen Sensoren, wie SPOT
und IRS mit dhnlichen spektralen und geo-
metrischen Charakteristiken. Unterschied-
liche Sensorspezifikationen, wie geometri-
sche, spektrale und radiometrische Auflo-
sung erschweren jedoch die Ubertragbar-
keit der Software und bediirfen einer weite-
ren Untersuchung. Die entwickelte Metho-
dik hingegen ist aufldsungsunabhingig.

5.2 AbschlieBende
Bemerkungen

Die vorliegende Arbeit beschreibt grund-
legend die entwickelte Theorie von gnosis
und der verwendeten Daten bzw. Merkma-
le. Auf der Basis der technischen Details
wurde bewusst verzichtet, um den Rah-
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men dieser Arbeit nicht zu sprengen. Eine
umfassende Beschreibung zur Implemen-
tierung und der Umsetzung der verwende-
ten technischen Strukturen erfolgt in einer
zusitzlichen Dokumentation zu gnosis bzw.
kann iiber die dort vorgestellte Schnittstel-
le zur Anwendungsprogrammierung (API)
und dem Quellcode erfolgen.
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Abbildung A.1: Ubersicht der falsch zugewiesenen CLC Objekte durch gnosis fiir den Tes-

traum Frankfurt
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Ubersicht der nicht prozessierten CLC Objekte fiir den Testraum Frankfurt

aufgrund der mangelnden geometrischen Représentation der Unterobjekte

Abbildung A.2



A Abbildungen

CORINE LC Klassen

Il Flachen durchgangig stadtischer Pragung Laubwald

B Flachen nicht-durchgangig stadtischer Pragung BBl Nadelwald

[ Industrie- und Gewerbeflachen Mischwald

A StraRen und Eisenbahn Natiirliches Griinland
Hafengebiete Heiden und Moorheiden
Flughéafen Hartlaubgewachse

Bl Abbauflachen Wald-Strauch-Ubergangsstadien
83 Deponien und Abraumhalden Strande, Dinen und Sandflachen
[[258] Baustellen Felsflachen ohne Vegetation
Stadtische Griinflachen Flachen mit spéarlicher Vegetation
Sport und Freizeitanlagen Brandflachen

Nicht bewéssertes Ackerland Gletscher und Dauerschneegebiete
Permanent bewassertes Ackerland Siimpfe

23] Reisfelder B Torfmoore

223 Weinbauflachen Salzwiesen

Obst- und Beerenobstbesténde Salinen

[223] Olivenhaine In der Gezeitenzone liegende Flachen
Wiesen und Weiden [Bif] Gewasserlaufe

Mischung einjahriger Friichte mit Dauerkulturen [512] Wasserflachen

Komplexe Parzellenstrukturen Lagunen

Landwirtschaft mit naturlicher Bodenbedeckung Mindungsgebiet

Agroforstlich genutzte Flachen Meere und Ozeane

Abbildung A.3: Die Klassennomenklatur von CORINE LC fiir die vorherigen CLC Karten und
Abbildungen
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Technische Strukturen

B.1 gnosis

Steuerdatei

<?xml version ="1.0"2>
<Training>

<METADATA >
<BANDS>[1, 2, 3, 4, 5, 7]1</BANDS>
<DATABASE>Image2000</DATABASE>
<SERVER>pumpkin</SERVER>
<DATE>23.05.2005</DATE>
<CREATOR>Thilo Wehrmann</CREATOR>
<DESCRIPTION>Versuch, die Grundklassen zu klassifizieren</DESCRIPTION>

</METADATA >

<LC_CLASS INHERITED="-1" >
<CLASSNAME>0</CLASSNAME>
<DESCRIPTION >Waterbodies</DESCRIPTION>
<ORIGIN>random</ORIGIN >
<CLC_CLASS Type="CLC1" Quantum="500" >5</CLC_CLASS>
<OPTIMIZE>no</OPTIMIZE>

</LC_CLASS>

<LC_CLASS INHERITED="-1" >
<CLASSNAME>1</CLASSNAME>
<DESCRIPTION>Settlement</DESCRIPTION>
<ORIGIN>random</ORIGIN>
<CLC_CLASS Type="CLC3" Quantum="1500" >111</CLC_CLASS>
<OPTIMIZE>no</OPTIMIZE>

</LC_CLASS>

<LC_CLASS INHERITED="-1" >
<CLASSNAME>2</CLASSNAME>
<DESCRIPTION>Forests</DESCRIPTION>
<ORIGIN>random</ORIGIN >
<CLC_CLASS Type="CLC3" Quantum="500" >311</CLC_CLASS>
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<OPTIMIZE>no</OPTIMIZE >
<CLC_CLASS Type="CLC3" Quantum="500" >313</CLC_CLASS>

</LC_CLASS>
<LC_CLASS INHERITED="-1" >

<CLASSNAME>3</CLASSNAME>
<DESCRIPTION>Grassland</DESCRIPTION>
<ORIGIN>random</ORIGIN >

<CLC_CLASS Type="CLC2" Quantum="500" >23</CLC_CLASS>
<OPTIMIZE>no</OPTIMIZE>

<CLC_CLASS Type="CLC4" Quantum="500" >2111</CLC_CLASS>

</LC_CLASS>
<LC_CLASS INHERITED="-1" >

<CLASSNAME>4</CLASSNAME >
<DESCRIPTION>Barren</DESCRIPTION >
<ORIGIN>random</ORIGIN >

<CLC_CLASS Type="CLC2" Quantum="500" >13</CLC_CLASS>
<OPTIMIZE>no</OPTIMIZE>

<CLC_CLASS Type="CLC4" Quantum="500" >2112</CLC_CLASS>
<CLC_CLASS Type="CLC2" Quantum="500" >33</CLC_CLASS>

</LC_CLASS>
<LC_CLASS INHERITED="-1" >

<CLASSNAME>5</CLASSNAME >

<DESCRIPTION >Needle Forests</DESCRIPTION>
<ORIGIN>random</ORIGIN >

<OPTIMIZE>no</OPTIMIZE>

<CLC_CLASS Type="CLC3" Quantum="500" >312</CLC_CLASS>

</LC_CLASS>
<LC_CLASS INHERITED="1" >

<CLASSNAME>11</CLASSNAME>
<DESCRIPTION>Settlement</DESCRIPTION>
<ORIGIN>random</ORIGIN >

<CLC_CLASS Type="CLC2" Quantum="5000" >11</CLC_CLASS>
<OPTIMIZE>no</OPTIMIZE>

</LC_CLASS>
<LC_CLASS INHERITED="1" >

<CLASSNAME>12</CLASSNAME>

<DESCRIPTION >Barren</DESCRIPTION >
<ORIGIN>random</ORIGIN >

<CLC_CLASS Type="CLC4" Quantum="5000" >2112</CLC_CLASS>
<OPTIMIZE >no</OPTIMIZE >

<CLC_CLASS Type="CLC3" Quantum="600" >131</CLC_CLASS>

</LC_CLASS>
<LC_CLASS INHERITED="1" >

<CLASSNAME>13</CLASSNAME >
<DESCRIPTION>Industry</DESCRIPTION>
<ORIGIN>random</ORIGIN >

<CLC_CLASS Type="CLC3" Quantum="5000" >121</CLC_CLASS>
<OPTIMIZE>no</OPTIMIZE>

</LC_CLASS>
<LC_CLASS INHERITED="3" >
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<CLASSNAME>31</CLASSNAME>
<DESCRIPTION>Grassland1</DESCRIPTION>
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<ORIGIN>random</ORIGIN>
<CLC_CLASS Type="CLC2" Quantum="500" >23</CLC_CLASS>
<OPTIMIZE>no</OPTIMIZE>
<CLC_CLASS Type="CLC4" Quantum="500" >2111</CLC_CLASS>

</LC_CLASS>

<LC_CLASS INHERITED="3" >
<CLASSNAME>32</CLASSNAME >
<DESCRIPTION>Grassland2</DESCRIPTION >
<ORIGIN>random</ORIGIN >
<CLC_CLASS Type="CLC2" Quantum="500" >22</CLC_CLASS>
<OPTIMIZE>no</OPTIMIZE >

</LC_CLASS>

</Training>
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Tabelle C.1: Ubersicht der verwendeten Trainingsgebiete fiir die iiberwachte Klassifikation.
Einige CLC Klassen wurden nur in der zweiten Hierarchiestufe bertiicksichtigt, da eine spek-
trale Trennbarkeit nicht mehr erzielt werden konnte. Die CLC Klasse 211 wurde auf Basis des
Vegetationsbestandes weiter unterteilt. Die angegebene Anzahl richtet sich nach den Trainings-
gebieten. Die Flache ist in m? angegeben.

CLC1 CLC2 CLC3 CLC4 Anzahl Fliche Anteil Summe

Ixx  11x 111 172 13.902.500 5,72
112 186 17.937.500 7,38
12x 180 14.497.500 5,97
121 15 1.460.625 0,60
13x 131  9.003.125 3,71
131 15 1254375 0,52
14x 145 10.430.000 4,29
141 8 328125 0,14 28,32

2xx  21x 211 2111 170 15.554.375 6,40
21x 211 2112 173 14.489.375 5,96

22x 221 40 2927500 1,20
222 57  3.694.375 1,52
23x 151 12.183.125 5,01
231 30 1.667.500 0,69
24x 242 102 9.451.875 3,89
243 37 2015625 0,83 25,1
3xx  31x 311 181 11.788.750 4,85
312 199 19.295.000 7,94
313 164 14.100.000 5,80
32x 114 8311250 3,42
321 45 3.260.625 1,34
322 13 1129375 0,46
324 5 315.625 0,13
33x 13 977.500 0,40
331 43  4.896.875 2,02
333 16 1102500 045 26,82
4xx  41x 36 2752500 1,13
41x 411 57 3.552.500 146
412 56  5.398.125 2,22
42x 10 832.500 0,34
421 18 1.357.500 0,56
423 8 638.125 0,26 5,98
5xx  51x 511 120  6.088.750 2,51
51x 512 163 18.036.250 7,42
52x 520 14 1.195.625 0,49
522 26  4.000.625 1,65
523 15 3151250 1,30 13,36

Summe 2928 242.978.750
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Tabelle C.2: Das Regelwerk in gnosis beinhaltet die folgenden Regeln. Dabei fliefien fol-
gende Merkmale in den Klassifikationsprozess: a-priori Klassifikation (CLC90), tem-
porale Merkmale, Reflexionscharakteristik, unscharfe Farbmerkmale (fuzzy) und die

Landbedeckung (LC).
Merkmal Bedingung CLC Faktor
CLC90 * XXX 3
temp_int < 0,5 12x 2
temp_int < 0,5 31x 2
temp_int <0 11x 2
temp_int <0 13x 2
temp_int >0 231 1
temp_int >0 211 2
temp_var > 2 211 2
temp_var > 2 231 -2
temp_var > 2 5xx -2
refl > 75 12x 4
fuzzy dichte Veg. 31x 2
fuzzy dichte Veg. 32x 2
fuzzy lose Veg. 112 2
fuzzy keine Veg. 111 2
LC Wasser 5xx 4
LC Laubwald 31x 1
LC Laubwald 141 2
LC Nadelwald 312 4
LC Boden 211 2
LC Boden 12x 2
LC Siedlung 12x 4
LC Vegetation 1 211 1
LC Vegetation 2 211 1

Merkmal
temp_int
temp_int
temp_int
temp_int
temp_int
temp_int
temp_int
temp_var
temp_var
temp_var
fuzzy
fuzzy
fuzzy
fuzzy
fuzzy

LC

LC

LC

LC

LC

LC

LC

LC

LC

Bedingung
<0,5
<0,5
<0,5
<0
<0
>0
> 0.9
> 2
> 2
>1

Water > NoWater

dichte Veg.
dichte Veg.
lose Veg.
keine Veg.
Wasser
Laubwald
Nadelwald
Nadelwald
Boden
Siedlung
Siedlung
Vegetation 1
Vegetation 2

CLC Faktor
11x 2

13x
5xx
12x
5xx
3xx
231
Ixx
3xx
211
5xx
21x
231
142
5xx
123
311
31x
313
33x
11x
13x
231
231

=N =N~ DN

NN

NDNERBRBRDNMNMNNMNMNRFEFNRFEFDNNMNNDDNDDNB®
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Tabelle C.3: Der Flachenanteil der CLC Klassen definiert in dieser Arbeit die Relevanz fiir die
Erstellung und Implementierung von Merkmalen bzw. der benétigten Regeln. In der Tabelle
wurden die CLC Klassen 523 (offenes Meer) und 999 (restliche Flachen) in der Statistik nicht
berticksichtigt. Die Flache ist in Quadratkilometern angegeben. Der Anteil ist zuerst einzeln,
dann akkumuliert gerechnet.

Nr. Klasse Fldche Anteil Klassenbeschreibung

211 137284,88 37,65 37,65 Nicht bewissertes Ackerland

312 5683468 15,59 53,24 Nadelwilder

231 45720,54 12,54 65,78 Wiesen und Weiden

311 24188,43 6,63 72,41 Laubwaélder

313 2384726 6,54 78,95 Mischwalder

112 22312,07 6,12 85,07 Nicht durchgingig stddtische Pragung

242 2078591 5,70 90,77 Komplexe Parzellenstruktur

243 8803,48 2,41 93,19 Landwirtschaftlich genutztes Land mit Flachen
nattirlicher Vegetation von signifikanter Grofse

9. 512 3358,79 0,92 94,11 Wasserflichen

10. 121 3085,14 0,85 94,96 Industrie/Gewerbeflichen

11. 423 287824 0,79 95,75 In der Gezeitenzone liegende Fliachen

12. 324 2176,53 0,60 96,34 Wald/Strauch Ubergangsstadien

13. 321 1806,29 0,50 96,84 Natiirliches Griinland

14. 221 129918 0,36 97,19 Weinbauflichen

15. 222 1232,57 0,34 97,53 Obst/Beerenobstbestinde

16. 521 1128,67 0,31 97,84 Lagunen

17. 131 1058,23 0,29 98,13 Abbauflichen

PN A R

18. 142 971,56 0,27 98,40 Sport/Freizeitanlagen

19. 412 898,54 0,25 98,65 Torfmoore

20. 511 832,05 0,23 98,87 Gewdsserldaufe

21. 322 578,84 0,16 99,03 Heiden und Moorheiden

22. 333 504,55 0,14 99,17 Flachen mit spéarlicher Vegetation

23. 411 503,82 0,14 99,31 Stmpfe

24. 124 473,99 0,13 99,44 Flughafen

25. 141 428,10 0,12 99,56 Stadtische Griinflaichen

26. 522 275,27 0,08 99,63 Miindungsgebiete

27. 111 232,45 0,06 99,70 Durchgingig stadtische Pragung

28. 332 214,47 0,06 99,75 Felsflichen ohne Vegetation

29. 421 180,12 0,05 99,80 Salzwiesen

30. 132 178,88 0,05 99,85 Deponien, Abraumhalden

31. 122 175,66 0,05 99,90 Strafien/Eisenbahnnetze, funktionell zugeordnete
Flachen

32. 331 160,76 0,04 99,95 Striande, Diinen, Sandflichen

33. 123 124,85 0,03 99,98 Hafengebiete

34. 133 75,38 0,02 99,99 Baustellen

35. 335 0,30 0,00 100,00 Gletscher/Dauerschneegebiet
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Tabelle C.4: Die Klassifikation von CORINE Klassen aus der Trainingsdatenbank ergibt folgen-
de Wahrheitsmatrix (Confusion matrix) fiir die Steuerdatei fine_class_with_wine.xml. Wich-
tige Werte zur Kodierung der CLC Klassen durch Basislandbedeckungsklassen sind hervorge-
hoben. Die Tabelle wird fiir die spektrale Analyse der einzelnen CLC Klassen verwendet, um
spektral beschreibbare Klasse, wie z.B. die Siedlungs- und Waldklassen zu bestimmen.

[
.8
I 2
Y = 3
18] [} Q p— :
o] § g = g)o = S
S N S g g 8
5 § £ 2 5 £ § ¢ B § B
a = &8 9 g = O
9 £ % 22 & 2 F 8 o8 o oo
O 2 ©»v g Z S Z & ® &5 > >
0 1 2 3 4 5 11 12 13 31 32
111 0,00 0,97 0,00 0,01 0,02 0,00 0,87 0,01 0,09 0,00 0,01

112 0,00 0,61 0,00 0,14 0,21 0,03 0,56 0,00 0,05 0,02 0,13
121 0,00 0,69 0,00 0,00 0,30 0,00 0,10 0,00 0,59 0,00 0,00
131 0,00 0,06 0,00 0,00 0,94 0,00 0,04 0,00 0,02 0,00 0,00
211 0,00 0,07 0,00 0,03 0,89 0,00 0,03 0,03 0,01 0,02 0,01
221 0,00 0,01 0,00 0,43 0,57 0,00 0,00 0,00 0,00 0,05 0,37
231 0,00 0,01 0,00 0,95 0,05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,80 0,15
311 0,00 0,00 0,97 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,00
312 0,00 0,00 0,05 0,00 0,00 0,95 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
313 0,00 0,00 0,72 0,02 0,01 0,25 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00
321 0,00 0,04 0,06 0,45 0,44 0,01 0,04 0,00 0,00 0,27 0,18
322 0,00 0,02 0,03 0,00 0,86 0,08 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00
511 0,99 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
512 0,99 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
522 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
523 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
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Tabelle C.5: Fehlermatrize fiir den Untersuchungsraum Frankfurt am Main — nicht auftretende
Kombinationen sind durch das Symbol o abgekiirzt und stehen fiir die Zahl 0.

S SEEFOEEEEEBEUE R R Z 8 SHESEZS o
1111 o o oo o o oo o o o o o o o o o o o o o ooo o 1
112 0 377 o oo o o oo o o o o o o o o o o o o o ooo o 377
121 0o 3 106 0o 0 0o 1 2 0 2 2 4 o 1 o o o o o 1 o 1 oo o 1 124
122 o o o 8 0o o o oo o o o o o o o o o o O o o o o o o 8
123 o o o 030 0 00 0o o o o o o o o o o o o o oo o o 3
124 o o o o003 0 oo o o o o o o o o o o o o o o o o0 © 3
131 o o 1 o0 0260 0 3 2 o 1 1 o 2 o o o o o o oo o 1 37
132 0o o o oo 0o o oo o o o o o o o o o o o o o ooo o 0
133 o o O o000 O OO O O O o O o o o o o o o 0o o o 0 © 0
141 o o © o000 o0 oo o o o o o o o o o o o o o o o o0 o 0
142 o o o o o o o oo o o o o o o o o o o o o o ooo o 0
211 0o 118 15 o o 3 7 2 1 7 20 457 23 53 282 316 8 38 39 13511 13 o 4 o o 1629
221 o o © o000 0 oo o0 o o o o o o o o o o o o o o o0 o 0
222 0 o o o000 o0 o0 o o o o o o o o o o o o o ooo o 0
231 o 1 o ooo0o o oo o 2 o 1 150 o o o o o o o ooo o 55
242 o o © o000 0O 0O O O O o o o 8 o o o o o o o o o o 8
243 o o O 00 0 0O 00 O O O o o o o 1 o o O o o o o o o 1
311c 5 o oo0oo0o o o0 3 2 o o 2 34 17 37 423 1 2 6 8 o o o o 540
312 0 2 o o001l oo 2 o o o o o o 5 1 320 o o 2 o o o 2 335
313 o o o ooo o oo o 2 o 4 1 o 9 2 o o 343 o o o o o o 361
3210 o o o oo o oo o o o o o o o o o o o 5 o oo o o 5
324 0 o o ooo0 o oo o o o o o o o o o o 1 o 4 o000 o 5
333 o o O o000 0 oo o0 o o o o o o o o o o 2 o o o o 2
411 0 o o oo o o oo o o o o o o o o o o o o ooo o 0
511 0 o o o oo o oo o o o o o o o o o ©o o o o o o9 o 9
512 o o © o000 0O oO0O O o O o o o o o o o o o o o o o 18 18
> 1507 122 8 3 6 35 4 1 17 31 461 29 59 366 356 130 462 360 484 22 27 3 4 9 23 3535
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Tabelle C.6: Fehlermatrize fiir den Untersuchungsraum Berlin — nicht auftretende Kombinatio-
nen sind durch das Symbol o abgekiirzt und stehen fiir die Zahl 0.

LT
[41!
1<t
[44!
ecl
74
159
(498
el
vl
(474"
11¢
(444
1574
(474
€ve
11¢
459
cle
1ce
[449)
(4
€ee
11y
119
41
X

111 14 o O o0 oo o oo o o o o o o o o o o o o o
112 o 111 o© o oo o oo o o o o o o o o o o o o 1 o o o o 112
1

121 o 3 8 o oo 2 oo 23 1 o 8 02 o o o 3 o o o o o 141

122 o o o 120 0 o oo 0o o o o o oo o o o o o o o o o o 12
123 0o o o o 1o o oo o o o o o oo 0 O O o 0o 0 0 0 0 © 1
124 o o o o0 09 o0 oo 0o o o o o oo o o o o o1l oo o o 10
131 o o o o oo 8 oo o o o o o oo o o o oo0o1l o o0 o 1 10
132 0 o o o oo o 50 0 0o 1 o o oo o o o o o o o o0 o o 6
133 o 1 o o oo o o o 0o o o 0o oo o o o o0 0 O O O O O

141 o o o o oo o 00 9 o o o o oo o o O 0 0 0 0 0 O O

142 o o o o oo o oo o 6 o o o o o o o o o o 6
211 o 142 10 o oo 3 3 1 o 9 2035115431 3 11 4 6 o o 1 5 o 3 55
222 o o o o0 0 0 0 0 o0 o0 © 0 0o 0o 0o o o o0 o0 o0 o0 0 0 o 0
231 o 1 o o oo o oo o o 4 o550 0 o 1 1 o o o o o o o 62
242 o o o o oo o oo o o o o 1l oo o o o o o o o o o o 1
243 o o o o o o o o o o o o 022 o o o oo o o o o 22
311 o 2 o o ool oo 2 5 029 221240 1 3 o o 1 o 10 o 1 318
3122 0 8 0o o0 o004 00199 o o 1 o8 o 246 1 o o 6 o 4 o 2 308
333.¢ o o 0 oo o0 o000 o o o o oo o o 133 o o o o o o 1 134
321 o o 1 o oo o oo o o o o o o o o 1 1 9 0 3 0 o o o 15
322 o o o o oo o oo o o o o o oo 1 o o o2 o0 o o o o 3
34 0o o o o0 oo o oo o o o o o oo 1 1 o oo o o oo o 2
333 o o O o0 oo o oo o o o o o o0 o o o o o o o 1 o o o 1
411 o o o o oo o oo o o o o 1 oo o o o o o o o 2 o o 3
511 c o © o oo o oo o o o o o oo o o o o o o o o 2 o 2

512 0 o o o oo o oo o o o o o o o o o o 1 o o o o o 109 110

> 14 268 100 12 1 9 18 8 1 32 54 214 5 211 6 84 245 261 143 19 2 14 2 23 2 117 1865
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Tabelle C.7: Fehlermatrize fiir den Untersuchungsraum Oldenburg — nicht auftretende Kombi-
nationen sind durch das Symbol o abgekiirzt und stehen fiir die Zahl 0.
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324 0o o o o o oo o o o o o o o ool1looo o oo0o0 o 1
331 0o o o o o oo o o o o o o o ooo01oo0o o o0oo09o0 o0 1
333 0 o ooooo o o o o o o o ooo0o01o o ooo0o o 1
411 o o o 0o o 0o 0o 0 o o0 0 0o o o o o o o o3 o o o o o 3
412 o o o 0o 0 0 0O 0O 0 0 O O O O O o0 0 o o o 5 o o o o 5
421 o o o 0o 0o o 0o 0 0 0 0 0o 0o o0 o oo o oo o 1o o o 1
423 o o o 0o 0o 0O 0O 0 0 0 O O O O O 0 o0 o0 o o o o oo o 0
511 o o o o o o0 0o o o o 0o o o ooooooo0o0o01o0o 1
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Tabelle C.8: Eine kurze Zusammenfassung der CLC Objekte aus dem CLC 2000 Datensatz fiir
die Gesamtzahl der Objekte, der prozentuale Anteil der jeweiligen Klasse und die Anzahl der
Anderungsobjekte seit 1990

CLC Gesamt Anteil Anderungen

CLC Gesamt Anteil Anderungen

(%) 90—00 (%) 9000
111 313 02 1 311 15577 9 404
112 28679 16 6660 312 20288 11 1255
121 5749 3 2336 313 17554 10 593
122 334 02 20 321 1383 08 153
123 141 008 12 322 433 02 8
124 302 02 43 324 2708 2 1413
131 1917 1 919 331 153 0.09 65
132 364 02 100 332 68 004 -
133 255 0.1 246 333 447 02 110
141 637 04 15 335 1 <0.001 -
142 1902 1 394 411 689 04 32
211 22537 1.3 2827 412 611 03 23
21 733 04 16 21 112 006 25
222 1248 07 81 423 469 03 181
231 24534 14 3643 511 208 0.1 19
242 15486 1168 512 2812 2 546
243 10686 138 521 36 0.2 -
52 18 001 6
523 181 0.1 99

159






Curriculum Vitae

Thilo Wehrmann

Personliche Daten

Geburtstag
Geburtsort
Nationalitit

Adresse

email

Telefon

10. November 1974

Aschaffenburg

Deutsch

Leienfelsstrasse 37

81243 Miinchen, Deutschland
thilo.wehrmann@dlr.de, wehrmann@veyond.de
+49 89 97344197, +49 172 6711641

Ausbildung

1985-1994 Gymnasium: Franziskaner Gymnasium Kreuzburg, Grofi-Krotzenburg

Abschluss: Abitur

03/95-08/95 Johann Wolfgang Goethe-Universitit, Frankfurt

Studium der Geophysik

08/05-07/03 Julius-Maximilians-Universitat, Wiirzburg

Studium der Geographie

Nebenfacher Botanik und Geologie

Titel der Diplomarbeit:

GIS-gestiitztes Informationsmanagement am Beispiel eines bayerischen Landratsamtes
Abschluss: Diplom

07/03-12/05 Dissertation am Lehrstuhl fiir Fernerkundung, Geographisches Institut in Wiirzburg;:

Automatisierte Klassifikation von Landnutzung durch Objekterkennung am Beispiel von CORINE Land
Cover



Veroéffentlichungen

2004

2005

2006

Sonstiges

Wehrmann, T. (2004): Development and evaluation of methods for automated landuse / land-
cover classification (CORINE). In: Federal Environmental Agency (Ed.): Proceedings CORINE
Land Cover 2000 Workshop, 20-21 January 2004, Berlin, Texte 04/04, ISSN 0722-186X, S. 270-
274.

Wehrmann, T., Glaser, R., Dech, S. (2004): An automated object-based classification approach
for updating CORINE LandCover data. In: Proceedings of SPIE Remote Sensing Europe, 13-16
September, Masplomas.

Wehrmann, T., Colditz, R.R., Bachmann, M., Steinnocher, K. and Dech, S.W. (2005): Evaluation
of image fusion techniques. In: Erasmi, S., Cyffka, B., Kappas, M. (Eds), Remote Sensing and GIS
for Environmental Studies. Gottinger GIS and Remote Sensing Days (GGRS 2004), October 7th -
8th 2004, Gottingen, Deutschland, Gottinger Geographische Abhandlungen, 113: 296-302.

Colditz, R.R., Wehrmann, T., Bachmann, M., Steinnocher, K., Schmidt, M., Strunz, G., Dech,
S. (2005): Influence of Image Fusion Approaches on Classification Accuracy — A Case Study.
International Journal of Remote Sensing, 27: 3311-3335

Colditz, R.R., Conrad, C., Wehrmann, T., Schmidt, M., Dech, S. (2006): Generation and assess-
ment of MODIS time series using quality information. In: IEEE International Geoscience and
Remote Sensing Symposium, IGARSS 2006, 31. Juli — 4. August 2006, Denver, CO, 6 Seiten

Sprachen:

sehr gute Kenntnisse der englischen Sprache

Grundkenntnisse der spanischen Sprache

EDV-Kenntnisse:
Bildverarbeitung: eCognition, ERDAS Imagine, Envi
GIS: ArcGIS, ArcInfo, Geomedia

Programmiersprachen: Python, IDL, Java

Administration: Windows und Linux

Hobbys:: Musik, Aquarellmalerei, Biicher



	Danksagung
	Abbildungsverzeichnis
	Tabellenverzeichnis
	Abkürzungsverzeichnis
	Summary
	Zusammenfassung
	1 Einleitung und Problemstellung
	1.1 Problemstellung
	1.2 Ziele

	2 Grundlagen
	2.1 Über die Unterschiede zwischen Landbedeckung und Landnutzung
	2.2 CORINE Land Cover
	2.2.1 Aufbau von CORINE Land Cover
	2.2.2 Komponenten von CORINE Land Cover
	2.2.3 Aktualisierung von CORINE Land Cover

	2.3 Allgemeine Techniken zur Klassifikation von Landbedeckung
	2.4 Grundlage der objektorientierten Klassifikation
	2.4.1 Bildwahrnehmung und Fernerkundung
	2.4.2 Objekterkennung


	3 Entwickelte Methodik
	3.1 Der Klassifikationsrahmen
	3.2 Der Aufbau des Klassifikationsprozesses
	3.3 Entwickelte Merkmale zur Identifikation von CLC Klassen
	3.3.1 Diskrete spektrale Merkmale
	3.3.2 Kontinuierliche spektrale Merkmale
	3.3.3 Formmerkmale
	3.3.4 Merkmale durch räumlichen Kontexteinbezug
	3.3.5 Zeitliche Merkmale

	3.4 Klassenmodellierung
	3.4.1 Klassenkatalog für CLC 1xx -- Bebaute Flächen
	3.4.2 Klassenkatalog für CLC 2xx -- Landwirtschaftliche Flächen
	3.4.3 Klassenkatalog für CLC 3xx -- Wälder und naturnahe Flächen
	3.4.4 Klassenkatalog für CLC 4xx -- Feuchtflächen
	3.4.5 Klassenkatalog für CLC 5xx -- Wasserflächen
	3.4.6 Zusammenfassung

	3.5 Technische Aspekte der Implementierung
	3.5.1 Systemaufbau und Umsetzung
	3.5.2 Datenkonzept


	4 Ergebnisse und Diskussion
	4.1 Validierung
	4.2 Projektgebiete
	4.3 Klassifikationsgüte
	4.4 Einflussfaktoren auf Klassifikationsgüte
	4.4.1 Fehlerbehaftete Repräsentation
	4.4.2 Systematische Fehler

	4.5 Zusammenfassung

	5 Schlussfolgerung
	5.1 Zukünftige Perspektiven
	5.2 Abschließende Bemerkungen

	Literaturverzeichnis
	A Abbildungen
	B Technische Strukturen
	B.1 gnosis

	C Tabellen
	C.1 Datenspezifischer Teil




