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Zusammenfassung: Innerhalb des Forschungs-
projekts AQUATIC wurde im September 1999
das im Alpenvorland gelegene Starnberger See-
und Osterseengebiet mit einem CASI-Scanner be-
flogen. Dieser Hyperspektralscanner nimmt Wel-
lenldngen von Blau bis NIR auf. Den Schwer-
punkt vorliegender Arbeit bildete eine Maximum
Likelihood-Klassifikation. Die Verifikation er-
folgte anhand einer Confusion Matrix. Um eine
Verbesserung des Klassifikationsergebnisses zu
erzielen, wurden zusétzlich spektrale Indices un-
terschiedlicher Wellenldngen getestet.

Insgesamt ergaben sich 37 Landnutzungsklas-
sen. Mit Abstand die besten Klassifikationsergeb-
nisse entstanden fiir spektral relativ einheitliche
Oberflichen wie Gewisser oder Ackerflichen.
Auch verschiedene Typen von Feuchtgebietvege-
tation lieBen sich gut differenzieren. Am wenigs-
ten befriedigend funktionierte der Klassifika-
tionsalgorithmus bei Wald (Ausnahme Fichten).

Von den spektralen Indices erzielten Simple Ra-
tios weitaus die besten Resultate. Die verwende-
ten Wellenldngen der optimal geeigneten Indices
lagen im NIR und im Rot, jedoch erzielte auch
die Verwendung des Blau- anstatt eines Rotkanals
teilweise eine Verbesserung der Klassifikation.
Die unterschiedlichen Ergebnisse flir diverse
Landnutzungsformen sowie die Wirkung einzel-
ner Vegetationsindices auf das Resultat werden
diskutiert.

Summary: Seizing the land use and nature protec-
tion-relevant surfaces at Lake Starnberg and in the
nature reserve Osterseen by hyperspectral data.
Within the research project AQUATIC a flight
above Lake Starnberg and the Osterseen area,
situated in the Alpine foreland, was realized in
September 1999 with a CASI scanner. This hy-
perspectral scanner takes up wavelengths of blue
to NIR. The focus of that study consisted in a
Maximum Likelihood classification. The verifica-
tion was based on a confusion matrix. In order
to obtain an improvement of the classification re-
sult, spectral indices of different wavelengths were
additionally tested.

Altogether 37 land use classes resulted. Far the
best classification results developed for spectrally
relatively uniform surfaces such as water or areas
of arable land. Also different types of humid area
vegetation could be differentiated well. Few sat-
isfying the classification algorithm worked with
forest (excepted spruces).

From the spectral indices Simple Ratios ob-
tained by far the best results. The used
wavelengths of the most optimally suitable indices
lay in the NIR and red, however also the use of
blue instead of a red channel partly obtained an
improvement of the classification. The different
results for various land use forms as well as the
effect of individual vegetation indices on the result
are discussed.

1 Einleitung

Im September 1999 fand im Rahmen des
Forschungsprojekts AQUATIC eine Beflie-
gung von Starnberger See und Osterseenge-
biet mit einem CASI-Scanner (Compact

Airborne Spectrographic Imager) statt. Ziel
dieses Projekts ist, verschiedene Methoden
der computergestiitzten Auswertung von
Fernerkundungsdaten zu testen, nachdem
Arbeiten im Gebiet bisher nur auf visueller
Interpretation von Schwarz-Weil3-, Color-
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Tab.1: CASI-Kanale, mit denen die Auswertung
durchgefiihrt wurde.

Kanal Wellenlange Breite
(Beginn des Kanals) in nm
1 489 11
2 500 12
3 522 12
4 556 11
5 567 11
6 578 11
7 624 12
8 636 12
9 681 12
10 693 11
11 704 12
12 716 12
13 727 12
14 739 12
15 750 12
16 773 12
17 830 13
18 853 13
19 899 14
20 922 14

und Infrarotaufnahmen beruht hatten
(GROSSER, POHL & MELZER 1996).

Das AQUATIC-Projekt wurde durch die
Limnologische Station Iffeldorf des Depart-
ments fiir Okologie und durch den Lehrstuhl
fir Landnutzungsplanung und Naturschutz
des Departments fiir Okosystem- und Land-
schaftsmanagement der Technischen Uni-
versitdit Miinchen-Weihenstephan initiiert.
Die Auswertungder CASI-Datenerfolgteals
Teilbereich des Forschungsprojekts von Ok-
tober 2001 bis Juli 2002 in Form rein Grau-
wert-basierter Klassifikationen. Die Boden-
pixelgroBe betrug 3m x 3m. Der CASI ist
ein Hyperspektralscanner,d. h. ererfasst Re-
flexionen in vielen Spektralkanélen sehr ge-
ringer Bandbreite (s. Tab. 1).

Zunichst wurde eine Befliegung mit 44
Kanélen durchgefiihrt. Da ein solcher Da-
tensatz einen enormen Bedarf an Speicher-
platz und Rechenkapazitit verlangt hitte,
erfolgte flr die Auswertung eine Reduzie-
rung auf 20 Kanile. Ausgesondert wurden
redundante Kanile (z. B. im Griinbereich)
und die Kanéle im Blaubereich, die zu viel
,,hoise* aufwiesen.

Fir die Klassifikationen wurde die Fern-
erkundungssoftware ENVI verwendet.

2 Untersuchungsgebiet

Das Gebiet um Starnberger See und Oster-
seen erstreckt sich auf 20 bis 55 km stidlich
von Miinchen. Als so genannte Eiszerfalls-
landschaft weist diese Gegend einen regen
Wechsel zwischen groBeren und kleineren
Seen, Wildern (knapp die Hélfte des Unter-
suchungsgebiets ist bewaldet) und Kultur-
land auf, das hauptsédchlich aus Wiesen und
Weiden besteht. Vor allem in Gewéssernédhe
befinden sich zahlreiche Biotope: Hoch-
moorreste, Kalkflachmoore, die in der Regel
als Streuwiesen genutzt werden, Verlan-
dungszonen, Rohrichte und GroBseggenrie-
de. Die erfassten Parameter aus dem aqua-
tischen und ufernahen terrestrischen Be-
reich sollen als Informationsebene zukiinf-
tiger Gewasserentwicklungs- und FFH-Ma-
nagementpldne dienen.
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Abb. 1: Ubersicht iber Gesamtgebiet, Gesamt-
datensatz und Testausschnitt Osterseen.

3 Datengrundlagen und Methoden

Im Vorfeld wurde eine uniiberwachte Klas-
sifikation (Isodata, K-means) durchgefiihrt,
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um zu testen, ob sich auch mit dieser Me-
thodik verwertbare Ergebnisse erzielen las-
sen.

Den Schwerpunkt der Auswertung stellte
eine Uberwachte Klassifikation dar, wobei
hier nur auf Maximum Likelihood einge-
gangen wird, das mit Abstand die besten
Klassifikationsergebnisse erzielte.

Zundchst wurden vor Ort Trainingsgebie-
te mit einer MindestgroBe von 200 Pixel auf-
genommen. Diese wurden anschlieBend
spektralen Analysen unterzogen (Spektral-
profile, Pixel Purity Index, Spektralkurven,
Spectral Analyst). Diese Analysen ermogli-
chen einen Uberblick iiber die Qualitit von
ausgewiesenen Trainingsklassen, ohne eine

Tab. 2: Getestete spektrale Indices, die sich flir eine Klassifikation mit Maximum Likelihood eig-

neten.
Name Autor, Jahr Berechnung It. Autor Berechnung mit CASI-Kanélen
Visible Ratios
Carter Carter, 1993 DN (695) / DN (420) DN (693-703) / DN (489-499)

Lichtenthaler

Lichtenthaler et al., 1996

DN (440) / DN (690)

DN (489-499) / DN (681-692)

SRPI'

Pefuelas et al., 1995

DN (430) / DN (680)

DN (489—499) / DN (636—645)

SR (griin/blau)

George, 1997

DN (560) / DN (440)

DN(556-566) / DN (489—499)

Visible/NIR Ratios

PSSRa Lichtenthaler et al., 1996 | DN (800) / DN (680) DN (773-784) / DN (681-691)
PSSRb Blackburn, 1998 DN (800) / DN (635) DN (773-784) / DN (636-647)
PSSRc? Blackburn, 1998 DN (800) / DN (470) DN (773-784) / DN (489-499)

Lichtenthaler

Lichtenthaler et al., 1996

DN (440) / DN (740)

DN (489-499) / DN (739-749)

Gitelson & Merzylak

Gitelson & Merzylak, 1996

DN (750) / DN (550)

DN (750—761) / DN (556—566)

DN (800) — DN (680)

DN (773-783) — DN (681-692)

DN (800) + DN (650)

PSNDa Lichtenthaler et al., 1996 -_—
DN (800) + DN (680) DN (773-783) + DN (681-692)
PSNDb Blackburn. 1998 DN (800) — DN (635) DN (773-784) — DN (636—647)
’ DN (800) + DN (635) DN (773-784) + DN (636—647)
DN — DN (47 DN (773-784) — DN (489-4
PSNDc? Blackburn, 1998 DN (800) DN (470) (r78-784) (489-499)
DN (800) + DN (470) DN (773-784) + DN (489-499)
DN (NIR) —DN (red) * (1+L) | NIR =773-784, red = 681-692
SAVI* Huete 1988
DN (NIR) + DN (red) +L NIR = 773-784, red = 681-692
(L=1[01]) (L=0.5075,1)
OSAVP Rondeaux et al., 1996 DN (NIR) —DN (red) * (1+L)
NIR = 773-784, red = 681-692
DN (NIR+ DN (red)+L
(L =0.16)
. DN (750) — DN (530-570) DN (750-761) — DN (556—566)
GNDVI® Gitelson et al., 1996
DN (750) + DN (530-570) DN (750-761) + DN (556—566)
. . . DN (800) — DN (450) DN (773-783) — DN (489-499)
SIPI Zarco-Tejada, Miller, 1999

DN (773-783) + DN (636-647)

Red Edge Reflectance

Indices

Gitelson & Merzylak

Lichtenthaler et al., 1996

DN (750) / DN (700)

DN (750—761) / DN (693—703)

Carter

Carter, 1993

DN (695) / DN (760)

DN (693-703) / DN (750—761)

Vogelmann

Vogelmann, 1993

DN (740) / DN (720)

DN (739-749) / DN (716-726)

Simple Ratio Pigment

A e N o

Index

Pigment-Specific Simple Ratio
Pigment-Specific Normalized Difference
Soil Adjusted Vegetation Index

5 Optimized Soil Adjusted Vegetation Index
5 Green Normalized Difference Veg. Index
7 Structure Intensive Pigment Index
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zeitaufwendige Probeklassifikation durch-
fiihren zu miissen.

Die eigentliche Klassifikation wurde so-
wohl mit wenigen, durch Zusammenfassung
verschiedener Landnutzungstypen entstan-
denen, Trainingsklassen als auch mit einer
sehr groBen Anzahl von bis zu 37 Klassen
durchgefiihrt (s. Kap. 4.2, Tab. 3). Diese ge-
naue Differenzierung ergab sich im Lauf der
Probeklassifikationen, da sich so die Ver-
wechslungsgefahr unterschiedlicher Trai-
ningsklassen bestmoglich vermeiden lieB3.

Verifiziert wurden die Ergebnisse in stich-
probenartigen Kontrollgdngen im Geldnde
sowie einer Confusion Matrix (Error Ma-
trix) unter Beriicksichtigung der Gesamtge-
nauigkeit bzw. x-Koeffizient sowie Produ-
cer’sund User’s Accuracy. Diese Grof3en er-
geben sich aus der Anzahl der korrekt klas-
sifizierten Pixel in Relation zur Pixel-Ge-
samtzahl der Trainingsklasse (Producer’s
Accuracy) bzw. aus dem Verhiltnis, in wel-
chem die korrekt klassifizierten Pixel einer
Klasse und die Gesamtzahl aller klassifizier-
ten Pixel innerhalb einer Ergebnisklasse vor-
liegen (User’s Accuracy). Ein hoher Wert fiir
die Producer’s Accuracy bedeutet demnach,
dass die entsprechende Trainingsklasse weit-
gehend homogen ist, ein hoher Wert in der
User’s Accuracy dagegen, dass die erhalte-
nen Landbedeckungsklassen gut voneinan-
der zu trennen sind.

Zur Verbesserung der Ergebnisse fanden
im nichsten Schritt arithmetische Operatio-
nen zwischen einzelnen Kanilen statt. Die

getesteten spektralen Indices lassen sich in
Visible Ratios, Visible/NIR Ratios und Red
Edge Reflectance Indices -einteilen (s.
Tab.2).

Da eine Klassifikation mit allen in der Li-
teratur (JACKSON et al. 1983, CLEVERS 1990,
Gamon et al. 1992 u. a.) verwendeten Indices
zu aufwendig geworden wire, wurden nur
diejenigen verwendet, deren Grauwerte in-
nerhalb der Trainingsklassen keine allzu
groBe Streuung aufwiesen. Als Mal} zur
Auswahl dienten Mittelwert und Median
der Standardabweichungen der Grauwerte
iiber alle Trainingsklassen im NIR-Kanal
mit der Bandbreite 773 bis 784 nm, weil die-
ser im Datensatz ein Reflexionsmaximum
fiir Vegetation — und daher fiir alle relevan-
ten Klassen — darstellte. Abb. 2 zeigt Mittel-
wert und Standardabweichung der Grau-
werte jeder Klasse fiir den betreffenden
NIR-Kanal sowie beispielhaft fiir den Red
Edge Index GITELSON & MERZYLAK, einer
der am besten geeigneten Indices fiir eine
Maximum Likelihood— Klassifikation (s.
Kap.4.3).

Aus der Grauwertverteilung tiber die ein-
zelnen Klassen fiir diesen NIR-Kanal ergab
sich, dass die Standardabweichung vom
mittleren Grauwert einer Klasse tiber alle
Klassen gerechnet ein arithmetisches Mittel
von 20,4 % aufwies. In Anlehnung an diesen
Wert wurde das zuldssige Maximum fiir die
mittlere Standardabweichung eines Vegeta-
tionsindex’ auf einen etwas hoheren Wert
(25%) gesetzt. Um Extremwerte einzelner
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Abb. 2: Grauwertverteilung (Mittelwert und Standardabweichung) aller Trainingsklassen fiir den
NIR-Kanal 16 (773 bis 784 nm) und den Vegetationsindex GiTELsON & MEeRzyYLAK (NIR/Rot).
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Klassen nicht zu sehr zu gewichten, wurde
zudem der Median der Standardabweichun-
gen berticksichtigt. Dieser betrug beim o.g.
NIR-Kanal 14,9 %.

Indices, deren Standardabweichungen im
Mittel mehr als 25% vom mittleren Grau-
wert der jeweiligen Klasse betrugen und de-
ren Standardabweichungen einen Median
von mehr als 15% ergaben, wurden nicht
fur die Klassifikation verwendet.

Die verbleibenden spektralen Indices
wurden — nach Streckung auf 256 Grauwer-
te (8 bit) — zunéchst einzeln zu den bestehen-
den 20 CASI-Kanilen hinzugefiigt, klassifi-
ziert und verifiziert. Danach erfolgten wei-
tere Klassifikationen mit verschiedenen
Kombinationen von spektralen Indices
(z. B. nach Art ihrer Berechnung, den ver-
wendeten Kanélen oder durch Kombinatio-
nen derjenigen Indices, die die hochsten
Werte fiir Producer’s und User’s Accuracy
ergaben). Die Tests der Vegetationsindices
erfolgten zur Einsparung von Rechenzeit
mit einem Subset, das die Osterseen und den
siidlichen Teil des Starnberger Sees beinhal-
tete (s. Abb. 1).

Das endgiiltige Klassifikationsergebnis
resultierte aus einer Mischung aus vier Da-
tensdtzen, kombiniert mit unterschiedlichen
spektralen Indices, wobei immer diejenige
Klasse zur Weiterverarbeitung ausgewdahlt
wurde, die den hochsten ungewichteten Mit-
telwert aus Producer’s und User’s Accuracy
aufwies.

Die Einzelpixel ausgewéhlter klassifizier-
ter Datensédtze wurden anschlieBend durch
eine Kombination aus Minimum- und Ma-
ximumfilter und einer 3 x 3-Filtermatrix eli-
miniert. AnschlieBend wurden alle Ergeb-

Region: Tiefenwasser

6[)Reqion: huminstoffhaltiges Wosser

nisklassen in Vektordaten umgewandelt.
Die grafische Darstellung erfolgte anhand
von Themenkarten (MaBstab 1:15000 bzw.
1:5000).

4 Ergebnisse
4.1 Uniiberwachte Klassifikation

Das optimale Ergebnis bei der uniiberwach-
ten Klassifikation wurde mit 5 Klassen er-
reicht. Wurden mehr als 5 Klassen definiert,
ergab sich lediglich eine (offenbar willkiirli-
che) feinere Differenzierung im Bereich der
Wilder, wobei einem Baum z. T. Pixel unter-
schiedlicher Klassen zugeordnet wurden.

Am deutlichsten erfolgte die Abgrenzung
von Wasser- und Ackerflichen. Weitere
Klassen waren Grunland, Feuchtflichen
und eine Mischklasse, bestehend aus Stra-
Ben, Mooren, Rohricht und Bidumen, wo-
durch die beschriankte Einsetzbarkeit dieser
Art von Klassifikation beziiglich der Unter-
scheidung verschiedener Landnutzungsty-
pen deutlich wird.

4.2 Maximum Likelihood-
Klassifikation

Bei der iiberwachten Klassifikation nach
dem Maximum Likelihood-Verfahren war
ein deutlicher Zusammenhang zwischen
dem Ergebnis der Klassifikation und den
spektralen Analysen zu erkennen: Die bes-
ten Klassifikationsergebnisse lieferten Ge-
wiésser und Ackerflichen, anhand deren
Spektralkurven ersichtlich wurde, dass die
mittleren Grauwerte dieser Trainingsklassen
die geringsten Standardabweichungen besa-
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Tab. 3: Alle Landnutzungsklassen; --- = in der Landnutzungskarte zu einer Klasse zusammenge-
fasst.
Landwirt- Baume Vegetation der Feucht- | Wasserflachen | Siedlungs- und
schaftsflachen gebiete und Gewasser Verkehrs-
flachen
Mais Fichten Feuchtwiese Tiefenwasser Bahnlinie
(<154.)
Zwischensaat Fichten gemahte Feuchtwiese | mittlere Tiefe Asphalt
(35-40J.)
Stoppelfeld Fichten Hochstauden Flachwasser Kies
(=50J.)
unbedeckter Kiefern Réhricht, GroBseggen- | Sediment Dach
Boden ried (Sonnenseite)
trockene Hasel Schilf planktonrei- Dach (Schat-
Méahwiese ches Wasser tenseite)
frische Laubbaume Hochmoor Kleingewéasser | Boote, Anleger
Méahwiese (ohne Hasel)
Weide Laubbaum- Verlandungsvegeta- huminstoffhal-
Jungbestand tion tiges Wasser
(<84,
Grinland Schwimmblattvegeta-
gemaht tion

submerse Vegetation
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Ben. Verschiedene Gewadssertypen lieBen
sich zudem gut durch ihren unterschiedli-
chen Anteil an Plankton und Huminstoffen
unterscheiden (s.u.).

Eine breite Streuung der Grauwerte zeigte
sich dagegen bei Siedlungs- und Verkehrsfla-
chen, die auch im klassifizierten Datensatz
nicht immer deutlich zu erkennen waren.
Beziiglich Vegetation zeichneten sich sowohl
in den Spektralkurven als auch in der Klas-
sifikation Vegetationseinheiten ab, die im
Originaldatensatz optisch nicht ohne weite-
res zu unterscheiden waren: So wurden bei-
spielsweise zwei Typen von Rohricht klassi-
fiziert (s. Abb. unten), die sich in Dichte und
Schilfanteil unterschieden, des weiteren un-
terschiedliche Typen aquatischer Vegeta-
tion.

Am wenigsten befriedigend fiel das Klas-
sifikationsergebnis fiir Biume aus. Einzelne
Laubbaumarten lieBen sich gar nicht, Al-
tersstufen nur partiell unterscheiden. Ledig-
lich Fichten hoben sich gut von allen ande-
ren Baumarten ab. Auch hier zeigt sich deut-
lich der Zusammenhang zwischen Klassifi-
kationsergebnis und Standardabweichun-
gen der Spektralkurven (Abb. 5).

Die Schwierigkeit der korrekten Klassifi-
kation von Wald und Siedlung wurde bei Be-
trachtung des Klassifikationsergebnisses
sofort durch das uneinheitliche Erschei-
nungsbild dieser beiden Landnutzungsfor-
men, den so genannten ,,Pfeffer- und Salz-
Effekt*, deutlich.

Mit Ausnahme der Laubbaumgattungen
ist es bei dieser Art hoch auflésender Daten
dennoch empfehlenswert, Trainingsklassen
moglichst differenziert auszuweisen, um
Verwechslungen verschiedener Landnut-
zungsformen zu minimieren. Insgesamt er-
gaben sich 37 Landnutzungsklassen (s.
Tab. 3), die in der Landnutzungskarte zu 26
Klassen zusammengefasst wurden.

4.3 Klassifikation mit spektralen
Indices

Unter Berticksichtigung der Standardab-
weichungen vom mittleren Grauwert einzel-
ner Klassen schieden u.a. die meisten Nor-
malized Difference Indices insofern aus, als

ihre Grauwerte in den einzelnen Klassen
eine zu hohe Standardabweichung vom
mittleren Grauwert aufwiesen. Dies steht
flir eine zu breite Streuung der Pixelwerte,
was zur Folge hat, dass sich verschiedene
Trainingsklassen innerhalb des entsprechen-
den Vegetationsindex’ nicht deutlich genug
voneinander unterscheiden lassen. Bei den
betreffenden Indices handelte es sich um:

e PRI (Photochemical Reflectance Index)
e NPCI (Normalized Pigment Chlorophyll

Ratio Index)

e DVI (Difference Vegetation Index)

e DDVI (Difference Difference Vegetation

Index)

e ARVI (Atmospherically Resistant Vege-
tation Index)

e GEMI (Global Environmental Monito-
ring Index)

e Vogelmann (berechnet als Normalized

Difference Index)

Des Weiteren liel3 sich mit einigen Indices
aufgrund ihrer hohen Abweichung von der
Normalverteilung aller Grauwerte (s.
Kap. 5.3) gar keine Maximum Likelihood-
Klassifikation in ENVI durchfiithren. Be-
treffende Indices waren:

e PSND, (Pigment-Specific

Difference)

e TVI (Transformed Vegetation Index)

e IPVI (Infrared Percentage Vegetation In-
dex)

e SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index)

e MSAVI2 (Second Modified Soil Adjusted

Vegetation Index)

Beim Vergleich der Klassifikationsergebnis-
se schnitten Simple Ratios, also durch ein-
fache Verhiltnisbildung berechnete Indices,
in der Regel am besten ab. Allerdings liel3
sich kein Index finden, der fir sdmtliche
Klassen eine Verbesserung des Ergebnisses
bewirkt hétte.

Untenstehende Tabelle zeigt Producer’s
und User’s Accuracy einiger ausgewahlter
Landbedeckungsklassen mit verschiedenen
Vegetationsindices. Auffallend sind einer-
seits die groBen Unterschiede einzelner
Klassen uber die Indices, andererseits die
fast durchgingig hoheren Werte, die be-
stimmte (v.a. Simple Ratio) Indices erreich-
ten.

Normalized
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Tab. 4: Producer’s Accuracy flir ausgewahlte spektrale Indices und Klassen

roducer's accuracy (% CASI- Originaldaten in Kombination mit: CASI-Daten| CASI-Daten
Original- SRPI PSSRa [PSSRc Lichtentha- PSND b SIPI Gitelson & Mer- und 5 und alle
Trainingsklasse daten (b/rot) (NIR/rot) |(NIR/b) ler (b/NIR) (NIR; rot) | (NIR;bl.;rot) | zylak (red e.) Indices® Indices
Mais 99,12 99,07 99,23 99,49 99,4 99,55 99,56 99,1 99,67 97.9
Zwischensaat 99,78 99,31 99,46 99,74 99,65 99,13 99,37 99,55 99,96 93,74
trockene Mahwiese 85,9 88,52 90,16 89,51 84,92 83,28 84,59 90,49 87,15 78,36
frische Mahwiese 79,49 85,62 89,19 79,78 80,51 72,03 64,34 87,75 99,84 15,67
Feuchtgrinland 62,73 62,82 60,96 59,44 63,58 61,55 61,38 62,73 83,68 54,81
geméhtes Feuchtgriinland 97,75 98,31 98,03 94,1 98,6 96,63 97,47 97,75 98,6 96,91
Laubbaume 48,29 45,68 50,24 47,31 38,01 42,74 39,8 47,47 38,16 33,77
Laubbaum-Jungbestand 59,47 61,24 56,51 66,27 75,74 72,19 73,96 62,13 89,33 38,17
Kiefern 72,48 72,48 73,83 73,83 67,79 73,15 73,83 75,84 81,67 68,46
Fichten (alt) 94,51 94,51 94,7 95,27 96,59 96,59 96,02 94,32 96,62 94,89
Fichten (jung) 98,78 98,78 98,78 98,78 99,39 99,39 99,39 98,78 96,95 93,29
Rohricht 1 89,42 92,7 92,11 89,61 87,27 85,12 85,12 92,46 96,8 84,19
Réhricht 2 83,33 88,62 78,46 88,62 86,59 76,02 80,89 88,21 98,99 73,98
Schwimmblattvegetation 80,39 78,92 84,31 84,31 81,86 82,84 80,88 85,29 83,82 37,75
submerse Vegetation 100 89,29 89,29 89,29 85,71 89,29 89,29 89,29 100 0
Tiefenwasser 96,82 97,04 96,88 97,35 99,23 96,88 99,76 99,56 99,33 10,38
Flachwasser 100 100 100 100 100 100 100 100 99,35 93
planktonreiches Wasser 74,7 75,9 63,86 96,39 100 85,54 99,4 92,17 99,7 74,7
Bahnlinie 83,13 80,15 79,39 80,92 80,15 80,92 83,97 80,15 98,47 87,79
Asphalt 92,4 93,3 92,3 93,1 92,7 92,8 92,8 92,4 95,3 93,8
Dach (Sonnenseite) 91,88 90,86 91,88 90,86 90,86 90,86 90,86 91,88 93,67 21,83
Mittelwert 85 88 85 88 89 88 88 89 94 71
° SRPI, PSSR, Lichenthaler, SIPI, G&M
Tab.5: User’s Accuracy flur ausgewahlte Indices und Klassen.
user's accuracy (%) CASI- |Originaldaten in Kombination mit: CASI-Daten| CASI-Daten
Original- SRPI PSSRa PSSRc | Lichtentha- | PSND b SIPI Gitelson & Mer- und 5 und alle
Ergebnisklasse daten (b/rot) (NIR/rot) (NIR/b) ler (b/NIR) | (NIR; rot) | (NIR;bl.;rot) | zylak (red e.) Indices® Indices
Mais 100 100 100 100 100 100 100 100 99,99 99,96
Zwischensaat 100 100 100 100 100 100 100 100 99,95 100
trockene Méhwiese 11,64 13,31 18,47 11,37 11,96 13,75 11,8 14,56 45,68 14,18
frische Mahwiese 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Feuchtgriinland 81,76 84,47 86,69 79,57 81,96 80,4 80,89 86,51 87,65 75,93
geméhtes Feuchtgriinland 91,1 87,28 82,9 83,33 89,31 86,43 88,97 85,5 81,74 69,28
Laubb&ume 49,66 33,41 32,15 54,31 55,74 51,37 53,98 45,54 81,83 56,87
Laubbaum-Jungbestand 48,55 59,65 59,87 53,33 45,23 42,88 41,12 57,85 75,56 39,94
Kiefern 33,86 35,41 40,74 35,03 35,94 36,58 35,83 39,37 56,45 39,38
Fichten (alt) 88,95 86,33 86,96 85,54 87,18 87,48 87,26 88,14 87,8 83,22
Fichten (jung) 95,29 93,64 94,74 91,01 93,14 87,63 89,07 95,86 87,12 89,47
Rohricht 1 86,28 86,42 85,78 85,79 85,5 84,99 85,09 86,27 97,52 84,72
Roéhricht 2 90,71 87,55 88,13 90,83 89,87 90,34 88,05 89,3 87,84 66,91
Schwimmblattvegetation 73,87 67,93 55,84 63,24 63,26 59,72 62,03 71,9 61,29 43,75
submerse Vegetation 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0
Tiefenwasser 99,99 99,99 99,99 100 99,98 99,97 99,98 99,98 99,96 96,56
Flachwasser 97,51 99,87 99,48 99,4 98,93 82,23 96,86 99,7 100 98,58
planktonreiches Wasser 10,47 12,45 8,74 13,32 36,64 16,1 87,77 54,84 95,93 98,41
Bahnlinie 97,2 98,13 97,2 96,36 98,13 98,15 100 95,45 88,97 97,46
Asphalt 88,68 89,11 90,4 91,63 87,54 91,52 91,43 89,97 97,65 94,37
Dach (Sonnenseite) 78,35 82,49 74,49 73,97 67,8 74,9 51,59 79,39 92,27 68,25
Mittelwert 77 81 76 81 82 79 82 82 87 77

Fiir den gesamten Datensatz erzielten die
Simple Ratio Indices LICHTENTHALER (489
bis 499nm/ 739 bis 749 nm) und der Red
Edge Index GITELSON & MERZYLAK (773 bis
784nm/ 681 bis 692 nm) die besten Ergeb-
nisse.

Eine Kombination von spektralen Indices
bewirkte zumeist eine Verschlechterung des
Datensatzes. Eine Ausnahme stellte eine
Kombination aus den Indices SRPI, PSSR,
LicHTENTHALER, SIPI und GITELSON &
MERZYLAK dar.

° SRPI, PSSRec, Lichenthaler, SIPI, G&M

Nach Klassifikation mit den entsprechen-
den Indices erfolgte eine Bewertung der Er-
gebnisse durch die Error Matrix. Eine Klas-
se wurde als gut klassifiziert ausgewiesen,
wenn die Producer’s bzw. User’s Accuracy
einen Wert von mindestens 90 % besal3, ein
unbefriedigendes Ergebnis liegt dann vor,
wenn der Wert einer Accuracy unter 70 %
liegt. Diese Richtwerte ergaben sich sowohl
aus einem Vergleich von Ergebnisklassen
mit stichprobenartigen Kontrollen im Ge-
lande als auch aus Beispielen aus der Lite-
ratur (Foopy 2001).
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Tab.6: Bewertung von Producer’s (oben) und User’s Accuracy (unten) des Gesamtdatensatzes
(,,gut” > 90%, 70% < ,,ausreichend'* < 90%, ,,unbefriedigend" < 70%).

Producer’s Accuracy

Gute Ergebnisse

Ausreichende Ergebnisse

Unbefriedigende Ergebnisse

18 (20*) Klassen:

Mais, Zwischensaat, unbedeckter
Boden, geméahte Feuchtwiese,
Hasel, Fichten (< 15J.), Hoch-
moor, Réhricht, submerse Vegeta-
tion, Schatten, Tiefenwasser im
Schatten, mittlere Tiefe, Flachwas-
ser, Kleingewasser, Sediment,
huminstoffhaltiges Wasser, plank-
tonreiches Wasser.

14 (13*) Klassen:

Stoppelfeld®, trockene Mahwiese*,
frische Mahwiese, Fichten (>
35J.), Hochstauden, Schwimm-
blattvegetation, Verlandungsvege-
tation, Tiefenwasser, Bahnlinie,
Asphalt, Kies, Dachflachen, Boote.

5 (4*) Klassen:

Weide/geméahte Wiese, Feucht-
wiese, Laubbaume, Laubbaum-
Jungbestand, Kiefern*.

User’s Accuracy

Gute Ergebnisse

Ausreichende Ergebnisse

Unbefriedigende Ergebnisse

15 (16*) Klassen:

Mais, Zwischensaat, Stoppelfeld,
unbedeckter Boden, frische Mah-
wiese, Hasel, Hochmoor, Réhricht,
submerse Vegetation, Schatten,
Tiefenwasser, mittlere Tiefe,

11 (13*) Klassen:

Weide/geméahte Wiese, Feuchtwie-
se, gemahte Feuchtwiese, Fichten
(<15J.), Fichten (> 35J.), Verlan-
dungsvegetation, Tiefenwasser im
Schatten, Asphalt, Dachflachen,

11 (8*) Klassen:

Trockene Mahwiese, Laubbau-
me, Laubbaum-Jungbestand,
Kiefern, Hochstauden,
Schwimmblattvegetation®, Klein-
gewdsser**, planktonreiches

Flachwasser, huminstoffhaltiges Boote.

Wasser.

Wasser, Sediment*, Bahnlinie,
Kies.

*(*) Verbesserung um eine (zwei) Stufe(n) nach Klassifikation mit einem spektralen Index

Tab. 6 gibt die Bewertung des Klassifika-
tionsergebnisses anhand der Producer’s und
User’s Accuracy fiir die einzelnen Klassen
wieder.

Auch wenn sich generell die Frage stellt,
ob die Verbesserungen der Klassifikation-
sergebnisse durch Hinzunahme spektraler
Indices den hohen Aufwand solcher Unter-
suchungen rechtfertigen, ist festzuhalten,
dass die Indices LICHTENTHALER (blau/NIR)
und GITELSON & MERZYLAK (NIR/rot) fiir
die Auswertung hochauflésender Hyper-
spektraldaten eine interessante Moglichkeit
zur Verbesserung der Klassifikationsergeb-
nisse darstellen konnen.

5 Diskussion
5.1 Uniliberwachte Klassifikation

Bereits durch die uniiberwachte Klassifika-
tion wird deutlich, dass im vorliegenden Da-
tensatz mit einer rdumlichen Auflosung von
3m nur Gewisser und Ackerflichen auf-
grund ihrer relativen spektralen Homogeni-
tdt eindeutig klassifiziert werden kdnnen.
Dagegen tritt v.a. bei Biumen das Problem
der Mischpixel deutlich zutage. Dieses be-

ruht auf Unterschieden in der Licht- und
Schattenverteilung innerhalb der Krone so-
wie in Behaarung und Stellung der Blatt-
oberfliche. Daher konnte innerhalb der un-
iberwachten Klassifikation keine eigene
Klasse fiir Wald entstehen.

Auch Siedlungs- und StraBlenflichen wie-
sen aufgrund zu vieler Mischpixel, bedingt
durch den Ubergang unterschiedlicher Ma-
terialien und Oberflichen (Asphalt, Beton,
Materialablagerungen,  Ubergidnge zu
Grinflachen), eine hohe spektrale Streuung
auf und konnten keiner eigenen Klasse zu-
geordnet werden.

5.2 Maximum-Likelihood-
Klassifikation

Da die tiberwachte Klassifikation die Mog-
lichkeit bietet, gezielt Trainingsgebiete fiir
bestimmte Landnutzungsformen zu definie-
ren, lieBen sich unkorrekte Klassifikations-
ergebnisse durch differenziertere Auswei-
sung von Trainingsklassen wesentlich besser
beheben.

Die unterschiedlichen Gewdssertypen er-
gaben sich aufgrund von Tiefe und stoffli-
cher Zusammensetzung der jeweiligen Ge-
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wisser: Klares Tiefenwasser wies ein deut-
liches Reflexionsmaximum im Blaukanal
auf, wihrend Flachwasser, bedingt durch
das darunter befindliche Sediment aus See-
tonen bzw. Seekreide, eine gelbliche Far-
bung annahm. Bei planktonreichem Wasser,
v.a. Kleingewéssern, verschob sich das Re-
flexionsmaximum in Richtung Griin, ob-
wohl sich dies allein anhand rein visueller
Auswertung der Daten nicht feststellen liel3.
Genaue Angaben tiber die Phytoplankton-
Konzentration der entsprechenden Seen am
Tag der Befliegung lagen leider nicht vor.
Untersuchungen mit CASI bei Seen in Wales
hatten allerdings ergeben, dass Plankton be-
reits bei sehr geringen Mengen (0,5 pg/l) die
spektrale Signatur beeinflussen kann (GEOR-
GE & MaLTHUS 2001).

Huminstoffe senkten die Reflexion im ge-
samten Spektralbereich.

Spektrale Analysen zeigten fiir alle Arten
von Vegetation einen relativ einheitlichen
Red Edge (Wendepunkt der Steigungskurve
zwischen Rot und NIR) bei ca. 730 nm, mit
Ausnahme von submerser Vegetation, die,
bedingt durch die Absorption von Wasser
im NIR, nur einen Reflexionsmaximum im
Griinen aufwies. Alle anderen Vegetations-
formen lieBen sich daher anstelle des Red
Edge lediglich durch ihr Reflexionsmaxi-
mum im NIR unterscheiden, das eine Reich-
weite von 20 DN fiir Schwimmblattvegeta-
tion bis 140 DN (von 256 méoglichen Grau-
werten) fiir Madhwiese aufwies.

Fiir Acker spielte das Alter des Bestandes
insofern eine Rolle, als frisch ausgesite Zwi-
schensaat eine hohere Reflexion im NIR
und Griin zeigte als seneszente Maispflan-
zen am Ende der Vegetationsperiode. Ver-
schiedene Griinlandarten lieBen sich dage-
gen eher anhand der Feuchte (rotliches Pfei-
fengras als dominante Feuchtwiesenpflanze)
und der RegelmaBigkeit von Mahd oder Be-
weidung unterscheiden.

Das Zustandekommen zweier verschiede-
ner Rohricht-Typen ist mit hoher Wahr-
scheinlichkeit darauf zurtickzufiihren, dass
dichte, (fast) reine Schilfbestinde eine be-
deutend hohere Reflexion aufweisen als ein
Mosaik aus Seggenried, Schilf und Feucht-
wiesenvegetation. Unterschiedliche Arten

aquatischer Vegetation lieen sich insofern
differenzieren als das Reflexionsmaximum
im NIR von der Vegetation der Verlan-
dungszone tber Schwimmblattvegetation
bis zur submersen Vegetation kontinuierlich
abnahm (letztere wies nur noch einen Peak
im Griinen auf, da das umgebende Wasser
die Reflexion im NIR vollstindig absorbier-
te).

Die Wirkung von Zellstrukturen ist nur
bei der Unterscheidung von Nadel- und
Laubbidumen entscheidend, da Nadeln ei-
nen groferen Anteil an Interzellularen besit-
zen, die die Absorption von Strahlung erho-
hen (BacH 1995). Laubbaumgattungen
konnten nicht unterschieden werden, da die
Wirkung von Licht- und Schattenvertei-
lung, Kronendichte u.a. oft mehr von ein-
zelnen Individuen bzw. deren Standort ab-
hingt.

Alle hier angefiihrten Betrachtungen be-
zuglich verschiedener Vegetationsformen
gelten natiirlich nur fiir den Monat Septem-
ber. Vermutlich wére flir die Erfassung man-
cher Vegetationseinheiten (z.B. Wasser-
pflanzenrasen) eine Befliegung im Hoch-
sommer giinstiger gewesen.

Zuletzt bleibt noch zu beantworten, wa-
rum die Auswertungsergebnisse fiir saimtli-
che Klassen im Subset besser ausfielen als
im gesamten digitalen Bild. Ein Grund ist,
dass in der gesamten Szene die Uferbereiche
des Starnberger Sees enthalten sind. Diese
zeichnen sich durch kleinrdumige Ubergéin-
ge zwischen Wasser und Land aus, die mit
vorliegender Auflésung nicht immer genau
abzugrenzen sind. AuBlerdem wirken sich
Luftlichtiiberlagerungen oder atmosphéri-
sche Streuungen auf groBerer Fliache stiarker
aus. Deutlich wird dies beispielsweise an-
hand des Starnberger Sees, dessen Wasser-
flache wesentlich mehr fehlklassifizierte Pi-
xel aufwies als die der Osterseen. Des Wei-
teren duBern sich durch Dreh- und Kippbe-
wegungen des Flugzeugs hervorgerufene
Veranderungen des Einfallswinkels der Re-
flexion auf eine Lange von 30 km drastischer
als in einem Ausschnitt der gesamten Szene
von nur wenigen Kilometern Linge.
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5.3 Klassifikation mit spektralen
Indices

Je aufwendiger ein (Vegetations-)Index be-
rechnet ist, desto unregelmiBiger ist die
Grauwertverteilung aller Pixel im zu klassi-
fizierenden Datensatz. Dies ist auch der
Grund, warum die Trainingsklassen inner-
halb der Simple Ratios niedrigere Standard-
abweichungen vom mittleren Grauwert be-
sitzen als innerhalb der Normalized Diffe-
rence und komplexerer Indices.

Folgende Abbildung zeigt die Grauwert-
histogramme eines ,einfachen® Index’
(PSSR,) im Vergleich zu komplizierter be-
rechneten (hier stellvertretend IPVI und
MSAVI2) Indices.

Hierbei wird deutlich, dass die Verteilung
der Grauwerte nur bei der Simple Ratio
PSSR, wenigstens anndhrend einer Normal-
verteilung entspricht. Da diese Normalver-
teilung aber fiir eine Maximum Likelihood-
Klassifikation absolute Voraussetzung ist,
wird deutlich, warum sich mit den Indices
MSAVI2 und IPVI, wie auch mit (D)DVI
und TVI, keine Klassifikation durchfithren
lieB.

Das gute Ergebnis des Red Edge Index
GITELSON & MERZYLAK verwundert nicht,
da dieser genau die Wellenldngen miteinan-
der verbindet, die im Datensatz das Refle-
xionsmaximum flir Vegetation (773 bis
784nm) und das Reflexionsmaximum fiir
unbewachsene Oberflichen (635 bis 680 nm)
bzw. Reflexionsminimum fiir Vegetation
darstellen. Zu beachten ist hier allerdings,
dass der NIR-Bereich von 725 nm bis
829nm im vorliegenden CASI-Datensatz
fiir Auswertungen nicht zur Verfligung
stand.

Die relativ guten Resultate, die durch eine
NIR/Blau-Kombination erzielt wurden
(LICHTENTHALER, PSSR ), basieren vermut-
lich auf dem unterschiedlichen Reflexions-
verhalten von chlorophyllarmem und -rei-
chem Wasser innerhalb des Blau- bzw. NIR-
Bereichs, da sich bei einer Division der ent-
sprechenden Kanile die erzielten Grauwerte
mit zunehmendem Bewuchs der Wasserfld-
chen vermindern (Lichtenthaler) bzw. stei-
gern (PSSR,). Angesichts des hohen Anteils
von Gewidssern und Feuchtflichen im Un-
tersuchungsgebiet bieten sich diese beiden
Indices geradezu an.

Wie bereits in anderen Untersuchungen
beobachtet (RONDEAUX et al. 1996), konnen
sich Vegetationsindices in ihrer Wirkung
aufheben. Auch in dieser Arbeit zeigte sich,
dass eine Kombination von zu vielen bzw.
allen Vegetationsindices das Ergebnis dras-
tisch verschlechterte. Der Grund liegt in der
Kombination von zu vielen Bindern mit
nicht normalverteilten Grauwerten. Aller-
dings besteht die Tendenz, dass Indices, de-
ren Grauwerte anndhrend normalverteilt
sind, auch in Kombination gut verwendet
werden konnen, so z.B. LICHTENTHALER,
PSSR, GITELSON & MERZYLAK, SRPI und
SIPI. Diese Indices werden ausschlieBlich
aus Wellenldngen im Blau-, Rot- und NIR-
Bereich berechnet.

AbschlieBend soll darauf hingewiesen
werden, dass sich oben genannte Ergebnisse
speziell auf CASI-Daten vom September be-
ziehen. Es ist vorstellbar, dass sich bei Un-
tersuchungen mit anderen Sensoren oder zu
einer anderen Jahreszeit die zur Berechnung
von Vegetationsindices optimalen Wellen-
langen etwas verschieben konnen. Allgemei-
ne Erkenntnisse, beispielsweise die bevor-
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Abb. 6: Grauwerthistogramme der Indices PSSR, (links), IPVI (Mitte), MSAVI2 (rechts).
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zugte Verwendung von Simple Ratio Indices
oder die gute Eignung von Wellenldngen in
Rotund NIR, die Beginn bzw. Ende des Re-
flexionsanstiegs fiir Vegetation darstellen,
lassen sich nach Auffassung der Autorin je-
doch auch auf entsprechend dhnliche Aus-
wertungsmethoden anderer Datensitze
ibertragen.

6 Zusammenfassung und
Schlussbemerkungen

Die Analyse der im September 1999 aufge-
nommenen CASI-Daten ergab, dass die
glinstigste Vorgehensweise fiir eine Maxi-
mum Likelihood-Klassifikation eine Aus-
weisung von moglichst vielen Trainingsklas-
sen (in diesem Fall 37) ist, um Verwechslun-
gen von Klassen weitgehend vorzubeugen.
Die besten Klassifikationsergebnisse ent-
standen fiir grofle, homogene Landbede-
ckungsformen wie Wasser- oder Ackerfla-
chen.

Gemessen an der Auflésung von
3m x3m pro Pixel lieBen sich Gewdsser
und Feuchtflichen relativ genau differenzie-
ren. Verschiedene Gewissertypen waren an-
hand von Tiefe und Triibung durch Plank-
ton oder Huminstoffe gut zu unterscheiden.
Verschiedene Feuchtgebiete lieBen sich
durch unterschiedliche Vegetation einteilen
(Hochmoor, Niedermoor, Verlandungszo-
nen, Rohrichte unterschiedlicher Zusam-
mensetzung). Am wenigsten gut geeignet fiir
eine Klassifikation nach Maximum Likeli-
hood waren Baume und versiegelte Oberfld-
chen.

Von den getesteten spektralen Indices er-
wiesen sich nur wenige als eine echte Verbes-
serung fiir das Klassifikationsergebnis. Be-
rechnet wurden Indices mit Wellenldngen im
sichtbaren Licht, ,,klassische* Vegetations-
indices (NIR/rot) und Red Edge Indices.
AuBerdem wurden sowohl Simple Ratios
(durch einfache Verhéltnisbildung entstan-
dene Indices) berticksichtigt als auch
Normalized Difference und komplizierter
errechnete Indices (IPVI, TVI, GEMI,
MSAVI2).

Eine wesentliche Erkenntnis war, dass
kein Index ermittelt werden konnte, der fiir

alle Landnutzungsklassen eine optimale
Verbesserung darstellte. AuBlerdem bewirk-
ten die Simple Ratios zum grofBlen Teil die
besten Resultate, gemessen an Producer’s
und User’s Accuracy der einzelnen Klassen.

Die Wellenldngen der am besten geeigne-
ten Indices lagen in den Bereichen NIR-Rot
(Reflexionsmaximum bzw. -minimum fiir
Vegetation und Boden) und NIR-Blau. Eine
Kombination von Vegetationsindices wirkte
sich zumeist negativ auf das Klassifikations-
ergebnis aus. Eine Ausnahme stellten die In-
dices SIPI, PSSR, LICHTENTHALER, SRPI
und GITELSON & MERZYLAK dar, die sich
sowohl einzeln als auch in Kombination gut
verwenden lieBen.

Auch wenn sich in Fall vorliegender Un-
tersuchungen etliche Landbedeckungsfor-
men, z. B. verschiedene Feuchtgebiete, rela-
tiv differenziert erfassen lieBen (reine gegen-
iiber gemischten Schilfbestinden, Feucht-
wiesen in Unterscheidung zu méBig feuch-
tem Griinland), zeichnet sich doch ab, dass
Fernerkundung, zumindest in Zusammen-
hang mit tiberwachter Klassifikation, auch
in Zukunft nicht den Gang ins Geldnde er-
setzen wird. Beispielsweise lassen sich im
Gebiet nur Vegetationseinheiten, erkennbar
durch massenhaft auftretende Individuen
derselben Art, unterscheiden, jedoch sind
keine feineren Unterteilungen wie einzelne
Gesellschaften auszumachen. AuBerdem ist
nicht jede Art von Vegetation zu erfassen:
Waldbodenpflanzen geben beispielsweise
kein Signal zurtick. Flichen mit hohem
Mischpixelanteil (wie Ruderalstellen) sind
ebenfalls sehr problematisch.

Trotz aller Schwierigkeiten sind Ferner-
kundungsdaten in der Regel gut geeignet fiir
Voruntersuchungen, vor allem bei weit aus-
einander liegenden und/oder schwierig zu-
géinglichen Biotopen. So kann eine Beflie-
gung etwa die Entscheidung erleichtern,
welche Gebiete tiberhaupt fiir eine Proben-
nahme lohnenswert sind.

Ein weiterer Vorteil besteht darin, dass
eine automatisierte Klassifikation weniger
subjektiv ist als eine rein visuelle Interpre-
tation. Des Weiteren besteht die Moglich-
keit, Rasterdaten ohne Schwierigkeitin Vek-
tordaten umzuwandeln, welche zur weiteren
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Auswertung und grafischen Verarbeitung
wesentlich besser geeignet sind.
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