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Kombination von terrestrischen Aufnahmen und Fern-
erkundungsdaten mit Hilfe der k-Nachste-Nachbarn-Methode
zur Klassifizierung und Kartierung von Waldern
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Zusammenfassung: Im vorliegenden Beitrag wird
die k-Ndchste-Nachbarn-Methode (kNN-Me-
thode), die terrestrische Aufnahmen mit Ferner-
kundungsdaten kombiniert, beschrieben. An
Hand der zwei Merkmale Grundfiiche (metrische
Daten) und Totholz (kategoriale Daten) wurden
umfangreiche Berechnungen durchgefiihrt, wobei
verschiedenste Einstellungen der Distanzfunk-
tion, der Wichtungsfunktion und der Anzahl k-
Néchsten Nachbarn fiir die kNN-Methode be-
riicksichtigt wurden.

Als Fernerkundungsdatenquellen kamen Land-
sat- und Hyperspektraldaten zum Einsatz, die
sich sowohl von ihrer spektralen wie auch ihrer
rdumlichen Auflésung unterscheiden. Mit zwei
Landsat-Szenen eines Gebietes vom September
1999 und 2000 wurde der multitemporale Ansatz
berticksichtigt.

Die terrestrische Datengrundlage setzt sich aus
Feldaufnahmen mit verschiedenen Aufnahmede-
signs zusammen, wobei ein wichtiges Kriterium
die gleichmaBige Verteilung von Merkmalswerten
(z. B. Grundflichenwerten) iiber den Merkmals-
raum darstellt.

Die Verifizierung der Ergebnisse wurde mithilfe
des prozentualen Root Mean Square Error
durchgefiihrt.

Die erzielten Genauigkeiten fiir das Merkmal
Grundfldche liegen zwischen 35% und 67 %
(Landsat) bzw. zwischen 65% und 67% (Hy-
Map™). Fiir das Merkmal Totholz liegen die
Ubereinstimmungen zwischen den kNN-Schit-
zern und den Referenzwerten zwischen 60,0 %
und 73,3 % (Landsat) und zwischen 60,0 % und
63,3% (HyMap™).

Mit den erreichten Genauigkeiten bietet sich
die KNN-Methode fiir die Klassifizierung von Be-
stinden bzw. fir die Integrierung in Klassifizie-
rungsverfahren an.

Summary: Terrestrial Survey and use of Remote
Sensing Data in combination with the k-nearest
neighbours (kNN) method for classification and
mapping of woods. Mapping forest variables and
associated characteristics is fundamental for for-
est planning and management. The paper descri-
bes the k-nearnest neighbours (kNN) method for
improving estimates and for producing maps of
the attributes basal area (metric data) and dead-
wood (categorical data). Several alternatives of
the kKNN-method were tested, including: distance
metric, weighting function and number of neigh-
bours. As sources of remote sensing Landsat TM
satellite images and hyper spectral data
(HyMap™) were used, which differ both from
their spectral as well as their spatial resolutions.
Two Landsat scenes from the same area acquired
September 1999 and 2000 allowed for multitem-
poral approaches.

The field data for the kKNN-method comprise
tree field measurements campaigns which were
collected from the test site Tharandter Wald (Ger-
many). The three field data campaigns are cha-
racterized by three different sampling designs.
The relative root mean square errors (RMSE) and
the Bootstrap method were utilized in order to
find optimal parameters. The estimated accuracy
for the attribute basal area is between 35% and
67 % (Landsat) and 65 % and 67 % (HyMapTM).
For the attribute deadwood the accuracy is be-
tween 60% and 73 % (Landsat) and 60 % and
63 % (HyMap™).

Recommendations for operational applica-
tions the kNN method for mapping and regional
estimation are provided.
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Einleitung

Fiir die Durchfithrung von Waldinventuren
ist der steigende Bedarf an Informationen
iiber Wilder fiir die nationale und interna-
tionale Forst- und Umweltpolitik, die Holz-
marktpolitik und zur Erfillung der Ver-
pflichtungen, die im Rahmen internationa-
ler Vertrdge, Programme und Initiativen
(z. B. Klimaschutz, Pan-Europdischen Pro-
zess zum Schutz der Wilder — Helsinki-Pro-
zess, Zertifizierung, FFH-Richtlinien, Bio-
topkartierung etc.) zu beobchten. Ander-
seits werden die finanziellen Ressourcen zur
Durchfithrung von Waldinventuren immer
knapper. Die Erginzung der herkdmmli-
chen Waldinventuren durch Fernerkun-
dungsdaten kann dafiir eine Losung bieten,
wie beispielsweise die Landesforstinventur
(LFI) in der Schweiz zeigt, wo durch den
Einsatz von Fernerkundungsdaten die Kos-
ten gesenkt wurden (WSL, 1999).

An diesem Punkt setzt die hier vorgestell-
te Untersuchung zur kNN-Methode an
(MuIoNEN & TokkoLA 1990, TomppPO 1991,
1993, 1997a, 1997b, Fazakas & NILSSON
1996, NILSSON 1997, MALTAMO & KANGAS
1998). Es soll eine Verfahrensalternative
weiterentwickelt und verifiziert werden, die
iiber die spektrale Information von Scanner-
daten eine rdumliche Interpolation von
punktformig erhobenen, terrestrischen Da-
ten ermoglicht und somit eine kartenmaBige
Darstellung der rdumlichen Struktur durch
die Kombination verschiedenster, terres-
trisch erhobener Merkmale und aus Satelli-
tendaten abgeleiteter Informationen gestat-
tet. Die Kombination von terrestrischen Da-
ten und Scannerdaten zur Erstellung detail-
lierter Bestandskarten erfolgt iiber die KNN-
Methode.

Ubersicht iiber die kNN-Methode

Die k-Néchste-Nachbarn-Methode (kNN-
Methode) ist ein Verfahren des Maschinel-
len Lernens, wobei als Lernen jede Ande-
rung der Reaktionsweise eines Systems in
Richtung eines optimalen Verhaltens ver-
standen wird (NIEMANN 1983). Dieses opti-
male Verhalten wird durch eine Zielfunktion

beschrieben, die durch eine gegebene endli-
che Stichprobe moglichst gut approximiert
werden soll (MITCHELL 1997). Daher kann
das Lernen als Suche nach der Hypothese,
die die Zielfunktion am besten beschreibt,
aufgefasst werden (HESSENMOLLER 2002).
Wird die KNN-Methode zur Klassifizierung
verwendet, beschreibt OELLIEN (2002) sie
wie folgt: ,,Die k-Nichste-Nachbarn-Me-
thode ist ein Klassifizierungsverfahren bei
dem flr einen gegebenen Einzelpunkt der
Datenwert gesucht wird, der die groBte
Ahnlichkeit zu einem bereits klassifizierten
Datenpunkt aufweist. Dieser so genannte
ndchste Nachbar wird dabei mithilfe von
Distanz- und Kombinationsfunktionen (in
der Regel Euklidische Distanzen) ermittelt.
Das unbekannte Datenobjekt wird letztend-
lich derjenigen Klasse zugeordnet, die die
hochste Anzahl an dhnlichen bzw. néchsten
Nachbarn enthalt*.

Bei der Auswertung von Satellitendaten
werden flir die KNN-Methode Referenzpi-
xel ausgewihlt, die mit terrestrischen Erhe-
bungen iibereinstimmen. Fiir ein Pixel ohne
entsprechende terrestrische Informationen
werden aus der Menge der Referenzpixel die
k-ndchsten Nachbarn im spektralen Merk-
malsraum mithilfe der euklidischen Distanz
bestimmt. Fiir die ausgewédhlten k Referenz-
pixel werden die zugehorigen terrestrisch er-
hobenen Merkmalswerte mit der Distanz im
spektralen Merkmalsraum gewichtet und
dem Pixel zugeordnet. Dies wird fiir jedes
Pixel wiederholt, bis jedem Pixel der Szene
ein Schitzwert des Merkmals zugeordnet
ist. Die Klassifizierung von Bilddaten in der
Fernerkundung ist nur ein Beispiel fiir die
Anwendung der kKNN-Methode. Eine Viel-
zahl von Objekten in verschiedenen Fachge-
bieten kénnen mithilfe der kKNN-Methode
klassifiziert werden. Beispielsweise wird in
der Medizin die kNN-Klassifizierung zur
Auswertung von MRI-Daten (Magnetic re-
sonance imaging data) und biochemische
Substanzen eingesetzt (WARFIELD 1996, Q1
2002). Auf dem Fachgebiet der Chemie wer-
den chemische Verbindungen mithilfe der
kNN-Methode analysiert (DowNs & BAR-
NARD 2001) und in der Informatik Daten-
bankabfragen, wie beispielsweise die Suche
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nach Bildern, Videos, Sprache und Doku-
menten, realisiert (vgl. DE VRIES etal. 2002,
TuNCEL & RoOSE 2002).

Die Vorteile der KNN-Modelle gegeniiber
funktionellen, auf empirischen Parametern
beruhenden Verfahren liegt in der Tatsache,
das alle zur Verfiigung stehenden Beobach-
tungen in der Schitzung des fehlenden
Merkmals direkt beriicksichtigt werden.
Nachteilig zeigt sich allerdings der enorm
hohe Rechenaufwand und die mangelnde
Extrapolationsfahigkeit des Ansatzes (HEs-
SENMOLLER & ELSENHANS 2002).

In der Forstwissenschaft wird die kNN-
Methode zur Klassifizierung von Bestdnden
eingesetzt. Im Zusammenhang mit Forstin-
venturen wurde sie zur Kombination von
Satellitendaten und terrestrischen Erhebun-
gen erstmals von KILKKI & PAIVINEN (1986)
beschrieben. Tompro (1991, 1993, 1997a,
1997b) entwickelte die KNN-Methode wei-
ter und fiithrte sie in die finnische nationale
Forstinventur ein. Dort wird die kNN-Me-
thode zur Herleitung von Resultaten fiir
Verwaltungseinheiten (Forestry Board Dis-
tricts) verwendet, indem Landsat-TM-Da-
ten mit den terrestrisch erhobenen Daten
der finnischen nationalen Forstinventur
kombiniert werden. Des Weiteren wurde die
Methode im Rahmen der Landeswaldinven-
tur Nordrhein-Westfalen 1997 erprobt
(TompPO & PEKKARINEN 1997). Die kNN-
Methode wurde urspriinglich zur Herlei-
tung von Karten fiir metrische Daten ent-
wickelt. Da kategoriale Daten keine Mittel-
wertbildung erlauben, wurde die kNN-Me-
thode im Rahmen des ProSmart-Projektes
an der TU Dresden fiir die Anwendung auf
kategoriale Daten erweitert (KOHL et al.
2000).

kNN-Methode fiir metrische Daten

Ausgehend von Pixel, deren geografische
Position mit den Stichprobenpunkten bei
den Feldaufnahmen iibereinstimmen, wer-
den fur alle Pixel — auch solche, die nicht
mit terrestrischen Proben koinzidieren — Va-
riablenwerte (z.B. Holzvorrat, Stammzahl
oder Totholzanteil) berechnet. Die Variabe-
lenwerte eines Pixels ergeben sich als Mittel-

Abb. 1: kNN-Methode. Uber bekannte Merkmale
von Pixels (x, bis x;) wird Uber einen Schéatzer
das unbekannte Pixel (?) klassifiziert.

werte von k benachbarten Proben, die liber
ein DistanzmaB, das die spektrale Ahnlich-
keit beschreibt, gewichtet werden (Abb. 1).

Jedes Pixel enthilt pro Kanal einen digi-
talen Wert als spektrale Information. Die
spektrale Differenz zwischen zwei Pixel
kann mit Hilfe einer einfachen Metrik be-
stimmt werden. Ein gebrduchliches Distanz-
maf ist die Euklidische Distanz, d;,, die im
spektralen Raum von Pixel p, das klassifi-
ziert werden soll, zu jedem Pixel i, fiir das
eine terrestrische Beobachtung vorliegt, be-
rechnet wird. Falls x; und x, die Merkmals-
vektoren zweier Pixel sind, deren Ahnlich-
keit iberpriift werden soll, ist die Euklidsche
Distanz d(x,, x,) zwischen ihnen

a Y
Ay = [ 2 Gy — xz,-)2] (1)

J=1

wobei N die Anzahl der spektralen Kompo-
nenten (z.B. verwendete Kanile) bezeich-
net. Eine Generalisierung der Euklidischen
Distanz ist die Minkowski-r-Distanz
(BorTz 1993). Wird statt des Exponenten 2
(bzw. ') der Exponent r (bzw. 1/r) einge-
setzt, erhalt man eine Verallgemeinerung der
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mit der Gleichung (1) beschriebenen Eukli-
dischen Distanz:

(\1Vz) |: Z ('x1j x2} :| ’ (2)

j=1

Aus r =1 resultiert die City-Block-Metrik
(BorTZ 1993), bei der sich die Distanz zweier
Punkte aus der Summe der Merkmalsdiffe-
renzen ergibt.

Durch das Variieren des Metrikkoeffi-
zienten werden Merkmalsdifferenzen unter-
schiedlich gewichtet. Mit r = 1 werden alle
Merkmalsdifferenzen unabhingig von ihrer
GroBe gleich gewichtet. Fiir r = 2 erhalten
groBere Differenzen ein stirkeres Gewicht
als kleinere Differenzen. Wird r = oo ge-
setzt, wird die gro3te Merkmalsdifferenz mit
1 gewichtet und alle tibrigen erhalten ein Ge-
wicht von 0.

Objekte zeigen einen unterschiedlichen
Einfluss auf die Intensitit, raiumliche Varia-
bilitit und den Spektralbereich der Refle-
xion. Die Spektralbereiche mit einer grof3en
Variabilitdt in der Riickstrahlung sind meist
besser zur Differenzierung von Klassen ein-
es Merkmals geeignet. Die Variabilitdt der
spektralen Information ist in den einzelnen
Kanilen unterschiedlich stark ausgepragt.
Um Kanile mit einer groBen Variabilitit in
der Riickstrahlung und den damit verbun-
denen Einfluss auf die Unterscheidung von
Merkmalsklassen eines Attributes stiarker
zu wichten, wird in die Distanzformel der
Parameter g; fiir die Wichtung der Kanile
eingefligt (FRANCO Lopez et al. 2001).

diyyiy) = [Za (1, — xy) ] (3)

j=1

Wihlt man den Parameter ¢, fiirj = 1, ... N
gleich 1, so haben alle Kanéle bei der Be-
rechnung der Distanz das gleiche Gewicht.
Es kann aber auch jedem Kanal ein ange-
passtes Gewicht a; zuteil werden.

Die k = 1 bis k = 50 nichsten spektralen
Nachbarn, d. h. Pixel mit korrespondieren-
den terrestrischen Beobachtungen, werden
fir die weiteren Betrachtungen verwendet.
Dabei kommen die Pixel zur Auswahl, die
die Bedingung

dpp<dp,<...<dgy,<...<dgy,

4)

im spektralen Raum erflillen, wobei d
die Distanz der k& nédchsten Nachbarn und
n die Anzahl der verfiigbaren Pixel mit kor-
respondierenden terrestrischen Daten ist.
Alle Pixel mit Distanzen im spektralen
Raum groBer d;, , vom betrachteten Pixel
p werden ignoriert. Bei kK = 1 wird nur das
Pixel mit der geringsten spektralen Differenz
fiir die weitere Berechnung beriicksichtigt.
Je hoher k ist, desto mehr Pixel mit zugeord-
neten terrestrischen Informationen beein-
flussen den zu berechnenden Merkmalswert
des Pixels ohne terrestrische Informationen.
Die Verwendung von k Stichproben erlaubt
es, die beispielsweise durch Signalstorung
verursachte, zufillige Streuung einzu-
schrinken.

Die Distanzwerte spiegeln nur die Unter-
schiede zwischen den spektralen Informa-
tionen zweier Pixel wieder. Um die Werte
eines bei terrestrischen Aufnahmen erhobe-
nen Merkmals, welche den k nédchsten Pixel
zugeordnet sind, in die weitere Berechnung
einfliesen zu lassen, miissen diese entspre-
chend ihrer spektralen Distanz gewichtet
werden. Deshalb wird fiir jedes ausgewihlte
Pixel ein Gewicht w/,, , kalkuliert.

|
S| =

W, = (%)

d

=1%(@).p

Je dhnlicher die spektrale Information ist,
desto hoher ist das Gewicht und damit der
Einfluss auf den zu berechnenden Merk-
malswert.

MALTAMO & KANGAS (1998) modifizieren
(5) zur Bestimmung des Pixelgewichtes

1 '
1+d,,

Wiy =T 7 4 RN (6)
5iva)
Zi\1+d,

wobei k die Anzahl der nichsten Nachbarn
festlegt und ¢ die Wichtung der Distanz be-
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einflusst. Je groBer ¢ gewdhlt wird, umso
groBer ist das Gewicht der Pixel mit geringer
spektraler Distanz. Die Summe aller Ge-
wichte w(, , betrigt stets 1.

Fir ein Pixel wird mit Hilfe der auf ter-
restrischen Probeeinheiten erfassten Merk-
malswerte und den zugehorigen, aus spek-
tralen Daten abgeleiteten Gewichten der k
ndchsten Pixel ein Wert fiir das Merkmal be-
stimmt.

1h, ist ein Schétzer des Merkmals M fir
Pixel p

k
1y = .21 WM. ™
wobei m;, , die terrestrisch erfassten Werte
der i = 1, ... k Pixel sind, die im spektralen
Raum am néchsten zu Pixel p liegen. Der
Prozess wird fiir jedes Pixel wiederholt und
resultiert in Abhéngigkeit von der GroBe
der Inventurregion und der rdumlichen Auf-
16sung des Sensors in intensiven Berechnun-
gen.

Durch die Wahl der Parameter k, r, t und
a; ist eine Einflussnahme auf den Schétzer
moglich. In der Untersuchung wurden tliber
650 Berechnungen mit verschiedensten
Kombinationsmdglichkeiten der Parameter
k, r und ¢ durchgefithrt. Die Parameter «,,
a,, ..., a; erhielten den Wert 1, da sonst die
direkte Vergleichbarkeit der unterschiedli-
chen Sensoren unter praxisnahen Bedingun-
gen nicht mehr moglich wiare. Um die op-
timalen Einstellungen fiir die Variablen zu
erhalten, wurden die Fehler der kNN-Er-
gebnisse mit dem prozentualen Root Mean
Square Error (% RMSE) (Formel 8) be-
stimmt und die Berechnungsalternative er-
mittelt, die zum kleinsten % RMSE fiihrte.

]/(Varianz von fi) + (bias)?
i

RMSE% = *100 %

®)

kNN-Methode fiir kategoriale Daten

Die oben gezeigten Schitzprozeduren sind
nur fiir intervall- und absolut skalierte Da-
ten definiert und kénnen unter der Voraus-
setzung der Permutationsinvarianz nicht auf

rang- oder nominal skalierte Daten iibertra-
gen werden. Als Ansatz zur Losung dieses
Problems wird auf eine gewichtete Mittel-
wertbildung verzichtet und stattdessen die
dem betrachteten Pixel zuzuordnende
Merkmalsklasse iiber Wahrscheinlichkeiten
hergeleitet.

Zunachst wird wie im metrischen Fall der
Abstand der k nichsten Nachbarn im spek-
tralen Raum zu Pixel p bestimmt und die
Gewichte w,, , hergeleitet (Formel 1 bis 6).
Jedem der k& Referenzpixel ist ein Merkmal
jmit s Merkmalsklassen zugeordnet. Fiir je-
de der s Merkmalsklassen von j wird die

Summe der Gewichte w,) o Woi berechnet.

{wm” falls Pixel p Attribut j zugeordnet ist
w = o
@ri 10, in allen anderen Fillen
©)
k

Wp,j = Z W(l)apa]

i=1

(10)

mitp=1,....,N; i=1,...,k
Aus der Menge der s Gewichte w, ; wird das
Maximum bestimmt und das entsprechende
Merkmal j mit der entsprechende Merk-
malsklasse s wird Pixel p zugeordnet.

Untersuchungsgebiet und
Datengrundlage

Das Untersuchungsgebiet Tharandter Wald
liegt ca. 15 km stidwestlich von Dresden und
ist durch seine grofle zusammenhingende
Waldflache, das moderate Relief und der
strukturreichen Waldformation pradesti-
niert fiir die forstliche Fernerkundung.
Als terrestrische Datengrundlage standen
drei terrestrische Datenquellen zur Verfii-
gung, die sich durch ihr Aufnahmedesign
unterscheiden. Die Aufnahmen werden im
folgendem mit Aufnahme 1 bis 3 bezeichnet.
Die Aufnahmen 1 und 2 verwenden ein ein-
phasiges Stichprobenverfahren, in dem kon-
zentrische Probeflichen systematisch in ei-
nem Raster angeordnet sind. Die Probe-
punkte der Aufnahme 1 sind zuséitzlich in
Clustern zusammengefasst. Dem gegeniiber
steht ein zweiphasiges Stichprobenverfah-
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ren, welches im Rahmen der Aufnahme 3
erhoben wurde. Die verschiedenen Aufnah-
medesigns ermdglichen eine Optimierung
der terrestrischen Datengrundlage fiir die
kNN-Methode und die damit verbundene
Senkung der Aufnahmekosten.

Als Fernerkundungsdatenquellen wurden
neben einer Landsat-5- (Juli 1989) und zwei
Landsat-7-Szenen (September 1999 und
2000) noch jeweils eine HyMapTM- und
HRSC-A-Szene verwendet.

Fiir die Landsat-Szenen wurde am Lehr-
stuhl fiir Biometrie und Forstliche Informa-
tik, TU Dresden eine Atmospharenkorrek-
tur und eine Georeferenzierung durchge-
fihrt (HEHMKE 2001). Fiir alle drei Landsat-
Datensitze wurde eine Hauptkomponen-
tenanalyse (Principle Component Analysis,
PCA) realisiert und die vier neu generierten
Kanile dem Ausgangsbild angefiigt. Auller-
dem wurde fiir alle drei Landsat-Szenen der
Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) bestimmt und als Kanal dem Aus-
gangsbild hinzugefiigt. Der NDVI nutzt
charakteristische ~ Reflexionsunterschiede
zwischen sichtbarem Licht und nahem In-
frarot (HILDEBRANDT 1996).

IR—R
IR+ R

NDVI = (11)

Die Hyperspektraldaten wurden im August
1998 mit dem Hyperspektralscanner Hy-
Map™ der australischen Firma Integrated
Spectronics aufgenommen. Der Scanner
zeichnet Daten in einem Wellenlingenbe-
reich von 0,4 bis 2,4 mm in 128 Spektralbdn-
dern auf, die geometrische Auflosung betrug
bei der gewédhlten Flugh6he 6 m. Zusammen
mit der High Resolution Stereo Camera
(HRSC-A) des Instituts fiir Planetenerkun-
dung, DLR Berlin (LEHMANN etal. 1999)
wurde der Hyperspektralscanner in einer
Cessna 208 Caravan montiert. Prozessie-
rung, Kalibrierung und Atmosphérenkor-
rektur der HyMap™ Daten wurden von der
DLR, Institut fir Optoelektronik durchge-
fihrt (MULLER etal. 1999). Die Geokodie-
rung und eine Minimum Noise Fraction
Transformation (MNF) der HyMap™-Da-
ten wurde von der Gesellschaft fiir Ange-

wandte Fernerkundung (GAF) in Miinchen
durchgefiihrt (KOHL & LAUTNER 2001). Bei
der MNF-Transformation wurden die er-
sten 20 Hauptkomponenten ausgewéhlt und
eine Hyperspektralszene mit 20 MNF-Ka-
néilen erzeugt.

Ergebnisse
Fehleranalyse — Grundflache

Fiir die Fehlerwertberechnung wurde eine
Vielzahl von Szenarien berticksichtigt. Dazu
zédhlen, unterschiedliche Kanalkombinatio-
nen und die Wahl der Parameter k, r und ¢,
wobei k als Schliisselvariable die Anzahl der
verwendeten ndchsten Nachbarn definiert.
Der Parameter r steht als Exponent bei der
Euklidischen Distanz und ermdglicht die
Wichtung der spektralen Differenzen der
einzelnen Kanéle. Mit dem Parameter 7 ist
wiederum eine Einflussnahme auf die Wich-
tung der Distanz moglich. Der Einsatz von
Stichproben von den drei unterschiedlichen
Aufnahmen erlaubt die Untersuchung des
Einflusses verschiedener Stichprobenver-
fahren auf die kNN-Ergebnisse.

Als erstes wurde die Anzahl der zu ver-
wendenden k-ndchsten Nachbarn unter-
sucht. Fiir die Berechnung des %RMSE
wurden verschiedene k-Werte in Verbindung
mit unterschiedlichen Kanalkombinationen
der Landsat-Szenen berticksichtigt. Unter
Verwendung der nur vom Sensor bereitge-
stellten Kanale ist der kleinste % RMSE von
38,56 % bei der Landsat-Szene von 1999 zu
beobachten. Werden diese Kanéle durch die
PCA- und NDVI-Kanile erginzt, wird bei
der multitemporalen Szene von 1999/2000
ein Minimum von 37,07 % erreicht (Tab. 1).
In Abb.2 werden die Ergebnisse der kom-
pletten k-ndchsten Nachbarn-Wertereihen
fir die Landsat-Szenen unter Verwendung
aller Kanéle inkl. PCA- und NDVI-Kanile
dargestellt. Die Zusammenfiihrung zweier
Landsat-Szenen zu einer multitemporalen
Szene und die Verwendung dieser bei den
kNN-Auswertungen fithren zu einem Ge-
nauigkeitsgewinn, der bei Verwendung aller
Kanile sein Maximum erreicht.

Bei den Hyperspektraldaten konnte kein
temporaler Ansatz untersucht werden, da
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Parameter k

Abb. 2: %RMSE der Grundflache von vier Land-
sat-Szenen (alle Kanale inkl. PCA und NDVI) fur
verschiedene k-Werte (alle Stichproben; r = 2,
t=2).

nur eine Szene zur Verfligung stand. Der
Szene mit 128 Kanélen wurde die transfor-
mierte Szene mit 20 MNF-Kanilen gegen-
ibergestellt und die Fehlerwerte fiir die
Grundfliche verglichen. Der kleinste
%RMSE fiir die 128-kanélige-Szene betragt
41,79 % bei k = 75 und fiir die 20-kanalige-
Szene 36,05 % bei k = 5. Die transformierte

85 - Landsat - Grundfiache S Hyperspeltraldaten (20 MNF-Kanile) - Grundfiache
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Abb. 3: %RMSE der Grundflache der transfor-
mierten Hyperspektralszene (20 MNF-Kanale)
flr die Variante ,,Zentralpixel* und ,,9 Pixel"
(MNTFR = Aufnahme 1; kNN = Aufnahme 2;
ProSmart = Aufnahme 3; alle = alle Stichpro-
ben der Aufnahmen 1 bis 3).

Szene bringt bei den KNN-Rechnungen ei-
nen Genauigkeitsgewinn (Tab. 1).

Als néchstes wurde der Unterschied zwi-
schen den zwei Varianten Zentralpixel und
Mittelwertbildung der 9 Pixel tber der
Stichprobe untersucht. Die Ergebnisse zei-
gen, dass die Zentralpixelvariante zu den
kleineren %RMSE-Werten fiihrt (Abb. 3).

Tab. 1: Kleinste beobachtete %RMSE der Grundflachenschatzung fiir Landsat und HyMap™ von
verschiedenen kNN-Varianten (bei den Varianten wurden alle Probenpunkte der drei Aufnahmen

verwendet).

Szene Landsat Landsat Landsat HyMap | HyMap | HyMap

1999 1999/2000 | 1999/2000
Kanale 1-5;7 alle; PCA; | alle; PCA;

NDVI NDVI 128 20 MNF | 20 MNF

Parameter k 25 15 9 75 5 4
Parameter r 2 2 10 2 2 2
Parameter t 2 2 0,6 2 2 0,1
Grundflache [m*ha] 37,59 37,59 37,59 34,02 34,02 34,02
Grundflache (kNN) [m%ha] 38,03 36,58 35,71 35,39 34,57 35,02
Bias [m*ha] — 5,96 — 4,51 — 3,63 — 3,32 —250 | —2,95
Standardfehler 13,40 12,79 11,49 14,41 12,21 12,00
MSE [m?/ha]? 215,15 183,95 145,33 218,78 155,30 152,81
RMSE [m*ha] 14,67 13,56 12,06 14,79 12,46 12,36
%RMSE 38,56 37,07 33,76 41,79 36,05 35,29
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Die terrestrisch erhobenen Stichproben
haben durch ihre Anzahl und Verteilung ein-
en entscheidenden Einfluss auf die KNN-Er-
gebnisse. Bei dem Attribut Grundfliche ka-
men die drei terrestrischen Aufnahmen 1 bis
3 und eine vierte Variante mit allen Stich-
proben zum Einsatz. Fiir die Hyperspektral-
daten sind die % RMSE-Werte der vier Va-
rianten in Abb. 3 gegeniibergestellt und zei-
gen bei Verwendung aller Stichproben die
kleinsten Fehlerwerte. Fiir die KNN-Metho-
de wird eine Verteilung der Stichproben-
punkte iiber die gesamte Merkmalsklasse
bendtigt, was ndherungsweise durch die Ver-
wendung aller Stichprobenpunkte (354
Punkte bei Landsat bzw. 263 bei HyMap™)
erreicht wird. Die unterschiedlichen Auf-
nahmedesigns haben wegen ihrem anteilma-
Big geringen Stichprobenumfang nur einen
untergeordneten Einfluss auf die Ergebnis-
se. Beim Vergleich der Varianten treten al-
lerdings erhebliche Unterschiede zwischen
den Aufnahmen auf. Das schlechte Ab-
schneiden der Aufnahme 1 ist auf das Fehlen
von Stichproben in Jungbestinden und der
damit verbundenen Uberschitzung der
Grundfliche zuriickzufiihren. Die Vertei-
lung der Proben erstreckt sich nicht iiber den
gesamten Merkmalsraum, sondern deckt
vor allem Bestdnde mit einer mittleren und
hohen Grundflache ab. Auch die beiden an-
deren Aufnahmen beschrianken sich auf ei-
nen Teil des Merkmalraums, wobei die auf-
genommenen Proben unterschiedliche Be-
reiche abdecken. Durch die Zusammenfiih-
rung der Stichproben wird ein breiter Be-
reich abgedeckt und damit ein entsprechen-
der Genauigkeitsgewinn erzielt.

Wird bei der Euklidischen Distanz der
konstante Exponent durch den Exponent r
ersetzt, erhdlt man einen Metrikkoeffizien-
ten, der die Wichtung von spektralen Dif-
ferenzen der einzelnen Kanile ermdglicht.
Fiir die Berechnungen wurden verschiedene
r-Werte untersucht. Der Einfluss des Para-
meters r auf die Wichtung einzelner Kanile
und die damit verbundene Gesamtdistanz
bewegt sich in sehr engem Rahmen. Die ma-
ximale Differenz des minimalen und maxi-
malen %RMSE fiir die verwendeten Szenen
betrdgt 4,06 %. Trotz des geringen Einflus-

ses wird bei r = 10 eine Minimierung des
%RMSE auf 36,63 % (Landsat 1999/2000;
k=10; t = 2) bzw. bei r = 4 auf 36,01 %
(HyMap™; k = 5; r = 2) erreicht.

Fiir weitere Berechnungen wurden die Er-
gebnisse der KNN-Berechnungen mit den k-,
r- und z-Wertreihen zusammengefithrt, um
eine optimale Kombination dieser drei Pa-
rameterwerte zu finden (Tab. 1). Unter Ver-
wendung aller terrestrischer Proben wurde
fir die multitemporale Landsat-Szene von
1999/2000 bei k =9, r = 10 und ¢ = 0,6 ein
%RMSE von 33,76 % gefunden. Bei den
Hyperspektraldaten wurde bei Verwendung
der 20 MNF-Kanile und der Auswahl von
vier nidchsten Nachbarn bei ¢ = 0,1 ein Mi-
nimum des %RMSE mit 35,29 % gefunden
(Tab. 1). Eine weitere Minimierung des Feh-
lers ist mit den gegebenen Einstellungen und
Daten nicht moglich.

Fehleranalyse — Totholz

Da das Attribut Totholz nicht metrisch ska-
liert ist, wird statt des % RMSE ein alterna-
tiver Ansatz zur Fehleranalyse verwendet.
Es wurden 30 terrestrisch erhobene Werte,
die als Referenzpunkte zufillig ausgewihlt
wurden und nicht in die KNN-Berechnun-
gen einflossen, mit den liber den kNN-An-
satz berechneten Werten verglichen und
iiber die Anzahl der Ubereinstimmungen
eine Genauigkeitsaussage getroffen. Die
Aussage iiber das Auftreten oder des Nicht-
auftreten von 7otholz wird liber die Berech-
nung der Eintrittswahrscheinlichkeit mit
Hilfe der kNN-Methode getroffen. Die
Wahrscheinlichkeitsschwelle fiir die Zuord-
nung zur Merkmalsklasse Totholz wurde bei
allen Ergebnissen bei 50 % festgelegt.

Die groBte Anzahl Ubereinstimmungen
wurde bei Verwendung der Landsat-Szene
vom September 2000 mit Integrierung aller
Kanile (inkl. PCA und NDVI) und aller
Stichproben mit 22 Ubereinstimmungen
(73,3%) erreicht (Tab.2). Beim Vergleich
der Ergebnisse bezogen auf die verwendeten
Kandle erhélt keine Variante den Vorzug, da
sich bei den Landsat-Szenen von 1989, 1999
und 1999/2000 die Ergebnisse bei Auswahl
aller Kanéle verschlechtert und bei der Sze-
ne von 2000 verbessert. Die Parameter r und
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Tab. 2: Totholz-Fehlerwerte unter Verwendung aller Stichproben (p? = 50 %)

Szene/Shift-Algorithmus Landsat Landsat Landsat HyMap™ HyMap™

(HyMap™) 1989 99/00 2000 Zentralp. 9 Pixel

Kanale 1-5,7 1-5, 7, alle 20 MNF 20 MNF
14-18, 20

Parameter k 50 5 2 15 1

Parameter r 2 5 2 2 2

Parameter / 2 2 2 2 2

Ubereinstimmungen 21 21 22 18 19

(max. 30 moglich)

Ubereinstimmungen 70,0 70,0 73,3 60,0 63,3

in Prozent

2830
31-33
- 38
3739
q0- g2
43- g8
47-78

LN NN NN

Totholz Tharandie: Waki
Wakezohein fokheit
£1- €0 %

61- 70 %
71-80%
o 81-90%
e 91. 100%

Abb. 4: kKNN-Karten flir die Merkmale Grundflache und Totholz vom Tharandter Wald (Ausgangs-
daten Landsat-7-Szene von 1999/2000 alle Kanale + PCA + NDVI).

t bringen einen Genauigkeitsgewinn, der bei
der Szene von 1999/2000, die den multitem-
poralen Ansatz vertritt, nachgewiesen wer-
den konnte. Allerdings ist zu beachten, dass
sich die Abweichungen der Anzahl der
Ubereinstimmungen zwischen den verschie-
denen Fehlerrechnungsvarianten zwischen 1
(3,3 %) und max. 3 (10 %) in einem kleinen
Rahmen bewegen (Tab. 2).

kNN-Karten

Die mit Hilfe der kNN-Methode errechne-
ten Karten zeigen fiir jedes einzelne Pixel
den iiber die Grauwerte der Kanéle ermit-
telten Wert fiir die Attribute Grundfliche
und Totholz. Zur besseren Darstellung wur-
den Klassen gebildet und diese aussagefihi-

gen Farben zugeteilt. Bei Totholz sind die
beiden Merkmalsklassen vorhanden oder
nicht vorhanden moglich, weshalb die aus der
kNN-Berechnung  geschitzte Eintritts-
wahrscheinlichkeit flir das Totholz zur Klas-
senbildung herangezogen wurde.

KNN-Grundflichen- und -Totholzkarten
vom Tharandter Wald entstanden aus der
Landsat-Szene 1999/2000 sind in Abb. 4 und
aus den Hyperspektraldaten in Abb.5 zu
finden.

Diskussion

Ziel dieser Untersuchung war es, eine um-
fangreiche Analyse der kNN-Methode in
Hinblick auf die Eignung und Genauigkeits-
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Tothalz (Wahrscheintihied]
- 60%

Abb.5: kNN-Grundflachen- und Totholz-Karte fir den Teil des Tharandter Waldes, der von der
Hyperspektralszene (20 MNF-Kanale; Zentralpixel) abgedeckt wird.

aussage zur Herstellung von Bestandeskar-
ten vorzunehmen. Als terrestrische Daten-
grundlage kamen drei Datenquellen zum
Einsatz, die sich durch ihr Aufnahmedesign
unterscheiden. Insgesamt wurden 542 Pro-
ben im Tharandter Wald, der einer Flidche
von ca. 6000ha aufweist, aufgenommen,
was einer Auswahlintensitit von ca. 0,1 Pro-
ben pro Hektar entspricht. Diese Proben-
dichte kann als ausreichend fiir aussagekraf-
tige kNN-Ergebnisse betrachtet werden
(vgl. Franco-Lopez etal. 2001, NILSSON
1997). Bei einer separaten Betrachtung der
Aufnahme 1 stehen 260 Proben fiir die
kNN-Berechnungen zur Verfligung. Dies
entspricht einem Durchschnitt von 0,04 Pro-

ben pro Hektar. Auch diese Anzahl an Pro-
ben kann als ausreichend fiir die KNN-Me-
thode betrachtet werden. Voraussetzung da-
fir wire allerdings die Verteilung der Pro-
ben iiber den gesamten Merkmalsraum, wie
beispielsweise die Gleichverteilung der Pro-
ben auf jede Grundflichenklasse. Dies ist
aber nicht gegeben, da nur sehr wenige
Stichproben in Jungbestinden und eine
iberproportionale Anzahl in Altbestinden
liegen. Der hohe Grundflichenmittelwert
von 44,9 m?/ha der Stichproben der Auf-
nahme 1 bestétigt diese Verteilung. Proben
mit einem Grundflichenwert kleiner
15m?/ha sind nur begrenzt vorhanden. Die-
se Konstellation fiithrt bei den kKNN-Berech-
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nungen zur Uberschitzung der Grundfli-
chenwerte, da fur die k-ndchsten Nachbarn
Proben mit groBen Grundflichenwerten
herangezogen werden. Dies ldsst den
Schluss zu, dass fiir die Erstellung von KNN-
Karten eines Gebietes ohne Uber- bzw. Un-
terschitzung des Merkmals die reprisenta-
tive Stichprobenerhebung iiber den gesam-
ten Merkmalsraum mit der an den k-néchs-
ten Nachbarn angepassten Anzahl eine ent-
scheidende Rolle spielt. Dieses Problem
konnte mit einer sehr hohen Anzahl von
Stichproben, beispielsweise einer Probe pro
Hektar, begegnet werden. Zu beachten ist
aber, dass eine hohe Anzahl nicht gleichzu-
setzen ist mit einer gleichméBigen Verteilung
iiber den gesamten Merkmalsraum. Mit Hil-
fe eines zweiphasigen Stichprobenverfah-
rens, wie bei der Aufnahme 3 bewerkstelligt,
kann eine Optimierung hinsichtlich der
Gleichverteilung der terrestrischen Daten-
grundlage fiir die KNN-Methode und die da-
mit verbundene Senkung der Aufnahmekos-
ten erfolgen.

Bei einer Uberschitzung der Grundfliche
bei den kNN-Berechnungen liegen die
kNN-Schitzer tiber den realen Werten. Dies
wird bei der Fehleranalyse durch den Ver-
gleich der Schitzer mit den Referenzproben
gepriift. Mit Hilfe des Bias, der die Treffge-
nauigkeit wiedergibt, steht ein Mal fiir die
systematische Abweichung zwischen den
Schétzern und den Referenzwerten zur Ver-
fligung. Bei den Fehlerberechnungen der
Aufnahme 1 liegt der Bias zwischen — 7 und
— 12m?/ha und auch bei Verwendung aller
Proben der drei Aufnahmen erreicht er noch
Werte zwischen — 2 und — 5m?/ha. Somit
steht mit dem Bias ein Mal3 zur Kontrolle
der Verteilung der Proben tliber den Merk-
malsraum zur Verfiigung. Bei einer optima-
len Verteilung sollte der Bias bei Null liegen.

Die in der Untersuchung erzielten Ge-
nauigkeiten fiir die Grundfldche liegen zwi-
schen 35 % und 67 % bei Verwendung der
Landsat-Daten und zwischen 65% und
67 % bei Hyperspektraldaten. Vergleicht
man die mit den beiden gewdhlten Auflosun-
gen erreichten Ergebnissen dieser Untersu-
chung mit Ergebnissen aus anderen Unter-
suchungen, ist eine differenzierte Betrach-

tungsweise notig. Die Einschiatzung der Eig-
nung von Landsat-TM-Daten zur Erkun-
dung des Waldes und der dabei erzielbaren
Genauigkeiten schwankt stark. Beispiels-
weise gibt SCHARDT (1998) in einer Abhand-
lung iiber die Eignung von Landsat-TM-
Daten fiir die Erfassung forstlicher Parame-
ter in Abhédngigkeit vom Untersuchungsge-
biet fiir bestimmte Klassenschemata der Ar-
tenzusammensetzung und der natiirlichen
Altersklasse eine Genauigkeit von ca. 85 %
an. Dagegen findet sich in der umfassenden
Riickschau von HOLMGREN & THURESSON
(1998) eine weitaus pessimistischere Ein-
schiatzung der Nutzbarkeit multispektraler
Satellitendaten fiir die forstliche Planung.
HOLMGREN & THURESSON stellen unter an-
derem fest, dass die erreichbaren Genauig-
keiten fiir verschiedene Merkmale im Allge-
meinen zwischen 65 % und 85 % liegen. Die
Genauigkeiten im Rahmen dieser Untersu-
chung liegen in diesem Bereich. Es ist davon
auszugehen, dass mit einer Optimierung der
terrestrischen Aufnahmen und einer opti-
malen radiometrischen und geometrischen
Korrektur der Fernerkundungsdaten eine
hohere Genauigkeit moglich ist.

Fiir das Merkmal Totholz liegen bei der
Fehlerrechnung die Ubereinstimmungen
zwischen den kNN-Schétzern und den Re-
ferenzwerten zwischen 60,0 % und 73,3 %
(Landsat) bzw. zwischen 60,0 % und 63,3 %
(HyMap™). Auf dieser Genauigkeitsbasis
stellen die mit der kNN-Methode erstellten
Totholzkarten eine gute Arbeitsgrundlage
dar.

Bei der Anzahl der k-ndchsten Nachbarn
wurde fiir das Merkmal Grundfidche bei Ver-
wendung der Landsat-Daten und Auswahl
des kleinsten prozentualen RMSE (37,07 %;
r=2; t=2) ein k-Wert von 15 ermittelt.
Dies steht im Einklang mit anderen Unter-
suchungen, die 10 bis 15 nichste Nachbarn
als Optimalwert herausfanden (FRANCO-
Loprez etal. 2001, NiLssoN 1997, TOKOLA et
al. 1996, TomppPO 1996). Bei Verwendung der
HyMap™-Daten und einem kleinsten er-
reichten %RMSE von 36,05% (r=2;
t =2) sind 5-ndchste Nachbarn ausrei-
chend. Die durch die spektrale wie riumli-
che hohere Auflosung vorhandene differen-
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ziertere und genauere Informationsdichte
scheint es zu ermoglichen, in der spektralen
Information fast identische Nachbarn zu
finden und somit mit wenigen Nachbarn
auszukommen. Bei Betrachtung des Merk-
mals Totholz liegen sowohl fiir die Landsat-
Daten wie fiir die Hyperspektraldaten die
meisten Ubereinstimmungen zwischen den
kNN-Schitzern und den Referenzproben
bei k-Werten zwischen 1 und 7.

Dies lasst den Schluss zu, dass durch eine
héhere Ubereinstimmung der spektralen
Reflexion einzelner Nachbarn bei den kINN-
Berechnungen mit wenigen k-nichsten
Nachbarn genauere Ergebnisse erzielbar
sind.

Bei der Distanzfunktion, die bei der KNN-
Methode die spektrale Differenz zwischen
zwei Pixel bestimmt, kann durch den Para-
meter r eine unterschiedliche Wichtung ein-
zelner Kanile erfolgen. Die erzielten Ergeb-
nisse und die damit verbundene Gesamtdi-
stanz bewegen sich in sehr engem Rahmen.
Die maximale Differenz des minimalen und
maximalen %RMSE fiir Landsat- wie Hy-
perspektraldaten betrigt 4,06 % (Grundfla-
che). Trotz des geringen Einflusses wird bei
r =10 eine Minimierung des Fehlers auf
36,63 % (Landsat; k = 10; t = 2) bzw. bei
r =4 auf 36,01 % (HyMap™; k = 5; 1t = 2)
erreicht. Mit einer Anhebung des r-Wertes
flieBen hohe spektrale Differenzen einzelner
Kandle mit einer groBeren Wichtung in der
Gesamtdistanz ein und dies fithrt zu einer
Verschlechterung der Gesamtdistanz. Um-
gekehrt bedeutet dies, dass Pixel mit relativ
homogenen spektralen Differenzen der ein-
zelnen Kanile bevorzugt werden. Dies fiihrt
bei der Gesamtbetrachtung der kNN-Me-
thode zu genaueren Ergebnissen.

Mit der Einflihrung des Parameters 7 ist
eine Einflussnahme auf die Gewichtung der
als k-nichsten Nachbarn ausgewihlten Pi-
xel und ihrem zugeordneten Merkmalswert
iiber die Distanz moglich. Je groBer ¢ ge-
wiéhlt wird, umso groBer ist das Gewicht der
Pixel mit geringer spektraler Distanz. Fiir
die Landsat-Daten wurde ein Optimum des
t-Wertes von 0,6 gefunden. Die den als k-
ndchsten Nachbarn ermittelten Pixeln zu-
geordneten Merkmalswerte flieBen mit nur

geringem Unterschied, abhdngig von der
spektralen Distanz, in den Merkmalsschét-
zer ein. Eine Heraushebung einzelner Pixel
der k-nidchsten Nachbarn wegen ihrer gerin-
gen spektralen Distanz flihrt zu einer Ver-
schlechterung der kNN-Ergebnisse.

Die in dieser Untersuchung gewonnenen
Erkenntnisse konnen als Richtwerte fiir den
Einsatzder KNN-Methode gelten. Trotzdem
sollte bei einem Einsatz der kKNN-Methode
in anderen Untersuchungsgebieten und bei
Ermittlung anderer Merkmalswerte Probe-
rechnungen durchgefithrt werden, um fiir
die jeweils gegebenen Bedingungen die Op-
timalwerte zu erreichen.
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