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Einfluss der spektralen und raumlichen Auflésung von
Fernerkundungsdaten bei der Nadelwaldklassifikation
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Zusammenfassung: Optische Fernerkundungsda-
ten wurden zur Kartierung von Nadelwaldflichen
im westlichen Hunsriick eingesetzt. Es war zu un-
tersuchen, ob hyperspektrale Daten einen hohe-
ren Informationsgehalt zur Unterscheidung von
Baumarten und Altersklassen besitzen als multi-
spektrale Daten. Zudem war zu priifen, welchen
Einfluss die raumliche Auflésung der Datensétze
auf das Klassifikationsergebnis hat.

Die radiometrisch aufbereiteten und geomet-
risch korrigierten, hyperspektralen Reflexionsda-
ten aus dem Jahr 1999 wurden einem Verfahren
zur Datenreduktion und -verbesserung unterzo-
gen. Multispektrale TM-Daten wurden tiber eine
spektrale bzw. geometrische Degradation aus den
rdumlich und spektral hoch aufgelésten Hyper-
spektraldaten abgeleitet. Es konnten drei ver-
schiedene Datensitze erzeugt werden: spektral
degradiert, rdumlich degradiert und eine Kombi-
nation aus beidem. Die Datensdtze wurden mit
dem Spectral Angle Mapper klassifiziert.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Kartierung der
Nadelwaldflichen durch die Verwendung von
Hyperspektraldaten gegeniiber Multispektralda-
ten verbessert wird. Die Klassifikationsgenauig-
keiten fiir die rdumlich hoch aufgeldsten Bildda-
ten ist jedoch geringer als fiir die geometrisch de-
gradierten Daten, was dadurch erkldrt werden
kann, dass letztere eine geringere Bildvarianz auf-
weisen.

Summary: Influence of the spectral and the spatial
resolution of remote sensing imagery on forest clas-
sification. Optical remote sensing imagery was
classified to map coniferous forest cover for a stu-
dy area located in the Western Hunsriick, Germa-
ny. Our objectives were to investigate if hyper-
spectral data contains more information relevant
to the classification of species and age classes than
multispectral imagery and to look at the influence
of the spatial resolution on the classification ac-
curacies.

Airborne hyperspectral data (HyMap) cover-
ing the entire test site has been acquired for July
1999. Subsequent to radiometric and geometric
correction, data reduction and enhancement was
performed by a Minimum Noise Fraction trans-
formation. Multispectral data (TM) was simu-
lated through degradation of the spectral and/or
spatial information of the HyMap data. Three
different synthetic datasets were created: spectral-
ly degraded, spatially degraded and a combina-
tion of both. The classification was performed
with the Spectral Angle Mapper algorithm.

The results show that mapping of coniferous
forest cover is improved by the use of hyperspect-
ral compared to multispectral data but that clas-
sification accuracy is lower using high spatial re-
solution data compared to spatially degraded da-
ta. This is explained by the lower image variance
of the latter data set.

1 Einleitung

Die Kenntnis der Baumarten und Alters-
strukturen in Waldokosystemen spielt im
Forstmanagement eine wichtige Rolle. So
wird beispielsweise die Baumartenzusam-
mensetzung von Forstbestinden im Rah-
men der Aktualisierung der Forsteinrich-

tungsdaten in regelméBigen Abstidnden er-
fasst und Holzvorratsschitzungen sind in
hohem MaBe abhingig vom Bestandsalter.
Auch in biogeochemischen Prozessmodel-
len, wie z.B. Forest-BGC (RUNNING &
COUGHLAN 1988, RUNNING et al. 1994) er-
folgt die Parametrisierung bestimmter Ein-
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gangsvariablen in Abhédngigkeit von der
jeweiligen Baumspezies.

Die Kartierung von Wéldern hinsichtlich
ihrer Baumarten- und Altersverteilung aus
Luftbildern stellt in der forstlichen Praxis
ein gingiges Verfahren dar. Multispektrale
Fernerkundungsdaten wurden bereits zur
Unterscheidung von Nadel- und Laubwil-
dern (z. B. NELSON et al. 1985, HiLL et al.
1995) und von Baumarten (z.B. WALSH
1980, FRANKLIN 1994, VOHLAND, 1997) ein-
gesetzt. Eine genauere Erfassung von Forst-
Okosystemen hinsichtlich ihrer o6kologi-
schen Eigenschaften wird mit hyperspektra-
len Fernerkundungsdaten angestrebt. So
sind Hyperspektraldaten in forstwissen-
schaftlichen Untersuchungen bislang haupt-
siachlich zur Ableitung blattchemischer
GroBen (PETERSON et al. 1988, WESSMAN et
al. 1988, JoHNsSON et al. 1994, GASTELLU-
ETCHEGORRY et al. 1995) und struktureller
Parameter, wie z. B. des Blattflichenindex
(GONG et al. 1992, UDELHOVEN et al. 2000)
zur Anwendung gekommen. Jedoch haben
sich wenige Studien mit der Kartierung von
Baumspezies aus hyperspektralen Daten be-
fasst. Mit in situ Hyperspektraldaten konnte
eine Unterscheidung von sechs Koniferenar-
ten (GONG et al. 1997) und mehrerer tropi-
scher Baumarten (COCHRANE 2000) erzielt
werden. Erfolge bei der Klassifikation von
Waldbaumarten aus hyperspektralen Bild-
daten zeigten Untersuchungen von FRANK-
LIN (1994) und MARTIN (1998). Derartige
Datensitze wurden mit eingeschranktem
Erfolg auch dazu verwendet, die Alters-
struktur im Forst zu erfassen (NIEMANN
1995, KOHL & LAUTNER 2001).

Bilddaten, die mittels flugzeuggestiitzter
Bildspektrometer aufgezeichnet werden, ha-
ben in der Regel sowohl eine hohe spektrale
als auch geometrische Auflosung. Beim
Ubergang zu satellitengestiitzten Sensoren
muss aus technischen Griinden entweder
eine geringere riumliche oder spektrale Auf-
losung in Kauf genommen werden. So hat
beispielsweise der auf der EO-1 Plattform
befindliche Hyperion-Sensor 220 Bédnder
(von 0.4 bis 2.5 um) und eine rdumliche Auf-
16sung von 30 m. Dagegen weist der Ikonos-
Sensor 4 Biander bei einer Pixelgréfe von

4m auf. Es stellt sich daher die Frage, ob
zur Klassifikation von Waldflichen eher
eine hohe spektrale oder vielmehr eine hohe
geometrische Auflosung der Bilddaten an-
zustreben ist.

2 Zielsetzung

Dasinder vorliegenden Studie verfolgte Ziel
war, die Eignung von vier Datenséitzen mit
unterschiedlicher spektraler und geometri-
scher Auflosung fir die Erfassung von
Baumarten und -alter fiir Nadelwélder zu
vergleichen. Damit verbunden wurden zwei
Hypothesen formuliert:

Hypothese 1: Hyperspektrale Daten enthal-
ten ein grofleres Mall an Informationen, die
fiir die Waldklassifikation relevant sind, als
multispektrale. Daher wird fiir den Daten-
satz hoher spektraler Auflosung eine bessere
Klassifikationsgenauigkeit erwartet als fiir
den geringer aufgelosten. Wahrend multi-
spektrale Sensoren das reflektierte Signal
nur in wenigen Spektralkanilen aufzeich-
nen, erfassen Hyperspektralsensoren das ge-
samte Reflexionsspektrum. Hierfiir stehen
Analysemethoden zur Verfligung, die die ge-
samte im Spektrum enthaltene Information
nutzen.

Hypothese 2: Raumlich hoch aufgeloste
Daten enthalten mehr Informationen, die
fiir die Waldklassifikation relevant sind, als
Daten geringer geometrischer Auflosung.
Daher wird fiir den Datensatz mit einer
PixelgroBe von 5m eine bessere Klassifika-
tionsgenauigkeit erwartet als fiir den 30-m-
Datensatz.

3 Untersuchungsgebiet und
Datengrundlage

Das Untersuchungsgebiet (49°40'N, 7°10'E)
umfasst den im westlichen Hunsriick gelege-
nen Idarwald. Der Hohenzug des Huns-
riicks, morphologisch durch einen NE-SW
streichenden Hartlingsriicken gekennzeich-
net, ist aus unterdevonischem Taunusquar-
zit aufgebaut. Auf den néhrstoffarmen, zum
Teil stark versauerten Boden bilden arten-
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arme Buchenwilder die natiirlichen Waldge-
sellschaften. Heute nimmt jedoch die Fichte
(Picea abies), mit der ab dem Ende des
18.Jahrhunderts aufgeforstet wurde, den
groBten  Fliachenanteil ein, gefolgt von
Buche (Fagus sylvatica), Traubeneiche
(Quercus petraea) und Douglasie (Pseudo-
tsuga menziestii) (Arbeitskreis Standortkar-
tierung 1985).

Hyperspektrale Bilddaten wurden im Juli
1999 aufgenommen. Der verwendete Hy-
Map-Sensor erfasst den Wellenlingenbe-
reich von 400 bis 2500 nm in 128 Spektral-
kanalen bei einer spektralen Bandbreite von
10-20nm. Die geometrische Auflosung
wurde iber die Flughdhe auf fiinf Meter
festgelegt. Die radiometrische Korrektur
der Bilddaten erfolgte am RSD der Univer-
sitit Trier nach einem von HiLL et al. (1995)
entwickelten Verfahren. Dabei wurden die
aufgezeichneten Grauwerte zunichst tiber
eine Sensorkalibrierung in Strahldichten
umgerechnet und dann atmospharisch und
topographisch bedingte Einfliisse eliminiert.
Die Geocodierung des Datensatzes wurde
mit der Software PARGE (SCHLAPFER et al.
1998) durchgefiihrt.

Das zur Verfiigung stehende forstliche
geographische Informationssystem (Fo-
GIS) enthélt die aktuellen Forsteinrich-
tungsdaten (Stichtag: 01.10. 1994) in aufbe-
reiteter Form. Das FoGIS deckt nahezu den
gesamten HyMap-Flugstreifen ab und stellt
im Wesentlichen bestandsweise Informatio-
nen zur Baumartenzusammensetzung und
Altersstruktur zur Verfiigung (VOHLAND
1997).

4 Methoden

In Vorbereitung auf die Klassifikation wur-
den einige Schritte der Datenvorverarbei-
tung durchgefiihrt. Da sich die weitere Klas-
sifikation ausschlieBlich auf Nadelwaldbe-
stinde beschriankte, wurden Bildpixel, die
keinen Nadelwald reprisentieren, ausmas-
kiert. Dies erfolgte iiber eine Nadelwald-
maske, die mittels einer uniiberwachten
Klassifikation (Isodata-Algorithmus) aus
den Hyperspektraldaten erzeugt wurde. Aus
dem resultierenden Datensatz konnten alle

Zunehmende rdumliche Auflésung

Zunehmende spektrale Auflésung

Abb. 1: Vier Datensatze unterschiedlicher spek-
traler und raumlicher Auflésung. Oben links:
TM 30m, oben rechts: TM 5m, unten links:
HyMap 30 m, unten rechts: HyMap 5m.

vier zu klassifizierenden Datenséitze berech-
net werden (Abb. 1).

4.1 Minimum Noise Fraction Trans-
formation

Der hyperspektrale Datensatz musste einem
Verfahren der Datenreduktion und -verbes-
serung unterzogen werden. Dies ist notwen-
dig, da von abbildenden Spektrometern er-
fasste Fernerkundungsdaten aufgrund ihrer
hohen spektralen Auflosung ein hohes Mal3
an redundanter Information enthalten; lan-
ge Rechenzeiten und Schwierigkeiten bei der
Klassifikation konnen die Folge sein. Als
Standardmethode zur Reduktion und Ver-
besserung von hyperspektralen Fernerkun-
dungsdaten hat sich die Minimum Noise
Fraction (MNF) Transformation (GREEN et
al. 1988, LEE et al. 1990) entwickelt. Die
MNF berechnet, dhnlich der Hauptkompo-
nentenanalyse, fiir Linearkombinationen
der urspriinglichen Spektralwerte Gewichte,
mit denen das Koordinatensystem durch
Drehung der Achsen in ein neues rechtwink-
liges Achsensystem transformiert wird. Die
neuen Achsen stellen die Faktoren dar. Die-
se sind mit zunehmender Ordnungszahl
nach sukzessiv abnehmendem Signal-
Rausch Verhéltnis geordnet. Somit lassen
sich die Komponenten mit hohem Informa-
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tionsgehalt von den nur noch wenig Infor-
mation enthaltenen abtrennen. Bei den ver-
wendeten Bilddaten wurden anhand eines
Eigenwert-Plots 19 MNF-Binder mit den
hochsten Eigenwerten von den restlichen
Komponenten mit hohem Rauschanteil ab-
getrennt und fiir die weitere Datenauswer-
tung verwendet.

Der multispektrale Datensatz wurde er-
zeugt, indem aus den Hyperspektraldaten
die Bénder selektiert wurden, die den zent-
ralen Wellenldngenpositionen der TM Ka-
néle entsprechen. Die beiden multi- und hy-
perspektralen Datensdtze wurden schlieB-
lich rdumlich degradiert, indem die 5m
Bildpixel durch Mittelwertbildung in 30 m
Pixel tiberfithrt wurden (Abb. 1).

4.2 Training

Als Grundlage einer liberwachten Klassifi-
zierung wird in der Trainingsphase versucht,
das spektrale Muster der zu untersuchenden
Objektklassen moglichst repréisentativ in
den verschiedenen Erscheinungsformen zu
erfassen. Die Extraktion der Spektralsigna-
turen erfolgte unter Zuhilfenahme der im
FoGIS enthaltenen Bestandspolygone (5-15
Polygone pro Objektklasse, 100-1000 Pixel
pro Polygon). Es wurden nur solche Objekt-
klassen berticksichtigt, die durch mindes-
tens drei Bestdnde vertreten waren. Die Be-
standspolygone sind zuvor nach innen ge-
buffert worden, um Mischpixel, die an den
Bestandsgrenzen auftreten konnen, aus-
zuschlieBen. Bereiche mit stark abweichen-
dem Reflexionsverhalten, beispielsweise
Sturmwurfflachen, die noch nicht im FoGIS
ausgewiesen waren, wurden nach visueller
Uberpriifung ausgeschlossen. Die Trai-
ningsdaten wurden iiber einen Zufallsgene-
rator in drei Pixeluntergruppen aufgeteilt:
10 Prozent fiir Trainingszwecke (Trainings-
pixel), 25 Prozent zur Validierung der Klas-
sifikationsergebnisse  (Validierungspixel);
die verbleibenden 65 Prozent Pixel wurden
nicht weiter verwendet. Mit dieser Gestal-
tung der Trainingsphase konnte die oftmals
schwierige Aufteilung der Trainingsdaten in
rdumlich zusammenhdngende Trainings-
und Validierungsflichen vermieden werden,

die, je nach Art der Aufteilung, unterschied-
liche Klassifikationsergebnisse zur Folge
haben kann. Der relativ geringe Umfang an
Trainingspixeln trdgt der Tatsache Rech-
nung, dass in der Praxis zeitaufwendig zu
erhebende Geldndedaten hiufig nur in ein-
geschrinktem Umfang zur Verfligung ste-
hen. Nach einer visuellen Analyse der extra-
hierten Reflexionsspektren wurde entschie-
den, sechs Objektklassen zu unterscheiden
(vier Altersklassen bei Fichte und zwei Al-
tersklassen bei Douglasie). Mit zunehmen-
dem Bestandsalter zeigt sich insbesondere
im nahen Infrarot eine starke Abnahme der
Reflexion (nicht gezeigt). Douglasien haben
ein generell hoheres Reflexionsniveau als
Fichten gleichen Alters. Wahrend die jlinge-
ren Altersklassen gut voneinander separier-
bar erscheinen, sind insbesondere fiir die
Trennung von Baum- und Altholz (Fichte)
Schwierigkeiten zu erwarten.

4.3 Klassifikation und Validierung

Fiir die Klassifikation wurde der Spectral
Angle Mapper (KRUSE et al. 1993) einge-
setzt. Dieses Verfahren ist relativ unemp-
findlich gegeniiber Beleuchtungs- und Albe-
doeffekten. Der Algorithmus vergleicht in
einem ersten Schritt im n-dimensionalen
Merkmalsraum pixelweise jedes Bildspekt-
rum (unbekannte Klasse) mit jedem der 44
Trainingsspektren (bekannte Klasse) und
berechnet den dazugehorigen spektralen
Winkel. Im Klassifikationsschritt wird dann
einem Bildpixel die Objektklasse zugewie-
sen, die den geringsten Spektralwinkel auf-
weist. Im Anschluss an die Klassifikation
wurden die 44 Unterklassen zu 6 Haupt-
klassen zusammengefasst. Einzelne, fehl-
klassifizierte Bildpixel konnten im Postklas-
sifizierungsschritt (sieve and clump) entfernt
werden.

Die Validation der Klassifikationsergeb-
nisse erfolgte anhand der 25 Prozent Bild-
pixel, die nicht in den Trainingsprozess mit
eingegangen waren. Fiir jede Klassifikation
wurde eine Konfusionsmatrix errechnet, in-
dem die tatsachliche Klasse eines Referenz-
pixels mit der in der Klassifikation zugewie-
senen Klasse verglichen wird. Zwei Male
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fir die Klassifikationsgenauigkeit wurden
berechnet. Die Gesamtklassifikationsge-
nauigkeit (Overall Accuracy, OAA) quanti-
fiziert den Prozentanteil korrekt klassifizier-
ter Pixel:

q
Z Ny

OAA = ‘n 100 (1)

wobei n,, die Anzahl der korrekt klassifizier-
ten Validierungspixel (Diagonale der Kon-
fusionsmatrix), g die Anzahl an Klassen und
n die Gesamtzahl der Validierungspixel be-
zeichnet. Der Kappa Koeffizient kompen-
siert Effekte, die sich durch eine zufillige
Ubereinstimmung ergeben (Foopy 2002):
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wobei 1, , die Summe der Validierungspixel
in einer Klasse und n ., die Summe der klas-
sifizierten Pixel in dieser Klasse darstellt.

5 Ergebnisse und Diskussion

Die Ergebnisse der Klassifikationen sind an-
hand der Gesamtklassifikationsgenauigkei-
ten und der Kappa-Koeffizienten in Tab. 1
zusammengefasst. Detaillierte Angaben zu
den Klassifikationsgenauigkeiten der einzel-
nen Objektklassen finden sich in SCHLERF
et al. (2002). Fiir einen Datensatz (hyper-
spektral, 5m) ist das klassifizierte Bild bei-

Tab.1: Zusammenfassung der Klassifikations-
ergebnisse.

Gesamtklassifi-

Datensatz  kationsgenauig- Kappa
keit (%) Koeffizient
A:HyMap 81.4 0.78
5m
B: HyMap
30m 95.0 0.94
C: ™ 55.9 0.47
5m
D: T™M
30m 69.5 0.64
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Abb. 2: Trainingsgebiete Uber Hyperspektralda-
ten (HyMap-Bander 83-29-15) (links); Klassifika-
tionsergebnis und Uberlagerte Bestandsgren-
zen (rechts); blau: Fichte-Altholz, gelb: Fichte-
Baumholz, grin: Fichte-Stangenholz, cyan:

Fichte-Dickung, rot: Douglasie-Stangenholz,
orange: Douglasie-Dickung.

spielhaft in Abb. 2 dargestellt. Insgesamt er-
geben die hyperspektralen Datensitze deut-
lich bessere Klassifikationsergebnisse als
die multispektralen Datensitze, mit Unter-
schieden von etwa 25 Prozent (OAA) bei
beiden Varianten unterschiedlicher geomet-
rischer Auflésung. Damit wird die zuvor
aufgestellte Hypothese 1 eindeutig belegt.
Offensichtlich ist die Information zur Unter-
scheidung von Baumarten und Altersklas-
sen nicht vollstindig in wenigen spektralen



32 Photogrammetrie « Fernerkundung « Geoinformation 1/2003

Bandern sondern im gesamten Reflexions-
spektrum enthalten. Ahnliche Ergebnisse
zeigten sich auch in vergleichbaren Untersu-
chungen. So konnte beispielsweise bei der
Schétzung des Blattflichenindexes mit Hy-
perspektraldaten eine groflere Genauigkeit
als mit Multispektraldaten erzielt werden
(GONG et al. 1992).

Die geometrisch hoch aufgeldsten Daten-
sitze zeigen hingegen deutlich schlechtere
Klassifikationsergebnisse als die gering auf-
gelosten Datensitze; die Unterschiede be-
tragen hier anndhernd 14 Prozent (OAA) im
hyperspektralen als auch im multispektralen
Fall. Somit wird Hypothese 2 klar widerlegt;
vielmehr kann fiir das hier verwendete Ver-
fahren belegt werden, dass eine Zunahme
der rdumlichen Auflosung bei der Klassifi-
kation von Nadelwaldflichen zu schlechte-
ren Ergebnissen fiithrt. Die Griinde liegen
darin, dass sich insbesondere Fichten durch
eine mit dem Alter zunehmende Kronen-
dachrauigkeit auszeichnen (SCHARDT 1990).
Dies hat zur Folge, dass die Baumkronen
im geometrisch hoch aufgelosten Bild einen
beleuchteten und einen beschatteten Teil
aufweisen, was sich durch kleinrdumige Va-
riationen im Spektralverhalten zeigt. Dies
wird noch dadurch verstiarkt, dass Liicken
im Kronendach aufgelost werden, deren
Reflexionsverhalten sich durch Einfliisse des
Unterwuchses oder der Bodenstreu stark
von dem der Baumkronen abhebt. Diese Ef-
fekte werden im raumlich gering aufgelosten
Datensatz durch Verringerung der Bildva-
rianz ausgeglichen. Ahnliche Resultate sind
auch in der Literatur zu finden. So existieren
Untersuchungen, in denen eine Zunahme
der rdumlichen Auflésung ebenfalls keine
Erhohung der Klassifikationsgenauigkeiten
ergeben hat (MARTIN & HOWARTH 1989).

6 Ausblick

Das Potential verschiedener Sensoren zur
Erfassung von Waldflachen ist bislang noch
nicht eindeutig identifiziert worden. Gegen-
wirtige und zukiinftige Sensorentwicklun-
gen streben eine Erhéhung der rdumlichen
und/oder spektralen Auflosung an. Die Er-
gebnisse der vorliegenden Untersuchung be-

legen, dass die Klassifikation von Nadel-
waldflachen durch eine Erh6hung der spekt-
ralen Auflésung verbessert wird. Dagegen
wurde durch eine Erhohung der raumlichen
Auflosung keine Verbesserung erzielt. Aller-
dings wurden mit Textureigenschaften ver-
bundene Informationen, die moglicherweise
in den Daten enthalten sind, nicht bertick-
sichtigt.

Ein alternatives Konzept der digitalen
Bildverarbeitung betrachtet nicht einzelne
Bildpixel, sondern homogene Pixelgruppen,
so genannte Bildobjekte. Bei diesen objekt-
basierten Ansdtzen werden homogene Pixel-
gruppen klassifiziert, die aus kontextueller
Bildinformation abgeleitet werden (BLASCH-
KE & STROBL 2001). Es wird daher zukiinftig
angestrebt, die vorgestellte pixelbasierte
Klassifikation im Sinne einer weiteren
rdumlichen Degradation auf Basis von Ob-
jekten durchzufiihren. Zu diesem Zweck ist
geplant, einen von ATZBERGER (2003; dieses
Heft) entwickelten Ansatz anzuwenden. Da-
nach werden auf einem segmentierten Bild
fir jedes Bildobjekt spektrale Objektsigna-
turen (wie z. B. Steigung und Bestimmtheits-
malB der linearen Relationen zwischen zwei
Spektralkanélen) berechnet. Diese den Ob-
jekten eigene Texturinformation kann an-
schlieBend mit in den Klassifizierungspro-
zess einflieBen und moglicherweise zu besse-
ren Klassifizierungsergebnissen fithren.
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