Photogrammetrie « Fernerkundung « Geoinformation 3/2003, S. 195-204, 6 Abb., 7 Tab.

Pixelbasierte Klassifizierung im Vergleich und zur
Erganzung zum objektbasierten Verfahren
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Zusammenfassung: Zur Klassifizierung von Land-
bedeckungsarten wird in zunehmendem Ma@e auf
das objektbasierte Verfahren zurtickgegriffen. Ne-
ben den durch den neuartigen Klassifizierungsan-
satz verbundenen Vorteilen, wie beispielsweise der
Segmentierung kompakter Objekte, die dem
menschlichen Wahrnehmungsvermdgen entspre-
chen, hat diese Methode auch ihre Schwachstel-
len. Mit der Bildung homogener Objekte geht
gleichzeitig auch eine Generalisierung einher. Mit
der pixelbasierten Klassifizierung wird jedes ein-
zelne Pixel nach spektralen Ahnlichkeiten unter-
sucht und in Klassen sortiert, was in der Regel
keine homogene Objektbildung zuldsst, aber an-
dererseits auch keine Generalisierung darstellt.

Die vorliegende Untersuchung beschreibt den
Einsatz pixelbasierter Klassifizierungsalgorith-
men zur Analyse von homogenen Objekten, wel-
che aus der objektbasierten Klassifizierung her-
vorgegangen sind. Es werden dafiir Wald-Objekte
aufder Basis pixelbasierter Verfahren klassifiziert.
Fiir eine Bewertung der pixelbasierten Klassifizie-
rung werden die untersuchten Objekte visuell in-
terpretiert und dieses Ergebnis der Klassifizierung
gegeniibergestellt.

Summary: Pixel-based classification as compari-
son and as complementary method of the object-
based procedure. Object-based methods are nowa-
days increasingly used for classification of land
cover units. Beside the advantages of the new clas-
sification method, as for example segmentation
of compact objects, which correspond to human
perception, this method has also its weak points.
By delineation of homogeneous objects also a ge-
neralisation of the objects is made at the same
time. With the pixel-based classification each in-
dividual pixel is examined according to spectral
similarities and sorted into classes, what usually
permits no formation of homogeneous object, but
on the other hand also no generalisation takes
place.

This paper describes the application of pixel-
based classification algorithms applied to homo-
geneous objects, which are derived from the ob-
ject-based classification. For this the forest ob-
jects have been further classified by pixel-based
algorithm. For the evaluation of the pixel-based
classification the classified objects have been com-
pared to visually interpreted objects.

1 Hintergrund

Hochauflosende Satellitendaten werden zu-
nehmend eingesetzt, um Teile der Erdober-
fliche aufzunehmen. Fiir die in der Regel
automatische Klassifizierung der Satelliten-
daten stehen zwei Verfahren, das pixelba-
sierte und objektbasierte, zur Verfiigung.
Bei den pixelbasierten Verfahren wird je-
des einzelne Pixel analysiert und nach spekt-
ralen Ahnlichkeiten in Klassen sortiert. Bei
den objektbasierten Verfahren wird von der

Annahme ausgegangen, dass ein Pixel mit
einer hohen Wahrscheinlichkeit die gleiche
Klassenzugehorigkeit hat wie sein Nachbar-
pixel. Das heif3t, der Bildraum wird zuerst in
homogene Regionen, bestehend aus dhnli-
chen Pixeln, segmentiert. Im Ergebnis entste-
hen im Bildraum sogenannte Objektprimiti-
ve, welche durch anschlieBende Klassifizie-
rung iiber nutzer-definierte Regeln und Fuzzy
zu homogenen Objekten klassifiziert werden
(Ivits & KocH 2002). Gerade in jiingster
Vergangenheit hat sich der Einsatz von ob-
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jektbasierten Klassifizierungsverfahren fiir
die Erfassung von Landbedeckungsklassen
stark durchgesetzt, was darauf zuriickzufiih-
ren ist, dass mit diesem Verfahren die Mog-
lichkeit besteht, unter Einbeziehung von
GIS-Datenbank-Information Objekte so ab-
zugrenzen, dass sie dem Wahrnehmungsver-
mogen des Betrachters entsprechen.

Eine aktuelle Verwendung findet das ob-
jektbasierte Verfahren auch flr Untersu-
chungen zur Biodiversitit in dem von der
EU geforderten Projekt BroAssess (EVK2-
CT1999-00041). Hier wird das objektbasier-
te Verfahren als Instrument zur Aufnahme
von Habitatstrukturen eingesetzt, welche
die Grundlage fiir die Bewertung der Biodi-
versitdt sind. Die ersten Auswertungsergeb-
nisse zeigten eine gute Ubereinstimmung
zwischen der automatischen Objektabgren-
zung und der durch visuelle Interpretation
abgegrenzten Objekte. Beim objektbasier-
ten Klassifizierungsverfahren wurde auf das
weitverbreitete eCognition Software Paket
der Firma Definiens (eCognition User Guide
2002) zuriickgegriffen.

Trotz der in der Regel befriedigenden
Klassifizierungsergebnisse auf der Basis ob-
jektbasierter Verfahren mit der Software
e-Cognition gibt es auch Schwichen, die vor
allem in der Segmentierung liegen. Diese er-
folgt iiber die iterative Auswahl eines Scale-
Faktors. Es unterliegt also damit der subjek-
tiven Wahrnehmung des Bearbeiters, was
die Ubertragbarkeit des Verfahrens ein-
schrinkt. Dariiber hinaus erfolgt innerhalb
der einmal im Rahmen der Segmentierung
gebildeten homogenen Objekte eine Gene-
ralisierung (KocH & Ivits 2002), die einer-
seits Vorteile hat, da sie der menschlichen
Wahrnehmung entgegenkommt, aber gera-
de bei Biodiversitdts-Untersuchungen wich-
tige Details innerhalb der Habitate (Objek-
te) nicht beriicksichtigt, z.B. Liicken im
Waldbestand, Mischungsverhiltnisse im
Mischbestand, Anteil offener Boden usw.
Pixelbasierte Verfahren haben den Nachteil,
dass keine Objekte, wie sie der menschlichen
Wahrnehmung entsprechen, abgegrenzt
werden, andererseits aber jedes Pixel fiir den
Nutzer aufgrund bestimmter statistischer
Merkmale nachvollziehbar einer Klasse zu-

geordnet wird und damit der subjektive Ein-
fluss des Bearbeiters sehr gering gehalten
werden kann. Dariiber hinaus unterbleibt
jede Art von Generalisierung.

Auf der Basis der genannten Vor- und
Nachteile der unterschiedlichen Klassifizie-
rungsverfahren stellt sich die Frage, inwie-
weit eine Kombination der Ansdtze zu einer
Optimierung der Klassifizierung von Wil-
dern fithren kann.

2 Zielsetzung

Die Arbeit hatte daher zwei Zielsetzungen,
einmal sollte die objektbasierte Klassifizie-
rung unter Nutzung der eCognition Soft-
ware mit den auf der Basis der in ERDAS
IMAGINE verfiigbaren pixelbasierten
Klassifizierungsalgorithmen (ERDAS
FIELD GUIDE 2001) verglichen werden,
andererseits sollte gepriift werden, inwieweit
es sinnvoll ist, das pixelbasierte Verfahren
an das objektbasierte zu koppeln, um die
homogenen Objekte einer weitergehenden
Klassifizierung auf dem pixelbasierten Wege
zu unterziehen.

Im Rahmen des Projektes BIioASSESS
wurden bereits Testgebiete in der Schweiz
mit dem objektbasierten Verfahren unter
Anwendung der Software eCognition Ver-
sion 3.1 klassifiziert. Unter den im Rahmen
von BioASSESS klassifizierten Landbede-
ckungsarten wurden in dieser Arbeit aus-
schlieBlich die Objekte, die Wald représen-
tieren, mit dem pixelbasierten Verfahren
verglichen und weiterklassifiziert. Es wur-
den fir die Untersuchungen zwei Testgebie-
te in der Schweiz genutzt. Diese eigneten
sich fiir die Untersuchung besonders gut, da
die wenigsten Bestinde kompakte Reinbe-
stdnde sind, so dass bei einer objektbasierten
Klassifizierung die Objekte sehr stark gene-
ralisiert werden.

3 Methodik

3.1 Bildverarbeitung

Die gegebenen Daten der Satellitensysteme
IRS 1D Pan (5,6 m) und Landsat ETM
(30 m) wurden einer topographischen Nor-



B. Koch et al., Pixelbasierte Klassifizierung

197

Topographische Normalisierung |

& <

Abb. 1: Informationsebenen erstellt aus Landsat ETM und IRS 1-D Daten als Basis fiir die Klassi-

fizierungen.

malisierung unterzogen und anschlieBend
mit der von STEINNOCHER (1999) entwickel-
ten Adaptive Image Fusion Methode (AIF)
fusioniert. Aus dem Bildprodukt (AIF) wur-
den im Folgenden weitere sekundire oder
kiinstliche Kanéle errechnet, wie Tasseled
Cap, NDVI, Hauptkomponente und drei
unterschiedliche Ratiokanile (Abb. 1). Da-
ritber hinaus stand auch ein digitales Ho-
henmodell (DHM) des Untersuchungsge-
biets zur Verfiigung.

3.2 Verwendete Klassifizierungs-
algorithmen

3.2.1 Objektbasierte Klassifizierung
mit eCognition

Die fusionierten Landsat ETM und IRS 1D
Bilder wurden unter Nutzung der ,,Fractal
Net Evolution Approach* (FNEA) mit der
Software eCognition (BAATZ & SCHAPE
1999) in aufeinander folgenden Ebenen seg-
mentiert. Der FNEA verwendet eine Seg-
mentationstechnik im objektorientierten
Rahmen. Das Ziel ist es, benachbarte Pixel
mit dhnlichen Grauwerten zu Objekten zu
gruppieren, wobei der zugrunde liegende
Optimierungsalgorithmus Pixel aufgrund
von Homogenitétskriterien in Objekte zu-
sammenfasst. Die Homogenitidt wurde so-

wohl nach spektralen als auch nach rdum-
lichen Eigenschaften bestimmt. Die Seg-
mentierung fand in hierarchischen Ebenen
statt, wobei zwischen den verschiedenen
Ebenen und deren Objekten ein semanti-
sches Netz gebildet wird. Die Objekte der
verschiedenen Ebenen wurden unter Nut-
zung der ,,Fuzzy-Logik** Theorie nach nut-
zerdefinierten Regeln in Klassen zusammen-
gefasst. Dies gestattete die Entwicklung ei-
nes hierarchischen Klassifikationssystems,
wobei die Objekte in immer feinere Klassen
eingeordnet wurden.

In dieser Studie wurden sechs hierarchi-
sche Stufen nach dem CORINE System
klassifiziert. Auf der einfachsten Stufe wur-
den Wald, sonstige Vegetation und mehrere
Nichtvegetationsklassen mit Hilfe von Mul-
tispektral-, Textur- und Hoheninformation
als Klassen gebildet. Auf weiteren Ebenen
wurde der Wald bis zu einer FliachengroBe
von 1 ha in Nadel-, Laub-, Mischwald und
offene Waldflichen differenziert. Bei Fla-
chen unter 1ha wurde der Wald zwar als
Fliche erfasst, aber nicht mehr weiter dif-
ferenziert. Im Rahmen der Segmentierung
konnten auf der Basis der genannten Daten-
sitze Waldflichen ab einer GroBe von 250—
300 m* abgegrenzt werden.

Fir landschaftsokologische Auswertun-
gen, bei denen Objekteigenschaften wie Fla-
che, Umfang und Nachbarschaftsbeziehun-
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gen eine entscheidende Rolle spielen, erwies
sich die objektorientierte Methode als ein
stabiles Verfahren zur Objektdelinierung.
(Ivrts et al. 2002)

3.2.2 Pixelbasierte Klassifizierung mit
ERDAS IMAGINE Software

Fir die pixelbasierte Klassifizierung wurde
auf denselben Datensatz wie fiir die objekt-
orientierte Klassifizierung zuriickgegriffen.
Es wurden zunéchst die pixelbasierten Klas-
sifizierungsalgorithmen Maximum Likeli-
hood, Minimum Distance und Box-Classi-
fier (ERDAS FIELD GUIDE 2001) im
Rahmen einer iberwachten Klassifizierung
getestet. Dariiber hinaus wurde der verfiig-
bare Expert Classifier zur hierarchischen
Klassifizierung genutzt. Im Gegensatz zu
den ersten drei genannten Klassifizierungs-
algorithmen, auf die hier nicht ndher einge-
gangen wird, da sie in der einschldgigen Li-
teratur vielfach beschrieben sind, erfolgt bei
der hierarchischen Klassifizierung die Zu-
ordnung der Pixel zu Klassen durch eine An-
einanderreihung von Einzelentscheidun-
gen.

Mit dem Modul Expert Classifier von
ERDAS in der Version 8.5 ist es moglich,
das Prinzip der hierarchischen Klassifizie-
rung umzusetzen. Ein Element des Expert
Classifiers ist der Knowledge Engineer, ein
graphischer Editor, der es ermdglicht, einen
wissensbasierten Entscheidungsbaum anzu-
fertigen. Durch den Begriff ,,wissensbasiert*
kommt zum Ausdruck, dass zusitzliche
Kenntnisse iiber das Untersuchungsgebiet
in den Klassifizierungsprozess mit einge-
bunden werden kénnen. In der vorliegenden
Arbeit wurde weitgehend Wissen in Form
von spektralen Informationen der Landbe-
deckungsarten verarbeitet.

Bestandteile eines Entscheidungsbaumes
im Expert Classifier sind Hypothesen, Re-
geln und Variablen. Als Hypothesen werden
die Ausgabeklassen einer Klassifizierung be-
zeichnet. Jede Hypothese (Klasse) wird von
mindestens einer Regel definiert, welche wie-
derum eine oder mehrere Bedingungen bzw.
Variablen enthilt. Eine Verkniipfung dieser
Elemente erlaubt die Erstellung eines hie-

rarchischen Entscheidungsbaumes. Ein Pixel
des zugrunde liegenden Satellitenbildes wird
nur einer definierten Klasse zugewiesen,
wenn es die Bedingungen der entsprechen-
den Regeln und Variablen erfiillt. Entschei-
dend fiir die Konstruktion eines Entschei-
dungsbaumes ist daher die Definition der
Regeln und Variablen. Uber die Variablen
lassen sich neben den Satellitenbilddaten
auch alle Arten sekundérer Bildparameter
wie NDVI, Ratiokanile, Tasseled Cap etc.
sowie Hangneigung, Exposition, Hohen-
modelle und Vektordaten in das Regelwerk
einbinden. Der Vorteil der hierarchischen
Klassifizierung liegt in einer sehr flexiblen
Anwendung, da fir jeden Entschei-
dungsschritt die gilinstigste Kanalkombina-
tion fiir die Bestimmung der Trennwerte ge-
wahlt werden kann (ALBERTZ 1991).

Im Knowledge Engineer werden diese
Trennkriterien tiber die Variablen definiert,
wobei ein Kanal sowie ein bestimmter
Schwellenwert festgelegt werden miissen.
Aus dem zur Verfligung stehenden Daten-
material musste nun fiir jeden Entschei-
dungsschritt herausgefunden werden, wel-
che Kanalkombination am besten geeignet
ist und mit welchen Trennwerten letztlich
eine moglichst genaue Trennung zweier
Klassen vorgenommen werden kann. Fiir
diesen Zweck wurden iber typische Trai-
ningsgebiete der gesuchten Klassen spektra-
le Signaturen entnommen und einer Signa-
turanalyse unterzogen. Somit konnten die
Kanile identifiziert werden, die eine gute
Trennung der gesuchten Klassen zulassen
(JocHum 2002).

Die Erstellung des Entscheidungsbaumes
ist ein iterativer Prozess, bei dem an jeder
Entscheidungsstufe zusitzlich gepriift wer-
den muss, welche Klasse zur Trennung von
den restlichen Klassen geeignet ist. Eine
Klasse eignet sich zur Trennung, wenn sie
sich beziiglich charakteristischer spektraler
oder sonstiger Merkmale zumindest in einer
Informationsebene von anderen Klassen
unterscheidet.
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3.2.83 Trennkriterien fur die
Klassifizierung mit dem
Expert Classifier

Da die Klassifizierung sich ausschlieBlich
auf die Waldflachen beschriankte, wurde zu-
néchst, wie beschrieben, eine Wald-Nicht-
waldklassifizierung durchgefiihrt. Hierzu
wurden fiir den Expert Classifier die auf der
Basis von Trennbarkeitsanalysen in Tab. 1

Tab.1: Trennkriterien der Klasse Wald. Testge-
biet 1.

Klasse Kanal T;f;rrt]_
IRS 1-D <47
Wald Hauptkomponente <83
AlIF Band 4 < 150

Tab. 2: Trennkriterien der Klasse Wald. Testge-
biet 2.

Trenn-
Klasse Kanal wert
IRS 1-D <45
Wald Hauptkomponente <89
AlIF Band 4 <139
Tab. 3: Trennkriterien Testgebiet 1.
Trenn-
Klasse Kanal wert
AIF Band 4 <92
Nadelwald
Tasseled Cap 1 <63
Ratio AIF 5/4 > 67
Offener Wald
DHM > 1200
Laubwald Tasseled Cap 1 >75
Mischwald Tasseled Cap 1 <75
Tab. 4: Trennkriterien Testgebiet 2.
Trenn-
Klasse Kanal wert
Offener Wald Ratio AIF 5/4 >70
Tasseled Cap <48
Nadelwald
AIF Band 4 < 87
Laubwald Tasseled Cap 1 > 60
Mischwald Tasseled Cap 1 <60

und 2 gelisteten Informationsebenen mit
den angegebenen Trennwerten ermittelt.

Fur die Klassen Nadelwald, Mischwald,
Laubwald und offener Wald wurde der Ent-
scheidungsbaum weitergefiihrt und die in
Tab. 3 und 4 angegebenen Informationsebe-
nen und Werte genutzt.

3.3 Visuelle Interpretation zur
Verifizierung der Ergebnisse

Fiir den Vergleich der objektbasierten Klas-
sifizierung mit der pixelbasierten Klassifizie-
rung wurde in der vorliegenden Arbeit die
thematische Genauigkeit der Waldmaske
sowie die Genauigkeit der Klassen Nadel-
wald, Mischwald, Laubwald und offener
Wald fiir jedes Testgebiet uberpriift. Die
Verifizierung der produzierten Klassifizie-
rungen erfolgte durch einen Vergleich mit
geographischen Referenzdaten, die aus gut
interpretierbarem Bildmaterial einer Auf-
nahme des hochauflésenden Satelliten
QuickBird (2,5 m) entnommen wurden. Da-
bei wurden fiir die Waldmaske 100 Stichpro-
benpunkte und fiir die Bestandesklassifizie-
rung 230 Stichprobenpunkte vom Compu-
ter zufillig tiber das Bild verteilt, ausgewéhlt
und anschlieBend den visuell interpretierten
Klassen zugewiesen. Die Gegeniiberstellung
der referenzierten mit den klassifizierten
Punkten in einer Kontingenzmatrix ermog-
lichte die Herleitung der Gesamtgenauig-
keit.

Fir die Verifizierung der pixelbasierten
Klassifizierungsgenauigkeit innerhalb ein-
zelner Objekte wurden QuickBird (2,5m
Nadir) und CIR-Luftbilder im Malstab
1:10.000 interpretiert. Zur differenzierten
Bewertung einzelner pixelbasiert klassifi-
zierter Objekte wurden 75 Objekte, die sich
in beiden Testgebieten befinden, durch eine
systematische Stichprobe selektiert. Diese
Objekte wurden anschlieBend in einem GIS
(ArcView) auf der Grundlage einer Aufnah-
me des Satelliten QuickBird visuell interpre-
tiert. Dafiir wurden die von eCognition seg-
mentierten Objektkollektive fiir Nadelwald,
Mischwald, Laubwald und offener Wald als
Vektordatei in ArcView exportiert und als
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Layer tiber das orthorektifizierte QuickBird
Bild gelegt. Fiir jedes einzelne Objekt wur-
den nun innerhalb der gegebenen Objekt-
grenzen erkennbare Bestandestypen digita-
lisiert. Hierbei wurden neben den Klassen
Nadelwald, Mischwald, Laubwald und offe-
ner Wald auch zusitzlich Nicht-Waldfla-
chen ausgeschieden.

Fiir die Bewertung der pixelbasierten
Klassifizierung wurden anschliefend alle 75
ausgewdhlten und pixelweise klassifizierten
Objekte den entsprechenden visuell inter-
pretierten Objekten gegeniibergestellt. Die
Daten der Objekte aus der pixelbasierten
Klassifizierung und der visuellen Interpreta-
tion in ArcView ermdglichten einen statisti-
schen Vergleich der Klassenanteile in Hek-
tar bzw. Quadratmeter, ohne Beurteilung
der Lagerichtigkeit. Um dartber hinaus
auch Aussagen iiber die Lagerichtigkeit der
pixelweisen Klassifizierung machen zu kon-
nen, wurde ein visueller Vergleich der inter-
pretierten Objekte mit den pixelweise klas-
sifizierten durchgefiihrt.

Im Rahmen dieser visuellen Bewertung
wurden 3 Kategorien gebildet:

Kategorie 1: Nahezu vollstindige Uberein-
stimmung

Kategorie 2: Ubereinstimmung in Teilberei-
chen

Kategorie 3: Geringe Ubereinstimmung

Trotz dieser recht subjektiven Bewertung
kann bei dieser Vorgehensweise ein Ein-
druck zum lagerichtigen Informationsge-
winn durch ergénzende pixelweise Klassifi-
zierung der Objekte gewonnen werden.

4 Ergebnisse

4.1 Ergebnis der vergleichenden
Klassifizierung von objektbasier-
ten und pixelbasierten Verfahren

Die Ergebnisse fur die klassifizierte Wald-
maske und die Klassifizierung der Waldty-
pen (Nadelwald, Mischwald, Laubwald und
offener Wald) sind im Folgenden dargestellt.

Fiir die Waldmaske sind nur die Genauig-
keiten der pixelbasierten hierarchischen

Tab.5: Gesamtgenauigkeit der klassifizierten
Waldmaske (pixelbasiert, objektbasiert) fur die
Testgebiete 1 und 2.

Waldmaske ge(aneasua}?ktéit
Testgebiet 1 pixelbasiert 92%
Testgebiet 1 objektbasiert 89%
Testgebiet 2 pixelbasiert 94 %
Testgebiet 2 objektbasiert 92%

Klassifizierung im Vergleich zur objektba-
sierten dargestellt, da die anderen pixelba-
sierten Klassifizierungsalgorithmen in ihrer
Genauigkeit deutlich hinter dem hierarchi-
schen Klassifizierungsansatz zuriickblieben.

Der Vergleich des objektbasierten Verfah-
rens mit dem pixelbasierten hierarchischen
Verfahren schloss auch eine Uberpriifung
der absoluten Waldfliche mit ein. Wie aus
den Abb. 4 und 5 deutlich wird, wurde mit
beiden Verfahren sowohl im Testgebiet 1 als
auch 2 in etwa die gleiche Waldfldche erfasst.

Wald - Nichtwaldflache
Testgebiet |
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400
200

objeltbasiert
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Abb. 2: Vergleich der Wald- und Nichtwaldflache
von pixelbasierter und objektbasierter Klassifi-
zierung fir das Testgebiet 1 und 2.



B. Koch et al., Pixelbasierte Klassifizierung

201

Tab.6: Gesamtgenauigkeit der Klassifizierun-
genin Nadelwald, Mischwald, Laubwald und of-
fener Wald.

Klassifizierungs- Gesamt-
verfahren genauigkeit

_ | Hierarchisch 78%
© | Maximum Likelihood 66 %
'51; Minimum Distance 73%
$ | Box-Klassifikator 67 %
a Objektbasiert 92%
« | Hierarchisch 76 %
@ | Maximum Likelihood 60 %
'§) Minimum Distance 61%
§ Box-Klassifikator 63 %

Objektbasiert 82%

Die pixelbasierte Klassifizierung lieferte da-
bei in beiden Fillen mit 1117,4ha (Testge-
biet 1) und 905,1 ha (Testgebiet 2) eine etwas
groBere Waldfliche als die objektbasierte
Variante mit 1026,5ha (Testgebiet 1) und
878,3 ha (Testgebiet 2).

In Tab. 6 wird deutlich, dass das objekt-
basierte Verfahren bei der Klassifizierung

Testgebiet 1

100%

80%

HOffenerWald
BLaubwald
BMischwald
BNadelwald
BKleinwald

60%

40%

Bestandesanteile

objekibasiert hierarchisch  Max. Likeli. ~ Min. Dist. Box

nach
Testgebiet 2

B Offener Wald|
B Laubwald

I Mischwald

W Nadelwald
EKleinwald

Bestandesantsile
&

objektbasiert  hierarchisch  Max Likeli Min. Dist. Box

Abb.3: Bestandesanteile nach verwendeten
Klassifizierungsverfahren flr das Testgebiet 1
und 2.

der Waldtypen den pixelbasierten Verfahren
iiberlegen ist. Wiederum konnte bei den pi-
xelbasierten Verfahren mit dem hierarchi-
schen Klassifizierungsansatz das beste Er-
gebnis erzielt werden.

Ein Vergleich der Bestandesanteile aus
der objektbasierten Waldtypenklassifizie-
rung mit den verschiedenen pixelbasierten
Verfahren (hierarchisch, Maximum Likeli-
hood, Minimum Distance, Box-Klassifika-
tor) (Abb. 3) macht deutlich, dass die An-
teile Nadelwald, Mischwald, Laubwald und
offener Wald unter den pixelbasierten Ver-
fahren erhebliche Abweichungen zeigen.
Hierbei zeigt wiederum der hierarchische
Ansatz bei der pixelbasierten Klassifizie-
rung die groBte Ubereinstimmung mit dem
objektbasierten Verfahren.

4.2 Ergebnis der pixelbasierten
Klassifizierung innerhalb
einzelner segmentierter Objekte

Wie in Abb. 4 zu erkennen ist, werden durch
die objektbasierte Klassifizierung die Objek-
te, trotz der im Vergleich zu QuickBird
(2.5m Nadir) nur maBigen rdumlichen Auf-
l6sung der Eingangsdaten (fusionierte
Landsat ETM (30 m) und IRS 1D (5.6 m)),
in der Form der AuBBengrenzen recht gut er-
fasst. Nichtsdestotrotz sind Abweichungen
an der AuBengrenze erkennbar, die einer-
seits auf die im Vergleich zu QuickBird ge-
ringeren Auflésung zuriickzufiihren sind,
andererseits aber auch auf den objektbasier-
ten Ansatz. Dies gilt auch fiir die Innenfli-
chen der Objekte, die in diesem Beispiel zwar
vorwiegend aus Laubwaldanteilen bestehen,
aber auch offene Bereiche und Einmischun-
gen von anderen Baumgruppen aufweisen,
die so von dem objektbasierten Ansatz nicht
erfasst werden konnen. Eine Uberpriifung
der auf der Basis von eCognition durchge-
fihrten Objektklassifizierung zeigte im Ver-
gleich zur visuellen Interpretation, dass bei
23 Objekten die jeweilige zugewiesene Klas-
se mit weniger als 50 % an der Gesamtfliache
vertreten ist.

Von diesen 23 Objekten entfallen allein 9
auf die Objektklasse offener Wald. Mit Hilfe
der nicht generalisierten, pixelweisen Klas-



202

Photogrammetrie « Fernerkundung  Geoinformation 3/2003

eCognition

Expert Classifier

W 4,6 ha Laubwald
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Abb.4: Laubwaldobjekt aus dem objektbasierten Verfahren im Vergleich zu QuickBird und der

pixelbasierten Klassifizierung.

sifizierung, wie im rechten Bildteil darge-
stellt, kann dagegen bei gleicher Auflosung
der Eingangsdaten eine differenziertere Wie-
dergabe der Objektrinder und in jedem Fall
des Gesamtobjektes erreicht werden. Ob-
wohl also mit dem pixelbasierten Ansatz
grundsitzlich eine differenziertere Wieder-
gabe der Flichenzusammensetzung inner-
halb der Objekte erreicht wurde, zeigte die
Auswertung der insgesamt 75 Objekte, dass
bei 46 Flachen deutliche Abweichungen zwi-
schen pixelbasierter Klassifizierung und In-
terpretation bestehen, bei 20 Objekten die
interpretierten Flachenanteile gut durch die
pixelbasierte Klassifizierung beschrieben
werden und bei 9 eine nahezu vollstindige
Ubereinstimmung vorliegt (Abb. 5 und 6).
Unter den 9 Objekten der Kategorie 1 be-
fanden sich 4 Objekte, die keine zuséitzlich

Bewertung der pixelbasiert klassifizierten Objekte
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Abb. 5: Bewertung aller 75 Objekte, die pixelba-
siert klassifiziert wurden.

klassifizierten Bestandesanteile aufweisen,
da es sich um Reinbestdnde handelt.

Ein Blick auf die Bewertung der einzelnen
Objektkollektive macht deutlich, dass vor
allem die Nadelwaldobjekte und die Objekte
offener Wald gut tiber den pixelweisen An-
satz klassifiziert wurden. Bei letzteren konn-
ten vor allem Fldchen, die nicht dem Wald
angehoren, sehr gut erfasst werden. Die
Mischwaldobjekte und Laubwaldobjekte
zeigten den geringsten Deckunkungsgrad im
Vergleich zur visuellen Interpretation
(Tab. 7). Insbesondere die schlechte Uber-
einstimmung fiir die Kategorie Mischwald
ist jedoch auch auf Interpretationsprob-
leme zuriickzufithren, da flieBende Uber-
ginge in die Reinbestandsform keine ein-
deutige und wiederholbare Abgrenzung er-
laubten.

Tab.7: Anzahl der Objekte nach Objektkollekti-
ven und Kategorie.

Kategorie
Objektkollektiv 1123 ggfﬁe
Nadelwaldobjekte 4 19 |12 2,32
Mischwaldobjekte 3| -112 2,7
Laubwaldobjekte 1 12 2,6
Objekte offener Wald 117 |5 23
Summe 9 |29 |46
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Mischwaldobjekt Nr. 14
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Nadelwaldobjekt Nr. 7

Kategorie 3

QuickBird

Visuelle Interpretation
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Abb. 6: Beispiele fur die verschiedenen Bewertungskategorien.

Eine genauere Betrachtung der Fehlklas-
sifizierungen zeigt dariiber hinaus, dass die-
se vorwiegend auf die unterschiedliche Auf-
losung der Datenebenen zuriickzufiihren
sind, d.h. die wesentlich geringere Auflo-
sung der Landsat ETM Daten im Vergleich
zu QuickBird fithrte dazu, dass in QuickBird
interpretierte Teilflichen auf der Landsat
Datenebene nur als Mischpixel erfasst wur-
den. Diese Mischpixel wurden dann bei der
Klassifizierung aufgrund der gemischten
spektralen Riickstrahlung vielfach einer an-

deren als der interpretierten Klasse zugeord-
net. Dies war insbesondere dann der Fall,
wenn Pixel tiber wenig reflektierenden Na-
delwaldteilen durch umliegenden stark re-
flektierenden Laubwald oder Griinlandan-
teile beeinflusst waren. Des Weiteren wird
deutlich, dass trotz topographischer Nor-
malisierung bei steilem Geldnde der Einfluss
unterschiedlicher Beleuchtung nicht vollig
zuriickgedringt werden kann. So wurden
nadelwalddominierte Fliachen, die zwar
Laubwaldanteil aufwiesen, aber weniger als
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30%, und somit nach Definition als Nadel-
wald hétten klassifiziert werden sollen, in
sonnenexponierten Lagen eher der Klasse
Mischwald als Nadelwald zugeordnet.

5 Zusammenfassung und Schluss-
folgerung

Die Untersuchungen zeigten, dass der ob-
jektspezifische Klassifizierungsansatz sich
gut eignet, um Waldobjekte zu segmentie-
ren. Obwohl fiir die Klassifizierung von
Waldobjekten der objektspezifische Ansatz
dem pixelbasierten Verfahren tiberlegen ist,
haben die Untersuchungen auch gezeigt,
dass die einzelnen Objekte stark generali-
siert werden. Der gleiche Objekttyp kann in
seiner Ausprdgung sehr unterschiedlich
sein, so hat z. B. der Objekttyp Laubwald
zwar immer einen dominierenden Anteil an
Laubbdumen, aber die Hohe des Anteils
und die Beimischung anderer Bestandesty-
pen kann sehr verschieden sein. Mit dem pi-
xelbasierten Ansatz konnen solche unter-
schiedlichen Auspriagungen dargestellt wer-
den. Insgesamt scheint eine Kombination
des objektspezifischen Ansatzes mit dem pi-
xelbasierten hierarchischen Ansatz vielver-
sprechend, um die Klassifizierung zu verbes-
sern, denn es konnen einerseits Objekte aus-
gewiesen werden, die an die Datengrundlage
und die Bediirfnisse des Nutzers (z. B. keine
Flachen unter 0,5 ha) angepasst sind, ande-
rerseits aber auch differenziertere Informa-
tionen iiber das Objekt erfasst werden.
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