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Zusammenfassung	
	
Im	 Zuge	 des	 voranschreitenden	 Verlustes	 natürlicher	 und	 semi‐	 natürlicher	
Lebensräume	 wurde	 1992	 unter	 der	 Flora‐und	 Fauna	 Habitat	 Richtlinie	 (FFH)	
(92/43/EWG)	das	EU‐weite	Netzwerk	Natura	2000	gegründet.	Ziel	des	Netzwerkes	
ist	der	Schutz	und	der	Erhalt	der	Arten	sowie	deren	Lebensräume.	Hierfür	werden	
innerhalb	 von	 neun	 biogeographischen	 Regionen	 auf	 Landesebene	 Schutzgebiete	
ausgewiesen.	Nach	Artikel	11	der	FFH‐Richtlinie	besteht	für	jeden	Mitgliedstaat	die	
Pflicht	in	einem	regelmäßigem	Abstand	von	sechs	Jahren	über	den	Qualitätszustand	
der	 von	 ihm	 anerkannten	 Schutzgebiete	 zu	 berichten.	 Die	Wahl	 der	 Methode	 zur	
Erfassung	 des	 Qualitätszustandes	 obliegt	 den	 Staaten	 selbst.	 Die	 Basis	 für	 die	
Beurteilung	von	Natura	2000	Lebensräumen	stellen	Kartenwerke,	die	Auskunft	über	
deren	räumliche	Verteilung	liefern.	
Die	Fernerkundung	spielt	 in	diesem	Zusammenhang	eine	wichtige	Rolle,	da	sie	mit	
Hilfe	 von	 Erdbeobachtungsdaten	 Informationen	 großflächig	 extrahieren	 und	
aufgrund	ihrer	hohen	zeitlichen	Auflösung	die	Daten	in	regelmäßigen	Zeitabständen	
zu	aktualisieren	vermag.		
Derzeit	 besteht	 noch	 ein	 Bedarf	 zur	 methodischen	 Adressierung	 alpiner	
Lebensräume.	 Die	 Schwierigkeit	 dieser	 Regionen	 stellt	 sich	 besonders	 durch	 die	
Topographie	und	die	hohe	Variabilität	der	Vegetationsbedeckung.	
In	dieser	Arbeit	wurde	ein	multitemporaler	Ansatz	auf	der	Basis	von	Rapideye	Daten	
mit	 Hilfe	 von	 Support	 Vector	 Machine	 (SVM)	 zur	 Klassifizierung	 alpiner	
Lebensräume	 untersucht.	 Unter	 zusätzlicher	 Verwendung	 der	 Solar	 Radiation	
konnte	 gezeigt	 werden,	 dass	 sich	 die	 Klassifikationsgenauigkeiten	 der	 sonst	
besonders	 schwer	 trennbaren	 Graslandbestände	 deutlich	 erhöhen.	 Das	 SVM	
Verfahren	wurde	darüber	hinaus	mit	einem	Decision	Tree	(DT)	Algorithmus	und	der	
klassischen	 Maximum	 Likelihood	 (MLC)	 Methode	 verglichen,	 wobei	 sich	 SVM	
gegenüber	 den	 anderen	 beiden	 Verfahren	 hinsichtlich	 seiner	 Genauigkeitkeit	 und	
seiner	Übertragbarkeit	auszeichnet.		
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Abkürzungsverzeichnis	

	
	
AG	 Agrostis	
AL	 Grünerlengebüsch	
ASM	 Angular	Second	Moment	
Cont	 Contrast	
Corr	 Correlation	
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DSP	 Detailstudie	Prettau	
DT Decision Tree 
EG	 Extensiv	genutzte	Wiesen	
Ent	 Entropy	
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FFH	 Flora	und	Fauna	Habitatrichtlinie	
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Mean	 Mean	
MLC	 Maximum	Likelihood	Classification	
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RFA	 Naturpark	Rieserferner	Ahrn	
RTC	 Radiative	Transfer	Code	
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Stdv	 Standard	Deviation	
SVM	 Support	Vector	Machine	
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1 Einleitung	

 
Natürliche	 und	 semi‐natürliche	 Lebensräume	 sind	 einer	 wachsenden	 Bedrohung	
durch	 anthropogene	 Einflüsse	 ausgesetzt.	 Dazu	 gehören	 sowohl	 der	 Abbau	 von	
Rohstoffen,	die	damit	einhergehende	Intensivierung	der	Landwirtschaft	als	auch	der	
Ausbau	der	Tourismusinfrastruktur	als	Folge	des	 zunehmenden	Bedürfnisses	nach	
Erholung	(HANSEN	ET	AL.	2004).	Um	dem	voranschreitenden	Verlust	der	Artenvielfalt	
und	der	Zerstörung	ökologisch	wertvoller	Lebensräume	Einhalt	zu	gewähren,	wurde	
1992	 auf	 europäischer	 Ebene	 das	 Netzwerk	 Natura	 2000	 gegründet,	 dessen	 Ziel	
unter	 der	 Habitat‐	 (92/43/EWG	 1992)	 und	 Vogelschutzrichtlinie	 (79/409/EWG	
1979)	 die	 Erhaltung	 der	 Biodiversität	 durch	 den	 Schutz	 bedrohter	 Arten	 und	
Lebensräume	 ist.	 Zu	 diesem	 Zweck	 erfolgte	 eine	 Einteilung	 in	 neun	
biogeographische	 Regionen,	 für	 die	 jeweils	 auf	 Landesebene	 bestimmte	
Schutzgebiete	ausgewiesen	werden	(EUROPEAN	COMMISSION	2012).	
Jeder	 Mietgliedstaat	 des	 Natura	 2000	 Netzwerkes	 erklärt	 sich	 nach	 Artikel	 17	
(92/43/EWG	1992)	der	Flora‐	Fauna–	Habitat‐Richtlinie	(FFH‐Richtlinie)	bereit,	 in	
einem	 regelmäßigen	Abstand	von	 sechs	 Jahren	über	den	Qualitätszustand	der	 von	
ihm	anerkannten	Natura	2000	Gebiete	zu	berichten	(EUROPEAN	COMMISSION	2012).		
Um	Letzteren	 bewerten	 zu	 können,	 stellt	 das	 Vorhandensein	 zuverlässiger	 Karten,	
die	 Auskunft	 über	 die	 Verteilung	 der	 Habitate	 liefern,	 eine	 wesentliche	 Basis	 dar	
(VANDEN	BORRE	ET	AL.	2011).	Nach	Artikel	11	(92/43/EWG	1992)	der	FFH‐Richtlinie	
ist	 es	 die	 gesetzliche	Pflicht	 eines	 jeden	Mitgliedsstaates	 ein	Überwachungssystem	
zu	entwickeln,	welches	eine	kontinuierliche	Berichterstattung	über	den	Zustand	der	
Habitate	 ermöglicht.	Die	Wahl	 für	 die	 dafür	 zugrunde	 liegende	Methode	 steht	den	
einzelnen	Mitgliedstaaten	frei.	
Die	 Fernerkundung	 verfügt	 in	 diesem	 Zusammenhang	 über	 das	 wesentliche	
Potential,	auf	der	Basis	von	Satellitendaten	Informationen	großflächig	extrahieren	zu	
können.	 Darüber	 hinaus	 können	 diese	 Daten	 aufgrund	 der	 hohen	 zeitlichen	
Verfügbarkeit	in	regelmäßigen	Abständen	aktualisiert	werden.	
Obwohl	 der	 Einsatz	 von	 Fernerkundungsdaten	 bereits	 als	 unterstützendes	
Werkzeug	 zur	Beantwortung	 ökologischer	 Problemstellungen	 anerkannt	 ist,	 steckt	
die	 Operationalisierung	 Satelliten	 gestützter	 Verfahren	 im	 Zuge	 der	 Natura	 2000	
Berichterstattung	noch	in	ihren	Anfängen	(VANDEN	BORRE	2011).	Bisher	wurde	in	nur	
wenigen	 Pilotprojekten	 das	 Potential	 von	 Fernerkundungsdaten	 für	 die	
Informationsgewinnung	schützenswerter	Lebensräume	untersucht.		
MÜCHER	 ET	 AL.	 (2009)	 modellierten	 die	 potentielle	 Verteilung	 von	 Natura	 2000	
Lebensräumen	innerhalb	Europas	auf	der	Basis	von	Expertenwissen	sowie	Standort	
bezogenen	 Zusatzinformationen.	 Unter	 Ausnutzung	 der	 Synergie	 von	 optischen	
Daten	 und	 Radardaten	 entwickelten	 ALEXANDRIDIS	 ET	 AL.	 (2009)	 einen	 semi‐
automatischen	 Algorithmus	 zur	 Aktualisierung	 bereits	 vorhandener	 Daten,	 wobei	
sie	die	Lebensräume	der	Feuchtgebiete	adressierten.	Untersuchungen	auf	der	Basis	
von	 Hyperspektraldaten	 zur	 Erfassung	 von	 Vegetationsgesellschaften	 wurden	 von	
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SPANHOVE	 ET	 AL	 (2012)	 und	 HUFKENS	 ET	 AL.	 (2010)	 für	 Heide‐	 Lebensräume	
durchgeführt.		
Die	 Wahl	 der	 Methoden	 zur	 Klassifizierung	 von	 Vegetationsgesellschaften	 im	
Rahmen	 der	 Natura	 2000	 Berichterstattung	 umfasst	 sowohl	 objektorientierte	
Ansätze	 (LANG	 UND	 LANGANKE	 2006,	 BOCK	 ET	 AL.	 2005,	 Förster	 et	 al.	 2008)	 unter	
Ausschöpfung	 verschiedener	 Aufnahmezeitpunkte	 sowie	 unterschiedlicher	
Datenquellen,	als	auch	klassische	pixel‐	basierte	Verfahren	wie	Maximum	Likelihood	
(DIAZ	 VARELA	 2008).	 Einen	 Kontext	 basierten	 Ansatz	 unter	 Verwendung	 einer	
linearen	 Diskriminanzanalyse	 wählten	 HUFKENS	 ET	 AL	 (2010).	 CHAN	 ET	 AL	 (2011)	
verglichen	 die	 nicht‐parametrischen	 Verfahren	 Decision	 Tree	 (DT)	 mit	 Support	
Vector	Machine	(SVM)	für	die	Erfassung	von	Heide‐	Habitaten.		
Alle	bisherigen	Studien	stützen	sich	auf	biogeographische	Regionen,	die	sich	durch	
ein	relativ	ebenes	Terrain	auszeichnen.	Die	Region	der	alpinen	Lebensräume	wurde	
bisher	in	nur	wenigen	Studien	zum	Gegenstand	der	Untersuchungen	gemacht.	Dabei	
zeichnen	 sich	 alpine	 Regionen	 aufgrund	 ihrer	 hohen	 Biodiversität	 als	 ökologisch	
wertvoll	aus	(JNCC	2005).	Die	Klassifizierung	alpiner	Lebensräume	ist	jedoch	keine	
triviale	 Aufgabe.	 Die	 primäre	 Schwierigkeit	 ist	 hierbei	 die	 Topographie,	 die	 zwei	
wesentliche	 Herausforderungen	 stellt.	 Einerseits	 bedingt	 sie	 aufgrund	 der	
unterschiedlichen	 Belichtungswinkel	 radiometrische	 Veränderungen,	 wodurch	 das	
am	 Sensor	 empfangene	 Signal	 von	 Oberflächen	 gleicher	 Eigenschaften	
unterschiedlich	 abgebildet	 wird	 (HEROLD	 ET	 AL.	 2000).	 Andererseits	 bedingt	 die	
Topographie	 als	 maßgeblicher	 Standortfaktor	 aufgrund	 der	 durch	 sie	
hervorgerufenen	 unterschiedlichen	 Sonneneinstrahlung	 lokale	 Mikroklimata,	 die	
ihrerseits	wiederum	die	Verteilung	der	Vegetationsbedeckung	beeinflussen	(REISIGL	
&	 KELLER	 1999).	 Letztere	 ist	 aufgrund	 der	 Dynamik	 und	 steilen	 Gradienten	 des	
Gebirges	sehr	heterogen	und	durch	variierende	und	scheinbar	individuelle	Mosaike	
verschiedener	Pflanzengesellschaften	charakterisiert.	Die	Natura	2000	Lebensräume	
bilden	 in	 Abhängigkeit	 ökologischer	 Kriterien	 Kompositionen	 dieser	 einzelnen	
Pflanzengesellschaften.	Deren	flächenmäßige	Erfassung	durch	Grenzziehung	und	die	
anschließende	Einpassung	in	den	Natura2000	Kategorisierungsrahmen	stellt	jedoch	
nicht	 nur	 den	 Kartographen	 im	 Gelände	 vor	 eine	 schwierige	 Aufgabe,	 sondern	
ebenso	 das	 Methodenrepertoire	 der	 Fernerkundung.	 Im	 Bereich	 der	
Landoberflächenklassifizierung	 gibt	 es	 eine	 große	 Vielfalt	 der	 zur	 Verfügung	
stehenden	Methoden	von	objektbasierten	Ansätzen	(BAATZ	&	SCHÄPE	2000),	zu	Pixel	
basierten	Decision	Tree	(FRIEDL	&	BRODLEY	1997,	LAWRENCE	&	WRIGHT	2001	und	PAL	&	
MATHER	 2003)	 oder	 Artificial	 Neural	 Network	 (BRUZZONE	 &	 PRIETO	 1999).	 Aktuelle	
Entwicklungen	 im	Bereich	 der	 Landoberflächenklassifizierung	weisen	 einen	Trend	
in	Richtung	SVM	auf	(HUANG	ET	AL.	2002,	FOODY	&	MATHUR	2004a,	WATANACHATURAPORN	
2008,	 CHAN	 ET	 AL.	 2011),	 da	 gezeigt	 werden	 konnte,	 dass	 sich	 dieser	 Algorithmus	
besonders	durch	seine	Fähigkeit	der	Vermeidung	der	Überanpassung	des	Modells	an	
die	 Trainingsdaten	 und	 der	 daraus	 resultierenden	 Generalisierungsfähigkeit	
auszeichnet	(BELOUSOV	ET	AL.	2002,	MELGANI	&	BRUZZONE	2004).	Darüber	hinaus	stellt	
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er	durch	seine	Unabhängigkeit	von	der	zugrunde	 liegenden	Verteilung	der	Klassen	
nur	wenig	Ansprüche	an	 seine	Trainingsdaten	 (FOODY	 ET	 AL.	2006,	 FOODY	&	MATHUR	

2006)	 und	 kann	 sogar	 auf	 der	 Basis	 einer	 geringen	 Anzahl	 vorhandener	 Samples	
hohe	 Genauigkeiten	 erzielen	 (FOODY	 &	 MATHUR	 2004b).	 Zudem	 zeigt	 er	 gute	
Ergebnisse	 im	 Umgang	 mit	 einer	 hohen	 Anzahl	 Eingangsparameter	 (MELGANI	 &	
BRUZZONE	2004),	was	ihn	besonders	attraktiv	im	Hinblick	auf	einen	multitemporalen	
Ansatz	macht.	Wie	CARRÃO	ET	AL.	(2008)	und	GUERSCHMAN	ET	AL.	(2003)	gezeigt	haben,	
besitzt	 Letzterer	 wiederum	 durch	 die	 Fähigkeit	 phänologische	 Entwicklungen	 zu	
erfassen,	 den	 Vorteil	 bessere	 Abgrenzungskriterien	 zwischen	 einzelnen	
Vegetationsklassen	herstellen	zu	können.		
	
	

1.1 Ziel	der	Arbeit	

 
Vor	 diesem	 Hintergrund	 soll	 in	 der	 vorliegenden	 Arbeit,	 welche	 in	 das	 Projekt	
AlpHamoni,	 eine	 Kooperation	 der	 Europäischen	 Akademie	 (EURAC)	 mit	 der	
Landesagentur	für	Umwelt	der	Provinz	Bozen,	Südtirol	‐	eingebettet	ist,	auf	der	Basis	
von	multitemporalen	 Rapideyedaten	 der	 SVM	Algorithmus	mit	 dem	Decision	 Tree	
und	dem	klassischen	Maximum	Likelihood	Verfahren	hinsichtlich	seiner	Genauigkeit	
und	 Übertragbarkeit	 im	 Kontext	 der	 Natur2000	Habitat	 Klassifizierung	 verglichen	
werden.	Zudem	soll	sowohl	der	Einfluss	multitemporaler	Daten	als	auch	der	Einfluss	
des	NDVI,	der	Solar	Radiation	und	der	Kontext	beschreibenden	Texturparameter	auf	
die	Klassifikationsgenauigkeit	untersucht	werden.	
	
	

1.2 Fragestellung	und	Hypothesen	

	
In	dem	oben	beschriebenen	Zusammenhang	ergeben	sich	die	folgenden	
Fragestellungen	und	Hypothesenformulierungen:		
	
	

1. Welche	 natürlichen	 und	 semi‐natürlichen	 Vegetationsgesellschaften	 alpiner	
Regionen	 können	 auf	 der	 Basis	 multitemporaler	 Rapideyedaten	
unterschieden	werden?	
	

2. Auf	 der	 Basis	 der	 unter	 Fragestellung	 1	 formulierten	 Klassifizierungstiefe	
werden	 drei	 verschiedene	 Klassifikationsverfahren	 Maximum	 Likelihood,	
Decision	Tree	und	Support	Vector	Machine	miteinander	verglichen.		
Hieraus	 ergibt	 sich	 die	 Fragestellung,	 welcher	 der	 drei	 Algorithmen	 sich	
hinsichtlich:	

a) der	Genauigkeit	
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b) der	Generalisierungsfähigkeit	
für	 eine	 Vegetationsklassifizierung	 vor	 dem	 Hintergrund	 der	 Natura	 2000	
Berichterstattung	auszeichnet.	

	
3. Kann	die	Klassifikationsgenauigkeit	durch	die	Verwendung	multitemporaler	

Daten	verbessert	werden?	
Hypothese:	 Aufgrund	 der	 phänologischen	 Unterschiede	 zwischen	 einzelnen	
Vegetationsgesellschaften	sowie	zeitlich	bedingten	Nutzungsmaßnahmen	lassen	
sich	die	unter	Fragestellung	1	definierten	Vegetationsklassen	unter	Verwendung	
mehrerer	Aufnahmezeitpunkte	besser	voneinander	trennen	und	erhöhen	somit	
die	Klassifikationsgenauigkeit.	
	

4. Kann	 die	 Klassifikationsgenauigkeit	 durch	 die	 Berechnung	 der	 Solar	
Radiation	 für	 die	 jeweiligen	 Aufnahmezeitpunkte	 der	 Rapideye	 Daten	
verbessert	werden?	
Hypothese:	 „Die	 aufgrund	 der	 Topographie	 am	 Boden	 unterschiedlich	
einfallende	 Sonneneinstrahlung	 und	 die	 daraus	 resultierende	 variierende	
Rückstreuung	 lässt	 sich	 durch	 die	 Berechnung	 der	 Solar	 Radiation	
kompensieren	und	verbessert	somit	die	Klassifikationsgenauigkeit.“	

	
5. Können	Vegetationsindices	das	Klassifikationsergebnis	verbessern?	

Hypothese:	„Der	Vegetationsindex	NDVI	und	insbesondere	der	auf	der	Basis	des	
Rededge	 Kanals	 abgeleitete	 NDVI	 begünstigen	 das	 Klassifikationsergebnis	
aufgrund	 ihres	 Potentials	 zwischen	 dichter	 und	 weniger	 dichter	 Vegetation	
unterscheiden	zu	können.“	
	

6. Können	die	aus	Luftbildern	abgeleiteten	Kontext	beschreibenden	Parameter	
der	Texturmaße	die	Klassifikationsgenauigkeit	verbessern?	
Hypothese:	 „Durch	die	hohe	geometrische	Auflösung	der	Luftbilder	 liefern	die	
Kontext	 und	 Struktur	 beschreibenden	 Parameter	 der	 Texturmaße,	 die	 die	
Intensitätswerte	 der	 Nachbarschaft	 in	 ihre	 Berechnungen	 mit	 einbeziehen	
wertvolle	Zusatzinformationen,	die	die	Klassifikationsgenauigkeit	verbessern.“	
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1.3 Gliederung	der	Arbeit	

	
Der	Aufbau	der	Arbeit	gliedert	sich	zunächst	in	eine	kurze	Erläuterung	des	Rahmens	
(Kapitel	2)	der	Untersuchung,	welcher	durch	die	Grundlagen	von	Natura	2000	und	
den	 theoretischen	 Grundprinzipien	 der	 Klassifizierungsverfahren	 der	
Fernerkundung,	 die	 einen	 Beitrag	 zur	 Erfassung	 von	 Natura	 2000	 Schutzgebieten	
liefern	können,	gegeben	ist.	In	Kapitel	3	werden	sowohl	das	Untersuchungsgebiet	als	
auch	die	 in	dieser	Studie	zu	Verfügung	stehenden	Daten	vorgestellt.	Kapitel	4	zeigt	
den	 Weg	 von	 der	 Aufbereitung	 der	 Daten	 und	 der	 Anwendung	 der	 in	 Kapitel	 2	
beschriebenen	Verfahren	zur	Überprüfung	der	Ergebnisse.	 In	Kapitel	5	werden	die	
Ergebnisse	 analog	 zur	 Formulierung	 der	 Hypothesen	 präsentiert	 und	 in	 Kapitel	 6	
diskutiert.	Kapitel	 7	 lässt	 den	Raum	 für	 Ideen,	 die	 in	 zukünftigen	Untersuchungen	
umgesetzt	werden	wollen.		
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2 Theoretische	Grundlagen	

2.1 Natura	2000	

	
Natura	 2000	 ist	 ein	 EU‐weites	 Netzwerk,	 welches	 unter	 der	 Flora‐	 und	 Fauna–	
Habitatrichtlinie	 (92/43/EWG)	zur	Erhaltung	der	Biodiversität	 initiiert	wurde.	Das	
Ziel	ist	eine	Langzeitüberwachung	ökologisch	wertvoller	und	schützenswerter	Arten	
sowie	 deren	 Lebensräume.	 Natura	 2000	 besitzt	 somit	 eine	 Schlüsselfunktion	 im	
Rahmen	 einer	 EU‐	 übergreifenden	 Naturschutzpolitik,	 welche	 die	 Basis	 für	 ein	
nachhaltiges	 Management	 hinsichtlich	 ökologischer	 und	 ökonomischer	 Kriterien	
dieser	Regionen	liefert	(EUROPEAN	COMMISSION	2012).	
	
In	 Abhängigkeit	 klimatischer	 und	 geologischer	 Bedingungen	 erfolgt	 innerhalb	
Europas	eine	Einteilung	in	neun	biogeographische	Regionen,	die	ebenso	die	marinen	
Ökosysteme	mit	einbeziehen	(EUROPEAN	COMMISSION	2012),	die	nach	„geographischen,	
entwicklungsgeschichtlichen,	 klimatischen,	 topographischen	 und	 bodenkundlichen	
Kriterien“	voneinander	abgegrenzt	werden	(RUFFINI	2001).		
Für	 die	 Deklaration	 der	 Natura	 2000	 Schutzgebiete	 stellt	 zunächst	 jeder	 der	 27	
Mitgliedstaaten	 Informationen	 über	 die	 natürlichen	 Lebensräume	 mit	 den	 darin	
vorkommenden	 Arten	 aus	 Flora	 und	 Fauna	 bereit.	 Auf	 der	 Basis	 dieser	
Zusammenstellung	 werden	 von	 der	 Europäischen	 Kommission	 für	 jede	
biogeographische	 Region	 Gebiete	 von	 gemeinschaftlicher	 Bedeutung	 ausgewiesen.	
Anschließend	unterliegt	es	dem	Verantwortungsbereich	der	Mitgliedsstaaten	bis	zu	
einer	Frist	von	sechs	Jahren	nach	Anerkennung	der	Gebiete	von	gemeinschaftlicher	
Nutzung,	 diese	 als	 Natura	 2000	 Flächen	 zu	 erklären	 und	 sie	 als	 Schutzgebiet	 zu	
kennzeichnen	(EUROPÄISCHE	KOMMISSION	2012)	Anschließend	wird	 für	 jede	der	neun	
biogeographischen	 Regionen	 eine	 Liste	 der	 Gebiete	 von	 gemeinschaftlicher	
Bedeutung	definiert.		
	
	

2.1.1 Vogelschutzrichtlinie	

	
Die	 Vogelschutzrichtlinie	 hat	 den	 Erhalt	 wildlebender	 Vogelarten	 zum	 Ziel.	 Dieser	
soll	 durch	 die	 Umsetzung	 von	 Maßnahmen,	 welche	 das	 Überleben	 sowie	 den	
Fortbestand	der	Arten	sichern,	gewährleistet	werden.	Nach	Artikel	3	(79/409/EWG)	
der	Richtlinie	ist	jeder	Mitgliedstaat	dazu	aufgefordert,	eine	ausreichende	Fläche	der	
für	 wildlebende	 Vogelarten	 notwendigen	 Lebensräume	 durch	 ökologisch	
angemessene	 Gestaltung	 zu	 erhalten	 oder	 durch	 Neuschaffung	 zerstörter	
Lebensräume	und	Ausweisung	von	Schutzgebieten	die	Habitate	wieder	herzustellen.	
Artikel	4(1)	(79/409/EWG)	verankert	die	Pflicht	eines	jeden	Mitgliedstaates	Gebiete	
auszuweisen,	die	die	oben	genannten	Maßnahmen	erfüllen.	Diese	Regionen	werden	
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als	Europäische	Vogelschutzgebiete	bzw.	Special	Protection	Area	erklärt.	
Anhang	I	der	Vogelschutzrichtlinie	enthält	die	Auflistung	der	besonders	gefährdeten	
und	 darum	 schützenswerten	 Vogelarten	 für	 welche	 die	 Europäischen	
Vogelschutzgebiete	ausgewiesen	werden	müssen.	
	
	

2.1.2 Flora‐	und	Fauna‐Habitatrichtlinie	

Die	 Flora	 und	 Fauna	 Habitatrichtlinie	 baut	 auf	 der	 Vogelschutzrichtlinie	 auf	 und	
dient	 gemeinsam	mit	 dieser	 der	 Umsetzung	 der	 Berner	 Konvention.	 Ziel	 ist	 die	 „	
Erhaltung	 der	 natürlichen	 Lebensräume	 sowie	 der	 wildlebenden	 Tiere	 und	
Pflanzen“(92/43/EWG).	
Zur	 Sicherung	 des	 Erhalts	 zählen	 alle	 Maßnahmen,	 die	 notwendig	 sind	 um	 einen	
günstigen	Zustand	der	Lebensräume	zu	garantieren	(§1	der	Richtlinie	92/43/EWG),	
wozu	ebenso	der	Schutz	und	die	Verbesserung	der	Qualität	zählen.	
Der	Qualitätszustand	wird	wiederum	als	„günstig“	eingestuft,	sobald	die	Fläche	des	
Lebensraumes	sowie	Anzahl	Arten	als	auch	die	Populationsdynamik	eine	Tendenz	zu	
einem	 langfristigen	 Bestand	 aufweisen	 oder	 gar	 eine	 Ausdehnung	 des	
Verbreitungsgebietes	 und	 eine	 Erhöhung	 der	 Artenzahl	 versprechen.	 In	 diesem	
Sinne	 ist	 es	 eine	 der	 Hauptaufgaben	 Managementpläne	 zu	 entwickeln,	 die	 denen	
Maßnahmen	festgelegt	werden,	die	den	Schutz	und	Erhalt	der	biologischen	Vielfalt	
garantieren,	jedoch	dieses	Ziel	gleichzeitig	in	Einklang	mit	wirtschaftlichen,	sozialen	
und	kulturellen	Interessen	bringen.		
Laut	 Artikel	 11	 der	 FFH‐Richtlinie	 verpflichtet	 sich	 jeder	 Mitgliedstaat	 die	
ausgewiesenen	 Flächen	 demgemäß	 zu	 überwachen	 um	 entsprechend	 Artikel	 17	
über	 den	 Qualitätszustand	 sowie	 die	 Erhaltungsmaßnahmen	 für	 die	 von	 ihm	
anerkannten	Schutzgebiete	berichten	zu	können.	
Anhang	 I	 der	 FFH‐	 Richtlinie	 enthält	 die	 vorkommenden	 Lebensraumtypen	 der	
einheimischen	Arten	in	Anhang	II	
	
	

2.2 Klassifikation	

Klassifikationsverfahren	spielen	eine	zentrale	Rolle	 im	Bereich	der	Fernerkundung,	
da	 sie	 die	 Basis	 für	 die	 Generierung	 thematischer	 Karten	 bilden	 (SCHOWENGERDT	
2007).	 Thematische	 Karten	 sind	 wiederum	 als	 Informant	 räumlicher	
Verteilungsmuster	 die	 Grundlage	 umweltrelevanter	 Planungs‐	 und	
Managementprozesse.	 Im	 Zusammenhang	 mit	 der	 Natura	 2000	
Berichterstatungspflicht	 sind	 sie	 die	 Basis	 für	 die	 anschließende	 Erfassung	 des	
Qualitätszustandes	der	Lebensräume	(VANDEN	BORRE	ET	AL.	2011).	
Die	 jeweiligen	 Verfahren,	mit	 denen	 die	 Daten	 klassifiziert	werden,	 unterscheiden	
sich	 hinsichtlich	 der	 Kriterien,	 nach	 denen	 sie	 den	 spektralen	 Merkmalsraum	
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untergliedern	(FOODY	ET	AL.	2006).	
Im	Folgenden	sollen	die	in	dieser	Untersuchung	verwendeten	Verfahren	vorgestellt	
werden.	
	
	

2.2.1 Unüberwachte	Klassifikation	

Die	unüberwachte	Klassifzierung	setzt	kein	externes	Vorwissen	über	die	Verteilung	
Klassen	 voraus.	 Vielmehr	 kann	 sie	 ‐	 als	 Komplement	 zu	 einer	 überwachten	
Klassifizierung	 ‐	 Aufschluss	 über	 das	 Potential	 der	 Klassen‐Trennbarkeit	 geben,	
welches	 in	Abhängigkeit	zum	inhärenten	Spektralverhalten	steht.	Computer	basiert	
werden	 so	 genannte	 spektrale	 Cluster	 gebildet,	 deren	 Charakter	 einen	
Erklärungsgehalt	für	die	Zielklassen	liefern	kann.	Ob	die	generierten	Spektralklassen	
jedoch	 tatsächlich	mit	 den	 zu	 bestimmenden	 Klassen	 korrelieren,	muss	 analytisch	
überprüft	werden	(RICHARDS	&	JIA	2006,	SCHOENGERDT³	2007)	
	
	

2.2.1.1 Isodata	Clustering	

Eines	der	 am	häufigsten	 verwendeten	unüberwachten	Verfahren	 ist	neben	dem	K‐
Means	Algorithmus	das	Isodata	Clustering	nach	BALL	&	HALL	(1965).	
Nach	dem	Grundprinzip	werden	zunächst	in	Abhängigkeit	der	zu	bildenden	Anzahl	
Klassen	 willkürlich	 Vektoren	࢓ෝ 	 im	Merkmalsraum	 gesetzt	 (Abb.	 2.2.1.1‐1a‐b)	mit	
ෝ࢓ i,		i	 ൌ 	૚. . . . . ෝ࢓	Vektoren	bildenden	zu	der	Anzahl	die	C	wobei	࡯ 	sind	(RICHARDS	&	
JIA	2006).		
Ihnen	werden	die	nach	der	Euklidischen	Distanz	am	nächsten	zugewandten	Pixel	࢞	
zugeordnet	(Abb.	2.2.1.1‐1c),	wobei	erste	Entscheidungsgrenzen	den	Merkmalsraum	
unterteilen.	 Auf	 der	 Basis	 der	 generierten	 Cluster	 wird	 der	 Mittelwertvektor	 neu	
berechnet,	 wodurch	 es	 zu	 einer	 Neuzuweisung	 der	 Pixel	 kommt,	 die	 eine	
Umstrukturierung	der	Cluster	zur	Folge	hat	(Abb.	2.2.1.1‐1d).		
Das	 ISODATAClustering	 bezieht	 gegenüber	 dem	 K‐Means	 Algorithmus	 ein	
zusätzliches	 Kriterium	 in	 die	 Berechnung	 ein,	 bei	 dem	 Cluster,	 deren	 Pixelanteil	
unter	einem	bestimmten	Grenzwert	und	die	Distanzen	zweier	benachbarter	Cluster‐
Zentroiden	 einen	 zuvor	 festgelegten	 Schwellenwert	 unterschreiten,	 zusammen	
gefügt	werden.	Diejenigen,	deren	Standardabweichung	den	Grenzwert	überschreitet	
und	 die	 Anzahl	 der	 Pixel	 mehr	 als	 doppelt	 so	 hoch	 ist	 wie	 die	 zur	 Bildung	 eines	
Clusters	bestimmte	minimale	Pixelanzahl,	werden	hingegen	geteilt.	Dieser	 iterative	
Prozess	 wird	 beendet	 sobald	 die	 Pixel	 aufgrund	 der	 Neuberechnung	 der	
Mittelwertvektoren	 nicht	 mehr	 neu	 geschätzt	 werden	 müssen	 (JENSEN	 1996,	
SCHOWENGERDT	 2006).	 Ziel	 ist	 es,	 die	 Summe	 aller	 quadrierten	 Abweichungen	
sequentiell	zu	minimieren	(RICHARDS	&	JIA	2006).		
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Jedoch	 gibt	 es	 –	 einer	 hohen	 Trennbarkeit	 entsprechend	 –	 keinen	 Grenzwert	 für	
diese	 Maße.	 Durch	 Einbeziehen	 der	 Klassenwahrscheinlichkeiten	 kann	 dieses	
Problem	 jedoch	 umgangen	 werden,	 was	 von	 den	 Maßen	 der	 Transformierten	
Divergenz	sowie	der	Jeffries‐Matusita	Differenz	gewährleistet	wird.		
Für	 einen	 Klassifizierungsalgorithmus,	 dessen	 Berechnung	 sowohl	 die	
Mittelwertvektoren	 als	 auch	 die	 Varianzen	 und	 Kovarianzen	 einbezieht,	 sollte	
dementsprechend	 ein	 Maß	 verwendet	 werden,	 welches	 sich	 auf	 diese	 Parameter	
stützt.		
Einfache	 Distanzmaße	 eignen	 sich	 für	 eine	 anschließende	 Nearest	 Neighbour	
Klassifizierung	(SCHOWENGERDT	2006).	
	

Tab.2.2.1.1‐1:Distanzparameter	zur	Bestimmung	der	Trennbarkeit	im	spektralen	Merkmalsraum	
Distanzparameter	 Formel

Euklidische	Distanz	 2ܮ ൌ	∥ μܽ െ μܾ ∥ ൌ ሾሺμܽ െ μܾሻܶሺμܽ െ μܾሻሿ1/2 ൌ ൥෍ሺ݉ܽ݇ െ ܾ݉݇ሻ²

௄

௞ୀଵ

൩ 1/2	

Winkeldistanz	(Angular	
Distance)	

ܩܰܣ ൌ acos ൬
μܽܶμܾ

∥ μܽ ∥∥ μܾ ∥
൰	

Mahalanobis	Distanz	 ܪܯ ൌ ൤ሺμܽ െ μܾሻܶ ൬
aܥ ൅ bܥ

2
൰ െ 1ሺμܽ െ μܾሻ൨	

Divergenz	 ܦ ൌ
1
2
aܥሾሺݎݐ ൅ ୟିଵܥbሻሺܥ ൅ ୠܥ

ିଵሻሿ ൅
1
2
ୟିଵܥሾሺݎݐ ൅ ୠܥ

ିଵሻሺμܽ െ μܾሻሺμܽ െ μܾሻܶሿ	

Jeffries‐Matusita	 ܯܬ ൌ ሾ2ሺ1 െ ݁ െ Bሻሿ1/2	

	
	

2.2.2 Überwachte	Klassifzierung	

 
Im	 Gegensatz	 zu	 den	 unüberwachten	 Klassifikationsalgorithmen,	 nutzen	 die	
überwachten	 Verfahren	 auf	 der	 Basis	 von	 externem	 Wissen	 generierte	
Referenzsignaturen,	 mit	 deren	 Hilfe	 sich	 eine	 Zuordnungsfunktion	 für	 die	
unbekannten	Pixel	ableiten	lässt.		
Die	 überwachten	 Verfahren	 lassen	 sich	 wiederum	 untergliedern	 in	 parametrische	
Ansätze	und	nicht	parametrische	Ansätze.	

2.2.2.1 Parametrische	Klassifikation	

 
Parametrische	 Verfahren	 treffenAnnahmen	 über	 die	 zugrunde	 liegende	 Verteilung	
der	 jeweiligen	 Klassen.	 Unter	 dieser	 Voraussetzung	 lassen	 sich	 statistische	
Parameter	 ableiten,	 auf	 deren	 Basis	 sich	 die	 Entscheidungsfunktionen	 für	 die	
Zuordnung	 der	 Klassen	 schätzen	 lassen.	 Die	 wohl	 am	 weitesten	 verbreitete	
Methodeist	die	Maximum	Likelihood	Klassifikation	(SCHOWENGERDT	2007).	
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Maximum	Likelihood	

 
Das	 Grundprinzip	 der	 Maximum	 Likelihood	 Klassifikation	 beruht	 auf	 dem	 Bayes‐
Theorem,	bei	welchem	zunächst	durch	die	Kenntnis	des	Häufigkeitsvorkommens	der	
jeweiligen	Klassen,	die	aus	den	Referenzdaten	abgeleitet	wird,	von	so	genannten	a‐
priori	Wahrscheinlichkeiten	ausgegangen	wird.		
Basis	 des	 Algorithmus	 ist	 die	 Annahme,	 dass	 die	 Grauwertverteilungen	 der	
jeweiligen	 Klassen	 einer	 Normalverteilung	 folgen.	 Somit	 lässt	 sich	 jede	 Klasse	 im	
zweidimensionalen	 Raum	 durch	 ihren	 Mittelwert	 und	 ihre	 Varianz	 beschreiben.	
Multispektrale	 Daten	 erfordern	 jedoch	 eine	 mehrdimensionale	 Darstellung	 des	
Merkmalsraums,	so	dass	die	Klassen	über	den	Mittelwertvektor	sowie	die	Varianz‐
Kovarianzmatrix	 beschrieben	 werden	 müssen.	 Aus	 diesen	 Parametern	 lässt	 sich	
anschließend	 wiederum	 eine	Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion	 für	 das	 Auftreten	
der	jeweiligen	Klassen	ableiten.	
Die	Zuweisung	eines	unbekannten	Pixels	࢞	 zur	Klasse	ωi	 erfolgt	nach	dem	Prinzip	
der	größtmöglichen	Wahrscheinlichkeit	für	das	Auftreten	der	Klasse	ωi		an	der	Stelle	
	Entscheidungsfunktion	Die	.࢞ leitet	sich	über	den	Vergleich	der	Wahrscheinlichkeit	

des	 unbekannten	 Pixels	 	࢞ zur	 Klasse	 ωi	 zu	 gehören	 ሻ݅߱│ݔሺ݌ 	∗ 	ሺ߱݅ሻ݌	 mit	 der	

Wahrscheinlichkeit	der	Referenzsignatur	݌ሺݔ│݆߱ሻ 	∗ 	ab	(Gl.2.1)	folgt	wie	ሺ݆߱ሻ݌	
	

	 ሻ݅߱│ݔሺ݌ 	∗ ሺ߱݅ሻ݌	 	൒ ሻ݆߱│ݔሺ݌	 	∗ 	݈݈݅݁ܽ	ݎሺ݆߱ሻ݂ü݌	 ് 	݆; 	ݔ	 ∈ ߱݅	 (2.1)	
	
wobei	݌ሺ߱݅ሻ	die	a‐priori	Wahrscheinlichkeit	der	Referenzklasse	ωj	mit	ωj	ൌ
	1,… . . . 	.ist	Klassen	der	Gesamtanzahl	die	ܯ	wobei	und	ܯ

Die	bedingte	Wahrscheinlichkeit	݌ሺݔ│߱݅ሻ	des	Auftretens	der	Klasse	߱	an	der	Stelle	ݔ	
leitet	 sich	 wiederum	 durch	 die	 Mittelwertvektoren	 sowie	 die	 Varianz‐
Kovarianzmatrix	wie	folgt	ab	(Gl.2.2)	(RICHARDS	&	JIA	2006):	
	

	 ݔሺ݌ ∣ ߱iሻ
ଵ

ሺଶ	గሻ୒/ଶ	∣∑ ∣೔ ଵ/ଶ
∗ 	݁ି

భ
మ
ሺ௫ି௠୧ሻ୲∑ ሺ௫ି௠୧ሻషభ

೔ 	 (2.2)	

	
wobei		࢓i:	der	Mittelwertvektor	der	Referenzklasse	݅	ist	und	࢏ࢳ:	die	Kovarianzmatrix	
der	Referenzklasse	i.	ࡺ	repräsentiert	die	Anzahl	der	verwendeten	Spektralbänder.	

2.2.2.2 Nicht‐Parametrische	Verfahren	

 
Nicht‐parametrische	 Verfahren	 hingegen	 machen	 keine	 Annahmen	 über	 die	
zugrunde	 liegende	Verteilung	der	Klassen.	 Sie	gehören	zu	den	Machine	Lernenden	
Algorithmen	 und	 schätzen	 die	 Entscheidungsfunktion	 demnach	 auf	 der	 Basis	 der	
Trainingsdaten.	
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Entscheidungskriterien	 untersucht	 werden	 oder	 eine	 Verkürzung	 der	 Struktur	
generiert	werden	(QUINLAN	1999,	FRIEDL	&	BROADLEY	1997).	In	der	Praxis	wird	meist	
letztere	Variante	genutzt.	
Durch	 „Pruning“	 bzw.	 „Zurückschneiden“	 wird	 der	 anfänglich	 generierte	 Baum	
sukzessive	 unter	 Hinzunahme	 eines	 zweiten	 unabhängigen	 Trainingsdatensatzes	
verkürzt	 (QUINLAN	 1987).	 Ziel	 ist	 es,	 die	 internen	 Knoten	 weitestgehend	 durch	
Blätter	 zu	ersetzen	um	die	Größe	der	Baumstruktur	 zu	verringern.	Ergibt	 sich	mit	
Hilfe	 des	 unabhängigen	 Trainingsdatensatzes	 eine	 höhere	 Genauigkeit	 in	 der	
verkürzten	 Struktur,	 so	 wird	 diese	 beibehalten.	 Die	 Klassenzuweisung	 an	 den	
jeweiligen	Blättern	erfolgt	nach	dem	Mehrheitsprinzip	(FRIEDL	&	BROADLEY	1997).	
	
Die	Performance	 im	Hinblick	 auf	die	Klassifikationsgenauigkeit	 sowie	die	Effizienz	
des	Algorithmus	werden	durch	die	Wahl	der	Baumstruktur	maßgeblich	beeinflusst	
(RICHARDS	&	JIA	2006).	
Es	gibt	verschiedene	Ansätze	die	Entscheidungsfunktionen	(splits)	zur	Unterteilung	
der	 Daten	 in	 zunehmend	 homogene	 Einheiten	 abzuleiten.	 Nach	 dem	 Prinzip	 der	
Parsimonie	sind	die	meisten	Ansätze	bestrebt,	die	Struktur	so	klein	wie	möglich	zu	
halten,	 was	 gleichzeitig	 entsprechend	 verschiedener	 Untersuchungen	 die	 bessere	
Vorhersagegenauigkeit	erzielt	(QUINLAN	&	RIVEST	1989).		
Es	 lassen	 sich	 Univariate	 und	 Multivariate	 Ansätze	 unterscheiden,	 wobei	 der	 in	
dieser	Untersuchung	verwendete	C4.5	und	See5	Algorithmus	das	univariate	Prinzip	
zu	Grunde	legt	(QUINLAN	1999,	PAL	&	MATHER	2003).	
Der	Univariate	Decision	Tree	Algorithmus	verwendet	an	jedem	Entscheidungszweig	
jeweils	 nur	 ein	 Charakteristikum	 für	 die	 Generierung	 des	 Entscheidungsbaumes	
(QUINLAN	 1999,	 PAL	 &	MATHER	 2003).	 Hingegen	werden	 beim	Multivariaten	 Ansatz	
mindestens	ein	oder	mehrere	Features	in	den	Prozess	einbezogen.		
	
Der	 C4.5	 und	 See5	 Algorithmus	 stützt	 sich	 auf	 die	 Arbeiten	 von	 Hunt,	 die	 ihre	
Ursprünge	 bereits	 in	 den	 späten	 50er	 Jahren,	 Beginn	 der	 60er	 Jahre	 haben	 (HUNT	
1962).	
Er	 baut	 auf	 zwei	 heuristischen	 Unterteilungskriterien	 auf,	 dem	 Prinzip	 des	
information	gain	und	dem	des	gain	ratio	(QUINLAN	1999).	
	
Der	Informationsgehalt	I	(Gl.2.3)	(QUINLAN	1999),	mit	dem	die	jeweilige	Klasse	K	im	
Trainingsdatensatz	T	 identifiziert	wird,	 lässt	 sich	mit	Hilfe	der	relativen	Häufigkeit	
RH	wie	folgt	ableiten:	

	
	 ሺܶሻܫ 	ൌ 	െ	∑ ,݆ܭሺ	ܪܴ ܶሻ ,݆ܭሺ	ܪሺܴ݃݋݈ ܶሻሻ௫

௝ୀଵ 	 (2.3)	

	
Der	 tatsächliche	 Informationsgewinn	 (information	 gain)ࡳ	 (Gl.2.4)	 (QUINLAN	 1999)	
wird	 nach	 der	 sequentiellen	 Untergliederung	 des	 Trainingsdatensatzes	 in	
Untereinheiten	T1,…Ti	über	die	Entscheidungskriterien	E		beschrieben.		
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	 ,ሺܶܩ ሻܧ 	ൌ ሺܶሻܫ	 	െ	∑ ∣்௜∣

∣்∣
௧
௜ୀଵ 	ሺܶ݅ሻܫ	 (2.4)	

	
Ziel	ist	es	ein	Kriterium	E	zu	finden,	bei	der	die	Funktion	G(T,	E)	maximal	wird.	Das	
wiederum	 bedingt	 eine	 Präferenz	 für	 Entscheidungskriterien	 mit	 mehr	 als	 einem	
Resultat,	 wobei	 jede	 Untereinheit	 Ti	 nur	 einen	 Fall	 enthält.	 Durch	 die	
Berücksichtigung	 der	 potentiellen	 Informationࡼ	 (Gl.2.5)	 der	 einzelnen	
Untereinheiten	lässt	sich	dieses	Problem	jedoch	vermeiden	(QUINLAN	1999).	
	

	 ܲሺܶ, ሻܧ 	ൌ 	െ	∑ ∣்௜∣

∣்∣
௧
௜ୀଵ ∣ሺ∣்௜	݃݋݈	

∣்∣
ሻ	 (2.5)	

	
Anschließend	 wird	 dasjenige	 Entscheidungskriterium	 gewählt,	 wodurch	 das	
Verhältnis	zwischen	dem	Informationsgewinn	ࡳ	und	der	potentiellen	Information	ࡼ	
maximiert	wird.	Dieses	Verhältnis	beschreibt	den	gain	ratio	(Gl.2.6)	(QUINLAN	1999).	
	

	 ீሺ்,ாሻ

௉ሺ்,ாሻ	
	 (2.6)	

	
	

Support	Vector	Machine	

Support	Vector	Machine	besitzt	im	Gegensatz	zu	den	Parametrischen	Verfahren	den	
Vorteil	der	Unabhängigkeit	von	der	statistischen	Verteilung	der	Klassen	und	benötigt	
keine	 a‐priori	 Informationen.	 Die	 Basis	 der	 Entscheidungsfunktion	 für	 die	
Klassenzuweisung	 beruht	 auf	 einem	 „geometrischen“	 Kriterium	 statt	 auf	
„statistischen“	 Merkmalen	 wie	 bei	 den	 parametrischen	 Verfahren.	 Die	 einzige	
Annahme,	die	hierbei	getroffen	wird,	ist	die	Unabhängigkeit	der	Trainingsdaten	von	
den	Testdaten	(BURGES	1998).	
	
Ziel	 des	 Algorithmus	 ist	 es,	 eine	 Hyperebene	 zu	 finden,	 die	 die	 Klassen	 optimal	
voneinander	 trennt.	 Das	 Optimalitätskriterium	 ist	 hierbei	 die	 Erhöhung	 der	
Flexibilität	 des	 Klassifizierungsalgorithmus	 durch	 die	 Maximierung	 des	
Generalisierungsgrades	 und	 somit	 der	 Vermeidung	 einer	 Überanpassung	 des	
Modells	(CRISTIANINI	&	SHAWE‐TAYLOR	2000,	BELOUSOV	ET	AL.	2002).		
Bei	den	meisten	Klassifizierungsverfahren	wird	der	Generalisierungsfehler	ࣕࡺ	durch	
die	Dimensionalität	der	Eingangsdaten	bestimmt.	Mit	zunehmender	Dimensionalität	
erhöht	 sich	 jedoch	 auch	 die	 Anzahl	 der	 für	 das	Modell	 zu	 schätzenden	 Parameter	
und	gleichzeitig	ergibt	sich	dadurch	der	Bedarf	einer	größeren	Anzahl	Samples.	Der	
Generalisierungsfehler	 	ࡺࣕ setzt	 sich	 zusammen	 aus	 dem	 kleinstmöglichen	
Generalisierungsfehler	 ࣕ∞	 einer	 infiniten	 Anzahl	 Trainingsdaten	 und	 dem	 sich	 in	
Abhängigkeit	von	der	Dimensionalität	ändernden	Fehler	ࡺࣕࢤ..	Er	ergibt	sich	damit	
wie	folgt	(Gl.2.7)	(BELOUSOV	ET	AL.	2002):	
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	 ߳ܰ	 ൌ 	߳∞ ൅ 	ܰ߳߂	 (2.7)	
	
Der	 SVM	 Ansatz	 baut	 im	 Gegensatz	 zu	 den	 klassischen	 Verfahren	 auf	 der	 Vapnik	
Chervonenkis	Theorie	auf.	Hierbei	wird	die	 Flexibilität	 des	Klassifikators	durch	die	
Minimierung	 des	 strukturellen	 Risikos	 kontrolliert.	 Der	 Begriff	 des	 strukturellen	
Risikos	kommt	aus	der	Machine	Learning	Theorie	und	beschreibt	die	Maximierung	
der	Generalisierungsfähigkeit	durch	eine	weitgehende	Unterdrückung	des	negativen	
Einflusses	durch	die	oben	beschriebene	Abhängigkeit	von	der	Dimensionalität	und	
dem	 damit	 im	 Zusammenhang	 stehenden	 Bedarf	 einer	 ausreichend	 hohen	 Anzahl	
Trainingsdaten	 (BELOUSOV	 ET	 AL.	 2002).	 Die	 einzige	 Grundvoraussetzung	 für	 die	
Anwendung	 des	 Modells	 ist	 eine	 unabhängige	 Generierung	 der	 Trainings‐	 und	
Testdaten	(CRISTIANINI	&	SHAWE‐TAYLOR	2000).		
Der	Generalisierungsfehlerࣕࡺ	wird	nach	oben	durch	ࣕࡺ

	sich	ergibt	und	beschränkt࡯ࢂ
nach	(Gl.2.8)	(BURGES	1998,	BELOUSOV	ET	AL.	2002)	
	

	 ߳ܰ	 ൑ ߳ே
௏஼ ൌ 	݊݅ܽݎݐ߳	 ൅	ට

ௗ୚େቀ୪୭୥ቀ మಿ
೏౒ి

ቁାଵቁି୪୭୥ሺఎ/ସሻ

ே
	 (2.8)	

	
wobei	ࣕ࢔࢏ࢇ࢚࢘		der	empirische	Fehler	ist,	der	aus	ࡺ	Trainingsdaten	hervorgeht.	Der	
Wertebereich	 für	 	ࣁ ist	 0 ൑ 	ࣁ	 ൑ 1	 und	 gibt	 das	 Konfidenzintervall	 an,	mit	 der	 die	
obere	Grenze	ࣕࡺ

		.eintritt࡯ࢂ
	۱܄ࢊ ist	 die	 Vapnik‐Chervonenkis	 Dimension	 und	 zugleich	 das	 Maß	 der	
Generalisierungsfähigkeit	(BURGES	1998,	BELOUSOV	ET	AL.	2002).	Sie	hängt	wiederum	
von	der	Streuung	der	Daten	ࡾ	und	der	Spannweite	ࡹ	zwischen	den	Klassengrenzen	
ab.	 Ziel	 ist	 eine	 Minimierung	 der	 Vapnik‐Chervonenkis	 Dimension	 	۱܄ࢊ (Gl.2.9)	
durch	eine	Maximierung	der	Spannweite	ࡹ	im	Verhältnis	zur	Streuung	der	Datenࡾ	
(BELOUSOV	ET	AL.	2002).	
	

	 ܥܸ݀ ൑ min ቄ
ோమ

ெమ , ݀ቅ ൅ 1	 (2.9)	

	
Es	 muss	 demnach	 eine	 Hyperebene	 gefunden	 werden,	 die	 den	 Merkmalsraum	 so	
trennt,	dass	der	Abstand	zwischen	beiden	Klassen	maximal	wird.	Die	Maximierung	
der	 Spannweite	M	 ist	 die	 Voraussetzung	 für	 ein	 hohes	 Generalisierungspotential	
(BELOUSOV	2002,	FOODY	ET	AL.	2006).	
	
Linear	 trennbar:	 Die	 Lösung	 dieses	 Grundprinzips	 (Abb.2.2.2.2‐2)	 auf	 dem	 der	
Support	 Vector	 Algorithmus	 aufbaut,	 lässt	 sich	 zunächst	 an	 einer	 linearen	
Binärklassifikation	beschreiben.	
Die	 Entscheidungsfunktion,	 die	 mit	 der	 Hyperebene	 	ࡴ assoziiert	 wird,	 ist	 nach	
Gleichung	2.10	definiert	(MELGANI	&	BRUZZONE	2004)	
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	 ܪ ∶ 	݂ሺݔሻ ൌ 	ݓ	 ∗ 	ݔ	 ൅ ܾ ൌ 0	 (2.10)	
	
wobei	 	ܴ݊	ࣕ	࢞ die	 spektralen	 Eingabeinformationen	 im	 n‐dimensionalen	
Merkmalsraum	 sind.	 Nach	 einer	 geometrischen	 Beschreibung	 wird	 der	
Merkmalsraum	 durch	 die	 Hyperebene	 zweifach	 untergliedert.	 Dabei	 ist	 	࢝ der	 im	
rechten	Winkel	zur	Hyperebene	stehende	Vector	und	࢈	ist	eine	Parallelverschiebung	
der	Hyperebene	selbst	(CRISTIANINI	&	SHAWE‐TAYLER	2000,	FOODY	&	MATHUR	2006).	Der	

Term	 ௕
∥୵∥

	beschreibt	den	Abstand	vom	Nullpunkt	entlang	des	Normalvektors	(FOODY	

ET	AL.	2006,	MELGANI	&	BRUZZONE	2006,	BRUZZONE	&	PERSELLO	2009).	Aus	der	Machine	
Learning	Theorie	geht	hervor,	dass	die	beiden	Parameter	࢝	und	࢈	auf	der	Basis	der	
Daten	 im	 Trainingsprozess	 erlernt	 werden	 müssen	 (CRISTIANINI	 &	 SHAWE‐TAYLER	
2000).	
Die	 Klassenzuweisung	 erfolgt	 über	 die	 Entscheidungsfunktion,	 die	 entweder	 nach	
Gleichung	2.11	ݕ ൌ 1	oder	Gleichung	2.12	ݕ ൌ െ1	wird	(CRISTIANINI	&	SHAWE‐TAYLOR	
2000,	FOODY	&	MATHUR	2006).	
	
	 ∶൅ܪ ݕ ൌ ݂ሺݔሻ ൌ ݓ	 ∗ ݔ ൅ ൅ܾ	 ൌ 		1	 (2.11)	
	 ∶െܪ ݕ ൌ ݂ሺݔሻ ൌ ݓ	 ∗ ݔ െ ൅ܾ	 ൌ 	െ1	 (2.12)	
	
Die	Trainingsdaten,	die	zur	Bildung	der	Hyperebene	verwendet	werden,	sind	die	so	
genannten	Stütz‐	bzw.	Supportvektoren.	Aus	Gleichung	2.11	und	Gleichung	2.12	lässt	
sich	der	Abstand	ࡹ	zwischen	beiden	Parallelebenen	nach	Gleichung	2.13	ableiten:	

	

	 ܯ ൌ 	௪∗௫ା
∥୵∥

െ	௪∗௫ି
∥୵∥

ൌ 	
ሺଵି௕ሻିሺିଵି௕ሻ

∥୵∥
ൌ 	 ଶ

∥௪∥
	 (2.13)	

	
Ziel	ist	es,	die	geometrische	Spanne	ࡹ	zwischen	den	beiden	Parallelen	ࡴ ൅	und	ࡴ െ		

zu	maximieren.	Folglich	muss	der	Betrag	von	∥ ࢝ ∥	minimiert	werden,	wodurch	sich	
eine	konvexe	Kostenfunktion	ergibt	(Gl.2.14),	die	zugleich	das	primäre	Problem	der	
Optimierung	beschreibt.	
	

	 ݉݅݊ ቄ
ଵ

ଶ
	 ∥ ݓ ∥ ²ቅ	 (2.14)	

	
Das	 primäre	 lineare	 Optimierungsproblem	 lässt	 sich	 unter	 Ausnutzung	 der	
Langrange	 Theorie	 durch	 die	 Einführung	 der	 Lagrange	 Multiplikatoren	 	࢏ࢻ 	 mit	
1 ൑ ݅ ൑ ܰ	 in	 eine	 duale	 Repräsentation	 transformieren	 (Gl.2.15)	 (MELGANI	 &	
BRUZZONE	 2004,	 BRUZZONE	 ET	 AL.	 2006).	 Diese	weist	 als	 konkave	Kostenfunktion	 im	
Gegensatz	zur	konvexen	Funktion	mit	relativen	Maxima	nur	ein	absolutes	Maximum	
auf		
	

	 ሻߙሺܮ ൌ 	∑ iߙ െ
ଵ

ଶ
∑ ∑ jሻேݔiݔjሺߙiߙjݕiݕ

௝ୀଵ
ே
௜ୀଵ

ே
௜ୀଵ 	 (2.15)	
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wobei	 der	 Wertebereich	 von	 	iߙ beim	 dualen	 Problem	 eine	 obere	 Grenze	 hat,	 die	
durch	 R	 gegeben	 wird.	 Somit	 ist	 0 ൑ 	݅ߙ	 ൑ ܴ.	 Die	 Konvexität	 der	 ursprünglichen	
Funktion	 (Gl.2.14)	 erlaubt	 jedoch	 die	 Rücktransformation	 von	 der	 dualen	
Beschreibung	zur	Ausgangsfunktion	mit	nur	einer	Lösung.	
Die	Entscheidungsfunktion	 (Gl.2.16),	die	 sowohl	von	den	Lagrange	Multiplikatoren	
als	 auch	 von	 Trainingsdaten	 abhängt	 (MELGANI	 &	 BRUZZONE	 2004),	 ergibt	 hiernach	
wie	folgt:	
	
	 ݂ሺݔሻ ൌ 	∑ i௜ఢௌߙ ሻݔ	iݔሺ	iݕ 	൅ 	ܾ	 (2.16)	
	
S	ist	dabei	das	Subset	der	Samples,	die	effektiv	für	das	Training	verwendet	werden,	
d.h.	 die	 Auswahl	 Stütz‐	 bzw.	 Supportvektoren,	 auf	 deren	Basis	 die	Klassengrenzen	
geschätzt	werden.	Nur	die	Stützvektoren	erfahren	in	Abhängigkeit	 ihrer	Bedeutung	
für	den	Trainingsprozess	eine	Gewichtung	durch	die	Lagrange	Multiplikatoren	und	
werden	 aus	 diesem	 Grund	 auch	 non‐zero	 Lagrange	 Multiplikatoren	 genannt.	 Die	
verbleibenden	 Trainingsdaten	 –	 zero	 Lagrange	 Multiplikatoren	 –	 erfahren	 keine	
Gewichtung	 und	 haben	 deswegen	 keinerlei	 Einfluss	 auf	 die	 Berechnung	 (FOODY&	
MATHUR	2004b,	MELGANI	&	BRUZZONE	2004).	
	
Linear	 nicht	 trennbar:	 Bei	 der	 Umsetzung,	 die	 Spanne	 M	 zu	 maximieren,	 tritt	
jedoch	 ein	 weiteres	 Problem	 auf.	 Da	 die	 Daten	 in	 der	 Realität	 nicht	 dem	 Idealfall	
einer	linearen	Separabilität	folgen,	muss	ein	Kriterium	eingeführt	werden,	durch	das	
nicht	eindeutig	zuordenbare	Daten	richtig	klassifiziert	werden	(CRISTIANINI	&	SHAWE‐
TAYLOR	2000).	Überlappungsbereiche	zwischen	den	Verteilungen	führen	jedoch	dazu,	
dass	 einzelne	 Trainingspunkte	 nicht	 entsprechend	 ihrer	 Klassenzugehörigkeit	
zugewiesen	werden	können.	Für	diese	Punkte,	die	auf	der	 falschen	Seite	des	 ihnen	
entsprechenden	 Bereiches	 im	Merkmalsraum	 (bzw.	 auf	 der	 anderen	 Seite)	 liegen,	
werden	 so	 genannte	 slack	Variablen	 ξ	 eingeführt,	 die	 eine	 bestimmte	 Abweichung	
der	Erwartungswerte	der	Entscheidungsfunktion	zulassen	(BELOUSOV	ET	AL.	2002).	Es	
gilt	 die	 folgende	 Rahmenbedingung	 (Gl.2.17)	 (FOODY	 &	 MATHUR	 2004,	 MELGANI	 &	
BRUZZONE	2004)	für	die	Kostenfunktion	(Gl.2.18)	(MELGANI	&	BRUZZONE	2004):	
	
	 ݓሺ	ݕ ∗ ሻݔ ൅ ܾ ൒ 1 െ ݅ߦ݅ߦ	 ൒ 0	݂üݎ	݈݈ܽ݁		݅, ݂üݎ	݈݈݁ܽ	݊݁ݏݏ݈ܽܭ	݅ݕ ൌ േ1	 (2.17)	
	
Zusätzlich	muss	ein	Parameter	eingeführt	werden,	der	den	Term	der	Abweichungen	
für	 Lösungen	 kontrolliert,	 in	 denen	 Ausreißer	 die	 Spanne	 der	 Variablen	 zu	 groß	
werden	 lassen	 (FOODY	 &	MATHUR	 2004,	 Foody	 et	 al.	 2006).	 	࡯ reguliert	 hierbei	 den	
Kompromiss	 zwischen	 der	 Maximierung	 des	 Abstandes	 	ࡹ zwischen	 den	 beiden	
Parallelen	 (linker	 Term	 Gleichung	 2.18)	 und	 der	 Minimierung	 der	 zugelassenen	
Abweichung	 	࢏ࣈ einzelner	 Datenpunkte,	 die	 außerhalb	 der	 entsprechenden	 Klasse	
liegen	(rechter	Term	Gleichung	2.18)	(FOODY	ET	AL.	2006,	BELOUSOV	ET	AL.	2002).		
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	 ݇	ሺ݅ݔ, ሻ݆ݔ ൌ 	߶ሺ݅ݔሻ 	 ∙ ߶	ሺ݆ݔሻ			 (2.19)	
	
Ein	Kernel,	welches	die	Basis	für	eine	SVM	Klassifizierung	bildet,	muss	das	Mercer’s	
Kriterium	erfüllen	(COURANT	&	HILBERT	1953,	VAPNIK	1995).	
Es	gibt	verschiedene	Kernels	mit	deren	Hilfe	 sich	die	Daten	 transformieren	 lassen.	
Zu	den	am	häufigsten	verwendeten	zählen:		
	
Linear	Kernel	(Gl.2.20)	
	
	 ݇	ሺ݅ݔ, ሻ݆ݔ ൌ 	݅ݔ	 ∙ 	݆ݔ	 (2.20)	
	
Polynomial	Kernel	(Gl.2.21)	
	
	 ݇ሺ݅ݔ, ሻ݆ݔ ൌ ሺ1 ൅ 	݅ݔ ∙ 	ܴ	߳	݌݌ሻ݆ݔ	 (2.21)	
	
Gaussian	Radial	Basis	Function	(RBF)	(Gl.2.22)	(BELOUSOV	ET	AL.	2002)	
	

	 ݇ሺ݅ݔ, ሻ݆ݔ ൌ 	 ݁
∥ೣ೔షೣೕ∥మ

మ഑మ 	ܴ߳ߪ (2.22)	
	
Sigmoidal	Kernel	dessen	Basis	ein	Multilayer	Perceptron	ist	(Gl.2.23).	Jedoch	erfüllt	
es	 im	 Gegensatz	 zu	 den	 anderen	 Kernels	 nicht	 die	 hinreichenden	 Bedingungen	
(BELOUSOV	ET	AL.2002).	
	
	 ݇ሺ݅ݔ, ሻ݆ݔ ൌ tanሺݒሺ 	݅ݔ ∙ ሻ݆ݔ	 	൅ 	ܽሻ								ݒ, ܽ	߳	ܴ	 (2.23)	
	
Die	 Kenntnis	 von	 ࣘ	 ist	 für	 die	 Kernel	 Funktionen	 vernachlässigbar,	 da	 ࣘ	 als	
Skalarprodukt	 bereits	 in	 der	 Berechnung	 der	 Kernels	 vorhanden	 ist.	 Aus	 dem	
Optmierungsproblem	(Gl.2.16)	wird	somit	Gl.2.24	(HUANG	ET	AL.	2002).	
	

	 ሻߙሺܮ ൌ 	∑ ݅ߙ െ ଵ

ଶ
∑ ∑ ሻே݆ݔ݅ݔሺܭ	݆ߙ݅ߙ݆ݕ݅ݕ

௝ୀଵ
ே
௜ୀଵ

ே
௜ୀଵ 	 (2.24)	

	
Die	 Entscheidungsfunktion	 für	 den	 Hilbert	 Raum	 ist	 wie	 folgt	 definiert	 (Gl.2.25)	
(FOODY	ET	AL.	2006)	
	
	 	݂ሺݔሻ ൌ ∑ሺ	݊݃ݏ ,	݅ݔሺ	݇	݅ݕ	݅ߙ ሻݔ 	൅ ܾሻ௥

௜ୀଵ 	 (2.25)	
	
Ursprünglich	wurde	 der	 SVM	Algorithmus	 für	 Binärklassifikationen	 konzipiert.	 Da	
die	 praktischen	 Anwendungen	 jedoch	 häufig	 eine	 Trennung	 von	 mehr	 als	 zwei	
Klassen	 erfordern,	wurden	 verschiedene	Methoden	 entwickelt,	 um	den	Ansatz	 auf	
das	 Multiklassen	 Problem	 zu	 übertragen	 (HUANG	 ET	 AL.	 2002,	 MELGANI	 &	 BRUZZONE	
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2004).	
Zwei	wesentliche	Lösungsstrategien,	die	das	Grundprinzip	einer	Binärklassifikation	
verwenden,	sind	One	against	one	(OAO)	und	One	against	all	(OAA)	(FOODY	&	MATHUR	
2004a).	Für	beide	gilt	(Gl.2.26)	(HUANG	ET	AL.	2002)	
	
	 ܥ ∗	ൌ ݅																	ሻሽݔሼ݃݅ሺ	ݔܽ݉݃ݎܽ ൌ 1,2, , … . ,݉	 (2.26)	
	
unter	der	Voraussetzung,	dass	݃iሺݔሻ ൌ ݂iሺݔሻ	die	Entscheidungsfunktion	der	Klasse	݅ܥ	
ist.		
	
Die	 One	 against	 all	 Strategie	 verwendet	 in	 Abhängigkeit	 der	 Anzahl	 der	 Klassen	
verschiedene	binäre	SVM	und	bildet	 für	 jede	Klasse	݅ܥ	 gegen	alle	anderen	Klassen	
ܥ െ 	.(Gl.2.27)	Entscheidungsfunktion	eine	݅ܥ
	
	 ܥ ∗	ൌ ݅																	ሻሽݔሼ݂݅ሺ	ݔܽ݉݃ݎܽ ൌ 1,2, , … . ,݉	 (2.27)	
	
Mit	 Hilfe	 einer	 geometrischen	 Beschreibung	 ergibt	 sich	 bei	 dieser	 Strategie	 das	
Problem	der	Unsicherheitsbereiche,	für	die	keine	genaue	Klassenzuordnung	möglich	
ist	(Abb.2.2.2.2‐2).	
	

In	der	One	against	one	Strategie	ergeben	sich	௠ሺ௠ିଵሻ

ଶ
	Kombinationsmöglichkeiten	der	

einzelnen	 Klassen	 ݅	mit		݅ܥ ൌ 1,2, , … . ,݉,	 woraus	 für	 alle	 Kombinationen	 die	
folgende	Entscheidungsfunktion	(Gl.2.28)	definiert	werden	kann.	
	
	 ݂݅ሺݔሻ ൌ 	∑ ሻሿ௠ݔሾ݂݆݅ሺ݊݃ݏ

௜,௝ୀଵ 	 (2.28)	

	
݂݆݅ሺݔሻ	 ist	 dabei	 die	 Entscheidungsfunktion	 zwischen	 einer	 Klasse	 	gegenüber		݅ܥ
einer	anderen	Klasse	݆ܥ	mit	݅ ് ݆.	
Das	 Verfahren	 gestaltet	 sich	 insofern	 rechenintensiv,	 da	 für	 jede	 mögliche	
Klassenkombination	eine	Entscheidungsfunktion	geschätzt	werden	muss.	Da	hierbei	
jedoch	nur	zwei	Klassen	zueinander	untersucht	werden,	bedarf	es	einer	geringeren	
Anzahl	Samples,	die	zu	einem	Zeitpunkt	bearbeitet	werden	müssen.	
Der	 Vorteil	 des	 Verfahrens	 ist	 eine	 höhere	 Genauigkeit,	 da	 mit	 Hilfe	 der	
Entscheidungsfunktionen	Unsicherheitsbereiche	hinsichtlich	der	Klassenzuordnung	
vermieden	werden.	
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2.2.3 Aus	Fernerkundungsdaten	ableitbare	Zusatzinformation	

2.2.3.1 Textur	

Texturparameter	 nehmen	 als	 Struktur‐	 und	 räumliche	 Verteilungsmuster	
beschreibende	 Indikatoren	 einen	 großen	 Stellenwert	 ein.	 Im	 Gegensatz	 zur	
Untersuchung	 des	 spektralen	Merkmalsraums	werden	 hierbei	 nicht	 einzelne	 Pixel	
unabhängig	 voneinander	 betrachtet,	 sondern	 die	 Grauwertintensitäten	 in	
Abhängigkeit	 zu	 ihrer	 Nachbarschaft	 untersucht.	 Folglich	 ist	 Textur	 eine	
Kontexteigenschaft,	 die	 durch	 Beschreibung	 der	 Regelmäßigkeit,	 Einheitlichkeit,	
Rauhigkeit,	 Dichte,	 Richtung,	 Frequenz	 und	 Phase	 physischer	 	 Gegebenheiten	
quantifiziert	wird	(LAWS	1980	zit.	in	TUCERYAN	&	JAIN	1998).	
Mit	Hilfe	der	Spatial	Grey	Level	Dependence	Matrix	(GLCM)	lassen	sich	verschiedene	
Texturparameter	 (Tab	 2.2.3‐1)	 berechnen,	 die	 bestimmte,	 z.T.	 auch	miteinander	 in	
Verbindung	stehende	Bildeigenschaften	beschreiben	(HARALICK	et	al.	1973).	
Die	 Matrix	 N	 x	 N	 enthält	 die	 relativen	 Häufigkeiten	 Ci,jder	 möglichen	
Grauwertkombinationen	der	 jeweiligen	Pixelpaare,	N	 ist	dabei	über	die	Anzahl	der	
möglichen	 Grauwertausprägungen,	 d.h.	 über	 die	 bit	 Tiefe	 festgelegt,	 wobei	 diese	
wiederum	eine	Funktion	der	Richtung	und	in	Abhängigkeit	des	Vektors	d	=	(dx,	dy)	
definiert	werden(CLAUSI	2002;	HARALICK	et	al.	1973).	Die	relative	Häufigkeit	der	
einzelnen	Matrixelemete	ergibt	sich	dabei	wie	folgt:	
	

	 ௉i,j
∑ ௉ijಿ
೔,ೕసభ

	 ()	

	
Dabei	 beschreibt	 Pi,jdie	 auftretende	 Häufigkeit	 der	 Grauwertintensitäten	 zweier	
Bildpunkte	zueinander.	Die	jeweiligen	sich	ergebenden	Matrizen	sind	eine	Funktion	
einer	 winkelabhängigen	 Beziehung.	 Unter	 der	 Annahme	 der	 Matrixsymmetrie	
werden	somit	die	vier	Richtungen	0°,	45°,	90°	und	180°	unterschieden	(KALESCHKE	
2003)	
	
	

	 Tabelle	2.2.3‐1:	Berechnung	der	Texturparameter	(verändert	nach	SCHOWENGERDT	1997,		
	 YU	ET	AL.	2006)	

TEXTURPARAMETER	 FORMEL BILDEIGENSCHAFT	
GLCM	Homogeneity	

	 ෍ 2)(1 ji

Cij



ேିଵ

௜,௝ୀ଴

	

	

Homogenität	

Inverse	Difference	(INV)	
෍ 2

1 ji

Cij



ேିଵ

௜,௝ୀ଴

	

	

Homogenität	

GLCM	Contrast	(CON)	
෍ ijC
ேିଵ

௜,௝ୀ଴

 ji  ²	
Semivariogram	
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GLCM	Dissimilarity	(DIS)	
෍ jiCij 
ேିଵ

௜,௝ୀ଴

	

	

Kontrast	

GLCM	Entropy	(ENT)	
෍ ijC ijClog
ேିଵ

௜,௝ୀ଴

	

	

Unordnung,	Chaos	

GLCM	Angular	Second	Moment	

(ASM)	
෍ 2

ijC
ேିଵ

௜,௝ୀ଴

	

	

Ordnung	

GLCM	Correlation	(COR)	
෍

  
yx

ijyx Cµjµi


ேିଵ

௜,௝ୀ଴

	

	

analoge	Eigenschaften	zu	

Autokorrelationsmaßen	

Geary‘s	C	und	Moran’s	I	

Variance	(VAR)	
෍   ijCi 2
ேିଵ

௜,௝ୀ଴

	

	

	

Meani	(MEAN)	
෍ ijiC
ேିଵ

௜,௝ୀ଴

	

	

	

GLDV	Angular	Second	Moment	
෍ V²k

ேିଵ

௞ୀ଴

	
	

GLDV	Entropy	
෍ Vk(‐lnVk)

ேିଵ

௞ୀ଴

	
	

GLDV	Contrast	
෍ Vkk²

ேିଵ

௞ୀ଴

	
	

	

	
I. Kontrast	Parameter	

 Contrast	
 Dissimilarity	
 Homogeneity	

	
II. Ordnungsparameter	

 Angular	Second	Moment	
 Entropy	

	
III. Deskriptive	Parameter	

 Correlation	
 GLCM	Mean	
 GLCM	Variance	
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Sowohl	 der	 Parameter	 Contrast	 als	 auch	 Dissimilarity	 gewichten	 Unterschiede	
zwischen	den	einzelnen	Grauwerten	des	Bilddatensatzes.	Dabei	steigt	der	Wert	des	
Contrast	Parameters	mit	zunehmender	Grauwertdifferenz	exponentiell	an	während	
Dissimilarity	 einen	 linearen	 Bezug	 aufweist.	 Basierend	 auf	
Untersuchungsergebnissen	nach	SANDEN	ET	AL.	(2005	zit	in	HALL‐BEYER	2007)	konnte	
gezeigt	 werden,	 dass	 die	 Resultate	 des	 Contrastparamters	 einen	 starken	
Zusammenhang	zu	Ergebnissen	des	Semivariogramms	aufweisen.	
Homogeneity	beschreibt	die	Einheitlichkeit	der	Grauwerte	zueinander,	indem	es	die	
Intensitätsunterschiede	invers	mit	potentiellem	Anstieg	gewichtet.	
Angular	 Second	Moment	 ist	 ebenfalls	 ein	 Maß	 für	 die	 Homogenität	 der	 zugrunde	
liegenden	 Struktur.	 Im	 Unterschied	 zum	 Homogenitätsparameter	 werden	 hierbei	
jedoch	nicht	die	Grauwertdifferenzen	berechnet	sondern	die	Häufigkeit	mit	der	ein	
bestimmtes	Pixelpaar	ij	vorkommt.	
Entropy	 trifft	 im	 Gegensatz	 zum	 vorherig	 beschriebenen	 Maß	 Aussagen	 über	 die	
Unordnung	der	Grauwertverteilungen.	
Mean	 und	 Variance	 sind	 analog	 zu	 den	 Parametern	 der	 deskriptiven	 Statistik	 zu	
betrachten,	wobei	Mean	als	Lageparameter	den	mittleren	Grauwert	der	Verteilungen	
innerhalb	 eines	 definierten	 Objektes	 wiedergibt	 und	 Variance	 ein	 Maß	 für	 die	
Streuung	der	Grauwerte	ist.	Correlation	wird	darüber	hinaus	jedoch	eine	besonders	
Bedeutung	beigemessen,	da	dieser	Parameter	einen	starken	Zusammenhang	zu	den	
Resultaten	 der	 Autokorrelation	 sowie	 zu	Moran’s	 I	 und	Geary’C	 aufweist	 (VAN	 DER	
SANDEN	&	HOEKMAN	2005	zit	in	HALL‐BEYER	2007)	
	
	

3 Untersuchungsgebiet	und	Datengrundlage	

3.1 Beschreibung	des	Untersuchungsgebietes	

	
Das	 Untersuchungsgebiet	 des	 Naturpark	 Rieserferner	 Ahrn	 liegt	 im	 Nordosten	
Südtirols,	 Italien	 und	 umfasst	 die	 politischen	Gemeinden	 Prettau,	 Sand	 in	 Taufers,	
Gais,	Percha,	Antholz	und	Ahrntal	 (Abb.3.1‐1).	 Im	Nordwesten	wird	er	entlang	des	
Tauferer	Ahrntals	begrenzt,	im	Osten	reicht	er	bis	zur	österreichischen	Staatsgrenze,	
im	 Süden	 wird	 er	 durch	 das	 Pustertal	 und	 im	 Südosten	 durch	 das	 Antholzer	 Tal	
begrenzt	 (AUTONOMEPROVINZBOZEN	 2011).	 Der	 seit	 1988	 bestehende	 Naturpark	
wurde	nach	der	Fauna‐Flora‐Habitat‐Richtlinie	(92/43/EWG	1992)	sowie	nach	der	
Vogelschutzrichtlinie	 (79/409/EWG	 1979)	 als	 Natura2000	 Gebiet	 ausgewiesen.	
Heute	 gehört	 das	 31.505	 Hektar	 große	 Areal	 gemeinsam	 mit	 dem	 angrenzenden	
Nationalpark	Hohe	Tauern	 (Österreich)	 und	 dem	Hochgebirgsnaturpark	 Zillertaler	
Alpen	 zu	 einem	 der	 größten	 zusammenhängenden	 Schutzgebiete	 Europas	
(AUTONOME	PROVINZE	BOZEN	2008).	
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	 Abb.	3.1‐1:	Lage	des	Untersuchungsgebietes	Naturpark	Rieserferner	Ahrn		
	 und	dessen	Untergliederung	in	die	einzelnen	Verwaltungsgemeinden	

 
 

3.1.1 Klima	
Die	 zentralalpine	 Lage	 des	 Naturparks	 am	 Südrand	 der	 Alpen	 zeichnet	 sich	 im	
Vergleich	 zu	 den	 Nordalpen	 durch	 seine	 hohen	 Temperaturen	 und	 geringen	
Niederschlagsraten	 aus.	 Ursache	 hierfür	 ist	 der	 Alpenhauptkamm,	 der	 als	
Wetterscheide	sowohl	die	Kaltluftströmungenals	auch	die	Niederschläge	von	Norden	
abschirmt.	 Dadurch	 erhöht	 sich	 wiederum	 die	 Sonnenscheindauer	 und	 die	 damit	
einhergehende	Strahlungsintensität	(PEER	1989).	
Durch	 den	 Einfluss	 der	westlichen	 und	 südwestlichen	 Strömungen	werden	 jedoch	
bereits	 mehr	 feuchte	 Luftmassen	 transportiert,	 was	 sich	 besonders	 in	 den	
Sommermonaten	bemerkbar	macht.	Die	Monate	Mai	bis	Septemberkennzeichnen	die	
niederschlagsreichste	 Zeit	 des	 Jahres	 (Abb.3.1.1‐1).	 Im	 Vergleich	 zu	 den	
umliegenden	 Regionen	 sind	 diese	 Werte	 jedochdurch	 die	 Abschirmung	 der	 der	
einzelnen	 Gebirgstäler	 sowie	 die	 zum	 Teil	 als	 Barriere	 für	
Feuchtluftmasseströmungen	fungierenden	Gebirgsketten	desOrtler‐Cevedale‐Massiv	
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im	Südwesten	der	Ostalpen	sowie	die	Dolomiten	im	Südosten	relativ	gering.	
Somit	 bleibt	 das	 Gebiet	 durch	 die	 nördlichen	 und	 südlichen	 natürlichen	 Grenzen	
häufig	 unbeeinflusst	 von	 den	 großen	 europäischen	 Luft‐und	
Feuchtmasseströmungen.		
Wie	 die	 Klimadiagramme	 für	 den	 Zeitraum	 2009‐2011	 für	 die	 drei	 Stationen	 im	
Naturpark	 Rieserferner	 Ahrn	 Antholz/Mittertal,	 Mühlen	 in	 Taufers	 und	 Prettau	
zeigen,	 liegen	 die	 mittleren	 Jahresniederschlagssummen	 zwischen	 870mm	 und	
1009mm	(Abb.3.1.1‐1)	(HYDROGRAPHISCHES	AMT	BOZEN	2012).	
Zugleich	findet	durch	die	hohen	Temperaturen	der	süd‐/südwestlichen	Strömungen	
und	 dem	 gehinderten	 Kaltlufteinfluss	 aus	 Norden	 kaum	 eine	 ausgleichende	
Luftzirkulation	 statt.	 Die	 Folge	 ist	 ein	 ausgeprägtes	 Kontinentalklima	 was	
hauptsächlich	 durch	 die	 jahreszeitlichen	 Schwankungen	 sowie	 durch	 die	
Änderungen	der	Tagesperiodischen	Verläufe	geprägt	ist.	
Die	 durchschnittlichen	 Maximalwerte	 der	 Sommermonate	 (Abb.3.1.1‐1)	 für	 die	
ausgewählten	 Stationen	 liegen	 bei17°C	 in	 Antholz	 Mittertal,	 18.8°C	 in	 Mühlen	 in	
Taufers	und	14.2°C	in	Prettau.	In	den	Wintermonaten	sinken	die	Temperaturen	auf	‐
3.5	 °C	 in	 Antholz	 Mittertal,	 ‐4.5°C	 in	 Mühlen	 in	 Taufers	 und	 ‐5.2°	 C	 in	
Prettau(HYDROGRAPHISCHES	AMT	BOZEN	2012).	
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Abb.3.1.1‐1.	Klimadiagramme	für	die	Stationen	Antholz/Mittertal,	Mühlen	in	Taufers	und	Prettaumit	
den	 durchschnittlichen	 Temperatur‐	 sowie	 Niederschlagsraten	 für	 den	 Zeitraum	 2009‐2011	
(HYDROGRAPHISCHES	AMT	BOZEN	2012)	
	
	

3.1.2 Geologie	
Das	 Areal	 des	 Naturparks	 gründet	 auf	 den	 beiden	 geologischen	 Einheiten	
Penninikum	und	Ostalpin.		
Der	 Bereich	 des	 Penninikums	 befindet	 sich	 überwiegend	 im	 nördlichen	 Teil	 des	
Naturparks.	 Er	 ist	 hauptsächlich	 durch	 die	 Zone	 der	UnterenSchieferhülle	 und	 die	
Zentralgneiszone	 geprägt.	 Letztere	 ist	 durch	 das	 Vorkommen	metamorpher	 Gneise	
und	 harten	 Kristallinkomplexen	 wie	 Granit	 aus	 dem	 Paläozoikum	 charakterisiert.	
Die	 Zone	 der	 Unteren	 Schieferhülle	 befindet	 sich	 am	 Rande	 der	 Zentralgneiszone	
weist	hauptsächlich	weiche	und	witterungsanfällige	Schiefer	auf,	deren	Anwesenheit	
auf	 die	 Füllung	 des	 penninischen	 Meeresbeckens	 zurückzuführen	 ist	
(GEOLOGISCHEBUNDESANSTALT	2011).		
Die	Gesteine	des	Penninikums	sind	jedoch	im	Zuge	der	Alpenfaltung	vom	Ostalpinen	
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Deckensystem	 überlagert	 worden.	 Tektonische	 Fenster	 gewähren	 allerdings	 einen	
Einblick	 in	 die	 Gesteinskomposition	 der	 unterliegenden	 Schichten.	 Im	 Naturpark	
Rieserferner	Ahrn	ist	die	Venediger	Gruppe	als	eines	von	drei	existierenden	Fenstern	
zu	bewundern	(Staindl	1976).	
Zwischen	dem	Penninnikum	und	dem	Ostalpin	befindet	sich	eine	Art	Übergangszone,	
die	Gesteine	 beider	 geologischer	Einheiten	 enthält.	 Es	 handelt	 sich	hierbei	 um	die	
Matreier	Schuppenzone,	die	ein	Zeuge	 für	die	Schliessung	des	Penninischen	Ozeans	
ist	(STINGL&MAIR	2005).	
Das	 Ostalpin	 bildet	 den	 obersten	 Teil	 des	 Ostalpinen	 Deckenkomplexes	 und	 ist	
hauptsächlich	 durch	 das	 Vorkommen	 von	Ortho‐	 und	Paragneise	 geprägt.	 Letztere	
sind	 sind	 ein	 Umwandlungsprodukt	 aus	 tonigen	 und	 sandigen	 Sedimenten	 wie	
Grauwacken	oder	Tuffen.	Die	Orthogneise	hingegen	sind	metamorphe	Gesteine,	die	
aus	 Kristallinkomplexen	 hervorgegangen	 (STINGL&MAIR	 2005).	 Da	 sie	 nur	 sehr	
langsam	verwittern,	werden	Bodenbildungsprozesse	erschwert	oder	gar	verhindert.	
Aus	 diesem	 Grund	 sind	 Schutthalden	 und	 Steinhänge	 das	 prägende	 Bild	 der	
Zentralgneiszone	(KLEBELSBERG	1935).	
	

3.1.3 Geomorphologie	

	
Die	maßgeblich	Form	gebenden	Prozesse	fanden	hauptsächlich	während	der	letzten	
Eiszeit,	 dem	 Würm‐Glazial	 (115.000	 ‐10.000	 BP)	 unter	 dem	 Einfluss	 der	
Alpenweiten	 Gletscherbedeckung	 statt	 (KRENMAYR	 2002).	 Die	 Wirkung	 des	 Eises	
bestand	 hauptsächlich	 in	 seinen	 Bewegungen,	 wodurch	 Geisteinsmaterial	
unterschiedlicher	 Korngrößen	 einerseits	 erodiert	 wurde	 und	 an	 anderer	 Stelle	
abgelagert	 wurde.	 Durch	 Erosion	 entstanden	 in	 Abhängigkeit	 der	
Abschürfungsintensität	 unterschiedliche	 Talformen.	 Mächtige	 Gletscher	 mit	 hoher	
Erosionsleistung	 sind	 für	 die	 großen	 Haupttäler	 verantwortlich	 während	 geringer	
Abtragsraten	 in	 den	 Seitentälern	 stattfanden	 und	 sich	 in	 Form	 von	 Hängetälern	
zeigen.	An	den	Felsstufen	zwischen	Seitentälern	und	Haupttälern	entstehen	häufig	
Wasserfälle,	an	deren	Fuße	sich	eine	Turbulenz	entwickelt,	die	eine	rückschreitende	
Erosion	zur	Folge	hat.	Hierbei	wird	das	Felsmaterial	unterhöhlt	und	es	bilden	sich	
zunächst	 Auskolkungen	 heraus	 bis	 die	 Fallkante	 abricht	 und	 sich	 der	 Wasserfall	
flussaufwärts	verschiebt.	
Ein	weiteres	Vermächtnis	der	Gletscherbewegungen	sind	die	U‐	bzw.	Trogtäler,	die	
durch	 ihren	 weiten	 Talboden	 gekennzeichnet	 sind.	 Das	 Röttal	 im	
Untersuchungsgebiet	 Prettau	 ist	 ein	 Beispiel	 eines	 Trogtals.	 Ansonsten	 sind	 diese	
Talformen	eher	charakteristisch	für	die	Zentralalpen	(Van	Husen	1987).	
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xanthochlora),	Kleine	Brunelle	 (Prunella	vulgaris),	Kugel‐Rapunzel	 (Phyteuma	
orbiculare),	 Trollblume	 (Trollius	 europaeus),	 Glatthafer	 (Arhenatherum	
elatius),	 Goldhafer	 (Trisetum	 flavescens),	 Wiesen‐Salbei	 (Salvia	 pratensis),	
Frauenmantel	(Alchemilla	monticola).	

	
Goldhaferwiesen(Trisetetum	 flavescentis)	 lösen	 in	der	montanen	Höhenstufe	die	
Glatthaferwiesen	 der	 niederen	 Lagen	 ab.	 Aufgrund	 der	 niedrigeren	 Temperaturen	
ergeben	sich	kürzere	Vegetationszeiten.	Zusätzlich	sorgen	hohe	Niederschlagsraten	
für	saure	Bodenverhältnisse.	
Die	ungünstigen	Bedingungen	jedoch	bieten	Nischen	für	ein	Vielzahl	verschiedener	
Arten	(MERTZ	2000	).	
Die	Mahd	der	Goldhaferwiesen	erfolgt	maximal	dreimal	im	Jahr.	Seltener	werden	sie	
jedoch	 gedüngt.	 Durch	 diese	weniger	 intensive	 Form	 der	 Bewirtschaftung	werden	
die	Wiesen	zunehmend	magerer.		

Typische	 Arten:	 Gewöhnlicher	 Frauenmantel	 (Alchemilla	 xanthochlora),	
Gewöhnliches	Ruchgras	(Anthoxanthum	odoratum),	Wiesen‐Kerbel	(Anthriscus	
sylvestris),	Große	Sterndolde	(Astrantia	major),	Wiesen‐Kümmel	(	Carum	carvi),	
Margarite	 (Chrysanthemum	 leucanthemum),	 Weichhaariger	 Pippau	 (Crepis	
mollis),	 Wald‐Storchschnabel	 (Geranium	 sylvaticum),	 Wolliges	 Honiggras	
(Holcus	 lanatus),	Geflecktes	Johanniskraut	(Hypericum	maculatum),	Kuckucks‐
Lichtnelke	 (Lychnis	 flos	 cuculi),	 Bärwurz	 (Meum	 amanticum),	 Große	
Pimpernelle	 (Pimpinella	 major),	 Weiß‐Klee	 (Trifolium	 repens),	 Goldhafer	
(Trisetum	flavescens),	Trollblume	(Trollius	europaeus).		

	
Die	Alpine	Milchkraut‐Fettweide	(Crepido	aureae‐Festucetum	rubrae)	breitet	sich	
von	 der	 oberen	montanen	 Stufe	 bis	 in	 die	 subalpinen	Höhenlagen	 aus.	 Eine	 lange	
Schneebedeckung	 sowie	 hohe	 Niederschläge	 bieten	 dem	 vorwiegend	 auf	 lehmig‐
tonigen	 Böden	 vorkommenden	 Verband	 eine	 ausreichende	Wasserversorgung.	 Ihr	
Lebensraum	 tritt	 an	 die	 Stelle	 potentieller	 Fichtenwälder	 oder	 Latschenbestände.	
Zwischen	 1100m	 und	 2200m	 kommen	 sie	 auf	 den	 Almhütten‐nahen	
nährstoffreichen	 Böden	 vor.	 Eine	 Mahd	 findet	 unter	 dem	 Einfluss	 der	
Viehbeweidung	nur	selten	statt	(MERTZ	2000).	

Typische	 Arten:	 Rotes	 Straußgras	 (Agrostis	 capillaris),	 Gewöhnlicher	
Frauenmantel	 (Alchemilla	 xanthochlora),	 Gewöhnliches	 Ruchgras	
(Anthoxantum	 odoratum),	 Gold	 Pippau	 (Crepis	 aurea),	 Rasen‐Schmiele	
(Deschampsia	caespitosa),	Roter	Schwingel	(Festuca	rubra),	Rauher	Löwnzahn	
(Leontodon	 hispidus),	 Alpen‐Mutterwurz	 (Ligusticum	 mutellina),	 Falsches	
Alpen	 Lieschgras	 (Phleum	 alpinum),	 Alpen	 Rispengras	 (Poa	 alpina),	 Gold‐
Fingerkraut	 (Potentilla	 aurea),	 Kleine	 Brunelle	 (Prunella	 vulgaris),	 Berg‐
Hahnenfuß	 (Ranunculus	 montanus),	 Alpen‐Troddelblume(Soldanella	 alpina),	
Alpen‐Braun‐Klee	 (Trifolium	 badium),	 Wiesen‐Klee	 (Trifolium	 pratense),	
Weiß‐Klee	(Trifolium	repens),	Thals‐Klee	(Trifolium	thalii).	
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3.2 Daten	

3.2.1 Fernerkundungsdaten	
Die	 Datengrundlage	 dieser	 Studie	 bilden	 vier	 verschiedenen	 Rapideye	 Szenen	mit	
unterschiedlichen	Aufnahmezeitpunkten	von	Juli	2009	bis	Oktober	2010	(Tab.3.2.1‐
1).	 Aufgrund	 des	Untersuchungsziels	wurden	 nur	 Sommer‐	 und	Herbstaufnahmen	
gewählt	um	eine	Kongruenz	mit	den	Vegetationsperioden	 in	größeren	Höhenlagen	
zu	bilden.	
Zusätzlich	 werden	 Orthofotos	 von	 2006	mit	 einer	 Auflösung	 von	 0.5m	 verwendet	
sowie	ein	LIDAR	Höhenmodell	von	2006	mit	einer	Auflösung	von	2.5m.	
	

	 Tab.	3.2.1‐1:	Übersicht	der	verwendeten	Daten	

	 GEOMETRISCHE	

AUFLÖSUNG	

SPEKTRALE	AUFLÖSUNG AUFNAHMEDATUM	

RAPIDEYE	 6.5m	 440	– 510 nm	Blau

520	–	590	nm	Grün	

630	–	685	nm	Rot	

690	 –	 730	nm	 Red	

Edge	

760	–	850	nm	NIR	

29.07.	2009	

22.07.	2009	

31.07.	2010	

12.10.	2010	

ORTHOFOTO

S	

0.5m	 440	– 510 nm	Blau

520	–	590	nm	Grün	

630	–	685	nm	Rot	

2006

DEM	 2.5m	 2006

	

	

3.2.2 Referenzdaten	und	Feldstudien	
	

Ziel	des	Algorithmus	ist	zunächst	die	Extrahierung	einer	Klassifizierungstiefe	auf	der	
Ebene	von	Pflanzengesellschaften.	Diese	sollen	in	späteren	Arbeitsschritten	anhand	
bestimmter	Entscheidungskriterien	zu	Habitaten	aggregiert	werden.	Somit	lässt	sich	
die	 Einteilung	 in	 Habitate	 variabel	 gestalten	 und	 kann	 unabhängig	 von	 der	 Frage,	
nach	 welchen	 Richtlinien	 sich	 ein	 Habitat	 abgrenzen	 lässt,	 sowohl	 an	
unterschiedliche	 Definitionen	 als	 auch	 an	 die	 inhärente	 Dynamik	 von	
Pflanzengemeinschaften	adaptiert	werden.	
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Kartierungen,	 welche	 über	 einen	 hohen	 Detailgrad	 hinsichtlich	 der	 Klassentiefe	
verfügen,	wurden	bereits	im	Sommer	2006	vom	Institut	für	Alpine	Umwelt	(EURAC)	
für	das	Gebiet	Prettau	(Abb.3.2.3‐1	Transekt	1)	durchgeführt	(siehe	Kartierschlüssel	
im	Anhang).	
Um	 auf	 der	 Ebene	 der	 Pflanzengesellschaften	 zusätzliche	 Informationen	 für	
ausreichend	Trainings‐	und	Testgebiete	 zu	 erhalten,	wurden	 im	Zeitraum	von	 Juli‐
Oktober	2011	Kartierungen	durchgeführt.	Hierfür	wurden	im	Untersuchungsgebiet	
des	Naturpark	Riesenferner	Ahrn	drei	 zusätzliche	Transekte	 (Abb.3.2.3‐1	Transekt	
2‐4)	 gewählt,	 deren	 Lage	 eine	 große	 Variabilität	 der	 auf	 die	 Vegetation	 Einfluss	
nehmenden	physischen	Parameter	wie	beispielsweise	Klima	oder	Boden	abdeckt.		
Für	 jedes	 Transekt	wurden	 jeweils	 40	 Braun‐Blanquet‐Aufnahmen	 erhoben.	 Diese	
lieferten	die	Basis	für	die	anschliessende	Einteilung	in	Pflanzengesellschaften.	
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Abb.	3.2.2‐1:	Untersuchungstransekte	1‐4	im	Naturpark	Rieserferner	Ahrn	
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3.2.3 Braun‐Blanquet	Aufnahmen	

	
Der	 Grundgedanke	 für	 die	 Generierung	 einer	 Systematik	 auf	 der	 Basis	 von	
Pflanzengesellschaften	ist	die	Annahme	des	Vorhandenseins	von	Pflanzenbeständen,	
welche	 Ähnlichkeiten	 in	 Floristik,	 Physiognomie	 und	Ökologie	 aufweisen.	 Die	 eine	
Pflanzengesellschaft	 repräsentierende	 Gesamtheit	 aller	 Pflanzen	 steht	 dabei	 nicht	
nur	 in	wechselseitiger	Beziehung	 zu	 ihrem	 jeweiligen	 Lebensraum,	 sondern	bildet	
auch	 ein	 inhärentes	 Wechselwirkungsgefüge	 zwischen	 den	 einzelnen	 Pflanzen.	
Somit	 lässt	 sich	 eine	 Pflanzengemeinschaft	 als	 ein	 sich	 stets	 in	 Entwicklung	
befindliches	und	somit	dynamisches	Strukturgebilde	charakterisieren	(GLAVAC	1996,	
WILMANNS	1993).	
Um	 ein	 wissenschaftliches	 Verständnis	 über	 die	 Zusammensetzung	 und	 die	
Eigendynamik	von	Pflanzengesellschaften	zu	erlangen,	ist	es	zunächst	notwendig	ein	
Ordnungssystem	 zu	 entwickeln,	 welches	 diese	 Pflanzenbestände	 beschreibt	
(WILMANNS	1993).	
Die	 wohl	 einfachste	 und	 zugleich	 am	 weitesten	 verbreitete	 Methode	 wurde	 von	
BRAUN‐BLANQUET	bereits	um	1921	entwickelt	und	verfolgt	einen	Ansatz,	bei	dem	die	
auf	 einem	 festgelegten	 Areal	 vorkommenden	 Pflanzenarten	 in	 Abhängigkeit	 ihrer	
Individuenzahl	 (Abundanz)	 und	 ihres	 Deckungsgrades	 (Dominanz)	 aufgenommen	
Hierfür	 wird	 zunächst	 für	 jeden	 Standort	 eine	 Liste	 angelegt,	 in	 der	 alle	
makroskopisch	erfassbaren	Pflanzen	anhand	der	nachfolgenden	Einteilungskriterien	
nach	 BRAUN‐BLANQUET	 (Tabelle	 3.2.3‐1	 und	 Tabelle	 3.2.3‐2)	 protokolliert	 werden	
(GLAVAC	1996).	
	

	 Tab.3.2.3‐1:	Aufnahmeskala	für	die	Schätzung	der	Artmächtigkeit	(Deckungsgrad)	nach	BRAUN‐	
	 BLANQUE	(nach	WILMANNS	1993)	

SYMBOL	 ECKUNGSGRAD	 ANZAHL	DER	INDIVIDUEN	IN	DER	AUFNAHMEFLÄCHE	

r	 	 	1		Individuum	in	der	Aufnahmefläche,	auch			

						außerhalb	im	Bestand	nur	sehr	sporadisch	

+	 <				5%				 2‐ 5	Individuen	in	der	Aufnahmefläche

1	 <				5%				 6‐50	Individuen	in	der	Aufnahmefläche

2m	 <				5%				 >50	Individuen	in	der	Aufnahmefläche

2a	 				5‐		15%	 						Individuenzahl	beliebig

2b	 			16‐	25%				 						Individuenzahl	beliebig

3	 			26‐	50%				 						Individuenzahl	beliebig	

4	 			51‐	75%				 						Individuenzahl	beliebig

5	 			76‐100%	 						Individuenzahl	beliebig
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	 Tab.3.2.3‐2:	Aufnahmeskale	für	die	Schätzung	der	Soziabilität	(nach	WILMANNS	1993	)	

SYMBOL	 GESELLIGKEIT	

1	 einzeln	wachsend	

2	 gruppen‐	und	horstweise	wachsend

3	 truppenweise	wachsend	(kleine	Flecken	oder	Polster)

4	 in	kleinen	Herden	oder	ausgedehnten	Flecken	wachsend

5	 in	grossen	Herden	wachsend

	

Zusätzlich	zu	den	pflanzensoziologischen	Merkmalen	werden	Angaben	zum	Standort	
und	 dessen	 Eigenschaften	 aufgezeichnet.	 Wichtige	 Parameter	 sind	 hierbei	 die	
Exposition,	 Geländeneigung	 sowie	 die	 Meereshöhe.	 Diese	 liefern	 im	 Nachhinein	
wichtige	 Aufschlüsse	 zum	 Verständnis	 der	 Relationen	 zwischen	
Pflanzengesellschaften	und	den	für	sie	charakteristischen	Standortansprüchen.	
	

Insgesamt	 wurden	 160	 Aufnahmen	 erhoben.	 Hierfür	 wurden	 zunächst	 in	
Abhängigkeit	 der	 Größe	 der	 Lebensraumtypen	 1x1m	 bis	 2x2m	 große	 Transekte	
abgegrenzt.	 Innerhalb	 eines	 jeden	 Transektes	 wurde	 zunächst	 der	 prozentuale	
Anteil	 der	 Kraut‐,	 Strauch‐	 und	 Moosschicht	 bestimmt.	 Anschließend	 wurden	 für	
jede	 dieser	 Schichten	 die	 einzeln	 vorkommenden	 Arten	 bestimmt	 sowie	 deren	
Deckungsgrad	und	Soziabilität	geschätzt.	Zusätzlich	wurden	für	 jede	Aufnahme	die	
Standortparameter	 der	 Exposition,	 Geländeneigung	 und	 Meereshöhe	 notiert	
(Tab.3.2.2‐3).		
	

Tab.	3.2.3‐3:	Ausgewählte	Braun‐Blanquet	Aufnahmen	verschiedener	Standorte		
PFLANZEN	TRANSEKTE	 BRAUN‐BLANQUET	AUFNAHME
	

	

Loiseleurietum	

	
	

Transekt	 Moosstock	

Datum	 09.08.11	

Standort	 10)	Loiseleurietum	

Minimumareal	 1x1	

Exposition	 W	

Meereshöhe	 2360	

Bewirtschaftung	 ‐	

Neigung	 5	

Gesamtdeckung	 100	

Gräser	 5	

Kräuter	 3	

ZW	 90	

Moose/Flechten	 3	

tot	 5	
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Arten	

Carex	curvula	 2m	

Homogyne	alpina	 1	

Juncus	trifidus	 1	

Leontodon	helveticus	 1	

Loiseleuria	procumbens	 5	

Phyteuma	hemisphaerica	 1	

Primula	minima	 +	

Rhododendro‐Vaccinietum	

Transekt	 Knutten	

Datum	 10.08.11	

Standort	
Rhododendro‐	
Vaccinietum	

Minimumareal	 1x1	

Exposition	 S	

Meereshöhe	 2040	

Bewirtschaftung	 Kühe	

Neigung	 55	

Gesamtdeckung	 100	

Gräser	 2	

Kräuter	 3	

ZW	 95	

Moose/Flechten	 3	

tot	 3	

Arten	

Erica	carnea	 +	

Festuca	rubra	 1	

Gentiana	verna	 +	

Geum	montanum	 1	

Homogyne	alpina	 +	

Rhododendron		
ferugineum	 5	

	

Transekt	 Knuttn	

Datum	 10.08.11	

Standort	
Junipero‐	

Arctostaphyletum	

Minimumareal	 1x1	

Exposition	 S	

Meereshöhe	 2150	

Bewirtschaftung	 Kühe	

Neigung	 20	

Gesamtdeckung	 100	
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Junipero	‐	Arctostaphyletum	
Gräser	 3	

Kräuter	 2	

ZW	 95	

Moose/Flechten	 0	

tot	 5	

Arten	

Alchemilla	vulgaris	agg.	 1	

Deschampsia	cespitosa	 2m	

Galium	anisophyllon	 1	

Geum	montanum	 +	

Juniperus	comunis	
	ssp.	nana		 5	

Poa	violacea	 1	

Vaccinium	vitis	ideae	 1	
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4 Methodik	

4.1 Vorprozessierung	

	
Orthorektifizierung	
Das	 Digitale	 Höhenmodell	 wurde	 auf	 die	 Auflösung	 der	 Rapideyedaten	 zunächst	
geresampled	 und	 bildete	 zugleich	 die	 Basis	 für	 die	 Orthorektifzierung	 (PCI	
Geomatica)	nach	TOUTIN	(2003).	
	
Konvertierung	 der	 Digital	 Numbers	 in	 Top	 of	 the	 atmosphere	 (TOA)	
reflectances	
Für	die	anschließende	Datenanalyse	erfolgte	eine	Konvertierung	der	digitalen	Werte	
in	Reflektanzen	(Envi/IDL).	Hierfür	wird	zunächst	der	Wert	der	Digital	Number	(DN)	
über	Gleichung	4.1	in	Radianzen	umgerechnet	(YALE	UNIVERSITY	2010),	
	
	 ሺ݅ሻܦܣܴ ൌ ሺ݅ሻܰܦ ∗ 	ሺ݅ሻܨܴܵ (4.1)	
	
wobei	 	ሻ࢏ሺࡰ࡭ࡾ der	 Radianzwert	 in	 War	 pro	 Steradian	 pro	 Quadratmeter	
(W/m²*sr*μm)	 für	 den	 jeweiligen	 Spektralkanal	 	࢏ ist	 und	ࡺࡰ	ሺ࢏ሻ	 der	Wert	Digital	
Number	 des	 Spektralbandes	 	,࢏ welcher	 mit	 dem	 in	 den	 Metadaten	 enthaltenen	
radiometrischen	Skalierungsfaktor	ࡲࡿࡾሺ࢏ሻ	multipliziert	wird.	
Zur	 Konvertierung	 der	 Radianzen	 in	 Reflektanzen	 (Gl.4.2)	 muss	 die	 am	 Sensor	
empfangene	 Strahlung	mit	 der	 am	 Boden	 ankommenden	 Strahlung	 ins	 Verhältnis	
gesetzt	werden.	Die	dafür	notwendigen	Parameter	sind	der	Abstand	zwischen	Sonne	
und	Erde	ࡰ࡭ࡱ	sowie	der	Sonnenzenitwinkel	ࢆࡿ	in	Grad	(YALE	UNIVERSITY	2010),	
	

	 ሺ݅ሻܨܧܴ ൌ
ோ஺஽ሺ௜ሻ∗ሺ௽∗ா஺஽ሻ

ሺா஺ூሺ௜ሻ∗ୡ୭ୱሺௌ௓ሻሻ
	 (4.2)	

	
wobei	der	Sonnenzenit	ࢆࡿ	gleich	90°‐Sonneneinfallswinkel	ist.	Die	Distanz	zwischen	
Erde	und	Sonne	variiert	 zwischen	0.983	289	8912	astronomischen	Einheiten	(AE)	
und	 1.016	 710	 3335	 AE	 und	 muss	 in	 Abhängigkeit	 des	 Aufnahmezeitpunktes	
ermittelt	 werden.	 	ሻ࢏ሺ	ࡵ࡭ࡱ ist	 die	 mittlere	 solare	 exo‐atmosphärische	 Strahlung	 in	
Abhängigkeit	 der	 Wellenlänge	 bzw.	 des	 Spektralbandes	 	.࢏ 	ሻ࢏ሺࡲࡱࡾ ist	 der	
resultierende	Reflektanzwert	des	Bandes	࢏	(YALE	UNIVERSITY	2010).	
	
Atmosphärenkorrektur	
Eine	 Atmosphärenkorrektur	 wurde	 aufgrund	 folgender	 Überlegungen	 nicht	
durchgeführt.	Bleibt	die	Relation	zwischen	den	aus	den	Trainingsdaten	abgeleiteten	
Signaturen	und	dem	zu	klassifizierendem	Bilddatensatz	 gleich,	 d.h.	werden	die	 für	
das	Training	notwendigen	spektralen	Signaturen	aus	der	zu	klassifizierenden	Szene	
abgeleitet,	so	besteht	keine	Notwendigkeit	atmosphärische	Einflüsse	zu	korrigieren.	
Dies	 ist	 dann	 der	 Fall,	wenn	 ein	Aufnahmezeitpunkt	 klassifiziert	werden	 soll	 oder	
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mehrere	Aufnahmezeitpunkte	wie	ein	Aufnahmezeitpunkt	behandelt	werden,	indem	
die	 Signaturen	 aus	 einem	 einzigen	multitemporalen	 Layerstack	 extrahiert	 werden	
(SHOWENGERDT	 2006,	 SONG	 ET	 AL	 2001).	 Eine	 Korrektur	 würde	 lediglich	 die	
Spannweite	der	Grauwerte	verschieben,	jedoch	nicht	die	Bandbreite	der	Grauwerte	
an	 sich	 verändern.	 Tritt	 jedoch	 eine	 räumliche	 Variation	 hinsichtlich	 der	
atmosphärischen	Störeinflüsse	auf,	 ist	es	notwendig	eine	Korrektur	durchzuführen	
(SONG	ET	AL.	2001).	
	
Ausmaskieren	der	topographisch	bedingten	harten	Schatten	
Die	 aufgrund	 der	 Topographie	 hervorgerufenen	 harten	 Schatten	 wurden	 über	 die	
Berechnung	 der	 Solar	 Radiation	 ausmaskiert.	 Der	 Grenzwert	 wurde	 an	 die	
individuellen	Berechnungszeitpunkte	angepasst.	
	
Ausmaskieren	von	Wolken	und	Wolkenschatten	
Für	das	Ausmaskieren	von	Wolken	und	Wolkenschatten	wurde	ein	objektbasiertes	
Verfahren	 (eCognition)	 entwickelt,	 um	 besonders	 in	 den	 Bereichen	 der	
Wolkenschatten	 akkurate	 Ergebnisse	 zu	 erzielen.	 Die	 Basis	 dieses	 Ansatzes	 bildet	
die	 Segmentierung.	 Das	 Grundprinzip	 der	 Segmentierung	 beruht	 auf	 der	
Unterteilung	der	Bilddaten	in	Objekte,	deren	Einheiten	in	Bezug	auf	ihre	spektralen	
Eigenschaften	 als	 auch	 auf	 ihre	 formbeschreibenden	 Eigenschaften	 das	 Kriterium	
der	minimalen	Heterogenität	erfüllen	(BAATZ	&	SCHÄPE	2000,	BENZ	ET	AL.	2003).	Der	
Vorteil	 dieses	 Ansatzes	 ergibt	 sich	 aus	 der	 Möglichkeit,	 zusätzliche	 Parameter	
integrieren	 zu	 können,	 die	 die	 Form	 oder	 strukturelle	 Verteilungsmuster	
beschreiben.	 Dadurch	 ergibt	 sich	 ein	 unkorrelierter	 Eigenschaftsraum	 (BENZ	 ET	 AL.	
2003).	 Zudem	wird	 so	 ein	 stärkerer	Bezug	 zu	 den	 zugrunde	 liegenden	physischen	
Gegebenheiten	hergestellt,	wodurch	 das	 Klassifikationsergebnis	 positiv	 beeinflusst	
wird	(BENZ	ET	AL.	2004).		
Zur	Klassifizierung	 der	Wolken	und	Wolkenschatten	wurde	 ein	Rule	 Set	 generiert.	
Ein	Rule	Set	ist	hierbei	eine	Folge	von	Prozessen,	die	sequentiell	ausgeführt	werden	
können.	Hierfür	ergibt	sich	die	typische	Abfolge:	

1. Segmentierung	 auf	 der	 Basis	 zweier	 verschiedener	 Skalaparameter,	 d.h.	
zweier	 verschiedener	 Grenzwerte	 für	 das	 Heterogenitätskriterium,	 woraus	
unterschiedliche	Objektgrößen	resultieren	

2. Klassifizierung	 der	 Objekte	 als	 Wolken	 auf	 der	 Basis	 der	 Mittelwerte	 des	
Grünen,	 Roten	 und	Nahen	 Infrarot	 sowie	 der	 zusätzlichen	 Verwendung	 des	
NDVI	

3. Optimierung	der	Grenzen	der	Objekte,	die	als	Wolken	klassifiziert	wurden	
4. Segmentierung	der	unklassifizierten	Objekte	
5. Klassifizierung	der	Wolkenschatten	
6. Optimierung	 der	 Grenzen	 der	Objekte,	 die	 als	Wolkenschatten	 klassifiziert	

wurden	
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Für	die	 Schritte	 2	 und	5	wurde	 ein	 nutzerfreundliches	 Interface	 generiert,	 um	die	
Grenzwerte	 für	 die	 verwendeten	 Spektralbänder	 in	 Abhängigkeit	 des	
Aufnahmezeitpunktes	 kalibrieren	 zu	 können.	 Die	 verwendeten	 spektralen	
Informationen	 sind	 die	 des	 Grünen,	 Roten	 und	 Nahen	 Infrarotbereiches.	 Des	
Weiteren	wurde	der	NDVI	verwendet.	
	
	

4.2 Aufbereitung	der	Referenzdaten	

	
Nachdem	 alle	 pflanzensoziologischen	 Aufnahmen	 der	 jeweiligen	 Standorte	
vollständig	erhoben	wurden,	wurden	die	Daten	für	die	nachfolgende	Auswertung	in	
ein	 Tabellendokument	 übertragen.	 Ziel	 der	 Auswertung	 ist	 die	 Einordnung	 der	
einzelnen	 Arten	 in	 ein	 hierarchisches	 Klassifikationssystem	 von	
Pflanzengesellschaften	 (Tab.4.2‐1)	 (GLAVAC	 1996).	 Hierfür	 muss	 zunächst	 die	
Grundeinheit	einer	Gesellschaft	bestimmt	werden.	Diese	Grundeinheit,	welche	auch	
als	 Assoziation	 bezeichnet	 wird,	 lässt	 sich	 nach	 BRAUN‐BLANQUET	 (1921)	 als	 eine	
Artenkombination	 beschreiben,	 die	 sowohl	 charakteristische	 Standortansprüche	
aufweist	als	auch	durch	das	Vorhandensein	von	Charakterarten	gekennzeichnet	ist.		
Charakterarten	 kommen	 jedoch	 laut	 Definition	 nicht	 ausschließlich	 in	 bestimmten	
Gesellschaften	 vor.	 Sie	 sind	 lediglich	 ein	 Indikator	 der	 jeweiligen	 Optima	 einer	
Gesellschaft	 (WILMANNS	 1993)	 und	 repräsentieren	 nur	 einen	
Häufigkeitsschwerpunkt	 (GLAVAC	 1996).	 Eine	 Assoziation	 sollte	 deshalb	 zusätzlich	
durch	 so	 genannte	 Differential‐oder	 Trennarten	 sowie	 durch	 die	 Analyse	 der	
Stetigkeit	 bestimmt	 werden.	 Differentialarten	 unterscheiden	 sich	 von	
Charakterarten	 durch	 ihr	 Stetigkeitsvorkommen	 in	 Relation	 zu	 anderen	
Gesellschaften.	Während	Charakterarten	nur	einen	einzigen	Häufigkeitsschwerpunkt	
aufweisen,	 zeichnen	 sich	 Trennarten	 durch	 ein	 mindestens	 doppelt	 so	 häufiges	
Vorkommen	gegenüber	anderen	Assoziationen	aus	(GLAVAC	1996).	
Die	 Ergebnisse	 der	 Braun‐Blanquet	Auswertung	wurden	 an	 die	 Polygone	 angefügt	
(ArcGIS),	 die	 auf	 der	 Basis	 der	 Luftbilder	 für	 die	 Untersuchungstransekte	 Knuttn,	
Moosstock	und	Grentealm	(Abb.3.2.2‐1)	digitalisiert	wurden.	
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Die	 zwischen	 parametrischen	 und	 nicht‐parametrischen	 Verfahren	 verschiedenen	
zugrunde	 liegenden	 Prinzipien	 bedingen	 zweierlei	 Strategien	 zur	 Erhebung	
geeigneter	Samples.	
Für	 den	 Maximum	 Likelihood	 Algorithmus	 wurden	 die	 aus	 dem	 Isodata	 und	 mit	
Hilfe	 der	 JM	 Distanz	 verifizierten	 Spektralklassen	 verwendet,	 um	 auf	 deren	 Basis	
spektral	und	thematisch	homogene	Samples	zu	extrahieren.	Hierfür	wurden	sowohl	
die	 Spektralen	 Cluster	 als	 auch	 die	 Vegetationskartierungen	 als	 Referenz	 zur	
manuellen	 Bestimmung	 der	 Samples	 auf	 Basis	 der	 Orthofotos	mit	 Gegenkontrolle	
der	Rapideydaten	verwendet.	
Für	 die	 beiden	 nicht‐parametrischen	 Verfahren	 Decision	 Tree	 (See5)	 und	 Support	
Vector	 Machine	 wurden	 auf	 der	 Basis	 der	 zuvor	 bestimmten	 extrahierbaren	
Klassentiefe	Samples	zusätzlich	zu	den	in	den	Feldstudien	erhobenen	Daten	auf	der	
Basis	 der	 Orthofotos	 nach	 DEFRIES	 ET	 AL.	 (1998)	 erhoben.	 Zusätzlich	 wurden	 die	
Traingsdaten	 aufgrund	 der	 zeitlichen	 Differenz	 zwischen	 beiden	
Aufnahmezeitpunkten	 durch	 die	 Gegenprobe	 mit	 den	 spektralen	 Werten	 der	
Rapideyedaten	 überprüft.	 Die	 Erhebung	 wurde	 so	 konzipiert,	 dass	 der	 Abstand	
zwischen	 den	 einzelnen	 Samples	 möglichst	 groß	 ist	 um	 Autokorrelation	 zu	
vermeiden	(HAMMOND	&	VERBYLA	1996).	
Die	 Anzahl	 der	 zu	 bestimmenden	 Samples	 wurde	 in	 Abhängigkeit	 der	
Proportionalität	 des	 Bedeckungsgrades	 der	 jeweiligen	 Klassen	 berechnet.	 Für	
flächenmäßig	sehr	kleine	Klassen	wurde	jedoch	eine	Mindestanzahl	von	50	Samples	
erhoben.	
	

4.4 Feature	Aufbereitung	
	
Texturparameter	
Für	 die	 Berechnung	 der	 Texturparameter	 wurde	 zunächst	 über	 die	 IHS	
Transformation	 die	 Intensität	 berechnet.	 Dieser	 Layer	 stellt	 die	 Basis	 für	 die	
anschließende	Extrahierung	der	Kontextinformation	dar.	
Die	Grauwertskalierung	ist	notwendig,	um	zu	viele	Nullhäufigkeiten	in	der	Matrix	zu	
vermeiden	 und	 dadurch	 den	 Rechenaufwand	 und	 die	 Rechenzeit	 zu	 minimieren	
(CLAUSI	&	ZHAO	2001,	HALL‐BEYER	2007)	(Abb.4.4‐1).		
Die	 Größe	 des	 moving	 windows,	 für	 das	 die	 Grey	 Level	 Dependence	 Matrix	
berechnet	 wird,	 ist	 ein	 wichtiges	 Kriterium	 für	 die	 Abgrenzbarkeit	 zwischen	 den	
Klassen	(MARCEAU	ET	AL.	1990).	Sie	sollte	jedoch	groß	genug	sein,	um	die	Variabilität	
der	zu	untersuchenden	Struktur	erfassen	zu	können	(FERRO	&	WARNER	2002).	
Für	 die	 Distanz	 zum	 untersuchenden	 Nachbarpixel	 wurden	 drei	 verschiedene	
Einstellungen	 von	 drei,	 sechs	 und	 neun	Pixeln	 gewählt,	 da	 die	 zu	 untersuchenden	
Objekte	 unterschiedliche	 Strukturmerkmale	 aufweisen,	 die	 auf	 unterschiedlichen	
Distanzen	verborgen	sein	können.	Es	wurden	Mean,	Standard	Deviation,	Correlation,	
Variance,	Entropy,	Dissimilarity,	Angular	Second	Moment	und	Homogeneity	 für	die	
vier	Richtungen	0°,	45°,	90°	und	135°	berechnet.	Um	die	Richtungsabhängigkeit	zu	
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Der	 Anteil	 der	 direkten	 Strahlung	 für	 einen	 bestimmten	 Zenitwinkel	 ሺߠሻ	 	 und	
Solarwinkelstand	 ሺߙሻ	 (Gl.4.5)	 ergibt	 sich	 wiederum	 in	 Abhängigkeit	 der	 Solar‐
Konstante	 ܵcons,	 die	 den	 solaren	 Strahlungsfluss	 bei	 mittlerer	 Sonne‐Erde‐Distanz	
beschreibt.	Ihr	Wert	wird	mit	1367	Watt	pro	Quadratmeter	(W/m²)	angegeben.	

	
	 ,ߠݎ݅ܦ 	ߙ ൌ 	ܵConst	 ∗ 	m(θ)ߚ	 ∗ 	θ,αݎݑܦ݊ݑܵ	 ∗ 	θ,α݌ܽܩ݊ݑܵ	 ∗ 	θ,αሻ݊ܫ݃݊ܣሺݏ݋ܿ	 (4.5)	

	

Zudem	 beschreibt	 	ߚ das	 Durchlassvermögen	 der	 Atmosphäre,	 wobei	 hier	 der	
Durchschnittswert	 über	 alle	Wellenlängen	 angenommen	wird.	 	θ,α݌ܽܩ݊ݑܵ beschreibt	
dabei	 die	 Sonnenaufnahmelücke.	 ݉	 ist	 dabei	 der	 im	 Verhältnis	 zur	 Länge	 des	
Zenitlängenweges	 stehende	Weg	durch	die	Atmosphäre,	 der	 eine	 abhängige	Größe	
vom	Zenitstand	ሺߠሻ		und	der	Höhe	über	dem	Meeresspiegel	݈݁݁ݒ	ist	(Gl.4.6).		

	
	

	 ݉ሺߠሻ 		ൌ 	 ݁ሺି଴.଴଴଴ଵଵ଼	∗	ா௟௘௩	ି	ଵ.଺ଷ଼	∗	ଵ଴ିଽ	∗	ா௟௘௩ଶሻ	/	௖௢௦ሺఏሻ	 (4.6)	
	

	
	des	Abhängigkeit	in	Sonnenstrahlung	der	Zeitintervall	das	dabei	beschreibt		θ,αݎݑܦ݊ݑܵ
Zenit‐	ሺߠሻ		und	Azimutstandes	ሺߙሻ.	Zusätzlich	wird	der	solare	Einfallswinkel	݊ܫ݃݊ܣθ,α		
(Gl.4.7),	der	abhängig	ist	von	der	Exposition,	die	durch	das	Gelände	vorgegeben	
wird,		
	
	 ,ߠ݊ܫ݃݊ܣ 	ߙ ൌ ሻߠሺݏ݋ܥሾݏ݋ܿܽ	 ∗ ሻݖܩሺݏ݋ܥ ൅ ܵ݅݊ሺߠሻ ∗ ܵ݅݊ሺݖܩሻ ∗ ߙሺݏ݋ܥ െ 	ሻሿܽܩ (4.7)	
	
	des	Azimutwinkel	der	ist	aܩ	und	Geländes	des	Zenitwinkel	den	beschreibt	zܩ
Geländes.	
	
Diffuse	Strahlung	
Der	Gesamtanteil	der	diffusen	Strahlung	݂݅ܦtot		(Gl.4.8)	berechnet	sich	analog	zum	
Gesamtanteil	der	direkten	Strahlung	über	alle	Azimut‐	und	Solarwinkel.	
	
	 	tot݂݅ܦ ൌ 	θ,α݂݅ܦߑ		 (4.8)	
	
Der	Anteil	der	diffusen	Strahlung	für	einen	Zenit‐	ሺߠሻ	und	Azimutwinkelstand	ሺߙሻ		ist	
dabei	eine	Funktion	folgender	Parameter	(Gl.4.9):	
	
	 		θ,α݂݊݅ܦ ൌ 	ܴglb	 ∗ 	ܲdif	 ∗ 	urܦ	 ∗ 	θ,α݌ܽܩݕ݇ܵ	 ∗ 	θ,αݐ݄ܹ݃݅݁	 ∗ 	θ,αሻ݊ܫ݃݊ܣሺݏ݋ܿ	 (4.9)	
	
wobei	ܴglb		die	globale	Normalstrahlung	ist,	die	sich	nach	(Gl.4.10)	ergibt.	
	

	 	ܴglb	 ൌ
	ሺୗConst	ஊሺஒm(θሻሻሻ

	ሺଵ	ି	୔difሻ
	 (4.10)	

	
	θ,α݌ܽܩݕ݇ܵ 	 ist	 die	 Himmelsaufnahmelücke.	 ܲdif	 	 ist	 der	 Anteil	 der	 diffusen	
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Himmelsstreuung	 an	 der	 globalen	 Normalstrahlung,	 wobei	 hohe	 Werte	 für	 eine	
starke	 Wolkenbedeckung	 verwendet	 werden	 und	 niedrigere	 für	 wolkenfreie	
Konditionen.	
	θ,αݐ݄ܹ݃݅݁ 	 beschreibt	 den	 Anteil	 der	 diffusen	 Streuung	 für	 einen	 Azimut‐	 und	
Zenitwinkelstand	im	Verhältnis	zu	allen	Winkelsektoren.	
	
	
NDVI	
Die	 Blätter	 der	 Vegetation	 enthalten	 die	 für	 die	 Photosynthese	 wichtigen	
Kompartimente	 der	 Chloroplasten.	 Ihre	 Struktur	 ist	 so	 konzipiert,	 dass	 sie	 die	
Photonen	des	roten	Wellenlängenbereiches	absorbieren,	während	sie	die	Wellen	des	
Nahen	 Infrarot	 reflektieren	 (CAMPBELL	 &	 REECE	 2003).	 Diese	 Eigenschaft	 nutzt	 die	
Fernerkundung	 um	 über	 mathematische	 Kombinationen	 dieser	 Spektralbereiche	
Informationen	 über	 die	 Präsenz	 und	 die	 Vitalität	 von	 Vegetation	 zu	 extrahieren	
(LILLESAND	 &	 KIEFER	 2002).	 Der	 wohl	 bekannteste	 und	 am	 häufigsten	 verwendete	
Index	ist	der	Difference	Normalized	Vegetation	Index	(Gl.4.11).	
	

	 ܫܸܦܰ	 ൌ 	
ሺேூோିோ௢௧ሻ

ሺேூோାோ௢௧ሻ
	 (4.11)	

	
Auf	der	Basis	der	Rapideyedaten	wurde	für	jeden	Aufnahmezeitpunkt	der	NDVI	und	
der	NDVIredege	(Gl.4.12)	berechnet.	
	
	 ܫܸܦܰ ൌ 	 ሺேூோିோ௢௧ሻ

ሺேூோାோ௢௧ሻ
	 (4.12)	

	
	

4.5 Klassifizierung	
 
Die	Klassifizierungen	gliedern	sich	in	zwei	verschiedene	Durchläufe.		
Im	ersten	Experiment	werden	 die	 drei	 verschiedenen	Klassifikationsalgorithmen	
auf	 der	 Basis	 der	 multitemporalen	 Rapideyedaten	 mit	 vier	 Aufnahmezeitpunkten	
miteinander	verglichen.	Hierfür	werden	die	beiden	nicht‐parametrischen	Verfahren	
für	die	Detailstudie	Prettau	mit	den	Daten	trainiert,	die	auf	der	Basis	des	Luftbildes	
erhoben	wurden.	Der	Maximum	Likelihood	Algorithmus	wird	mit	den	aus	der	Matrix	
hervorgehenden	spektral	homogenen	Daten	trainiert.	
In	 der	 Untersuchung	 der	 Übertragbarkeit	 auf	 das	 Gebiet	 des	 gesamten	 Naturpark	
Rieserferner	 Ahrn	 werden	 alle	 drei	 Verfahren	 mit	 den	 aus	 den	 Luftbildern	
erhobenen	Daten	trainiert.	
	
Im	 zweiten	Experiment	wird	 der	 Einfluss	 der	 Parameter	NDVI,	 Textur	 und	 Solar	
Radiation	 für	 alle	 Aufnahmezeitpunktkombinationen	 auf	 der	 Basis	 des	 SVM	
Algorithmus	getestet.	
	



53 | S e i t e  
 

 

MLC	
Für	 den	 Maximum	 Likelihood	 Algorithmus	 (Envi)	 wurden	 zwei	 verschiedene	
Traingsdaten	 verwendet.	 Für	 die	 Detailstudie	 Prettau	 wurden	 die	 auf	 der	 oben	
beschriebenen	Matrix	Operation	erhobenen	Samples	gewählt.	
Für	die	Evaluierung	der	Übertragbarkeit	auf	den	gesamten	Naturpark	Rieserferner	
Ahrn	wurden	die	aus	den	Untersuchungstransekten	und	auf	der	Basis	der	Luftbilder	
erhobenen	Samples	verwendet.	
	
See5	
Das	Decision	Tree	Verfahren	wurde	mit	der	Boosting	Option	und	der	Pruning	Option	
durchgeführt	 (See5).	 Der	 Vorteil	 des	 Boostings	 ist	 die	 Generierung	 mehrerer	
Klassifikatoren	 gegenüber	 einem	 Einzelnen.	 Dies	 hat	 den	 Vorteil,	 dass	 die	
Zugehörigkeitswahrscheinlichkeiten	 eines	 jeden	 Klassifikators	 für	 die	 Zuweisung	
der	 unbekannten	 Pixel	 in	 die	 Berechnung	 einbezogen	werden	 (FREUND	 &	 SCHAPIRE	
1999).	Ein	weiterer	Vorteil	der	sequentiellen	Erstellung	mehrerer	Klassifikatoren	ist,	
dass	 nicht	 alle	 Features	 zur	 selben	 Zeit	 in	 den	 Klassifikationsprozess	 einfließen,	
sondern	 immer	nur	 ein	 Subset	 einer	 erklärenden	Parameterkombination.	Dadurch	
ergeben	sich	effiziente	Rechenzeiten	(PAL	&	MATHER	2003,	CHAN	&	PAELINCKX	2008).	
Die	 Pruning	 Option	 verkürzt	 die	 anfangs	 generierte	 Baumstruktur,	 um	 so	 den	
Generalisierungsgrad	 zu	 erhöhen	 (QUINLAN	 1987).	 Hierfür	 wurden	 verschiedene	
Versuche	 zwischen	20%	und	50%	durchgeführt,	wobei	 sich	 die	 besten	Ergebnisse	
mit	einer	Einstellung	von	30%	gezeigt	haben,	was	in	der	Folge	für	alle	Berechnungen	
als	konstanter	Wert	verwendet	wurde.	
	
SVM	
Vor	 der	 eigentlichen	 SVM	 Klassifizierung	 (EnMap)	 wurden	 die	 Daten	 auf	 einen	
Wertebereich	 zwischen	 [0,1]	 skaliert	 um	 eine	 eindeutige	 Beschreibung	 der	
Hyperebene	 zu	 ermöglichen.	 Hierfür	 werden	 die	 jeweiligen	 Bänder	 unabhängig	
voneinander,	 jedoch	 in	 Abhängigkeit	 der	 jeweiligen	 Bandstatistik,	 auf	 den	
Wertebereich	zwischen	0	und	1	normalisiert.	
Das	 Potential	 des	 SVM	 Algorithmus	 liegt	 in	 seiner	 Generalisierungsfähigkeit.	 Um	
diese	bei	gleichbleibend	hoher	Genauigkeit	ausschöpfen	zu	können,	ist	es	wichtig	die	
darauf	 Einfluss	 nehmenden	 Parameter	 	࡯ und	 	ࢍ so	 zu	 wählen,	 dass	 das	
Optimalitätskriterium	 erfüllt	 wird.	 Da	 jeder	 Datensatz	 eine	 speziell	 angepasste	
Parameterkombination	 bedingt,	müssen	 die	Werte	 von	࡯	 und	ࢍ	 für	 jede	Variation	
eines	Feature	Datensatzes	neu	berechnet	werden.	
Genaue	Schätzwerte	von	ࢍ	und	࡯	werden	mit	Hilfe	einer	n‐fachen	Kreuzvalidierung	
ermittelt.	Hierfür	wird	der	Trainingsdatensatz	ࢀ	zunächst	 in	࢔	Einheiten	unterteilt	
࢔	von	Basis	der	auf	Algorithmus	der	Durchläufen	n	in	wird	Sequentiell	n.ࢀ…	,1ࢀ െ ૚	
Trainingsdaten	 gegen	 die	 verbleibende	 Untereinheit	 getestet.	 Somit	 wird	 jede	
Untereinheit	 einmal	 vorhergesagt	und	über	Kreuz	 getestet.	Auf	diese	Weise	 lassen	
sich	verschiedene	Werte	von	Parameterkombinationen	von	C	und	g	evaluieren	(HSU	
ET	AL.	2010).		



 

Mit	 Hil
expone
signalis
Werte,	
Parame
Es	 wur
gegenü
BRUZZO
Es	 wur
Kernel	
C	=	{10
	

	

	
	
	
	
Experi
(Abb.4.
mit	 den
der	
Klassifi
jeweilig
Texturp
zwei,	
Zusatzp

lfe	 eines	 G
entieller	 Ab
sieren	eine
die	 da

eterschätzu
rde	 ein	 Ra
über	 dem	 l
NE	2004).	
rde	 eine	 z
Weite	so	r
0‐³,	…,10³}	i

	

	
Abb.	4.5‐
der	Param

iment	2:	A
.5‐2)	 gener
n	 Zusatzin
Texturpa

izierungsdu
gen	 Zus
parameter	
drei	 und
parameter	

Grid	 Search
bstufung	 ev
e	gute	Para
as	 Optim
ung	wird	hi
adial	 Basis	
linearen	 K

zehnfache	
reguliert	wu
st.	

‐1:	Ausgabefo
meter	࡯	und	ࢍ

uf	der	oben
riert,	welch
formatione
arameter	
urchläufe	 f
satzinforma
durchgefü
d	 vier	 Au

prozessi

h	 Algorithm
valuiert	 un
ameterschä
mierungskri
ierbei	über
Function	

Kernel	 die	

Kreuz‐Vali
urden,	das

ormat	des	Gri
	ࢍ

n	beschrieb
hes	den	Ein
en	 der	 Sola

unters
für	 die	 Ein
ation	 So
hrt.	Anschl
ufnahmeze
iert,	 um	

 

mus	 werde
nd	 visualisi
tzung,	dun
terium	 n
r	den	Kappa
Kernel	 ver
besseren	

dierung	 du
s	g	=	{10‐³,

id	Search	Alg

benen	Basi
nfluss	mul
ar	 Radiatio
ucht.	
nzelaufnahm
olar	 Rad
ließend	wu
eitpunkte	

einerseit

n	 verschie
iert	 (Abb.4
nkle	hingeg
nicht	 erfü
a	Koeffizien
rwendet,	 d
Ergebnisse

urchgeführ
,	…,10³}	un

orithmus	zur

is	wurde	da
titemporal
on,	 dem	 N
Hierfür	
men	 sowoh
diation,	
urde	jede	z
mit	 und	
ts	 einen	

edene	 Para
4.5‐1).	 Hell
gen	sind	ein
üllen.	 Die
nten	quant
da	 es	 in	 Un
e	 erzielt	 h

rt,	 wobei	 d
nd	der	Kont

r	Bestimmung

as	experim
er	Daten	u
DVI,	 NDVIr
wurden

hl	 ohne	 als
Vegetation
zeitliche	Ko
ohne	 d
Mittelwe

54 | S e

meterwert
e	 Abstufun
n	Indikator
e	 Güte	
ifiziert.		
ntersuchun
at	 (MELGAN

die	 Werte	
trollparam

	

g		

mentelle	De
unter	Varia
rededge	 so
	 zunä
s	 auch	mit	
nsindex	
ombination
die	 jeweil
ert	 für	

i t e  

te	 in	
ngen	
r	für	
der	

ngen	
NI	 &	

der	
meter	

sign	
ation	
owie	
ächst	
der	
und	
n	für	
igen	
die	



 

Auf
Info
Tex
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	

4.6 

	
Die	
dur
tats
Ges
Letz

fnahmezeit
ormation	 a
xturmaße	w

	
Abb.4.5‐2:	
Verwendung
Kombinatio
Normalized	
Zusätzlich	w
wobei	nur	d

Validieru

Validierun
rchgeführt.	
sächlichen	
samtgenaui
ztere	besch

tpunkte	 zu	
aus	 den	Ra
wurden	die	

Experiment	
g	 von	 SVM	
nen	 der	 Au
Difference	V
wurden	Testd
der	Mittelwer

ung	der	Gen

ng	der	Klas
Über	 ei
Klassenzu
igkeit	als	au
hreibt	die	G

erhalten	u
pideyedate
Einstellung

2:	 Schematis
auf	 der	 Ba
fnahmezeitpu
Vegetation	Ind
durchläufe	m
rt	der	vier	Ric

nauigkeitse

sifikations
ine	 Konti
uweisungen
uch	die	Use
Genauigkeit

 

und	eine	 ge
en	 und	 Zus
gen	aus	Ab

sche	 Darstell
sis	 einzelner
unkte	 unter	
dex	(NDVI)	u
mit	den	in	Kap
chtungen	verw

erfassung

ergebnisse
ngenztabel
n	 gegenüb
er	Accuracy
t,	mit	der	e

emittelte	R
satzparame
b.	4.4‐1	ver

lung	 der	 dur
r	 Aufnahme
Verwendun
nd	des	NDVI	
p.	4.4	berech
wendet	wurd

e	wird	mit	H
lle,	 wobe
bergestellt	
y	und	Produ
eine	bestim

Relation	 zw
etern	 zu	 be
rwendet.	

rchgeführten	
zeitpunkte	 s
g	 der	 Solar	
auf	der	Basis

hneten	Textur
de.	

Hilfe	unabh
i	 die	 Re
werden,	
ucer	Accur
mte	Fläche

55 | 

wischen	 spe
ekommen.	

Testdurchläu
sowie	 der	 m
Radiation	 (
s	des	Rededg
rmaßen	durc

hängiger	T
eferenzdate
wird	 sowo
racy	berech
e	am	Boden

S e i t e  

ektraler	
Für	 die	

	

ufe	 unter	
möglichen	
(SR),	 des
ge	Kanals.	
chgeführt,

Test‐Sets	
en	 den	
ohl	 die	
hnet.	
n	richtig	



56 | S e i t e  
 

 

klassifiziert	 werden	 kann.	 Die	 Wahrscheinlichkeit,	 dass	 ein	 einer	 Klasse	
zugeordnetes	Pixel	auch	tatsächlich	diese	Klasse	am	Boden	repräsentiert,	beschreibt	
die	User	Accuracy	(STORY	&	CONGALTON	1986).		
Als	Maß	zur	Quantifizierung	der	Übereinstimmung	zwischen	Klassenzuordnung	und	
tatsächlicher	 Klassenzugehörigkeit	 wird	 der	 Kappa	 Koeffizient	 verwendet.	 Er	
beschreibt	das	Verhältnis	zwischen	der	 tatsächlichen	Übereinstimmung	p0	und	der	
davon	 abgezogenen	 per	 Zufall	 eintretenden	 Übereinstimmung	 pe	 (Gl.4.11)	 (COHEN	
1960).		
	

	 ߢ ൌ
e݌0െ݌

1െ݌e
	 (4.11)	

	
Der	Kappa	Koeffizient	ist	also	ein	Maß,	welches	die	Übereinstimmung	zwischen	den	
vorhergesagten	 Klassenzugehörigkeiten	 und	 den	 Referenzklassen	 beschreibt	
(CONGALTON	2009).	
Um	jedoch	eine	einzelne	Matrix	hinsichtlich	 ihrer	Güte	gegenüber	einem	per	Zufall	
eigetretenen	 Ergebnis	 beurteilen	 zu	 können,	 muss	 der	 folgende	 Signifikanztest	
(Gl.4.12)	herangezogen	werden	(CONGALTON	2009).	
	
	

	 ܼ ൌ 	
఑1

ඥ௩௔௥	ሺ఑1ሻ
	 (4.12)	

	

Wobei	ߢ	der	aus	der	Matrix	hervorgehende	Kappa	Koeffizient	(Gl.4.11)	ist	und	࢘ࢇ࢜	
dessen	Varianz.	
Um	 zu	 überprüfen,	 ob	 sich	 zwei	 Kontingenztabellen	 signifikant	 voneinander	
unterscheiden,	 ist	 es	 notwendig	 den	 oben	 beschriebenen	 Test	 auf	 die	 Differenz	
zwischen	beiden	Kappa	Schätzwerten	auszuweiten	(Gl.4.13).	
	

	 ܼ ൌ 	
∣఑1‐	఑2∣

ඥ௩௔௥	ሺ఑1ሻା	௩௔௥	ሺ఑2ሻ
	 (4.13)	

	
Hierbei	 sind	 	2ߢ	und	1ߢ 	 die	 Kappa	 Koeffizienten	 der	 beiden	 zu	 vergleichenden	
Kontingenztabellen.	࢘ࢇ࢜	entspricht	den	jeweiligen	Varianzen.	
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5 Resultate	

5.1 Mapping‐Datailgrad	für	Pflanzengesellschaften	in	alpinen	Regionen	auf	der	

Basis	von	Rapideye	Daten	

Mit	Hilfe	des	zu	Beginn	durchgeführten	ISODATA	Clusterings	sowie	der	Verifizierung	
der	 Cluster‐Trennbarkeit	 mit	 Hilfe	 der	 Jeffries	 Matusita	 Distanz	 und	 der	 darauf	
folgenden	 Matrixberechnung	 unter	 Verwendung	 der	 kartierten	 Referenzflächen	
konnten	 die	 in	 Tab.5.1‐1	 aufgeführten	 10	 Pflanzengesellschaften	 bzw.	
Pflanzegeschaftsverbände	 für	 das	 Untersuchungsgebiet	 Prettau	 sowohl	 als	
detektierbar	 als	 auch	 diskriminierbar	 ausgewiesen	 werden.	 Ebenso	 sind	 die	 den	
Pflanzengesellschaften	 entsprechenden	 Natura2000	 Habitate	 in	 Tab.5.1‐1	
dargestellt.	 Es	 handelt	 sich	 hierbei	 primär	 um	 spektrale	 Klassen	 unter	 denen	 die	
nach	 pflanzensoziologischen	 Merkamelen	 gruppierten	 Vegetationsgesellschaften	
zusammenfallen.	
Die	 Pflanzengesellschaften	 der	 Goldhaferwiese,	 Frauenmantel‐Intensivwiese,	
Einsaatwiese,	 Rotschwingel‐Straußgraßweide	 und	 Milchkrautweide	 konnten	
spektral	 nicht	 voneinander	 abgegrenzt	 werden	 und	 wurden	 der	 Klasse	 der	
Fettweiden	 (IG)	 zugeordnet.	 Hierbei	 handelt	 es	 sich	 um	 Grasgesellschaften,	 die	
durch	 Beweidung	 einen	 Düngeeintrag	 erfahren.	 Durch	 ein	Wechselsystem	werden	
diese	 Flächen	 in	 bestimmten	 Jahresabständen	 entweder	 beweidet	 oder	 zwei	 bis	
dreimal	im	Jahr	gemäht	und	gedüngt	werden.	
Die	 Extensiven	 Wiesen	 (EG)	 werden	 ein	 bis	 zweimal	 pro	 Jahr	 gemäht	 und	 nicht	
gedüngt	 und	 weisen	 meistens	 eine	 hohe	 Artenzahl	 auf	 und	 sind	 deswegen	 im	
Hinblick	auf	die	Biodiversität	wertvoll.	
Die	 natürlichen	 Graslandbestände	 (NG)	 sind	 die	 Flächen,	 die	 keiner	
Bewirtschaftungsform	unterliegen.	
Die	Klasse	Agrostis	 (AG)	 fällt	 in	der	Natura	2000	Kategorisierung	eigentlich	 in	die	
Kategorie	 der	 natürlichen	 Graslandbestände,	 bildet	 jedoch	 eine	 eigene	 spektrale	
Klasse	und	wird	deshalb	separat	ausgewiesen.	
Ebenso	die	Klasse	der	Grünerlengebüsche	(AL),	die	keine	genaue	Habitatzuweisung	
besitzen.	 Jedoch	 sind	 sie	 spektral	 von	 den	 anderen	Klassen	 abgrenzbar.	Die	 einzig	
nicht‐abgrenzbare	 Pflanzengesellschaft	 ist	 die	 der	 Niedermoor	 ‐und	
Kleinseggenbestände.	
Die	 Klasse	 der	 Schneetälchen	 bzw.	 Schneebodengesellschaften	 (ST)	 ist	 eine	
schwierig	 abgrenzbare	 Klasse,	 da	 sie	 zwischen	 den	 alpinen	 Rasen	 und	 den	
Pioniergesellschaften	 anzusiedeln	 ist.	 Sie	 kann	 also	 sowohl	 noch	 spektrale	 Anteile	
von	Grasbeständen	enthalten	als	auch	bereits	den	Einfluss	von	Felsgestein,	der	nur	
geringe	spektrale	Vegetationsanteile	enthält.	
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Tab.	5.1‐1:	Auf	der	Basis	multitemporaler	Rapideye	Daten	detektierbare	und	unterscheidbare	
Klassen	 mit	 ihren	 jeweiligen	 Pflanzengesellschaften	 und	 der	 entsprechenden	 Natura2000	
Habitat	Zugehörigkeit	

Klasse	 Ursprüngliche	
Pflanzengesellschaften	

Natura	2000	
Habitat	

Fettweiden	(IG)	 	 	
	 Goldhaferwiese	 6520	Berg‐Mähwiesen	
	 Frauenmantel‐Intensivwiese	
	 Einsaatwiese	
	 Rotschwingel‐Straußgrasweide	
	 Milchkrautweide	
	 Kammgrasweide	
	 Rasenschmielerasen	
Extensiv	genutzte	
Wiesen	(EG)	

	

	 Bürstlingrasen	(„mild“)	 6230	Artenreiche	
Borstgrasrasen		 Bürstlingrasen	(„streng“)	

	 Besenheide‐Bürstlingsrasen	
Natürliche	
Rasengesellschaften	(NG)	

	

	 Krummseggen‐Bürstlingrasen	 6150	Boreo‐alpines	Grasland	
auf	Silikatsubstraten		 Krummseggenrasen	

	 Gemsheide‐Krummseggenrasen	

Agrostis	(AG)	 	
	 Straußgras‐Violettschwingelrasen	 6520	Berg‐Mähwiesen	

	
6150	Boreo‐alpines	Grasland	
auf	Silikatsubstraten	

	 Zarter	Straußgrasrasen	
	 Subalpin‐alpine	Blaugraswiese	
	 	
Nicht	abgrenzbar	 Niedermoor‐Kleinseggenbestand	
	 	 7230	Kalkreiche	

Niedermoore	
Schneetälchen	(ST)	 	 	
	 Moos‐Silikatschneeboden	 8110	Silikat‐schutthalden	der	

montanen	bis	nivalen	Stufe		 Krautweiden‐Silikatschneeboden	
	 	
Zwergstrauchheiden	(SH)	 	
	 Wachholder‐Bärentraubenheide	 4060	Alpine	und	boreale	

Heiden		 Alpenbärentraubenheide	
	 Krähenbeer‐Rauschbeerenheide	
	 Heidelbeerheide	
	 Rostrote	Alpenrosenheide	
	 Wimperalpenrosenheide	
	 Alpenrosen‐Wollreitgrasbestand	
	 	
Grünerlengebüsch	(AL)	 	 	
	 Birken‐Weiden‐	Grünerlengebüsch	 	
	 Grünerlengebüsch	

Lärchen‐Zirbenwald	(LP)	 	 	
	 Lärchen‐Zirbenwald	 9420	Alpiner	Lärchen‐

Arvenwald		 	
Silikatfels	mit	
Pioniervegetation	(FEL)	

	 	

	 Silikatfels‐Pioniervegetation	 8220	Silikatfels‐spalten	und	
ihre	Felsspalten‐vegetation		 	

Schutt,	Block	Fels,	
Lockermaterial	(DEB)	

	 	

	 Schutt	/	Blockfeld	/	Fels	 8110	Silikat‐schutthalden	der	
montanen	bis	nivalen	Stufe	
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geringere	 Werte	 erreicht	 hingegen	 das	 parametrische	 Maximum	 Likelihood	
Klassifikationsverfahren	mitknapp	81%	ohne	die	Informationen	der	Solar	Radiation	
und	83.10%	unter	Einbezug	der	Solar	Radiation	erzielt.	Erstaunlicherweise	zeigt	der	
nicht‐parametrische	Klassifikationsalgorithmus	See5	das	 schlechteste	Ergebnis	mit	
79.56%	ohne	Solar	Radiation	und	nur	wenig	mehr	als	81%	unter	Einbezug	der	Solar	
Radiation.	 Der	 SVM	 Algorithmus	 zeigt	 mit	 0.78	 im	 Vergleich	 zu	 0.76	 für	 das	
Maximum	 Likelihood	 Klassifikationsverfahren	 und	 0.74	 für	 Decision	 Tree	 den	
höchsten	 Wert	 der	 Übereinstimmung	 (Abb.5.2.1‐1).	 Unter	 Verwendung	 der	 Solar	
Radiation	 erhöhen	 sich	 die	 jeweiligen	Werte	 auf	 0.81	 für	 SVM,	 0.79	 für	Maximum	
Likelihood	und	0.76	für	Decision	Tree.		
Der	 Vergleich	 der	 drei	 Verfahren	 hinsichtlich	 der	 Klassifikationsgüte	 zeigt	 auf	 der	
Basis	 unterschiedlicher	 Samplingstrategien	 nur	 geringe	 Unterschiede	 zwischen	
Support	Vector	Machine	und	Maximum	Likelihood	Vefahren.	Die	Differenz	zwischen	
den	 beiden	 nicht‐parametrischen	 Verfahren	 See5	 und	 SVM	 ist	 hingegen	 insofern	
signifikant,	 dass	 Ersteres	 sogar	 unter	 Verwendung	 der	 Solar	 Radiation	 nicht	 die	
Werte	des	SVM	Algorithmus	unter	Ausschluss	der	Solar	Radiation	erreicht.	

	

	 	
Abb.5.2.1‐1:	 Overall	 Accuracy	 (links)	 und	 Kappa	 Koeffizient	 (rechts)	 für	 die	 Maximum	 Likelihood	
Klassifikation	 (MLC),	 See5	 und	 Support	 Vector	 Machine	 (SVM)	 auf	 der	 Basis	 multitemporaler	
Rapideyedaten	 mit	 allen	 vier	 Aufnahmezeitpunkten	 im	 Vergleich	 unter	 Ausschluss	 der	 Solar	
Radiation	 und	 unter	 Verwendung	 der	 Solar	 Radiation	 für	 alle	 vier	 Aufnahmezeitpunkte	 für	 das	
Untersuchungsgebiet	Prettau	
	

Um	 die	 Klassifizierungsgenauigkeiten	 für	 die	 jeweiligen	 Klassen	 beurteilen	 zu	
können,	werden	die	Producer	und	User	Accuracies	(Abb.	5.2.1‐2)	evaluiert.		
Allgemein	lässt	sich	ein	Trend	für	alle	drei	Verfahren	feststellen,	bei	dem	die	Klassen	
der	 der	 Zwergsträucher	 (SH)	 die	Klasse	 der	 Lärchen‐und	Arvenwälder	 (LP)	 sowie	
das	 vegetationslose	 Lockermaterial	 (DEB)	 mit	 einer	 Genauigkeit	 von	 über	 80%	
klassifiziert	werden	können.	Deutlich	geringere	Genauigkeiten	mit	durchschnittlich	
60%.	 zeigen	 sich	 für	 alle	 drei	 Verfahren	 bei	 der	 Klassifizierung	 der	
Graslandgesellschaften	derFettweiden	(IG),	der	extensiv	genutzten	Weiden	(EG),	der	
natürlichen	 Rasengesellschaften	 (NG),	 Agrostis	 (AG).	 Ähnliche	 geringe	 Werte	 und	
damit	 für	 alle	 drei	 Verfahren	 schwierig	 zu	 klassifizieren	 ist	 Silikatfels	 mit	
Pioniervegetation	(FEL).	Sehr	unterschiedliche	Ergebnisse	werden	für	die	Klasse	der	
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Schneetälchen	 erzielt,	 in	 dem	 der	 SVM	 Algorithmus	 sehr	 hohe	 Werte	 erzielt.	
Letzterer	 ist	 hingegen	 schwächer	 gegenüber	 dem	 parametrischen	 Maximum	
Likelihood	Algorithmus	als	 in	der	Klassifizierung	der	Fettweiden	(IG)	und	Agrostis	
(AG).	
Für	die	User	Accuracy	ergibt	sich	ein	ähnlicher	Trend,	der	gute	Ergebnisse	mit	über	
80%	 für	 die	 Klassen	 der	 Zwergsträucher	 (SH),	 die	 Klasse	 der	 Lärchen‐und	
Arvenwälder	(LP),	Grünerlengebüsch	(AL)	sowie	das	vegetationslose	Lockermaterial	
(DEB)	 erkennen	 lässt.	 Schwierigkeiten	 bereiten	 hier	 ebenso	 für	 alle	 drei	
Klassifikationsverfahren	die	Klassen	der	Graslandgesellschaften	der	Fettweiden	(IG),	
der	extensiv	genutzten	Wiesen	sowie	der	natürlichen	Rasen	(NG)	und	Agrostis	(AG).		
Problematisch	ist	erneut	die	Klasse	des	Silikatfels	mit	Pioniervegetation,	bei	dem	alle	
Verfahren	eine	60%ige	Genauigkeit	nicht	übersteigen.	

	 	
Abb.	5.2.1‐2:Producer	 Accuracy	 (links)	 sowie	 die	 User	Accuracy	 (rechts)	 für	Maximum	Likelihood	
(MLC),	 Decision	 Tree	 (See5)	 und	 Support	 Vector	 Machine	 (SVM)	 für	 die	 einzelenen	 Klassen:	
Fettweiden	(IG),	Extensiv	genutzte	Wiesen	(EG),	Natürliche	Rasengesellschaften	(NG),	Agrostis	(AG),	
Schneetälchen	 (ST),	 Zwergstrauchgesellschaften	 (SH),	 Grünerlengebüsch	 (AL),	 Lärchen‐Arvenwald	
(LP),	 Silikatfels	mit	 Pioniervegetation	 (FEL),	 Schutt,	 Block,	 Fels	 vegetationslos	 (DEB)	 auf	 der	 Basis	
multitemporaler	Rapideyedaten	mit	allen	vier	Aufnahmezeitpunkten	 im	Vergleich	unter	Ausschluss	
der	Solar	Radiation	und	unter	Verwendung	der	Solar	Radiation	für	alle	vier	Aufnahmezeitpunkte.	

	

	

Hypothesentest	

Die	 Evaluierung	 der	 Kontingenz	 Matrizen	 erfolgt	 mit	 Hilfe	 der	 Kappa	 Analyse	
(Kap.4.6).	 Die	 Nullhypothese	 ist	 gegeben	 durch	 0ܪ ∶ ሺ1ܭ െ 2ሻܭ ് 0	 wobei	 K	 die	
Kappa	Statistik	des	 jeweiligen	Verfahrens	 ist	und	der	Unterschied	zwischen	beiden	
Werten	 für	 alle	 drei	 Verfahren	 jeweils	 paarweise	 getestet	 wird.	 Die	
Alternativhypothese	 ist	 definiert	 nach	 1ܪ ∶ ሺ1ܭ െ 2ሻܭ ൌ 0.	 Die	 Nullhypothese	 wird	
abgelehnt,	 wenn	 Z	 ≤	 Zα/2.	 Bei	 einer	 zweiseitigen	 T‐Verteilung	 mit	 einem	
Konfidenzintervall	von	95%	mit	∞Freiheitsgraden,	liegt	der	Grenzwert	bei	1.96.		
	

	

Alle	drei	Verfahren	weisen	einen	signifikant	höheren	Z‐Wert	(Tabelle	5.2.1‐1)	als	den	
entsprechenden	 Test‐Wert	 von	 1.96	 und	 beweisen	 somit,	 dass	 die	 Güte	 ihres	
Ergebnisses	besser	als	zufällig	ist.	
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Tab.	 5.2.1‐1:	 KHAT	 und	 Z	 Statistik	 für	 die	 individuellen	 Kontingenz	 Tabellen	 der	
Klassifikationsmethoden	 Support	 Vector	Machine	 (SVM),	Maximum	Likelihood	 (MLC)	 und	Decision	
Tree	(See5)auf	der	Basis	aller	vier	Aufnahmezeitpunkte	

	 KHAT Varianz Z‐Statistik	

SVM	 0.7646 0.0002392 49.4446	

MLC	 0.7763 0.0002320 50.9739	

See5	 0.7405 0.0002617 45.7777	

	

	

Der	Vergleich	aller	drei	Verfahren	(Tabelle	5.2.1‐2)	zueinander	zeigt	jedoch,	dass	alle	
drei	 Verfahren	 gleich	 gute	 Genauigkeitsergebnisse	 erzielen	 und	 keine	 Methode	
gegenüber	 einer	 anderen	 signifikant	 besser	 ist.	 Somit	 muss	 für	 die	
Gegenüberstellungen	 der	 drei	 Verfahren	 auf	 der	 Basis	 unterschiedlicher	
Trainingsgebiete	die	Nullhypothese	abgelehnt	werden.	
	

	

Tab.	5.2.1‐2:	Paarweiser	Vergleich	der	jeweiligen	KlassifikationsverfahrenSupport	Vector	Machine	
(SVM),	Maximum	Likelihood	(MLC)	und	Decision	Tree	(See5)	für	das	Untersuchungsgebiet	Prettau	
auf	der	Basis	der	Z‐Statistik.	Zα/2=1.96	

Paarweiser	Vergleich	 Z‐ Statistik Hypothesentest	
SVM	vs.	MLC	 0.5384 0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0,	wenn	Z	≤	Zα/2

1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ൌ 0	
	

Nullhypothese	wird	abgelehnt	
SVM	vs.	See	5	 1.0752 0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0,	wenn	Z	≤	Zα/2

1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ൌ 0	
	

Nullhypothese	wird	abgelehnt	
MLC	vs.	See5	 1.6091 0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0,	wenn	Z	≤	Zα/2

1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ൌ 0	
	

Nullhypothese	wird	abgelehnt	
	
	

5.2.2 Generalisierungsfähigkeit	
	

Die	 Fähigkeit	 der	 Übertragbarkeit	 der	 Methode	 wurde	 einerseits	 mit	 einer	
einheitlichen	 Samplestrategie	 untersucht,	 d.h.	 sowohl	 für	 die	 parametrischen	 als	
auch	für	die	nicht‐parametrischen	Verfahren	wurden	willkürlich	erhobene	Samples	
im	 Trainingsprozess	 verwendet.	 Dabei	 wurde	 aufgrund	 der	 Ausweitung	 des	
Untersuchungsgebietes	 von	 der	 Detailstudie	 Prettau	 (DSP)	 auf	 den	 gesamten	
Naturpark	Rieserferner	Ahrn	(RFA)	die	thematische	Klassentiefe	geändert.	
Die	Gesamtgenauigkeit	(Abb.5.2.2‐1)	zeigt	für	das	Untersuchungsgebiet	Prettau,	wie	
in	Kapitel	5.2.1	dargelegt	wurde,	nicht	signifikante	Abweichungen	der	Genauigkeiten	
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zwischen	 den	 drei	 Methoden.	 In	 der	 Anwendung	 der	 drei	 Verfahren	 auf	 das	
Untersuchungsgebiet	des	gesamten	Naturpark	Rieserferner	Ahrn	zeigen	sich	jedoch	
deutliche	 Unterschiede.	 Der	 Maximum	 Likelihood	 Algorithmus	 erzielt	 72.%	
Genauigkeit	und	damit	gegenüber	Decision	Tree	mit	85.90%	und	SVM	mit	88.65%	
die	 geringste	 Güte.	 Im	 Vergleich	 zu	 den	 Ergebnissen	 des	 Untersuchungsgebietes	
Prettau	ist	somit	für	Maximum	Likelihood	eine	Verschlechterung	von	mehr	als	10%	
zu	verzeichnen.	Die	beiden	nicht‐parametrischen	Verfahren	See	5	und	SVM	weisen	
jeweils	eine	Verbesserung	von	4%	bzw.	3%	auf.	Analog	dazu	lässt	sich	dieser	Trend	
auch	 in	 den	 Werten	 des	 Kappa	 Koeffizienten	 (Tabelle	 5.2.2‐1)	 erkennen.	 Für	 die	
Maximum	 Likelihood	 Klassifikation	 ist	 dieser	Wert	 von	 0.79	 auf	 0.67	 gefallen.	 Die	
beiden	 nicht‐parametrischen	 Verfahren	 Decision	 Tree	 und	 SVM	 hingegen	 können	
eine	Verbesserung	von	0.76	auf	0.82	bzw.	von	0.81	auf	0.86	verzeichnen.	
	
	

	 	
Abb.	 5.2.2‐1:	 Overall	 Accuracy	 (links)	 und	 Kappa	 Koeffizient	 (rechts)	 für	 die	 beiden	
Klassifikationsverfahren	 Maximum	 Likelihood	 (MLC),	 Decision	 Tree	 (See5)	 und	 Support	 Vector	
Machine	 (SVM)	 für	 die	 Detailstudie	 Prettau	 (DSP)	 und	 übertragen	 auf	 den	 gesamten	 Naturpark	
Rieserferner	 Ahrn	 (RFA).	 Datengrundlage	 bildet	 der	 multitemporale	 Radideyestack	 mit	 vier	
Aufnahmezeitpunkt	unter	Einbezug	der	Solar	Radaition	für	alle	vier	Aufnahmezeitpunkte.	
	
Der	 Vergleich	 der	 drei	 auf	 das	 Untersuchungsgebiet	 des	 Naturpark	 Rieserferner	
Ahrn	 angewendeten	 Verfahren	 zeigt	 deutliche	 Unterschiede	 in	 der	 Producer	
Accuracy	(Abb.5.2.2‐2)	für	die	einzelnen	Klassen.	Die	Stärken	des	SVM	Algorithmus	
liegen	 in	 der	 genauen	 Erfassbarkeit	 der	 Extensiven	 Grasgesellschaften	 (EG),	 der	
natürlichen	 Grasgesellschaften	 sowie	 der	 Zwergstrauchgesellschaften	 (SH),	 der	
Grünerlengebüsche	 (AL),	 der	 Lärchen‐und	 Arvenwälder	 (LP)	 sowie	 des	
vegetationslosen	 Lockermaterials	 (DEB).	 Ein	 weniger	 gute	 Fähigkeit	 zur	
Diskriminanz	 zeigt	 das	 SVM	 Verfahren	 für	 die	 Klasse	 des	 vegetationslosen	
Felsgesteins	 (BR)	 und	 Silikatfels	mit	 Pioniervegetation	mit	 40%	 bzw.	 35%.	Wenig	
mehr	 als	 60%	zeigen	die	Klassen	der	 Fettweiden	 (IG)	und	die	neu	hinzugetretene	
Klasse	der	Latschenkiefer	(PM).		
Das	Decision	Tree	Verfahren	zeigt	Werte	über	80%	für	die	Klasse	der	Lärchen‐und	
Arvenwälder	 (LP)	 sowie	 das	 vegetationslose	 Lockermaterial	 (DEB)	 und	 Silikatfels	
mit	 Pioniervegetation	 (FEL).	 Für	 die	 drei	 Grasgesellschaften	 der	 Fettweiden	 (IG),	
extensiv	 genutzten	 Weiden	 (EG)	 und	 der	 natürlichen	 Grasgesellschaften	 liegt	 die	
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Erkennbarkeit	 unter	 60%.	 Probleme	 zur	 Unterscheidung	 treten	 bei	
Grünerlengebüsch	(AL)	und	Latschenkiefern	(PM)	auf,	für	die	die	Erkennbarkeit	bei	
rund	40%	liegt.	
Maximum	 Likelihood	 weist	 Genauigkeiten	 von	 über	 80%	 für	 die	 Klassen	 der	
Zwergstrauchgesellschaften	(SH),	der	Fettweiden	(IG)	und	der	Lärchen‐Arvenwälder	
(LP)	 auf.	 Verwirrungen	 zeigen	 sich	 für	 die	 Klassen	 der	 Gesteinsformationen	 mit	
(FEL)	und	ohne	(BR),	(DEB)	Vegetation.	Ebenso	schlecht	können	extensive	(EG)	und	
natürliche	(NG)	Grasgesellschaften	unterschieden	werden.	
Die	User	Accuracies	 (Abb.5.2.2‐2)	weisen	 im	Vergleich	zu	den	Producer	Accuracies	
weniger	Differenzen	zwischen	den	verschiedenen	Algorithmen	auf.		
Von	 allen	 drei	 Verfahren	 gut	 repräsentiert	 werden	 die	 Klassen	 der	
Zwergstrauchgesellschaften	 (SH),	 die	 Grünerlengebüsche	 (AL),	 die	 Kategorie	Wald	
mit	Lärchen‐und	Arvenwäldern	(LP)	sowie	Vegetationsloses	Lockermaterial	 (DEB).	
Ebenso	werden	die	drei	Grasgesellschaften	Fettweiden(IG),	Extensive	Weiden	 (EG)	
und	natürliche	Rasen	 (NG)	 von	 den	 drei	 Verfahren	mit	mehr	 als	 70%	Genauigkeit	
repräsentiert.	 Problematisch	 ist	 hingegen	 die	 Unterscheidung	 zwischen	 Silikatfels	
mit	(FEL)	und	ohne	(BR)	Vegetation.	
	

	 	
Abb.	5.2.2‐2:	Producer	Accuracy	 (links)	sowie	die	User	Accuracy	 (rechts)	 für	Maximum	Likelihood	
(MLC),	 Decision	 Tree	 (See5)	 und	 Support	 Vector	 Machine	 (SVM)	 für	 die	 einzelnen	 Klassen:	
Fettweiden	 (IG),	 Extensiv	 genutzte	 Wiesen	 (EG),	 Natürliche	 Rasengesellschaften	 (NG),	
Zwergstrauchgesellschaften	 (SH),	 Grünerlengebüsch	 (AL),	 Lärchen‐Arvenwald	 (LP),	 Silikatfels	
vegetationslos	 (BR),	 Schutt,	 Block,	 Fels	 vegetationslos	 (DEB),	 Latschengebüsch	 (PM),	 Silikatfels	mit	
Pioniervegetation	 (FEL),	 auf	 der	 Basis	 multitemporaler	 Rapideyedaten	 mit	 allen	 vier	
Aufnahmezeitpunkten	im	Vergleich	unter	Ausschluss	der	Solar	Radiation	und	unter	Verwendung	der	
Solar	Radiation	für	alle	vier	Aufnahmezeitpunkte.	
	
	
HYPOTHESENTEST	
	
Die	Nullhypothese	ist	gegeben	durch	H0 ∶ ሺK1 െ K2ሻ ് 0	wobei	K	die	Kappa	Statistik	
des	 jeweiligen	Verfahrens	ist	und	der	Unterschied	zwischen	beiden	Werten	für	alle	
drei	Verfahren	jeweils	paarweise	getestet	wird.	Die	Alternativhypothese	ist	definiert	
nach	H1 ∶ ሺK1 െ K2ሻ ൌ 0.	Die	Nullhypothese	wird	abgelehnt,	wenn	Z	≤	Zα/2.	
	
Die	 Z‐Statistik	 für	 die	 individuellen	 Konfusionstabellen	 der	 jeweiligen	 einzelnen	
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Verfahren	 angewendet	 auf	 das	 Gebiet	 des	 gesamten	 Naturpark	 Rieserferner	 Ahrn	
(Tab.5.2.2‐1)	 lässt	 für	alle	drei	Methoden	ein	besseres	Ergebnis	als	das	des	Zufalls	
erkennen.	
	
Tab.	5.2.2‐1:KHAT	und	Z	Statistik	für	die	jeweiligen	Klassifikationsverfahren	Support	Vector	Machine	
(SVM),	Maximum	Likelihood	(MLC)	und	Decision	Tree	(See5)	für	den	gesamten	Naturpark	

	 KHAT Varianz Z‐Statistik	

SVM	 0.8568 0.0000460 126.3248	

MLC	 0.6964 0.0000683 84.2484	

See5	 0.8208 0.0000563 109.3670	

	
Auf	 der	 Basis	 einer	 einheitlichen	 Samplestrategie	 weisen	 alle	 drei	 Verfahren	
signifikante	Unterschiede	zueinander	auf	 (Tab.5.2.2‐2).	Am	deutlichsten	erkennbar	
ist	der	Unterschied	zwischen	Support	Vector	Machine	und	Maximum	Likelihood	mit	
einem	 Z‐Wert	 von	 14.99,	 der	 sichtlich	 über	 dem	 Test	 Wert	 1.96	 liegt.	 Ähnlich	
signifikant	ist	der	Unterschied	zwischen	MLC	und	See5	mit	11.14.	Einen	wesentlich	
geringeren	Wert	weist	der	Vergleich	zwischen	SVM	und	See5	auf.	Mit	3.55	ist	dieser	
jedoch	signifikant,	d.h.	beide	Verfahren	unterscheiden	sich	voneinander.	Für	alle	drei	
Verfahrenskombinationen	kann	die	Nullhypothese	angenommen	werden.	
	
Tab.	5.2.2‐2:	Paarweiser	Vergleich	zwischen	jeweiligen	Klassifikationsverfahren	Support	Vector	
Machine	(SVM),	Maximum	Likelihood	(MLC)	und	Decision	Tree	(See5)	für	den	gesamten	Naturpark	
Rieserferner	Ahrn	auf	der	Basis	der	Z‐Statistik.	Zα/2=1.96	

Paarweiser	Vergleich	 Z‐	Statistik Hypothesentest	
SVM	vs.	MLC	 14.9988 0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0,	wenn	Z	≤	Zα/2	

1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ൌ 0	
	

Hypothese	wird	angenommen	
	

SVM	vs.	See	5	 3.5529 0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0,	wenn	Z	≤	Zα/2	
1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ൌ 0	

	
Hypothese	wird	angenommen	

	
MLC	vs.	See5	 11.1449 0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0,	wenn	Z	≤	Zα/2	

1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ൌ 0	
	

Hypothese	wird	angenommen	
	

	 	
	
Für	 die	 Übertragbarkeit	 wird	 die	 Hypothese	 aufgestellt,	 dass	 die	 beiden	 nicht‐
parametrischen	Verfahren	keine	signifikanten	Unterschiede	 in	der	Übertragung	auf	
ein	anderes	Gebiet	und	mit	anderen	Klassen	aufweisen.	Demzufolge	ist	für	SVM	und	
See5		
0ܪ ∶ ሺ1ܭ െ 2ሻܭ ൌ 0	 und	 die	 Alternativhypothese	 1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0.	 Die	
Nullhypothese	wird	abgelehnt,	wenn	Z	≤	Zα/2.	
Für	den	MLC	Algorithmus	wird	erwartet,	dass	er	eine	signifikante	Verschlechterung	
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der	 Ergebnisses	 aufweist,	 da	 die	 er	 auf	 der	 Basis	 nicht	 spektral	 homogener	 und	
thematisch	 neuer	 Samples	 trainiert	 wurde.	 Somit	 lautet	 die	 Nullhypothese	
0ܪ ∶ ሺ1ܭ െ 2ሻܭ ് 0	 und	 die	 Alternativhypothese	 1ܪ ∶ ሺ1ܭ െ 2ሻܭ ൌ 0.	 Die	
Nullhypothese	wird	abgelehnt,	wenn	Z	≤	Zα/2.	
	
Demzufolge	wird	die	Signifikanz	der	jeweiligen	Klassifikationsmethoden	hinsichtlich	
der	 Unterschiede	 durch	 die	 verschiedenen	 Untersuchungsgebiete	 evaluiert	
(Tab.5.2.2‐3).		
Hierbei	 zeigt	 sich	 ein	 signifikanter	 Unterschied	 zwischen	 den	 einzelnen	
Untersuchungsgebieten	für	alle	drei	Verfahren.	
Somit	wird	die	Nullhypothese	 für	das	parametrische	Verfahren	MLC	angenommen,	
jedoch	für	SVM	und	See5	verworfen.	
	
	 Tab.	5.2.2‐3:	Paarweiser	Vergleich	zwischen	dem	Untersuchungsgebiet	Prettau	und	dem	gesamten		
	 Naturpark	Rieserferner	Ahrn	für	die	jeweiligen	Klassifikationsverfahren	Support	Vector	Machine	
(SVM),	Maximum	Likelihood	(MLC)	und	Decision	Tree	(See5)	auf	der	Basis	der	Z‐Statistik.	Zα/2=1.96.		

Paarweiser	Vergleich Z‐
Statistik	

	

SVM	Prettau	vs.	SVM	Rieserferner	Ahrn 5.4590 0ܪ ∶ ሺ1ܭ െ2ܭሻ ൌ 0,	wenn	Z	≤	Zα/2
1ܪ ∶ ሺ1ܭ െ 2ሻܭ ് 0	

	
Hypothese	wird	abgelehnt	

	
MLC	Prettau	vs.	MLC	Rieserferner	Ahrn 4.6100 0ܪ ∶ ሺ1ܭ െ2ܭሻ ് 0,	wenn	Z	≤	Zα/2

1ܪ ∶ ሺ1ܭ െ 2ሻܭ ൌ 0	
	

Hypothese	wird	angenommen	
	

See5	Prettau	vs.	See5	Rieserferner	Ahrn 4.5029 0ܪ ∶ ሺ1ܭ െ2ܭሻ ൌ 0,	wenn	Z	≤	Zα/2
1ܪ ∶ ሺ1ܭ െ 2ሻܭ ് 0	

	
Hypothese	wird	abgelehnt	

	
	
	

5.3 Einfluss	multitemporaler	Daten	
	
Auf	der	Basis	des	Algorithmus	mit	der	besten	Klassifizierungsgüte	wurde	zunächst	
der	 Einfluss	 der	 Verwendung	 eines	 Multitemporalen	 Datensatzes	 auf	 die	
Klassifizierungsgüte	untersucht.		
Hinsichtlich	 der	 Gesamtgenauigkeit	 zeigen	 sich	 in	 den	 einzelnen	
Aufnahmezeitpunkten	 mittlere	 Gesamtgenauigkeiten	 zwischen	 70.9%	 für	
Einzelaufnahmezeitpunkte	 mit	 steigender	 Tendenz	 bis	 zu	 80.3	 %	 für	 alle	 vier	
Aufnahmezeitpunkte	(Abb.5.3‐1).	Ebenso	verbessert	sich	der	Kappa	Koeffizient	von	
einem	Durchschnittswert	von	0.62	 für	Einzelaufnahmezeitpunkte	0.76	 für	alle	vier	
Aufnahmezeitpunkte.	
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Abb.5.3‐1:Mittlere	Overall	Accuracy	(links)	und	Kappa	Koeffizient	(rechts)	von	Einzelaufnahmen	(1),	
Kombinationen	 von	 zwei	 (2)	 drei	 (3)	 und	 vier	 (4)	 Aufnahmezeitpunkten	 mit	 den	 jeweiligen	
Standardabweichungen	T.	
	

Mit	zunehmender	Anzahl	an	Daten	steigt	demnach	sowohl	die	Gesamtgenauigkeit	als	
auch	der	Wert	des	Kappa	Koeffizienten	bis	zu	einem	bestimmten	Schwellenwert	an.	
Jedoch	 zeigen	 zusätzliche	 Analysen,	 dass	 nicht	 automatisch	 eine	 hohe	 Anzahl	
Aufnahmezeitpunkte	 zu	 einer	 stetig	 anwachsenden	 Genauigkeit	 führt,	 sondern	
vielmehr	 die	 Unterschiedlichkeit	 der	 Aufnahmezeitpunkte	 und	 die	 damit	
einhergehende	 Abdeckung	 einer	 großen	 Variabilität	 der	 Phänologie	 ein	 gutes	
Ergebnis	bedingen.		
In	 Abb.	 5.3‐2	 sind	 die	 Resultate	 drei	 möglicher	 Kombinationen	 von	 jeweils	 zwei	
Aufnahmezeitpunkten	 dargestellt.	 Es	 wurde	 zwischen	 reinen	
Sommeraufnahmezeitpunkten	 und	 kombinierten	 Aufnahmen	 von	 Sommer‐und	
Herbstzeitpunkten	 unterschieden,	 wobei	 der	 Einfluss	 der	 Solar	 Radiation	 sowohl	
unter	deren	Verwendung	als	auch	unter	deren	Ausschluss	ebenso	berechnet	wurde.		
Die	 Werte	 der	 Gesamtgenauigkeiten	 für	 reine	 Sommeraufnahmezeitpunkte	 liegen	
zwischen	 74.45%	und	 76.03%	ohne	 Verwendung	 der	 Solar	 Radiation.	Werden	 die	
Sommeraufnahmen	mit	Herbstinformationen	kombiniert,	steigt	die	Genauigkeit	 für	
alle	drei	Kombinationen	auf	rund	79%	unter	Ausschluss	der	Solar	Radiation	an.	Es	
lassen	sich	somit	auch	durch	wenig	Aufnahmezeitpunkte	über	die	Ausschöpfung	der	
Spannweite	phänologischer	Unterschiede	Verbesserungen	von	durchschnittlich	4%	
erzielen.		
Wird	zusätzlich	die	Information	der	Solar	Radiation	mit	einbezogen,	verbessert	sich	
das	 Ergebnis	 sowohl	 für	 reine	 Sommeraufnahmezeitpunkte	 sowie	 für	 gemischte	
Aufnahmezeitpunkte	 um	 maximal	 4%	 auf	 78.88%	 für	 Erstere	 und	 83.63%	 für	
Letztere.	
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Abb.5.3‐2:	 Overall	 Accuracy	 drei	 verschiedener	 Kombinationen	 von	 zwei	 Aufnahmezeitpunkten,	
wobei	 zwischen	 einem	 Sommer	 und	 einem	 Herbstaufnahmezeitpunkt(orange/rot)	 und	 möglichen	
Kombinationen	 reiner	 Sommeraufnahmezeitpunkte	 (beige)	 in	 An	 (dunkel)‐und	 Abwesenheit	 (hell)	
der	SolarRadiation	unterschieden	wird.	
	

Der	Einfluss	multitemporaler	Daten	auf	die	User	und	Producer	Accuracies	(Abb.5.3‐
3)	der	einzelnen	Klassen	zeigt	in	der	Gegenüberstellung	mit	jeweils	einer	Sommer‐	
und	einer	Herbstaufnahme	besonders	 für	die	Graslandklassen	der	Fettweiden	(IG),	
der	 extensiven	 Grasgesellschaften	 (EG)	 sowie	 der	 natürlichen	 Grasgesellschaften	
(NG)	 eine	wesentliche	 Verbesserung.	 Interessant	 ist	 die	 Klasse	 der	 Schneetälchen,	
die	 in	 den	 Einzelaufnahmen	 unter	 1%	 Genauigkeit	 liegt,	 jedoch	 mit	 Hilfe	
multitemporaler	 Daten	 Genauigkeiten	 von	 über	 60%	 sowohl	 für	 die	 Producer	 als	
auch	für	die	User	Accuracy	erzielen	kann.	Auf	die	Klassen	der	Zwergsträucher	üben	
multitemporale	Daten	nur	einen	gering	positiven	Einfluss	aus.	Die	Klasse	Wald,	die	
durch	 Lärchen	 und	 Arven	 (LP)	 vertreten	 wird	 sowie	 die	 Kategorie	 der	
Grünerlengebüsche	 erfahren	 keine	 Verbesserung	 des	 Klassifikationsergebnisses	
durch	die	Verwendung	multitemporaler	Daten.	Eine	signifikante	Verbesserung	zeigt	
sich	 jedoch	 für	 die	 Klasse	 Silikatfels	 mit	 Pioniervegetation	 (FEL),	 deren	 Producer	
Accuracy	in	den	Einzelaufnahmen	unter	10%	liegt	und	mit	Hilfe	mehrer	kombinierte	
Aufnahmezeitpunkte	um	40%	verbessert	werden	kann.	 In	der	User	Accuracy	wird	
die	Genauigkeit	ebenso	um	20%	erhöht.	
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Abb.	5.3‐3:	 Der	 Einfluss	multitemporaler	 Daten	 auf	 die	 User	 Accuracy	 (links)	 sowie	 die	 Producer	
Accuracy	(rechts)	der	einzelnen	Klassen:	Fettweiden	(IG),	Extensiv	genutzte	Wiesen	(EG),	Natürliche	
Rasengesellschaften	 (NG),	 Agrostis	 (AG),	 Schneetälchen	 (ST),	 Zwergstrauchgesellschaften	 (SH),	
Grünerlengebüsch	 (AL),	 Lärchen‐Arvenwald	 (LP),	 Silikatfels	 mit	 Pioniervegetation	 (FEL),	 Schutt,	
Block,	 Fels	 vegetationslos	 (DEB).	 Gegenüberstellung	 einer	 einzelnen	 Sommeraufnahme	 (22.07.09)	
mit	einer	Herbstaufnahme	(3.10.09)	und	der	Kombination	von	vier	Aufnahmezeitpunkten	(22.07.09,	
29.07.09,	03.10.09,	31.07.10).	
	

	

HYPOTHESENTEST	

Die	 Z‐Statistik	 (5.3‐1)	 wurde	 für	 die	 individuellen	 Kontingenztabellen	 der	
Einzelaufnahmezeitpunkte	 sowie	 der	 sich	 aus	 den	 Einzelaufnahmezeitpunkten	
ergebenden	möglichen	Kombinationen	berechnet.	Hierbei	wird	ersichtlich,	dass	alle	
Ergebnisse	besser	als	der	Zufall	sind.	
	

Tab.	 5.3‐1:	 KHAT	 und	 Z	 Statistik	 für	 die	 individuellen	 Kontingenz	 Tabellen	 der	 jeweiligen	
Aufnahmezeitpunkte	und	der	Kombinationen	der	Aufnahmezeitpunkte	

Aufnahmezeitpunkt(e	)	 KHAT	 Varianz	 Z	Statistik	

1	 22.07.09	 0.66	 0.0003072	 37.8	
		 29.07.09	 0.65	 0.0003092	 37.1	
		 03.10.09	 0.56	 0.0003478	 29.9	
		 31.07.10	 0.62	 0.0003286	 34.1	
2	 22.07.09	+	29.07.09	 0.67	 0.0003034	 38.7	
		 22.07.09	+	03.10.09	 0.74	 0.0002572	 46.1	
		 22.07.09	+	31.07.10	 0.69	 0.0002871	 41.0	
		 29.07.09	+	03.10.09	 0.73	 0.0002618	 45.4	
		 29.07.09	+	31.07.10	 0.67	 0.0003030	 38.6	
		 03.10.09	+	31.07.10	 0.73	 0.0002645	 45.2	
3	 22.07.09	+	29.07.09	+	31.07.10	 0.68	 0.0002952	 39.97	
		 22.07.09	+	29.07.09	+	03.10.09	 0.75	 0.0002491	 47.7	
		 22.07.09	+	31.07.10	+	03.10.09	 0.78	 0.0002304	 51.1	
		 29.07.09	+	31.07.10	+	03.10.09	 0.74	 0.0002559	 46.3	

4	 22.07.09	+	29.07.09	+	31.07.10	+	03.10.09	 0.76	 0.0002392	 49.4	
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Um	jedoch	zu	erkennen,	ob	sich	eine	signifikante	Verbesserung	bei	der	Verwendung	
von	Multitemporalen	Aufnahmen	gegenüber	Einzelaufnahmezeitpunkten	zeigt,	wird	
die	beste	Einzelaufnahme	(in	BOLD)	gegen	die	beste	Aufnahmekombination	getestet	
(Tabelle	5.3‐2).	
Die	 Hypothese	 lautet,	 dass	 die	 Verwendung	 mehrere	 Aufnahmezeitpunkte	 eine	
Verbesserung	erzielt.	Somit	ist	die	Nullhypothese	gegeben	durch	H0 ∶ ሺK1 െ K2ሻ ് 0	
wobei	 K	 die	 Kappa	 Statistik	 des	 jeweiligen	 Verfahrens	 ist	 und	 der	 Unterschied	
zwischen	beiden	Werten	für	alle	drei	Verfahren	jeweils	paarweise	getestet	wird.	Die	
Alternativhypothese	 ist	 definiert	 nach	 H1 ∶ ሺK1 െ K2ሻ ൌ 0.	 Die	 Nullhypothese	 wird	
abgelehnt,	wenn	Z	≤	Zα/2.	
Der	 Vergleich	 der	 Einzelaufnahmen	 gegenüber	 zwei,	 drei	 und	 vier	
Aufnahmezeitpunkten	 zeigt	 jeweils	 eine	 signifikante	Verbesserung.	 Somit	 kann	die	
Nullhypothese	in	allen	drei	Fällen	angenommen	werden.	
	

Tab.	5.3‐2:	Paarweiser	Vergleich	der	Einzelaufnahmen	gegenüber	multitemporalen	Aufnahmen	mit	
Hilfe	der	Kappa	Analyse	

	
Paarweiser	Vergleich	

Z	

Statistik

	

1	vs.	2	 22.07.09	vs.	22.07.09	+	03.10.09 3.2192 0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0,	
wenn	Z	≤	Zα/2	

1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ൌ 0	
	

Hypothese	wird	
angenommen	

	
1	vs.	3	 22.07.2009	vs.	22.07.2009+	31.07.10+	03.10.09 4.8797 0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0,	

wenn	Z	≤	Zα/2	
1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ൌ 0	

	
Hypothese	wird	
angenommen	

	
1	vs.	4	 22.07.2009	 vs.	 22.07.2009+	 29.07.09+	 31.07.10+	

03.10.09	

4.3431 0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0,	
wenn	Z	≤	Zα/2	

1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ൌ 0	
	

Hypothese	wird	
angenommen	

	
	

	

5.4 Einfluss	der	Solar	Radiation	

Die	 folgenden	 Ergebnisse	 stützen	 sich	 aufgrund	 der	 vorangegangenen	
Methodenvergleiche	nur	noch	auf	den	SVM	Algorithmus.	
Folgend	 wird	 nun	 der	 Effekt	 der	 Solar	 Radiation	 sowohl	 auf	
Einzelaufnahmezeitpunkten	sowie	auf	multitemporale	Daten	untersucht.	
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Die	Ergebnisse,	die	unter	Einbezug	der	Solar	Radiation	durchgeführt	wurden,	zeigen	
eine	 wesentliche	 Verbesserung	 der	 Klassifikationsgüte.	 Die	 Gesamtgenauigkeiten	
(Abb.5.4‐1)	für	Einzelaufnahmezeitpunkte	zeigen	eine	Erhöhung	von	73%	auf	77%	
für	 die	 Sommeraufnahmen	 mit	 Ausnahme	 der	 Daten	 vom	 31.07.2010.	 Für	 die	
Herbstaufnahme	 lässt	 sich	 sogar	 eine	 Differenz	 von	 mehr	 als	 7%	 feststellen.	 Die	
Genauigkeit	 kann	 bei	 Letzteren	 von	 66.21%	 auf	 73.6%	 gesteigert	 werden.	 Damit	
einhergehend	verbessert	sich	auch	der	Kappa	Koeffizient	(Abb.5.4‐1)	um	rund	0.05	
für	die	Sommeraufnahmen	und	um	0.07	für	die	Herbstaufnahme.	
	

	 	
Abb.	5.4‐1:	Einfluss	der	Solar	Radiation	auf	die	Klassifizierungs‐Gesamtgenauigkeit	(links)	und	den	
Kappa	Koeffizienten	(rechts)	einzelner	Aufnahmezeitpunkte.	
	

Der	 Einfluss	 der	 Solar	 Radiation	 auf	 multitemporale	 Daten	 zeigt	 eine	
durchschnittliche	Verbesserung	 des	Klassifikationsergebnisses	 um	4%	 (Abb.5.4‐2).	
Die	Gesamtgenauigkeit	steigt	unter	Verwendung	aller	vier	Aufnahmezeitpunkte	von	
81.32%	auf	 85.22%	 an.	 Ebenso	 zeigt	 der	Kappa	Koeffizient	 eine	 durchschnittliche	
Zunahme	 von	 rund	 0.05.	 Das	 beste	 Ergebnis	 auf	 der	 Basis	 aller	 vier	
Aufnahmezeitpunkte	erreicht	einen	Wert	von	0.82	gegenüber	0.76	unter	Ausschluss	
der	Solar	Radiation.	
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Abb.	 5.4‐2:	 Mittlere	 Gesamtklassifizierungsgenauigkeit	 (links)und	 Kappa	 Koeffizient	 (rechts)	
einzelner	Aufnahmezeitpunkte	 (1)	 sowiemultitemporaler	Daten	mit	 zwei	 (2),	 drei	 (3)	 und	 vier	 (4)	
Aufnahmezeitpunkten	mit	ihren	jeweiligen	Standardabweichungen.	
	

Interessante	 Ergebnisse	 zeigen	 sich	 in	 der	 Betrachtung	 der	 Producer	 und	 User	
Accuracies	für	die	jeweiligen	Klassen.	
Die	 zusätzliche	 Information	 der	 Solar	 Radiation	 bringt	 für	 die	 Klasse	 der	
Zwergsträucher	 unter	 Betrachtung	 der	 User	 Accuracy	 (Abb.5.4‐3)	 keine	
Verbesserung	und	resultiert	in	gleichbleibenden	Werten	gegenüber	denen,	die	unter	
Ausschluss	 der	 Solar	 Radiation	 erzielt	 werden.	 Hingegen	 übt	 sich	 die	 Ergänzung	
durch	die	Solar	Radiation	positiv	auf	die	Graslandgesellschaften	der	Fettweiden	(IG),	
der	 extensiven	 Grasgesellschaften	 (EG)	 sowie	 der	 natürlichen	 Grasgesellschaften	
(NG),	Agrostis	 (AG)	sowie	die	Klasse	Fels	mit	Pioniervegetation	 (FEL)	aus.	Geringe	
Verbesserungen	 werden	 für	 Schneetälchen	 (ST),	 Grünerle	 (AL),	 den	 Lärchen‐
Zirbenwald	(LP)	sowie	das	Lockermaterial	(DEB)	erzielt.		
Die	Producer	Genauigkeiten	(Abb.5.4‐3)	zeigen	keine	Veränderung	der	Werte	unter	
Hinzunahme	 der	 Solar	 Radiation	 für	 die	 Gesellschaften	 der	 Schneetälchen	 (ST),	
Zwergsträucher	 (SH),	 Lärchen‐und	 Zirbenwälder	 (LP)	 sowie	 für	 die	 Klasse	 der	
intensiv	 genutzten	Graslandgesellschaften	 (IG).	 Geringe	Verschlechterungen	 zeigen	
sich	 sogar	 bei	 der	 Kategorie	 Lockermaterial	 (DEB).	 Wesentliche	 Verbesserungen	
hingegen	 weisen	 die	 extensiv	 genutzten	 Wiesen(EG),	 die	 natürlichen	 Rasen	 (NG)	
sowie	 die	 Pioniergesellschaften	 auf	 Fels	 (FEL)	 auf.	 Geringe	 Steigerungen	 der	
Genauigkeit	 mit	 Hilfe	 der	 Solar	 Radiation	 werden	 für	 Agrostis	 (AG)	 und	 die	
Grünerlen	(AL)	erzielt.	
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Abb.5.4‐3:	 Einfluss	der	Solar	Radiation	auf	die	User	Accuracy	 (links)	 sowie	die	Producer	Accuracy	
(rechts)der	 einzelnen	 Klassen:	 Fettweiden	 (IG),	 Extensiv	 genutzte	 Weiden	 (EG),	 Natürliche	
Rasengesellschaften	 (NG),	 Agrostis	 (AG),	 Schneetälchen	 (ST),	 Zwergstrauchgesellschaften	
(SH),Grünerlengebüsch	(AL),	Lärchen‐Arvenwald	(LP),	Silikatfels	mit	Pioniervegetation	(FEL),	Schutt,	
Block,	Fels	vegetationslos	(DEB)unter	Verwendung	eines	Multitemporalen	Datensatzes	mit	allen	vier	
Aufnahmezeitpunkten.	
	

	

HYPOTHESENTEST	

Die	 formulierte	 Hypothese	 legt	 die	 Annahme	 zugrunde,	 dass	 die	 zusätzliche	
Verwendung	 der	 SolarRadiation	 eine	 Verbesserung	 des	 Klassifikationsergebnisses	
bewirkt.	
Die	Nullhypothese	ist	gegeben	durch	0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0	wobei	K	die	Kappa	Statistik	
des	 jeweiligen	Verfahrens	ist	und	der	Unterschied	zwischen	beiden	Werten	für	alle	
drei	Verfahren	jeweils	paarweise	getestet	wird.	Die	Alternativhypothese	ist	definiert	
nach	1ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ൌ 0.	Die	Nullhypothese	wird	abgelehnt,	wenn	Z	≤	Zα/2.	
Der	Z‐Wert	liegt	für	die	Aufnahmezeitpunkte	vom	29.07.09,	3.10.09	und	den	31.7.10	
über	 dem	 test‐Wert	 von	 1.96	 und	 somit	 kann	 für	 diese	Einzelaufnahmezeitpunkte	
die	Nullhypothese	angenommen	werden.	Für	die	Aufnahme	vom	22.07.09	zeigt	die	
Hinzunahme	 der	 Solar	 Radiation	 einen	 Z‐Wert	 von	 1.84.	 Demzufolge	 zeigt	 diese	
Aufnahme	keine	 signifikante	Verbesserung	und	die	Nullhypothese	muss	verworfen	
werden.	
	
	
Für	 die	 Kombinationen	 der	 Aufnahmezeitpunkte	 zeigen	 die	Werte	 in	 den	meisten	
Fällen	 (Tabelle	 5.4‐1)	 eine	 signifikante	 Verbesserung	 durch	 die	 Hinzunahme	 der	
Solar	Radiation.		
Lediglich	in	vier	Fällen	muss	die	Nullhypothese	verworfen	werden.	
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	 Tab.	5.4‐1:Paarweiser	Vergleich	zwischen	Einbezug	und	Ausschluss	der	Solar	Radiation	mit	Hilfe		
	 der	Kappa	Analyse	

SolarRadiation	einbezogen	vs.	
SolarRadiation	ausgeschlossen	 Z‐Statistik	 	

1	 22.07.09	 1.8408	 	abgelehnt	wird	0ܪ

29.07.09	 1.9873	 angenommen	wird		0ܪ

03.10.09	 2.5721	 angenommen	wird			0ܪ

31.07.10	 2.2396	 angenommen	wird				0ܪ

2	 22.07.09	+29.07.09	 2.5173	 angenommen	wird		0ܪ

22.07.09	+	03.10.09	 2.5173	 angenommen	wird		0ܪ

22.07.09	+31.07.10	 2.0584	 angenommen	wird		0ܪ

29.07.09	+03.10.09	 3.0049	 angenommen	wird		0ܪ

29.07.09	+31.07.10	 5.1066	 angenommen	wird		0ܪ

03.10.09	+31.07.10	 1.6407	 abgelehnt	wird		0ܪ

3	 22.07.09	+29.07.09	+31.07.10	 2.9667	 angenommen	wird		0ࡴ

22.07.09	+29.07.09	+03.10.09	 1.8547	 abgelehnt	wird	0ܪ

22.07.09	+31.07.10	+03.10.09	 0.4326	 abgelehnt	wird		0ܪ

29.07.09	+31.07.10	+	03.10.09	 2.6116	 angenommen	wird		0ࡴ

4	 22.07.09	+	29.07.09	+	31.07.10	+	03.10.09	 2.3808	 angenommen	wird		0ࡴ

	

	

5.5 Einfluss	des	NDVI	und	NDVIrededge	

	
Auf	der	Basis	der	multitemporalen	Daten	wurde	zudem	der	Einfluss	des	NDVI	und	
insbesondere	 des	 NDVI	 unter	 Verwendung	 des	 Rededge	 Kanals	 untersucht.	 Die	
Quantität	des	Einflusses	wurde	zunächst	für	alle	Klassen	über	die	aus	den	möglichen	
Kombinationen	 der	 Aufnahmezeitpunkte	 resultierende	 gemittelte	
Gesamtgenauigkeit	 sowie	 den	 durchschnittlichen	 Kappa	 Koeffizienten	 erfasst	
(Abb.5.5‐1).		
Die	 Gesamtgenauigkeit	 analysierend,	 zeigt	 sich	 eine	 leichte	 Verbesserung	 der	
Klassifikationsgüte	unter	Verwendung	des	NDVI	um	durchschnittlich	1%	sowohl	für	
die	Einzelaufnahmen	als	auch	für	die	multitemporale	Datengrundlage.	Im	Vergleich	
zum	NDVI	weist	der	NDVIrededge	durchgehend	höhere	Werte	auf	und	erzielt	 eine	
um	bis	zu	2%	höhere	Güte	gegenüber	der	Verwendung	des	klassischen	NDVI.	Jedoch	
ist	auch	bereits	ein	Sättigungswert	ab	einer	Anzahl	von	vier	Aufnahmezeitpunkten	
erkennbar.	 Wobei	 hier	 analog	 zu	 den	 Ergebnissen	 der	 multitemporalen	
Untersuchung	 (Kapitel	 5.3)	 weniger	 die	 Anzahl	 der	 Aufnahmezeitpunkte	 für	 die	
Sättigung	 verantwortlich	 sein	wird	 als	 vielmehr	 die	 ausgeschöpfte	 Variabilität	 der	
Vegetationsentwicklung	 aufgrund	 der	 wenigen	 unterschiedlichen	
Aufnahmezeitpunkte.		
Ein	 zur	 Gesamtgenauigkeit	 ähnliches	 Verhältnis	 spiegelt	 sich	 in	 den	 Werten	 des	
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Kappa	 Koeffizienten	 wider.	 Unter	 Verwendung	 des	 NDVI	 kann	 eine	 leichte	
Verbesserung	von	rund	0.02	erzielt	werden.	Der	Einbezug	des	NDVIrededge	zeichnet	
sich	jedoch	über	konstant	höhere	Werte	gegenüber	dem	NDVI	aus.	Für	beide	werden	
allerdings	ab	einer	Anzahl	von	vier	Aufnahmezeitpunkten	ähnliche	Werte	erzielt.	
	

	 	
Abb.	5.5‐1:Einfluss	des	NDVI	und	NDVIrededge	auf	die	mittlere	Overall	Accuracy	(links)	und	den	
mittleren	Kappa	Koeffizient	(rechts)	der	Einzelaufnahmezeitpunkte	(1)	sowie	der	Daten	aus	zwei	(2),	
drei	(3)	und	vier	(4)	kombinierten	Aufnahmezeitpunkten.			
	

Die	 Betrachtung	 der	 Einzelklassen	 erfolgt	 über	 die	 Beurteilung	 der	 User	 und	
Producer	Accuracy	(Abb.5.5‐2).	
Eine	 Verbesserung	 der	 User	 Accuracy	 durch	 Vegetationsindizes	 lässt	 sich	 für	 die	
Klassen	 der	 natürlichen	 Rasen	 (NG),	 die	 Schneetälchen	 (ST)	 und	 die	
Pioniervegetation	 (FEL)	 feststellen.	 Gleichbleibende	 Werte	 resultieren	 analog	 zur	
Verwendung	der	SolarRadiation	(Kapitel	5.4)	für	die	Zwergstrauchgesellschaften.	
Die	 Producer	 Accuracies	 (Abb.5.5‐2)	 zeigen	 ebenfalls	 eine	 Verbesserung	 für	 die	
natürlichen	 Grasgesellschaften	 sowie	 für	 Agrostis	 (AG)	 und	 die	 Lärchen‐	 und	
Zirbenwälder	 (LP).	 Zudem	 zeigt	 sich	 eine	 leichte	 Verbesserung	 für	 die	 extensiven	
Wiesen.	
Allgemein	 lässt	 sich	 jedoch	 sowohl	 für	 die	 User	 als	 auch	 Poducer	 Accuracies	 mit	
Ausnahme	der	Schneetälchen	eine	Verbesserung	von	weniger	als	5	%	verzeichnen.	
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Abb.	5.5‐2:Der	Einfluss	der	des	NDVI	und	NDVIrededge	auf	die	User	Accuracy	(links)	und	Producer	
Accuracy	(rechts)	der	einzelnen	Klassen:Fettweiden	(IG),	Extensiv	genutzte	Wiesen	(EG),	Natürliche	
Rasengesellschaften	 (NG),	 Agrostis	 (AG),	 Schneetälchen	 (ST),	 Zwergstrauchgesellschaften	
(SH),Grünerlengebüsch	(AL),	Lärchen‐Arvenwald	(LP),	Silikatfels	mit	Pioniervegetation	(FEL),	Schutt,	
Block,	 Fels	 vegetationslos	 (DEB)unter	 Verwendung	 der	 multitemporalen	 Rapideyedaten	 aller	 vier	
Aufnahmezeitpunkten	
	
	
HYPOTHESENTEST	
Die	Hypothese	legt	die	Annahme	der	Verbesserung	des	Klassifikationsergebnisses	
durch	die	zusätzliche	Verwendung	von	Vegetationsindices	zugrunde.	
Die	Nullhypothese	ist	gegeben	durch	0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0	wobei	K	die	Kappa	Statistik	
des	 jeweiligen	Verfahrens	ist	und	der	Unterschied	zwischen	beiden	Werten	für	alle	
drei	Verfahren	jeweils	paarweise	getestet	wird.	Die	Alternativhypothese	ist	definiert	
nach	1ܪ ∶ ሺ1ܭ െ 2ሻܭ ൌ 0.	Die	Nullhypothese	wird	abgelehnt,	wenn	Z	≤	Zα/2.	
	
Der	Signifikanztest	(Tabelle	5.5‐1)	bestätigt	den	bereits	in	den	Gesamtgenauigkeiten	
sowie	 den	 Producer	 und	 User	 Accuracies	 verlaufenden	 Trend.	 Die	 geringen	
Verbesserungen	 sind	 nicht	 signifikant	 und	 somit	 muss	 die	 Nullhypothese	 in	 allen	
Fällen	verworfen	werden.	
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Tab.	5.5‐1:Paarweiser	Vergleich	zwischen	Einbezug	und	Ausschluss	des	NDVI	mit	Hilfe	der		
Kappa	Analyse	

NDVI	einbezogen	vs.	NDVI	
ausgeschlossen	 Z‐Statistik	

	

1	 22.07.09	 0.4106	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 29.07.09	 0.7051	 		abgelehnt	0wirdܪ

		 03.10.09	 1.2794	 0ܪ 	wird	abgelehnt	

		 31.07.10	 1.3095	 	abgelehnt	0wirdܪ

2	 22.07.09	+	29.07.09	 1.1499	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 22.07.09	+	03.10.09	 0.0872	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 22.07.09	+	31.07.10	 0.7634	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 29.07.09	+	03.10.09	 0.0128	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 29.07.09	+	31.07.10	 0.3275	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 03.10.09	+	31.07.10	 0.2487	 	abgelehnt	0wirdܪ

3	 22.07.09	+	29.07.09	+	31.07.10	 1.0965	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 22.07.09	+	29.07.09	+	03.10.09	 0.4132	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 22.07.09	+	31.07.10	+	03.10.09	 0.5392	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 29.07.09	+	31.07.10	+	03.10.09	 0.3133	 	abgelehnt	0wirdܪ

4	
22.07.09	+	29.07.09	+	31.07.10	+	
03.10.09	 0.6182	

	abgelehnt	0wirdܪ

	
	
Die	Signifikanzanalyse	(Tabelle	5.5‐2)	für	die	Verwendung	des	NDVIredege	zieht	 in	
zwei	von	fünfzehn	Fällen	eine	signifikante	Verbesserung	nach	sich.	Hierbei	handelt	
es	 sich	um	die	Einzelaufnahme	vom	22.07.09	und	vom	31.07.10	mit	einem	Z‐Wert	
von	 3.008	 bzw.	 3.079.	 Somit	 kann	 in	 diesen	 beiden	 Fällen	 die	 Nullhypothese	
angenommen	werden	und	muss	in	den	restlichen	Fällen	verworfen	werden.		
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Tab.	5.5‐2:Paarweiser	Vergleich	zwischen	Einbezug	und	Ausschluss	des	NDVIrededge		
mit	Hilfe	der	Kappa	Analyse	

NDVIre	einbezogen	vs.	NDVIre	
ausgeschlossen	 Z‐Statistik	 Hypothesen	

1	 22.07.09	 3.0080	 0ࡴ 	wird	angenommen

		 29.07.09	 1.7495	 abgelehnt	wird	0ܪ

		 03.10.09	 1.5869	 abgelehnt	wird	0ܪ

		 31.07.10	 3.0792	 0ࡴ 	wird	angenommen

2	 22.07.09	+	29.07.09	 1.2108	 abgelehnt	wird	0ܪ

		 22.07.09	+	03.10.09	 1.0214	 abgelehnt	wird	0ܪ

		 22.07.09	+	31.07.10	 1.0804	 abgelehnt	wird	0ܪ

		 29.07.09	+	03.10.09	 0.4090	 abgelehnt	wird	0ܪ

		 29.07.09	+	31.07.10	 1.1596	 abgelehnt	wird	0ܪ

		 03.10.09	+	31.07.10	 0.8704	 abgelehnt	wird	0ܪ

3	 22.07.09	+	29.07.09	+	31.07.10	 1.1428	 abgelehnt	wird	0ܪ

		 22.07.09	+	29.07.09	+	03.10.09	 0.8512	 abgelehnt	wird	0ܪ

		 22.07.09	+	31.07.10	+	03.10.09	 0.0703	 abgelehnt	wird	0ܪ

		 29.07.09	+	31.07.10	+	03.10.09	 0.9158	 abgelehnt	wird	0ܪ

4	
22.07.09		29.07.09	+31.07.10	
+03.10.09	 0.7556	

abgelehnt	wird	0ܪ

	
	

5.6 Einfluss	von	Texturparametern	

Die	 Verwendung	 von	 Texturparametern,	 die	 auf	 der	 Basis	 der	 Intensität	 der	
Orthofotos	 berechnet	 wurden,	 zeigt	 eine	 leichte	 Verbesserung	 der	 mittleren	
Gesamtgenauigkeit	 sowie	 der	 durchschnittlichen	 Kappa	 Koeffizienten	 (Abb.5.6‐1).	
Die	 Verbesserung	 von	 70.91%	 auf	 72.84%	 Genauigkeit	 für	 die	 Einzelaufnahmen	
gegenüber	 81.31%	 auf	 82.47	 lässt	 einen	 abnehmenden	 Trend	 des	 Einflusses	 der	
Texturmaße	 erkennen.	 Demnach	 kann	 der	 Einfluss	 der	 Struktur	 beschreibenden	
Parameter	 durch	 die	 Verwendung	 multitemporaler	 Aufnahmen	 kompensiert	
werden.		
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Abb.	5.6‐1:	Einfluss	von	Texturparametern	auf	die	durchschnittliche	Gesamtgenauigkeit	(links)	und	
den	Kappa	Koeffizienten	 (rechts)	auf	der	Basis	von	Einzelaufnahmen	 (1)	sowie	der	Kombinationen	
von	zwei	(2),	drei	(3)	und	vier	(4)	Aufnahmezeitpunkten.	
	
	
In	der	Betrachtung	der	einzelnen	Klassen	ist	für	den	User	Accuracy	(Abbildung	5.6‐
2)	lediglich	eine	Verbesserung	durch	die	Hinzunahme	von	Texturparametern	für	die	
Klasse	 der	 Fettweiden	 (IG),	 der	 Lärchen‐und	 Arvenwälder	 (LP)	 sowie	 die	 Klasse	
Silikatfels	mit	Pioniervegetation	(FEL)	erkennbar.	
In	 den	 Producer	 Accuracies	 (Abbildung	 5.6‐2)	 zeigt	 sich	 hingegen	 ein	 positiver	
Einfluss	 auf	 die	 Klasse	 der	 Zwergstrauchgesellschaften	 (SH),	 der	 Grünerlen	 (AL)	
sowie	der	Lärchen‐und	Arvenwälder	(LP)	
	
	
	

	 	
Abb.5.6‐2:	 Einfluss	 der	 Texturparameter	 auf	 die	 User	 Accuracy	 (links)	 und	 Producer	 Accuracy	
(rechts)	 der	 einzelnen	 Klassen:	 Fettweiden	 (IG),	 Extensiv	 genutzte	 Wiesen	 (EG),	 Natürliche	
Rasengesellschaften	 (NG),	 Agrostis	 (AG),	 Schneetälchen	 (ST),	 Zwergstrauchgesellschaften	 (SH),	
Grünerlengebüsch	 (AL),	 Lärchen‐Arvenwald	 (LP),	 Silikatfels	 mit	 Pioniervegetation	 (FEL),	 Schutt,	
Block,	Fels	vegetationslos	(DEB)	unter	Verwendung	des	multitemporalen	Datensatzes	mit	allen	vier	
Aufnahmezeitpunkten.	
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HYPOTHESENTEST	
Die	 Hypothese	 ist	 eine	 Verbesserung	 des	 Klassifikationsergebnisses	 durch	 die	
Verwendung	 Kontext	 bezogener	 Information,	 welche	 durch	 die	 Texturparameter	
gegeben	ist.	
Die	Nullhypothese	ist	gegeben	durch	0ܪ ∶ ሺ1ܭെ 2ሻܭ ് 0	wobei	K	die	Kappa	Statistik	
des	 jeweiligen	Verfahrens	ist	und	der	Unterschied	zwischen	beiden	Werten	für	alle	
drei	Verfahren	jeweils	paarweise	getestet	wird.	Die	Alternativhypothese	ist	definiert	
nach	1ܪ ∶ ሺ1ܭ െ 2ሻܭ ൌ 0.	Die	Nullhypothese	wird	abgelehnt,	wenn	Z	≤	Zα/2.	
Die	Statistische	Analyse	(Tabelle	5.6‐3)	bestätigt,	dass	die	geringe	Verbesserung	der	
Gesamtgenauigkeit	 sowie	 der	 Producer	 und	User	Accuracies	 durch	 die	 zusätzliche	
Verwendung	 der	 Texturparameter	 nicht	 signifikant	 ist.	 Lediglich	 für	 einen	
Aufnahmezeitpunkt	vom	3.10.09	kann	die	Nullhypothese	aufgrund	des	signifikanten	
Wertes	von	3.35	angenommen	werden.	In	allen	anderen	Fällen	liegt	der	Z‐Wert	unter	
dem	Test‐Wert	von	1.96	und	somit	muss	die	Nullhypothese	verworfen	werden.	
	
	
Tab.	5.6‐3:Paarweiser	Vergleich	zwischen	Einbezug	und	Ausschluss	der	Texturparameter	
mit	Hilfe	der	Kappa	Analyse	

Textur	einbezogen	vs.	Textur	
ausgeschlossen	

Z‐
Statistik

	

1	 22.07.09	 0.4133	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 29.07.09	 0.5300	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 03.10.09	 3.3571	 0ࡴ 	wird	angenommen

		 31.07.10	 1.3249	 	abgelehnt	0wirdܪ

2	 22.07.09	+	29.07.09	 0.2299	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 22.07.09	+	03.10.09	 0.0906	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 22.07.09	+	31.07.10	 0.2702	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 29.07.09	+	03.10.09	 0.0880	 0ܪ 	wird	abgelehnt	

		 29.07.09	+	31.07.10	 0.1764	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 03.10.09	+	31.07.10	 0.0150	 	abgelehnt	0wirdܪ

3	 22.07.09	+	29.07.09	+	31.07.10	 0.3426	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 22.07.09	+	29.07.09	+	03.10.09	 0.1922	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 22.07.09	+	31.07.10	+	03.10.09	 0.5069	 	abgelehnt	0wirdܪ

		 29.07.09	+	31.07.10	+	03.10.09	 0.5961	 	abgelehnt	0wirdܪ

4	
22.07.09	+29.07.09	+31.07.10	
+03.10.09	 0.6102	

	abgelehnt	0wirdܪ

	
	
Abschließend	 zeigt	 der	 Vergleich	 der	 Gesamtgenauigkeiten	 (Abb.5.6‐4)	 von	
Einzelaufnahmezeitpunkten	mit	multitemporalen	Daten	 ‐	wobei	Letztere	durch	die	
Hinzunahme	der	vorgestellten	Parameter	variiert	werden	–	den	relativen	Beitrag	zur	
Erhöhung	 der	 Klassifikationsgenauigkeit	 von	 Vegetationsgesellschaften	 bzw.	
Vegetationsverbänden.	
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Die	 durchschnittliche	 Gesamtgenauigkeit	 der	 Einzelaufnahmen	 liegt	 bei	 70.9%.	
Durch	 die	 Verwendung	 multitemporaler	 Daten	 kann	 eine	 ‐	 wie	 in	 Kap.5.3	
nachgewiesen	 –	 signifikante	 Verbesserung	 von	 10%	 erzielt	 werden.	 Durch	 die	
zusätzliche	 Verwendung	 der	 Solar	 Radiation	 kann	 die	 Genauigkeit	 um	weiter	 4	%	
erhöht	 werden	 –	 gegenüber	 einer	 durchschnittlichen	 Einzelaufnahme	 eine	
Verbesserung	 von	 knapp	 15%.	 Einen	 relativ	 ähnlichen	 und	 nicht	 signifikanten	
Einfluss	übt	die	Verwendung	von	Texturparametern	und	Vegetationsindices	aus.		
	
	

	 	
Abb.5.6‐4:	 Gegenüberstellung	 der	 Gesamtgenauigkeiten	 (links)	 und	 der	 Werte	 des	 Kappa	
Koeffizienten	 (rechts)	 im	 Vergleich	 für	 Einzelaufnahmezeitpunkte,	 multitemporale	 Daten	 mit	 vier	
Aufnahmezeitpunkten,	multitemporale	Daten	mit	vier	Aufnahmezeitpunkten	mit	Texturparametern,	
multitemporale	Daten	mit	vier	Aufnahmezeitpunkten	mit	Vegetationsindizes	NDVI	und	NDVIrededge	
sowie	multitemporale	Daten	mit	vier	Aufnahmezeitpunkten	unter	Einbezug	der	Solar	Radiation.	
	
	
6 Diskussion	

6.1 Vergleich	der	Klassifikationsverfahren	

	
Der	Vergleich	der	drei	verschiedenen	Klassifikationsverfahren	hat	gezeigt,	dass	der	
parametrische	 Algorithmus	MLC	 vergleichbar	 gute	 Ergebnisse	wie	 Support	 Vector	
Machine	 erzielen	 kann.	 Dies	 jedoch	 nur	 unter	 der	 Voraussetzung	 einer	 sehr	
aufwendigen	und	speziell	 angepassten	Samplingstrategie.	Die	Ursache	hierfür	 liegt	
in	 dem	 Grundprinzip	 des	 parametrischen	 Verfahrens,	 welches	 auf	 der	 Annahme	
einer	 Normalverteilung	 der	 jeweiligen	 Klassen	 aufbaut.	 Auf	 dieser	 Basis	 können	
statistische	 Parameter	 sowohl	 erster	 als	 auch	 zweiter	 Ordnung	 abgeleitet	werden,	
mit	 deren	 Hilfe	 sich	 wiederum	 eine	 Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion	 schätzen	
lässt,	über	welche	die	Klassenzugehörigkeit	bestimmt	wird.	Diese	Annahmen	bergen	
jedoch	immer	die	Gefahr	der	Überanpassung	des	Modells	an	die	Trainingsdaten	und	
somit	 einer	 verminderten	 Fähigkeit	 zur	 Generalisierung	 in	 Bezug	 auf	 die	
Übertragbarkeit	 des	 Modells	 an	 sich,	 was	 wiederum	 zu	 einer	 reduzierten	
Genauigkeit	 der	 Klassifizierungsergebnisse	 führt	 (PAL	 &	 MATHER	 2003,	 MELGANI	 &	
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BRUZZONE	2004).	Dies	konnte	durch	das	Experiment	mit	Trainingsdaten,	welche	nicht	
die	 Voraussetzung	 spektraler	 Homogenität	 erfüllen,	 bewiesen	 werden.	 Die	
Gesamtgenauigkeit	 der	 Maximum	 Likelihood	 Classification	 hat	 sich	 signifikant	
verschlechtert.	In	der	praktischen	Anwendung	ergibt	sich	aufgrund	der	statistischen	
Abhängigkeit	 jedoch	 im	Hinblick	auf	die	Erhebung	der	Trainingsdaten	ein	weiteres	
Problem.	Die	bereits	erwähnte	Variabilität	der	Vegetationsbedeckung	vermindert	die	
Verfügbarkeit	 spektral	 homogener	 Trainingsdaten.	 Zur	 Verbesserung	 des	
Klassifikationsergebnisses	wird	jedoch	meist	die	Anzahl	der	erklärenden	Parameter	
erhöht,	d.h.	es	werden	entweder	multi‐temporale	Daten	oder	zusätzliche	ableitbare	
Informationen	verwendet.	Die	Anzahl	der	Eingangsparameter	bestimmt	 jedoch	die	
Anzahl	 der	 im	 Modell	 zu	 schätzenden	 Parameter	 und	 die	 ist	 im	 Verhältnis	 zur	
Vorhersagegenauigkeit	 reziprok,	 d.h.	 die	 Präzision	 der	
Zuordnungswahrscheinlichkeit	 nimmt	 mit	 zunehmender	 Anzahl	 der	 verwendeten	
Features	 ab.	 Grund	 hierfür	 ist	 das	 so	 genannte	 „Hughes	 Phänomen“,	 welches	 das	
Anwachsen	 des	 Volumens	 im	 Merkmalsraum	 mit	 zunehmender	 Dimensionalität	
beschreibt.	Die	Folge	ist	eine	im	neuen	Verhältnis	viel	zu	klein	erscheinende	Anzahl	
verfügbarer	 Trainingsdaten,	 die	 notwendig	 sind	 um	 ein	 statistisch	 zuverlässiges	
Resultat	 zu	 erzielen	 (HUGHES	 1968).	 Um	 diesen	 Effekt	 zu	 kompensieren,	muss	 die	
Anzahl	der	Trainingsdaten	um	den	Wert	݊	 ൌ 	10 ∗ 	݊	bis	݌	 ൌ 	30	 ∗ 	Anzahl	der	mit	݌
der	 Features	 erhöht	werden,	wobei	 	݌ die	Anzahl	 der	 verwendeten	 Spektralbänder	
und	݊	die	sich	daraus	ergebende	Anzahl	Samples	ist	(PAL	&	MATHER	2003,	VAN	NIEL	ET	
AL.	 2005).	 Da	 die	 statistische	 Abhängigkeit	 des	 Algorithmus	 jedoch	 ebenso	 eine	
spektrale	 Homogenität	 der	 Trainingsdaten	 bedingt,	 tritt	 bei	 diesem	 Verfahren	 der	
Kompromiss	zwischen	der	Anzahl	der	Eigenschaft	beschreibenden	Parameter	sowie	
der	 Verfügbarkeit	 der	 Trainingsdaten	 auf.	 Dadurch	 ist	 der	 Maximum	 Likelihood	
Algorithmus	 im	Hinblick	 auf	 ein	 effizientes	Natura	 2000	Mapping	 und	Monitoring	
alpiner	Regionen	nicht	geeignet.	
Diese	 Anforderungen	 stellt	 SVM	 nicht	 an	 seine	 Trainingsdaten,	 da	 er	 als	 nicht‐
parametrischer	Algorithmus	keine	Annahmen	über	die	zugrunde	liegende	Verteilung	
der	Klassen	macht	und	somit	unabhängig	von	ihr	ist.		
Da	 hier	 die	 Entscheidungsfunktion	 der	 Klassenzugehörigkeit	 anstatt	 anhand	 eines	
„statistischen“	Kriteriums	auf	der	Basis	eines	„geometrischen“	Kriteriums	geschätzt	
wird,	kann	er	die	Spannweite	zwischen	den	Klassengrenzen	maximieren	(MELGANI	&	
BRUZZONE	2003).	Zusätzlich	wird	durch	den	Vorteil	der	statistischen	Unabhängigkeit	
und	unter	Ausschöpfung	der	Optimierungstheorie	das	Risiko	der	Überanpassung	des	
Modells	 minimiert,	 wodurch	 das	 Generalisierungspotential	 und	 somit	 die	
Übertragbarkeit	des	Modells	erhöht	wird	(BELOUSOV	ET	AL.	2002).	
Ein	 genereller	 Vorteil	 der	 nicht	 parametrischen	 Verfahren	 ist,	 dass	 sie	 keine	
Annahmen	über	die	Häufigkeitsverteilung	der	Klassen	machen.	 Je	mehr	Annahmen	
einem	 Modell	 zugrunde	 liegen,	 umso	 mehr	 folgt	 das	 Ergebnis	 einer	 groben	
Annäherung	an	die	Realität	und	umso	ungenauer	wird	das	Klassifikationsergebnis.	
Darüber	hinaus	besteht	aufgrund	der	statistischen	Unabhängigkeit	weder	der	Bedarf	
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nach	 a‐priori	 Informationen	 über	 die	 zu	 Grunde	 liegende	 Verteilung,	 noch	 ist	 es	
notwendig	die	gesamte	Variabilität	der	einzelnen	Klassen	abzudecken	(BELOUSOV	ET	
AL.	2002,	FOODY	ET	AL.	2006).	Es	müssen	lediglich	Trainingsdaten	gefunden	werden,	
welche	 die	 Bildung	 einer	 Hyperebene	 ermöglichen	 (FOODY	 ET	 AL.	 2006,	 FOODY	 &	
MATHUR	 2006).	 Diese	 sind	 Trainingsdaten,	 deren	 Pixel	 am	 Rande	 der	 Verteilung	
liegen.	 Die	 restlichen	 Trainingsdaten	 werden	 nicht	 in	 die	 Berechnung	 mit	
einbezogen.	Aus	diesem	Grund	erlaubt	das	Verfahren	die	Verwendung	einer	kleinen	
Anzahl	 Samples,	 die	 darüber	 hinaus	 relativ	 unempfindlich	 gegenüber	 heterogenen	
Klassen	 sind	 (FOODY	&	MATHUR	2004,	MELGANI	&	BRUZZONE	2004).	Hierbei	 zeigt	 sich	
die	 hohe	 Effizienz	 des	 SVM	Algorithmus,	 da	 auf	 der	 Basis	weniger	 Trainingsdaten	
nicht	nur	hohe	Genauigkeiten	erreicht	werden	können,	sondern	zugleich	ein	hohes	
Generalisierungspotential	 erzielt	 werden	 kann	 (BELOUSOV	 ET	 AL.	 2002,	 MELGANI	 &	
BRUZZONE	2004).	Zugleich	ergibt	 sich	aufgrund	der	geringen	Sensibilität	 gegenüber	
heterogenen	 Klassen	 ein	 geringer	 Anspruch	 an	 die	 Aufbereitung	 der	 Samples	
(BELOUSOV	ET	AL.	2002).	
Zusätzlich	hat	die	einfache	Architektur	des	Algorithmus	den	Vorteil,	dass	nur	wenige	
Parameter,	 die	 einen	 Einfluss	 auf	 das	 Genauigkeitsergebnis	 haben,	 variiert	 und	
kontrolliert	werden	müssen	(MELGANI	&	BRUZZONE	2004).	
	
Der	Decision	Tree	Algorithmus	 zeichnet	 sich	gegenüber	den	klassischen	Verfahren	
durch	seinen	sequentiellen	Ansatz	aus,	der	es	erlaubt,	 in	jedem	Teilschritt	nur	eine	
Auswahl	 der	 zur	 Verfügung	 stehenden	 Features	 in	 den	 Prozess	mit	 einzubeziehen	
(RICHARDS	&	JIA	2006).	Dadurch	lässt	sich	besonders	im	Fall	der	Operationalisierung	
die	 Rechendauer	 bei	 großen	 Datensätzen	 im	 Vergleich	 zu	 den	 herkömmlichen	
Methoden	 erheblich	 reduzieren	 (PAL	&	MATHER	 2003,	 CHAN	&	 PAELINCKX	 2008).	 Ein	
weiterer	 Vorteil	 ist	 die	 Unabhängigkeit	 gegenüber	 einem	 unterschiedlichen	
Skalenniveau	 der	 Eingangsdaten.	 Nominal	 skalierte	 Daten	 können	 ebenso	 wie	
numerische	 Daten	 ausgewertet	 werden,	 wodurch	 sich	 nicht‐lineare	 Beziehungen	
zwischen	den	Klassen	und	den	sie	beschreibenden	Eigenschaften	herstellen	 lassen	
(FRIEDL	 &	 BROADLEY	 1997).	 Da	 sie	 ebenso	 zu	 den	 nicht‐parametrischen	 Verfahren	
zählen,	 sind	 sie	 unabhängig	 von	der	 zugrunde	 liegenden	Häufigkeitsverteilung	der	
Klassen.	 Daraus	 ergibt	 sich	 der	 Vorteil,	 eine	 bessere	 Übertragbarkeit	 zu	
gewährleisten.	 Zusätzliche	 Methoden	 wie	 das	 Verkürzen	 der	 Baumstruktur	
minimieren	die	Gefahr	der	Überanpassung	des	Modells	und	ermöglichen	durch	die	
Vereinfachung	der	Architektur	die	Interpretierbarkeit	(FRIEDL	&	BROADLEY	1997).	
Der	Decision	 Tree	 See5	Ansatz	 zeigt	 jedoch	 in	 seiner	 praktischen	Umsetzung	 eine	
sehr	 ineffiziente	 Struktur,	 da	 er	 ein	 Datenformat	 benötigt,	 welches	 vor	 der	
eigentlichen	Prozessierung	mehrerer	Konvertierungsschritte	bedarf.		
Die	 hier	 erzielten	 Ergebnisse	 auf	 der	 Basis	 von	 Decision	 Tree	 zeigen	 große	
Unterschiede	in	der	Genauigkeit	zwischen	beiden	Testgebieten.	In	der	Übertragung	
auf	 den	 gesamten	 Naturpark	 erzielen	 die	 Ergebnisse	 jedoch	 ähnlich	 hohe	
Genauigkeiten	 wie	 die	 des	 SVM	 Verfahrens.	 Untersuchungen	 von	
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WATANACHATURAPORN	 ET	 AL.	 (2008)	 zeigen	 vergleichbar	 ähnliche	 Resultate.	
Grundsätzlich	hat	sich	der	SVM	Algorithmus	jedoch	gegenüber	den	anderen	beiden	
Verfahren	 hinsichtlich	 seiner	 Klassifikationsgenauigkeit	 durchgesetzt.	
Untersuchungen	von	HUANG	 ET	 AL.	 (2002)	und	FOODY	&	MATHUR	 (2004a)	bestätigen	
diesen	Trend.		
	
	

6.2 Einfluss	multitemporaler	Daten		
 
Im	 Allgemeinen	 konnte	 gezeigt	 werden,	 dass	 es	 auf	 der	 Basis	 multitemporaler	
Rapideyedaten	 möglich	 ist,	 Vegetationsgesellschaften	 bzw.	 Gesellschaftsverbände	
alpiner	 Lebensräume,	 die	 der	 Natura	 2000	 Kategorisierung	 entsprechen	mit	 sehr	
hohen	Genauigkeiten	zu	erfassen	und	zu	klassifizieren.	Dabei	können	besonders	die	
Genauigkeiten	der	kritischen	Klassen	der	Grasgesellschaften	aufgrund	der	erfassten	
phänologischen	 Unterschiede	 um	 bis	 zu	 20%	 verbessert	 werden.	 Des	 Weiteren	
konnte	gezeigt	werden,	dass	sich	bestimmte	Klassen	wie	die	Schneetälchen	nur	auf	
der	Basis	von	multitemporalen	Daten	erfassen	lassen,	in	Einzelaufnahmen	hingegen	
gar	 nicht	 detektierbar	 sind.	 Diese	 Klassen	 sind	 nicht	 nur	 auf	 der	 Basis	 von	
Fernerkundungsdaten	 schwer	 voneinander	 abgrenzbar,	 sondern	 bilden	 auch	
aufgrund	 ihrer	 fließenden	 Übergänge	 ineinander	 für	 einen	 Kartographen	 im	 Feld	
eine	Herausforderung.		
Die	 möglichen	 Ursachen,	 dass	 diese	 Klassen	 dennoch	 auf	 der	 Basis	 von	
Rapideyedaten	 voneinander	 zu	 unterschieden	 sind,	 liegen	 wohl	 einerseits	 in	 der	
unterschiedlichen	Nutzung	und	andererseits	 in	den	verschiedenen	phänologischen	
Entwicklungen	und	den	damit	einhergehenden	Biomasseentwicklungen,	welche	ein	
über	 die	 Zeit	 unterschiedliches	 Rückstreusignal	 bedingen.	 Somit	 lassen	 sich	 die	
natürlichen	Grasgesellschaften	(NG)	von	den	extensiven	Weiden	(EG)	abgrenzen,	da	
letztere	ein‐	bis	zweimal	pro	Jahr	gemäht	werden,	wobei	einer	der	Schnittzeitpunkte	
im	Zeitraum	zwischen	Mitte	und	Ende	 Juli	 liegt.	Die	Mahd	bedingt	 somit	 für	diese	
Flächen	 verminderte	 Intensitätswerte	 im	Bereich	 des	 nahen	 Infrarot,	wodurch	 ein	
Trennbarkeitskriterium	generiert	wird.	
Ein	 weiterer	 Faktor,	 der	 einen	 Einfluss	 auf	 das	 spektrale	 Signal	 ausübt,	 ist	 die	
Biomasse,	 welche	 wiederum	 eine	 variable	 Größe	 in	 Abhängigkeit	 der	 Zeit	 ist.	
Vergleichende	 Untersuchungen	 des	 Instituts	 für	 Alpine	 Umwelt	 der	 europäischen	
Akademie	 Bozen	 (PRAMSTALLER	 2012)	 zeigen	 die	 unterschiedlichen	
Bestandsentwicklungen	 zwischen	 der	 Klasse	 der	 natürlichen	 Rasen	 (NG)	 und	 der	
Klasse	 der	 Schneetälchen	 (ST),	wodurch	 sich	die	Unterscheidungsfähigkeit	 auf	 der	
Basis	multitemporaler	Daten	erklären	lässt.	Die	Phytomasseentwicklung	(Abb.6.3‐1)	
zeigt	sehr	gut	die	Unterschiede	zwischen	beiden	Gesellschaften	in	den	Monaten	Juli	
und	Oktober.	
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Abb.	6.3‐1:	 Phyto‐und	Lebendmasseentwicklung	über	 den	 Zeitraum	 Juni	 bis	Oktober	 2011	 für	 die	
Klasse	der	Schneetälchen	(ST)	und	die	natürlichen	Rasen.		

	
Die	Lücke	des	in	dieser	Arbeit	untersuchten	Ansatzes	liegt	in	der	Verfügbarkeit	von	
ausschließlich	 Sommer‐	 und	 Herbstaufnahmezeitpunkten,	 weswegen	 der	 Vorteil	
einer	 multitemporalen	 Klassifikation	 nicht	 vollkommen	 ausgeschöpft	 werden	
konnte.	Da	die	Sommeraufnahmen	 jedoch	nicht	aus	demselben	 Jahr	sind,	kann	die	
Annahme	 getroffen	 werden,	 dass	 sich	 zumindest	 in	 den	 Klassen	 der	 genutzten	
Graslandgesellschaften	 aufgrund	 der	 sich	 jährlich	 ändernden	 Schnittzeitpunkte	
Unterschiede	zeigen.		
Trotz	der	wenigen	und	nicht	die	komplette	Vegetationsperiode	abdeckenden	Daten	
konnte	 jedoch	 gezeigt	 werden,	 dass	 eine	 Klassifikation	 auf	 der	 Basis	
unterschiedlicher	Zeitpunkte	bereits	eine	signifikante	Verbesserung	gegenüber	der	
Klassifikation	von	Einzelaufnahmen	bringt.	Wobei	die	vorliegenden	Analysen	bereits	
einen	Sättigungseffekt	ab	einer	Anzahl	von	vier	Aufnahmen	erkennen	ließen,	durch	
den	 die	 zusätzliche	 Verwendung	 weiterer	 Aufnahmen	 keinen	 Informationsgewinn	
bedeutet.	Dieser	Sättigungseffekt	tritt	wohl	in	dieser	Untersuchung	bereits	eher	ein,	
da	 die	 spektrale	 Variabilität	 bei	 nur	 zwei	 verschiedenen	 Jahreszeiten	 vermutlich	
bereits	eher	ausgeschöpft	ist	als	bei	der	Abdeckung	der	kompletten	phänologischen	
Variabilität.	Jedoch	zeigen	auch	vergleichbare	Studien	von	CARRÃO	ET	AL.	(2008)	und	
GUERSCHMAN	ET	AL.	(2003),	in	denen	mehr	als	vier	Aufnahmezeitpunkte	zur	Verfügung	
standen,	dass	nach	der	Erfassung	der	gesamten	spektralen	Variabilität,	die	durch	die	
zeitliche	 Dimension	 gewonnen	 wurden,	 ein	 Sättigungswert	 des	
Klassifikationsgenauigkeit	erreicht	wird.	
	
	

6.3 Einfluss	der	Solar	Radiation	
 
Die	 Verwendung	 der	 Solar	 Radiation	 als	 zusätzlichen	 Parameter	 im	
Klassifizierungsprozess	 hat	 ebenfalls	 eine	 signifikante	 Verbesserung	 des	
Gesamtergebnisses	bewirkt.	Ein	Grund	kann	die	zu	Beginn	gestellte	Hypothese	der	
Kompensierung	 radiometrischer	Verzerrungen	 aufgrund	des	Geländes	 sein.	 Jedoch	
kann	 sie	 ebenso	 als	 Einfluss	 nehmender	 Standortfaktor	 ähnlich	 der	
Höheninformation	 durch	 das	DEM	 eine	 Korrelation	mit	 der	 Vegetationsbedeckung	
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aufweisen.	 In	 Kombination	 mit	 den	 multitemporalen	 Daten	 zeigt	 sich,	 dass	 die	
Zusatzinformation	 durch	 die	 Solar	 Radiation	 eine	 Verbesserung	 der	 Genauigkeit	
besonders	 für	 die	 schwer	 trennbaren	 Grasgesellschaften	 erzielt.	 Die	 höheren	
Bestände	wie	die	Zwergstrauchgesellschaften	(SH),	die	Grünerlen	(AL)	und	ebenso	
die	 Waldklasse	 der	 Lärchen	 und	 Arven	 (LP)	 sind	 nur	 sehr	 gering	 oder	 gar	 nicht	
durch	 die	 Hinzunahme	 der	 Solar	 Radiation	 beeinflusst.	 Dies	 mag	 wohl	 an	 der	
Tatsache	liegen,	dass	Letztere	ohnehin	gut	abgrenzbar	sind	und	demzufolge	bereits	
hohe	 Genauigkeiten	 erzielen	 und	 demnach	 die	 Einbindung	 zusätzlicher	
Informationen	 keine	 weitere	 Verbesserung	 erzielen	 können,	 da	 die	 Genauigkeiten	
auf	 der	 Basis	 rein	 spektraler	 Informationen	 bereits	 bei	 über	 80%	 liegt.	 Für	 die	
problematischen	 Klassen	 der	 Grasgesellschaften	 der	 extensiven	 Wiesen	 (EG),	 der	
natürlichen	Grasgesellschaften	 (NG)	 sowie	Agrostis	 (AG)	 liegt	 die	Ursache	wohl	 in	
dem	doppeltem	Effekt	 der	 Solar	Radiation,	 der	 einerseits	 die	 oben	 angesprochene	
radiometrische	 Verzerrung	 aufgrund	 unterschiedlicher	 Beleuchtungsintensitäten,	
die	 durch	 das	 Gelände	 hervorgerufen	 werden,	 kompensiert	 und	 andererseits	 den	
Zusammenhang	 zwischen	 Beleuchtungsstärke	 und	Hangneigung	 beschreibt,	 wobei	
Letztere	 wiederum	 ein	 Indikator	 für	 die	 Nutzung	 und	 somit	 ein	
Unterscheidungskriterium	 zwischen	 extensiv	 genutztem	 (EG)	 und	 natürlichem	
Grünland	(NG)	ist.	Die	spektralen	Signaturen	von	Agrostis	(AG)	gleichen	jedoch	eher	
der	spektralen	Antwort	der	Fettweiden	(IG)	als	den	natürlichen	Grasgesellschaften	
(NG),	weswegen	es	zwischen	diesen	beiden	Klassen	auf	spektraler	Ebene	nur	wenig	
Verwirrung	gibt.	Da	Agrostis	(AG)	jedoch	eher	natürlich	vorkommt,	d.h.	 in	höheren	
Lagen	und	an	steileren	Hängen,	kann	diese	Klasse	somit	über	die	Solar	Radiation	von	
den	 extensiven	 Wiesen	 (EG)	 unterschieden	 werden.	 Somit	 lassen	 sich	 die	
Verbesserungen	aller	drei	Klassen	erklären.	
	
Bisher	 gibt	 es	 keine	 vergleichbaren	 Studien	 zur	 Verwendung	 der	 Solar	 Radiation.	
Jedoch	 konnten	 WATANACHATURAPORN	 ET	 AL.	 (2007)	 ebenfalls	 eine	 signifikante	
Verbesserung	 des	 Klassifikationsergebnisses	 durch	 die	 Einbindung	 der	
Höheninformation	feststellen.	
	
	

6.4 Einfluss	des	NDVI	und	NDVIrededge	
	

Die	 Einbindung	der	 Information	des	NDVI	hat	 keine	 signifikante	Verbesserung	 auf	
das	 Klassifikationsergebnis	 gezeigt,	 obwohl	 er	 als	 Indikator	 der	 phänologischen	
Variabilität	 und	 gleichzeitig	 als	 Kompensator	 für	 topographische	 Effekte	 eine	
Verbesserung	hätte	 erwarten	 lassen	können.	Der	Grund	 für	den	dennoch	 geringen	
Einfluss	 ist	 vermutlich	 darin	 zu	 sehen,	 dass	 seine	 Fähigkeit	 phänologische	
Entwicklungen	 detektieren	 zu	 können	 nur	 unter	 der	 Voraussetzung	 einer	
gleichzeitig	hohen	zeitlichen	Auflösung	erfolgreich	ist	(LENNEY	ET	AL	1995,	DE	FRIES	ET	
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AL.	1998).		
	
	

6.5 Einfluss	der	Textur	

 
Die	Ergebnisse	unter	zusätzlicher	Verwendung	der	kontextbasierten	Informationen	
konnten	 keine	 Verbesserung	 des	 Gesamtergebnisses	 erzielen.	 Eine	 leichte,	 jedoch	
nicht	 signifikante	 Verbesserung	 zeigt	 sich	 sowohl	 in	 der	 User	 als	 auch	 Producer	
Accuracy	 für	 die	 Kategorie	 Wald	 der	 Lärchen	 und	 Arvenwälder	 (LP).	 Dies	 würde	
gleichzeitig	 erklären,	 wieso	 die	 Parameter	 für	 die	 anderen	 Klassen	 keine	
Verbesserung	 hervorbringen.	 Alle	 anderen	 Vegetationsklassen	 zeigen	 eine	
Inhomogenität	 ohne	 wiederkehrenden	 Charakter.	 Im	 Gegensatz	 zur	 Landnutzung	
weisen	sie	weder	eine	Homogenität	noch	großflächig	einheitliche	Inhomogenität	auf.	
Die	Mosaike	der	Vegetationsgesellschaften	sind	scheinbar	individuell,	so	dass	ein	an	
einer	Stelle	repräsentativer	Parameter	nicht	automatisch	ein	gut	erklärendes	Maß	an	
anderer	Stelle	ist.	Dies	gilt	zumindest	auf	der	Pixelebene,	in	der	zusammenhängende	
erklärende	 Einheiten	 noch	 nicht	 voneinander	 abgegrenzt	 wurden.	 Auf	 der	 Basis	
eines	 moving	 window	 Ansatzes	 hängt	 das	 Ergebnis	 immer	 von	 der	 gewählten	
Einstellung	 der	 Fenstergröße	 ab.	 Weitere	 Testdurchläufe	 mit	 der	 Variierung	 der	
Größe	des	moving	windows	könnten	eine	Verbesserung	erreichen,	da	Studien	nach	
RIEDL	 ET	 AL.	 (2006)	 gezeigt	 haben,	 dass	 sich	 das	 Ergebnis	 mit	 zunehmender	
Fenstergröße	 verbessert.	 Obwohl	 größere	 Fenstergrößen	 den	 Informationsgehalt	
innerhalb	 der	 Klassen	 besser	 erfassen,	 steigt	 dabei	 gleichzeitig	 proportional	 der	
Informationsanteil	 der	 Zwischenklassen.	 Dieser	 führt	 in	 der	 Regel	 wiederum	 zu	
einer	Verschlechterung	des	Ergebnisses	(WARNER	&	STEINMAUS	2005).		
In	einem	objektorientierten	Ansatz	würde	eine	bereits	vorher	homogen	abgegrenzte	
Einheit	 durch	 ein	 Texturparameter	 beschrieben	 werden,	 was	 im	 Zusammenhang	
einer	Kontextanalyse	wesentlich	sinnvoller	erscheint.	
Zudem	hängt	die	Erfassungsfähigkeit	der	zugrunde	liegenden	Struktur	auch	sehr	von	
den	Parametereinstellungen	und	deren	Kombinationen	untereinander	ab.	
Der	geringe	Einfluss	der	Texturmaße	auf	das	Gesamtergebnis	kann	jedoch	auch	eine	
Folge	der	gerade	in	den	Höhenlagen	abweichenden	Geometrie	zwischen	Orthofotos	
und	 Rapideyedaten	 sein.	 Darüber	 hinaus	 bedingt	 die	 relativ	 große	 Zeitspanne	 der	
Aufnahmezeitpunkte	 mancherorts	 eine	 Veränderung	 der	 Flächen.	 Ebenso	 wurden	
die	 Texturparameter	 auf	 der	 Basis	 der	 extrahierten	 Intensität	 im	 Bereich	 des	
sichtbaren	 Lichtes	 berechnet	 und	 enthalten	 keinerlei	 spektrale	 Zusatzinformation	
des	 nahen	 Infrarotes,	 welche	 von	 Vorteil	 für	 die	 Vegetationsdetektion	 ist.	 Für	
zukünftige	 Untersuchungen	 stehen	 jedoch	 Orthofotos	 von	 2011	 mit	 zusätzlichem	
Infrarotkanal	 zur	 Verfügung.	 Darüber	 hinaus	 können	 in	 weiteren	 Studien	 die	
Parameter	der	Window	Size	und	dem	Abstand	des	zu	untersuchenden	Nachbarpixels	
variiert	werden.	
Die	 grundsätzliche	 Schwierigkeit	 der	 Texturparameter	 ist	 ihre	 Interpretierbarkeit.	
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Einerseits	 lassen	sie	keine	deterministischen	Ansätze	zu,	d.h.	es	 ist	nicht	eindeutig,	
welches	Maß	mit	welchen	Parametereinstellungen	zur	Detektion	einer	bestimmten	
physischen	 Gegebenheit	 am	 Boden	 angewendet	 werden	 muss.	 Andrerseits	 hängt	
ihre	 Aussagekraft	 von	 den	 eben	 erwähnten	 Parametereinstellungen	 und	
Einstellungskombinationen	 ab.	 Zudem	 sind	 sie	 für	 eine	 großflächige	 Analyse	 sehr	
rechenintensiv	und	bedürfen	sehr	viel	Speicherplatz.		
Für	 die	 Anwendung	 auf	 alpine	 Regionen	 scheinen	 die	 Texturparameter	 eher	
ungeeignet,	 da	 es	 keine	 wiederkehrende	 Struktur	 gibt,	 die	 einen	 bestimmten	
Lebensraum	erklären	kann.	Lebensräume	sind	Mosaike,	die	sich	untereinander	nur	
selten	gleichen,	weswegen	sich	kaum	ein	Parameter	mit	bestimmten	Einstellungen	
finden	lässt,	der	ein	und	dasselbe	Habitat	an	unterschiedlichen	Stellen	erklärt.		
	
	
7 Ausblick	
	
Samplingstrategie:	
Ein	 das	 Klassifikationsergebnis	 maßgeblich	 bestimmendes	 Kriterium	 ist	 das	
Vorhandensein	einer	ausreichenden	Anzahl	qualitativer	Samples.	Tatsächlich	wurde	
in	der	vorliegenden	Arbeit	der	größte	Teil	der	Zeit	und	Anstrengung	in	die	Erhebung	
repräsentativer	 Trainingsdaten	 investiert.	 Die	 Klassifikation	 natürlicher	 und	 semi‐
natürlicher	 Lebensräume	 alpiner	 Lebensräume	 stellt	 zudem	 im	 Vergleich	 zur	
Landnutzungskartierung	 eine	 besondere	 Herausforderung	 dar,	 da	 eine	 auf	 kurzen	
Distanzen	 variierende	 Vegetationsbedeckung	 inhomogene	 Mosaike	 hervorbringt,	
deren	 lokale	 Abweichungen	 auf	 der	 Basis	 von	 Felderhebungen	 sowie	 durch	
Luftbildinterpretationen	 schon	 zu	 großen	 Fehlern	 im	 Endergebnis	 führen	 können.	
Aus	 Gründen	 der	 Effizienz	 und	 im	 Hinblick	 auf	 die	 Verbesserung	 des	
Klassifikationsergebnisses	 sehen	 die	 zukünftigen	 Arbeiten	 zur	 Habitat‐	 bzw.	
Vegetationtypenklassifizierung	 Methoden	 des	 Active	 Learning	 vor.	 Hierbei	 wird	
zunächst	 von	 einer	 kleinen	 Anzahl	 Samples	 mit	 einer	 hohen	 Genauigkeit	
ausgegangen.	 Anschließend	 wird	 auf	 dessen	 Basis	 der	 Datensatz	 klassifiziert	 und	
über	die	resultierenden	Zugehörigkeitswahrscheinlichkeiten	über	die	ein	Grenzwert	
definiert	wird,	wird	das	bestehende	Repertoire	 an	Trainingsdaten	durch	potentiell	
repräsentative	 Samples	 erweitert.	 Durch	 erneutes	 Klassifizieren	 auf	 der	 Basis	 des	
aktualisierten	 Bestandes	 wird	 die	 Anzahl	 Traingsdaten	 in	 einem	 iterativen	 semi‐
automatischen	 Prozess	 sequentiell	 erhöht.	 Der	 Prozess	 wird	 beendet	 sobald	 eine	
ausreichende	Anzahl	qualitativer	Trainingsdaten	vorhanden	ist	(DEMIR	ET	AL.	2011).	
	
	
Hyperspektraldaten	
In	 der	 bisherigen	 Untersuchung	 erfolgte	 die	 Klassenzuweisung	 auf	 der	 Basis	 der	
spektralen	 Merkmale,	 die	 einerseits	 eine	 Folge	 der	 am	 Boden	 vorkommenden	
physischen	 Gegebenheiten	 sind.	 Andererseits	 ist	 die	 Genauigkeit,	 mit	 der	 diese	
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Merkmale	 erfasst	 werden,	 eine	 Funktion	 der	 Sensitivität	 des	 Sensors	 und	 somit	
durch	 die	 geometrische,	 radiometrische	 und	 spektrale	 Auflösung	 bestimmt.	 Die	
Ergebnisse	 auf	 der	 Basis	 der	 Rapideydaten	 haben	 gezeigt,	 dass	 durch	 den	
zusätzlichen	Rededge	Kanal	ein	weiterer	Informationsgewinn	erfolgt.	Jedoch	ist	die	
spektrale	 Auflösung	 der	 Rapideyedaten	 nicht	 detailliert	 genug	 um	 einzelne	
Merkmale	 unterschiedlicher	 Vegetationsgesellschaften	 voneinander	 abgrenzen	 zu	
können.	 Untersuchungen	 von	 SPANHOVE	 ET	 AL.	 (2005)	 haben	 gezeigt,	 dass	
Hyperspektraldaten	 ein	 sehr	 hohes	 Potential	 im	 Hinblick	 auf	 die	 Unterscheidung	
einzelner	Vegetationsgesellschaften	besitzen.	Über	die	zusätzliche	Extrahierung	der	
physischen	 Parameter	 des	 Leaf‐Area‐Indexes	 sowie	 dem	 für	 die	 Photosynthese	
verfügbaren	Anteil	 der	 Strahlung	 (FAPAR)	 ließen	 sich	weitere	Beiträge	 im	Bereich	
des	Biodiversitätsmonitorings	leisten	(TURNER	ET	AL.	2003).		
Der	 Nachteil	 dieser	 Daten	 liegt	 jedoch	 bis	 zum	 heutigen	 Zeitpunkt	 noch	 in	 der	
flugzeuggestützten	 Verfügbarkeit,	 die	 eine	 großflächige	 Abdeckung	 vor	 dem	
Hintergrund	 eines	 Natura	 2000	 Mappings	 erschwert.	 Ein	 großes	 Potential	 liegt	
jedoch	in	dem	für	2015	Start	des	satellitengestützten	EnMap‐Sensors.	
	

	

Objektorientierter	Ansatz	
Da	 sich	 die	 Klassifizierung	 natürlicher	 und	 semi‐natürlicher	
Vegetationsgesellschaften	 alpiner	 Regionen	 nur	 schwer	 erfassen	 lässt	 und	 die	
Klassenabgrenzung	auf	der	Basis	der	spektralen	Eigenschaften	meist	nur	eine	Folge	
diskriminierbarer	 Mosaike	 und	 weniger	 eine	 Abgrenzung	 homogener	
Vegetationsgesellschaften	ist,	wäre	ein	deterministischer	Ansatz,	der	die	Verteilung	
der	 Vegetationsgesellschaften	 einerseits	 in	 Abhängigkeit	 ihrer	 ökologischen	
Standortfaktoren	und	andererseits	besonders	im	Hinblick	auf	die	Grasgesellschaften	
als	 Folge	 der	Nutzung	 betrachtet,	 sinnvoll.	 Die	 praktische	Umsetzung	 ließe	 sich	 in	
Verbindung	 mit	 einem	 objektorientierten	 Ansatz	 realisieren,	 bei	 dem	 sich	 eine	
Verbindung	 aus	 spektralen	 Merkmalen	 mit	 zusätzlich	 ableitbaren	 Informationen,	
welche	die	Standortfaktoren	repräsentieren,	herstellen	lässt	(BOCK	ET	AL.	2005).	
Indem	physische	Gegebenheiten	nicht	mehr	 einzig	 durch	 unabhängig	 voneinander	
individuelle	 Pixel	 betrachtet	 werden,	 sondern	 als	 homogene	 Einheiten	 einen	
Zusammenhang	 aufgrund	 ihrer	 inhärenten	 Wechselwirkungsbeziehungen	
repräsentieren,	wird	 einerseits	 ein	 stärkerer	 Bezug	 zwischen	 realen	Objekten	 und	
Bilddaten	 hergestellt	 und	 andererseits	 kann	 der	 Aussagekraft	 der	 statistischen	
Parameter	eine	höhere	Zuverlässigkeit	beigemessen	werden.	Zudem	ergibt	sich	statt	
der	bisherigen	Auswertung	allein	 auf	der	Basis	 von	 spektralen	Eigenschaften	über	
die	 Verwendung	 zusätzlich	 ableitbarer	 Parameter	 wie	 Exposition,	 Hangneigung,	
Kurvatur,	 etc,	 die	 einerseits	 die	 Standortfaktoren	 repräsentieren	 und	 andererseits	
die	 Form	 oder	 strukturelle	 Verteilungsmuster	 beschreiben	 ein	 unkorrelierter	
Eigenschaftsraum	 (Benz	 et	 al.	 2003).	 Durch	 die	 zusätzliche	 Einbeziehung	
topologischer	 Eigenschaften	 wie	 Nachbarschaftsbeziehungen	 zu	 unter‐	 bzw.	
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übergeordneten	 Objekten	 kann	 das	 Potential	 der	 Verwendung	 verschiedener	
Hierarchiestufen	ausgeschöpft	werden	 (Benz	et	 al.	 2003),	wodurch	 sich	besonders	
für	die	Erfassung	alpiner	Vegetationstypen,	die	durch	unterschiedliche	Skalierungen	
charakterisiert	sind,	ein	wesentlicher	Vorteil	ergibt.	
Die	Möglichkeit	unterschiedliche	Maßstabsebenen	zu	kombinieren,	hat	den	Vorzug	
sowohl	 einzelne	 Objekte	 detektieren	 zu	 können	 als	 auch	 die	 aus	 diesen	 Objekten	
zusammengesetzten	Einheiten,	wodurch	sich	ein	hierarchisches	Netzwerk	aufbauen	
lässt	 (BENZETAL.	 2003).	 Der	 Vorteil	 eines	 solchen	 Netzwerkes	 liegt	 im	 Potential,	
einerseits	 über‐	 und	 untergeordnete	 Objekte	 unabhängig	 voneinander	 mit	
verschiedenen	 Algorithmen	 prozessieren	 zu	 können	 und	 anderseits	
Objekteigenschaften	auf	verschiedene	Hierarchiestufen	übertragen	bzw.	vererben	zu	
können.	 In	 diesem	 Zusammenhang	 steht	 auch	 die	 Bedeutung	 der	
Kontexteigenschaften,	die	die	Beziehungen	der	Objekte	zueinander	beschreiben.	Die	
menschliche	 Wahrnehmung	 ist	 so	 konzipiert,	 dass	 einzelne	 Objekte	 nicht	
unabhängig	 voneinander	 betrachtet	 werden	 sondern	 sich	 die	 Bedeutungen	 eines	
Objektes	 erst	 durch	 die	 wechselseitigen	 Relationen	 zu	 anderen	 Objekten	
erschließen.	Auf	 dieser	Basis	 ‐	 der	 inhärenten	 Semantik	 ‐	 beruht	 auch	das	Prinzip	
der	 klassischen	 Luftbildinterpretation,	 bei	 der	mit	 Hilfe	 von	 Expertenwissen	 über	
die	 Relationen	 der	 Objekte	 zueinander,	 diese	 bestimmten	 Klassen	 zugewiesen	
werden	 können.	 In	 pixel‐basierte	 Ansätze	 lassen	 sich	 diese	 Kontextinformationen	
nur	 schwer	 bzw.	 gar	 nicht	 implementieren	 (BENZETAL.	 2003,	 BAATZ&SCHÄPE	 2000).	
Jedoch	muss	hier	zugleich	festgehalten	werden,	dass	das	scheinbar	grosse	Potential	
der	 Einbindung	 dieser	 Kontexteigenschaften	 zugleich	 den	 Nachteil	 speziell	
angepasster	Algorithmen	auf	eine	bestimmte	Bildszene	in	sich	birgt	und	somit	eine	
Übertragbarkeit	 auf	 jegliche	 Art	 von	 Daten	 und	 damit	 wiederum	 eine	
Operationalisierung	schwierig	gestaltet	(BAATZ&SCHÄPE	2000).	
	

	

Biomassebestimmung		
Durch	 die	 Verfügbarkeit	 von	 Untersuchungsergebnissen	 zur	 Biomasseentwicklung	
können	 Korrelationen	 zwischen	 der	 Spektralantwort	 aus	 optischen	 Daten	 und	
multitemporal	 verfügbaren	 Radardaten	 berechnet	 werden	 um	 weitere	 wertvolle	
Informationen	über	die	Detektierbarkeit	von	Vegetationsgesellschaften	zu	erhalten.	
	
	
Synergie	optischer	Daten	und	Radardaten	
Zusätzlich	 soll	 das	 Potential	 der	 Verbindung	 optischer	 Daten	 mit	 Radardaten	
ausgeschöpft	werden.	Letztere	zeichnen	sich	besonders	durch	ihr	Potential	Wolken	
zu	durchdringen	aus.	Trotz	der	Verwendung	multitemporaler	Daten	gibt	es	dennoch	
Gebiete,	 die	 einer	 zeitlich	 fast	 kontinuierlichen	Wolkenbedeckung	 ausgesetzt	 sind	
und	somit	keinerlei	Informationen	besitzen.	Da	sich	jedoch	in	erster	Linie	mit	Hilfe	
von	Radardaten	auch	physische	Parameter	wie	die	Bodenfeuchte	extrahieren	lassen,	
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liegt	ein	hohes	Potential	 in	der	Unterscheidbarkeit	zwischen	Graslandschaften	und	
Feuchtgebieten,	welche	bisweilen	noch	Schwierigkeiten	verursachen.	
Erste	 Untersuchungen	 wurden	 in	 dieser	 Arbeit	 bereits	 auf	 der	 Basis	 von	
Cosmoskymed	 X‐Band	 Daten	 durchgeführt.	 Es	waren	 Daten	 für	 acht	 verschiedene	
Aufnahmezeitpunkte	 in	 VV‐Polarisation	 verfügbar.	 Obwohl	 X‐Band	 Daten	
vorwiegend	 für	 die	 Extrahierung	 von	 physikalischen	 Parametern	 wie	 Schnee	 und	
Bodenfeuchte	 verwendet	 werden,	 zeigen	 erste	 Ergebnisse	 dennoch	 eine	
Verbesserung	des	Klassifikationsergebnisses.	Mit	Hilfe	der	feature	selection	wurden	
die	 erklärenden	 Parameter	 evaluiert.	 Es	 handelt	 sich	 hierbei	 um	
Aufnahmezeitpunkte,	 die	 sich	 sowohl	 durch	 Trockenheit	 als	 auch	 durch	
Niederschlagsereignisse	 auszeichnen,	 was	 analog	 zu	 den	 optischen	 Daten	 die	
Bedeutung	 des	 Vorhandensein	 von	 Aufnahmezeitpunkten	 mit	 möglichst	
unterschiedlichen	physischen	Bedingungen	zeigt.		
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Anhang	
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	 KARTIERSCHLÜSSEL	FÜR	DETAILSTUDIE	PRETTAU	

CODE	 Fettweiden	(IG)	 CODE Zwergstrauchheiden	(SH)	
101	 Goldhaferwiese	 601	 Wachholder‐Bärentraubenheide	
102	 Frauenmantel‐Intensivwiese	 602	 Alpenbärentraubenheide	
103	 Einsaatwiese	 603	 Krähenbeer‐Rauschbeerenheide	
104	 Rotschwingel‐Straußgrasweide	 604	 Heidelbeerheide	
105	 Milchkrautweide	 605	 Rostrote	Alpenrosenheide	
108	 Kammgrasweide	 606	 Wimperalpenrosenheide	
109	 Rasenschmielerasen	 607	 Alpenrosen‐Wollreitgrasbestand	
	 608 Besenheide	
	 Extensiv	genutzte	Wiesen	(EG) 	 Grünerlengebüsch	(AL)	
201	 Bürstlingrasen	(„mild“)	 703	 Birken‐Weiden‐	Grünerlengebüsch	
202	 Bürstlingrasen	(„streng“)	 704	 Grünerlengebüsch	
203	 Besenheide‐Bürstlingsrasen	 	
	 	
	 Natürliche	Rasengesellschaften	

(NG)	
	 Lärchen‐Zirbenwald	(LP)	

221	 Krummseggen‐Bürstlingrasen	 842	 Lärchen‐Zirbenwald	
222	 Krummseggenrasen	 	 	
223	 Gemsheide‐Krummseggenrasen	 	 	
	 	 Silikatfels	mit	Pioniervegetaion	(FEL)	
	 Agrostis	(AG)	 922	 Silikatfels‐Pioniervegetation	
241	 Straußgras‐Violettschwingelrasen	 	
242	 Zarter	Straußgrasrasen	 Schutt,	Block	Fels,	Lockermaterial	(DEB)
262	 Subalpin‐alpine	Blaugraswiese	 931	 Schutt	/	Blockfeld	/	Fels	
	 	
301	 Niedermoor‐Kleinseggenbestand	 Anmerkung:	Klassen	in	BOLD	sind	die	aus	der	

Spektralanalyse	hervorgegangenen	Oberklassen	
	
Klassen	mit	Nummern	CODE	sind	die	im	Feld	kartierten	
Klssen	

	
	 Schneetälchen	(ST)	
521	 Moos‐Silikatschneeboden	
522	 Krautweiden‐Silikatschneeboden	
	 	
	 	

	

	

	


