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Zusammenfassung: Bei der Erforschung von Naturwaldern bildet die wissenschaftliche Beobachtung der Waldlebensgemeinschaft
einen zentralen Aufgabenschwerpunkt. Basierend auf diesem wird in der vorliegenden Studie der Frage nachgegangen, in wie weit mit
der Methodik der objektbasierten Bildanalyse ein Algorithmus zur [semi-Jautomatisierten fortschreibenden Erfassung von Waldstrukturen
und Waldentwicklungsphasen méglich ist. Der Ansatz wird anhand multispekiraler digitaler Luftbilddaten im Nationalpark Bayerischer
Wald erprobt. Die Klassenmodellierung beruht auf wissensbasierten Regelwerken, wodurch ein gewisses Mafd an Nachvollziehbarkeit
gewdhrleistet wird. Die Definition der Regeln erfolgt sowohl durch Crisp wie Fuzzy Sets. Die Ergebnisse sind mit GitemaBen von 61 %
und 74 % vielversprechend. Schwachstellen in der Klassifikation treten vorwiegend in Bereichen auf, in denen das Vorhandensein von
vitaler Bodenvegetation félschlicherweise zu einer Ausweisung von Fldchen mit Verjingung und vitalem Baumbestand fihrt.

Schlisselwdrter: Zustandsbeschreibung von Waldlebensgemeinschaften, objekibasierte Bildanalyse, Klassenmodellierung mit Fuzzy-
und CrispRegeln

// AUTOMATED EXTRACTION OF FOREST STRUCTURES IN THE BAVARIAN
FOREST NATIONAL PARK WITH OBJECT-BASED IMAGE ANALYSIS

// Abstract: The most important planning unit for forest management is the forest stand. In this paper an objectbased image analysis
methodology was used for the development of an algorithm for semi-automated continuous detailed mapping of forest stands in the
Bavarian Forest National Park. The objectbased mapping is based on digital aerial photographs. The methodology consists of image
segmentation and classification through an inferlinked concept. Image segmentation decreased the level of detail and reduced image
complexity whereas class modeling was based on a rule-based production system where expert knowledge can be implemented. The
rules were defined by both crisp and fuzzy sets. Latter permits more adequate modeling of natural areas taking info account the vagueness
of complex systems with continuously varying patterns. The results with accuracy of 61 % and 74 % are promising and encourage further
investments. Limitations arose in areas where vital vegetation on the ground cause mistakenly regions with greening and vital tree popu-
lation.
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AUTOMATISIERTE ERFASSUNG VON WALDSTRUKTUREN

1. EINFUHRUNG UND MOTIVATION

1.1 WALDOKOSYSTEME

Die Walder dieser Erde spielen eine grundle-
gende Rolle fiir die Zukunft der Menschheit,
da sie einen gewichtigen kologischen und
gesellschafilichen Beitrag leisten. Waldéko-
systeme dienen als Filler gegen schadigende
Klimarelevante Umwelteinflisse. In ihrem Bio-
massebestand sind in etwa 283 Milliarden
Tonnen Kohlendioxid gespeichert. Uberdies
fungieren sie als Rohstofflieferanten, VWasser-
speicher und Erholungsort fir den Men-
schen, bieten Lebensraum fir eine Vielzahl
von Tier- und Pflanzenarten und regulieren
das lokale und globale Klima. Folglich zahlt
heute der Erhalt einer ungestérten natiirlichen
Walddynamik zu den wichtigsten Natur-
schutzzielen (FAO 2007: louman et al.
2009). Die Funkfionsfchigkeit der Biosphdire
wird jedoch nur mehr durch die bislang noch
relativ wenigen ungenutzten, nicht durch den
Menschen beeintréichtigten Okosysteme ge-
wahrleistet. Diese verbliebenen nafirlichen
bzw. naturnahen Okosysteme gilt es durch
weitldufige Schutzgebiefe vor menschlichen
Einflussen und Eingiffen zu bewahren und zu
sichem. Solche groBréumigen Zonen, die
ganz der Eigendynamik der Natur tberlas-
sen bleiben, bilden jedoch bislang die Aus-
nahme (Succow, Jeschke 2008).

Eine dieser Ausnahmen sfellt der Natio-
nalpark Bayerischer Wald (NPBW) in der
Bundesrepublik Deutschland dar. Im Natio-
nalparkgebiet verzichtef man  seit den
1970er Jahren auf jegliche Art regulierender
forstlicher Eingriffe. Indem die Waldgesell
schaft ihrer natirlichen Dynamik iberlassen
wird, entwickelt sie sich wieder zu einem Na-
turwald. Ein zentraler Schwerpunkt liegt in
der wissenschaftlichen Beobachtung dieser
Waldlandschaft und den damit in engem Zu-
sammenhang stehenden natirlichen Entwick-
lungen. Von groPer Wichtigkeit ist die jchrli-
che Dokumentation der im Zuge des Borken-
kaferbefalls ablaufenden Prozesse und Struk-
turverénderungen in ihrer réumlichen Vertei-
lung. Beim bisherigen Verfahren der visuellen
Interpretation erfolgt die Definierung der Kala-
mifcitsfléchen mit dem ERDAS Stereo Analyst.
Diese Vorgehensweise stellt bereits eine Ver
einfachung zu der bis ins Johr 2000 ange-
wandfen Methode der visuellen-manuellen
Auswertung der Originalluftbilder unter dem
Stereoskop dar. Nichtsdesfotrotz steigt der
Bedarf an (semi-jautomatisierten Bildverarbei-
fungsstrategien, um Verénderungsdetekiionen
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sowie Monitoring- und Managementaufga-
ben und die Bewertung von Schadensereig-
nissen sfrukiuriert, kostenginstig, effizient und
in geringen Zeitabstanden bewdltigen zu
kénnen. Dieser Beitrag stellt als Ergénzung
den Ansatz der objekibasierten Bildanalyse
(objectbased image analysis, OBIA| vor, der
eine operationelle und (semiJautomatisierte
fliachenmaBige Erfassung von Totholzfléchen
sowie die Filtlerung von Merkmalen zur Wald-
struktur mit Hilfe eines adéquaten Algorithmus
erleichtert.

1.2 UNTERSUCHUNGSGEBIET
Der NPBW, der als Unfersuchungsgebiet
fur die vorliegende Studie fungiert, ist der @l-
teste und gréBte Nationalpark in der Bun-
desrepublik Deutschland. Das Schutzgebiet
befindet sich im Sudosten Deutschlands im
mittleren Teil des Inneren Bayerischen VWal-
des enflang der Grenze zur Tschechischen
Republik.

Ceologisch befrachtet zahlt der Bayeri-
sche Wald zum Bohmerwald, ein von Siid-
osten nach Nordwesfen ziehendes Mittel-

gebirge. Dementsprechend Uberwiegen im
Schutzgebiet die charakferistischen VWald-
gesellschaften hoherer Mittelgebirge, die ei-
ne zonale Cliederung nach Hohenstufen
aufweisen. Hierbei handelt es sich im We-
sentlichen um drei bedeutende Waldtypen —
die Aufichtenwélder in den Tallagen, die
Bergmischwdlder in den Hanglagen und die
Bergfichtenwdlder in den Hochlagen (Bibel-
riether 1979).

1.3 DATENGRUNDLAGE

Zur Dokumentation der VWaldentwicklung
im NPBW werden seit 1988 jahrlich fla-
chendeckend  Luftbildbefliegungen durch-
gefihrt, mit deren Hilfe sich langfristige und
groBflachige Verdnderungen der Wald-
struktur relativ einfach verfolgen und aufzei-
gen lassen. Als Grundlage fir die Studie
dienten die mittels des ZFISS Digitalen
Mapping Kamerasystems (Digital Mapping
Camera, DMC), welche von der Firma
Z/Hmaging entwickelt wurde, aufgenom-
menen digitalen Luftbilder. Fir die Auswer
tung sfanden Farbinfrarotbilder aus einer

Abbildung 1: lagelbersicht iiber die verwendeten Luftbildszenen im NPBW. Szene 1: entstammt dem
Tesigebiet, an dem die Entwicklung des Regelsaizes und die Klassenmodellierung zur Waldstrukiurerfas-
sung vollzogen und im Anschluss auf die Gesamtszene ibertragen wurde. Szene 2: Evaluierung der Uber-

tragbarkeit des Algorithmus.



Befliegung vom 3. September 2004 mit ei-
ner Bodenauflésung von 20 bis 23 cm zur
Verfigung, die neben den zwei opfischen
Kanalen rot und grin auch den Spekiralbe-
reich des nahen Infrarots (0,7-0,9 pm) ent-
hieltlen. Im Bereich des kurzwelligen sicht-
baren lichtes wurde auf das blaue Spek-
frum verzichtet.

Fir die Entwicklung des Algorithmus zur
Ausweisung einzelner Waldsfrukturklassen
mit Definiens Cognition Network language
(CNL) und fir die Modellierung von Klassi-
fikationsabldufen wurde ein Testgebiet (Luft-
bildszene | entnommen) gewdhlt, in dem
die Problematik der unterschiedlich ausge-
pragten  Totholzfléchen  hinsichtlich  der
Dichte des abgestorbenen Baumbestan-
des, die Vermischung von stehendem Tor-
holz mit bzw. ohne Feinreisig und mit lie-
gendem Totholz, der variierende Grad der
bodennahen Vegetationsbedeckung und
diverse Waldbestande deutlich ersichtlich
sind. Um die Ubertragbarkeit des erstellten
Algorithmus zu evaluieren, wurde dieser
auf zwei Gesamtszenen (zu je 2,61 km?)

angewandt. Eine Ubersicht iber die ent
sprechende Lage der verwendeten Luftbild-
szenen im Untersuchungsgebiet ist in Abbil-
dung 1 dargestellt.

2. WALDSTRUKTURERFASSUNG
IM BAYERISCHEN WALD

2.1 INTERPRETATIONSSCHLUSSEL ZUR
WALDSTRUKTURBESCHREIBUNG
Die Waldstrukiur beschreibt die Verteilung
der Baumeigenschaften innerhalb einer
Waldgesellschaft und bezieht sich im Spe-
ziellen auf die Baumartenverteilung und
die Baumdimension (Gadow 2003). Jeder
Ur- bzw. Naturwald, unabhéngig von sei-
nen Struktur- und Entwicklungseigenschaf-
ten, durchlauft einen zyklischen Regenera-
tionsprozess, der sich offmals in Abstanden
von mehreren Jahrhunderten vollzieht. Ein
Entwicklungszyklus gliedert sich in ver-
schiedene Abschnitte mit jeweils spezifi-
schen  Strukiurverhdlinissen, den so ge-

nannfen Entwicklungsphasen (leibundgut
1959:; Fischer 1995).

Ausgewiesene

Waldentwicklungsstadien

| Jung NH
- Jung LH
Wachstum NH
| Wachstum LH
- Reifung NH
I Reifung LH
I Zzerall
- Verjingung NH
B Veriingung LH
Plenter NH
[ Prenter LH
- Unbestockt
- Wegenetz

NH = Nadelholz
LH = Laubholz

Abbildung 2: Waldstruktur mit ausgewiesenen Entwicklungsstadien im NPBW
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Im NPBW werden regelmdBig insge-
samt acht Waldentwicklungsstadien [Abb.
2) ausgewiesen (NPBW 2003):

1 Jugendstadium {S)

2 Wachstumsstadium (WS)
3 Reifungsstadium (RS)

4 Zerfallsstadium (ZS)

5 Verjingungsstadium (VS)
6 Plenterstadium (PS)

7 Mortalstadium [MS)

8 Unbesfockt {U).

2.2 BILDBASIERTE
STRUKTURERFASSUNG

Bei einer bildbasierten Strukturbeschrei-
bung, wie es im Rahmen dieser Untersu-
chung durchgefiihrt wurde, standen Farbe
und Textur als zentrale Indikatoren im Mit-
telpunkt der Analyse. Da Geoobjekte in
verschiedenen  Wellenléngenbereichen
ein typisches Reflexionsverhalten aufwei-
sen, wird versucht iber die verschiedenen
spekiralen  Werte die enfsprechenden
Waldstrukturen zu filtlern und adéquat zu
beschreiben. Fir die Analyse ist das Spek-
frum des nahen Infrarofs von entscheiden-
der Bedeutung, da sich mittels der Farbin-
frarotbilder Aussagen ber die Vitalitat der
Vegetation ableiten lassen, eine bessere
Baumartenunterscheidung erméglicht und
die Differenzierung zwischen lebenden
und abgestorbenen  Pflanzenmaterialien
begunstigt wird.

Die Textur bezeichnet den Grad der
Grauwertverdnderung  von  Oberflachen
bzw. Objekien im Detail und fragt zu deren
Erkennung und Abgrenzung bei. Dies er
folgt konkret durch die Anordnung und Ver
feilung von Komponenten unterschiedlicher
Grauwerte, die durch spezifische Reflexi-
onsintensitéten verursacht werden. Meist
geschieht dies durch Erscheinungen, die zu
klein sind, um als Einzelobjekte dargestellt
zu werden, wie die Bldtter eines Baumes.
Texturparameter werden unter anderem ein-
gesetzt, um verschiedene Baumarten vonei-
nander abzugrenzen. Hierbei macht man
sich zunutze, dass arttypische Kronenstruktu-
ren auftreten, die einerseits eine Differenzie-
rung in Laub- und Nadelgeholze erlauben,
aber auch als Merkmal zur Erkennung von
Vitalitatszusténden und Schadsymptomen in
Waldbesténden dienen. Eine detaillierte
Beschreibung von Texturmerkmalen, die
sich zur Klassifizierung von Waldstrukturen
eignen, wird bei Hildebrandt [1996) bereit-
gestellt. Komplexere Texturparameter zur
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Ableitung der wichtigsten Variablen zur
Charakterisierung  von Nadelholzbestan-
den — Alter, Baumhéhe, Kronenumfang und
Bestandesdichte — unter Heranziehung der
von Haralick ef al. {1973) vorgeschlage-
nen Grauwertematrix (grey level co-occur-
rence matrix, GLCM) werden bei Kayitakire
et al. (20006) erldutert und auf deren Poten-
fiale Uberprift.

3. ANSATZ DER
OBJEKTBASIERTEN BILDANALYSE

3.1 MULTISKALARE SEGMENTIERUNG
Die durch den Fortschrift in der Fernerkun-
dung verbesserten rdumlichen (bis zu
0,5m) und zeitlichen Auflésungen mit ei-
nem exponentiell zunehmenden Defail-
grad an Bilddaten rechtfertigen das sich
neu abzeichnende Paradigma OBIA im
Bereich der Bildanalyse und -auswertung.

Methodisch betrachtet liegen die Be-
strebungen von OBIA darin begrindet,
die ehemals eindeutig dem GlS-Bereich
zugeschriebenen Techniken, im Speziel-
len raumliche Analysekonzepte, mit Fern-
erkundungsanwendungen zu kombinieren
bzw. zu verbinden. Der sogenannte Bri-
ckenschlag zwischen diesen beiden Do-
mdnen entsteht Gber Polygone, wie klassi-
fizierte Bildobjekte, die Geoobjekte dar-
stellen. Der Ansatz sefzt sich aus zwei in
Wechselbeziehung stehenden methodi-
schen Komponenten zusammen, die da-
rauf abzielen, relevante rdumliche Einhei-
fen zu charakterisieren und zu klassifizie-
ren. Zum einen handelt es sich um die
Segmentierung zur Generierung reprd-
sentativer Bildregionen und zum anderen
um die Klassenmodellierung anhand von
Regelwerken, welche die Einbindung von
Expertenwissen vorsehen und ein be-
stimmtes MaB an Nachvollziehbarkeit ge-
wadhrleisten (Benz et al. 2004; lang
2008).

Die Bildsegmentierung (image segmen-
tation) ist eine raumliche Regionalisie-
rungstechnik zur Aggregierung des Detfail-
gehaltes in vielschichtigen, auf unter-
MaBstabsebenen  befindli-
chen Reprdsenfoﬁonen in einzelne, mog-
lichst kontinuierliche homogene Regionen.
Dabei vollzieht sich gleichzeitig eine so-
wohl
Strukiurierung des Bildinhaltes auf unter-
schiedlichen Mafstabsebenen (Benz et al.

2004; lang, Blaschke 2007).

schiedlichen

raumliche als auch semantische
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Dieser Beitrag bezieht sich gemal
Lang und Blaschke (2007) in seiner metho-
dischen Umsetzung auf die skalenadaptive
Herangehensweise, bei der es zur Ausbil-
dung eines streng hierarchischen Systems
von Bildobjekten kommt. Um die erzeugte
Hierarchie fur alle Bildobjekte zu gewahr-
leisten, folgen die Objekigrenzen eines zu
erzeugenden levels immer jenen Abgren-
zungen von Objekfen der darunter befindli-
chen Segmentierungsebene. Demgemal
werden einmal gezogene Grenzen beibe-
halten, wodurch auf keine maBstabsspezifi-

Schattenregionen. Ein zweiter, starker ag-
gregierter level, der von der darunterlie-
genden Ebene strukturell néher spezifiziert
wird, fungiert als ZielmaBstab. Diese Maf-
stabsebene représentiert einheitlichere Fla-
chen wie grébere Gruppen von lebenden
und  abgestorbenen
und fihrt zur Begrenzung von Ausschussfla-
chen wie Infrastruktureinrichtungen, Ge-
bauden, Gewdssern, vegefationslosen Be-
reichen efc. Grundsatzlich wurde sie zur

Pflanzenmaterialen

Differenzierung der VWaldstrukturen heran-
gezogen.

Abbildung 3: Beispiel fiir verschiedene Maf3stabsebenen: links: level 1; rechts: level 2

sche  Generalisierung  zuriickgegriffen
wird. Diese Form der maPstabsabhdngi-
gen Segmentierung bietet die Moglichkeit,
die hierarchischen Objektbeziehungen di-
rekt in die Klassenmodellierung einzubezie-
hen, da jedes einzelne Bildobjekt sowohl
auf seiner eigenen Skalenebene seine
nachbarschafflichen sowie auch seine ver
tikalen Beziehungen durch Ober- und Un-
terobjekte eindeutig kennt.

Nach dieser Strategie folgender Seg-
mentierungsalgorithmus ist in der Bildanaly-
se-Software Definiens implementiert, ein
bottom-up region-merging Verfahren, ge-
nannt Multiresolution Segmentation. Hier-
bei wird von einem Einzelpixel als dem
kleinsten eigenstandigen Bildobjekt an ei-
ner beliebigen Stelle des Bildes ausgegan-
gen. Eine defaillierte Beschreibung dieses
Segmentierungsalgorithmus ~ wird ~ von
Baatz und Schape (2000) bereitgestellt.

Das Unfersuchungsgebiet wurde an-
hand der Multiresolution Segmentation auf
zwei MaBstabsebenen segmentiert (Abb.
3). Die Erstsegmentierung auf level 1 dient
zur Abgrenzung von Einzelbdumen bzw.
kleineren Baumgruppen sowohl im Bereich
der vitalen Vegetation als auch im Totholz
und zum anderen der Ausweisung von

3.2 KLASSENMODELLIERUNG

Bei der regionsbasierfen Bildanalyse flie-
Ben zur Modellierung komplexer, strukturell
definierter Zielklassen neben dem spekira-
len Verhalten (Mittelwerte, Standardabwei-
chung usw.) der Objekfe auch Textureigen-
schaften (rdumliche Textur, Textur aus Stan-
dardabweichung der Unterobiekte), geo-
mefrische Eigenschaften hinsichtlich Lange,
GréBe, Anzahl der Kanten, Form etc., kon-
textuelle Aftribute, Objekihdhe (im Falle der
Infegration von LiDAR Daten, Light defection
and ranging; vgl. Zimble et al. 2003) wie
auch topologische Beziehungen in Form
von Nachbarschaften, Unter- und Oberob-
iekte efc. ein, wobei sich der Merkmals-
raum zu einer virtuell unbegrenzten Ausdeh-
nung erweitert.

Cekoppelt mit einem regelbasierten
System kann auf Expertenwissen in Form
von Regelwerken zur Beschreibung der
Klassen zuriickgegriffen werden. Dies trégt
maBgeblich zur Erhdhung der Kontrolle und
der Nachvollziehbarkeit des Ansatzes bei
und gewdhrleistet eine vermehrte Transpa-
renz. Durch die Beriicksichtigung der raum-
strukturellen und nachbarschaftsbezogenen
Merkmale kénnen kritische Klassen deutlich
besser unterschieden werden bzw. deren



Differenzierung erst méglich machen. Ein
weiterer Vorteil besteht in der relativ hohen
Korrelation von realwelilichen Objekten
mit den erzeugten Bildobjekten. In diesen
genannten Punkien liegt der entscheiden-
de Unterschied bzw. die limitierung von
herkdmmlichen pixel-basierten Multispek-
tralklassifikationen, die lediglich spekirale
Ahnlichkeiten unabhdngig von ihrer réum-
lichen Dimension und von kontextbezoge-
ner Information bericksichtigen (Benz et
al. 2004; lang 2008).

In der wissensbasierten Bildanalyse
zieht man zur Interpretation und Klassifika-
tion von Fernerkundungsdaten unter ande-
rem Ansdize von soft classifiers heran. Fur
diese Studie erwiesen sich Fuzzy-Klassifi-
kationssysteme als geeignet. Diese fragen
dem Umstand Rechnung, dass in der Natur
keine prazisen Grenzziehungen méglich
sind. Man findet insbesondere in naturbe-
lassenen oder naturnahen Okosystemen
Ubergangsbereiche vor und selten schar-
fe, deutlich nachvollziehbare Grenzen.
Sie bericksichtigen Unsicherheiten bei
Sensormessungen, vage Klassenbeschrei-
bungen und vermischte Klassen aufgrund Ii-
mitierter Auflésung (Benz et al. 2004).

function) ausgedrickt. Die Zugehérig-
keitsfunktion in einem Crisp Set stitzt sich
auf die Boolesche Logik. Zur Wahl stehen
zwei Maglichkeiten = {Ja, Nein} bzw. {0
(falsch), 1 {wahr)}. Demzufolge wird ein
Element eines Crisp Sefs immer nur einer
einzigen Gruppe mit dem Zugehdrigkeits-
grad 1 zugewiesen [Abb. 4a). Im Gegen-
satz dazu erlaubt die Fuzzy-logik-Theorie
einen graduellen Ubergang vom Zustand
der Zugehérigkeit zur Nicht-Zugeharigkeit.
Das Konzept an sich beruht auf einer par-
tiellen Zugeharigkeit, welche die Ausso-
gen der Booleschen logik insofern relati-
viert, indem sie diese durch das Intervall
von O [keine Zugeharigkeit) bis 1 (volle Zu-
geharigkeit) [0, ..., 1] ersetzt. Alle Werte
innerhalb dieser Spanne stellen einen ent-
sprechenden Ubergang zwischen falsch
und wahr dar [Abb. 4b). Eine Fuzzy-Klassi-
fikation verlangt ein komplettes Fuzzy-Sys-
fem, welches aus den drei Hauptkompo-
nenten (1) Fuzzification, (2) Inference und
(3) Defuzzification besteht (Brandt, Mather
2001; Zadeh 1965).

Bei einer CrispKlassifizierung wird
beispielsweise ein Bildsegment entweder
der Klasse Nadelwald oder der Klasse

13)

al a2 s
(a)

143)

Abbildung 4: (a) Crisp Set: Zugehérigkeit von Cluster al oder a2 ist entweder O oder 1
(b) Fuzzy Set: Méglichkeit eines Uberlappungsbereiches zwischen zwei Clustern (Brand!t, Mather 2001)

Die Fuzzy-logik-Theorie nahert sich un-
serer vielschichtigen realen Welt besser
an als das vereinfachte Boolesche Sys-
tem, da es in adaquaterer Art und Weise
menschliche Entscheidungs- und Beweis-
fihrung modelliert und linguistische Rege-
lungsprinzipien inkludiert (ebd.). Der Un-
terschied zwischen Crisp und Fuzzy Sefs
wird mittels des Zugehérigkeitsgrads zu
einer Zugehérigkeitsfunktion (membership

laubwald zugeordnet, je nachdem wel-
cher Zugeharigkeitsgrad der hochste ist.
Hingegen ist bei einer Fuzzy-Klassifikation
fir ein und dasselbe Bildobijekt eine
Zuweisung von 0,78 fir Laubwald und
0,22 fir Nadelwald nach dem Prinzip der
partiellen Zugehérigkeit durchaus zulds-
sig. In solchen Fdllen sollte grundsatzlich
darauf geachtet werden, dass eine Kom-
plementaritat auf 1 gegeben sein muss.
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Die entsprechende Erstellung des Re-
gelsatzes wurde innerhalb eines Prozess-
baumes durchgefihrt, der die Dokumento-
fion jeglicher Ablaufschritte und Einstellun-
gen, deren Bewertung und Anpassung
wdhrend des gesamten Entwicklungs-
gangs ermaglicht. Solch eine Verfahrens-
weise garanfiert eine relafiv einfache und

Class Hierarchy 3]

= = classes
=) Levelt
@ schatten_L1
) Totholz_L1
@ vegetation_L1
© verkehrsnetz_L1
=1 (O Level2

= ) Nicht Wald_L2
© activeNw L2
= (O Bodenvegetation_L2
@ einsetzende Yegetation_L2
O Freiflache_L2
@ stehendes Gewasser_L2
=) Totholz_L2
@ Totholz mit Feinreisig_L2
@ Totholz ohne Feinreisig_L2
@ verkehrsnetz_L2
- @ wald_L2
O Laubwald_L2
© Mischwald_L2
@ Nadelwald_L2

#| 4| »| »|\ Groups )Inheritance /

Abbildung 5: Regelbasierte Klassenmodellierung
(level T und level 2)

stabile Ubertragbarkeit auf verschiedene
Bildausschnitte. Die Klassenmodellierung
wurde nach der in Abbildung 5 dargestell
fen Klassenhierarchie durch die Auswei-
sung von Eltlern- und Kinderklassen erzeugt.
Sie bildet den eigentlichen Rahmen fir die
Durchfiihrung der Klassifikation, da in ihr al-
le Klassen organisiert nach einer hierar-
chischen Strukiur  zusammengefasst sind.
Die jeweiligen Merkmalsbeschreibungen
der Elternklassen werden auf die Kinderklas-
sen Uberfragen. Die Klassifizierung wurde
auf der zweiten Segmentierungsebene
durchgefihrt. Die einzelnen Klassen wur-
den mehrheitlich tber fuzzyfizierte Regelsat-
ze unter Verwendung von Zugehérigkeitsfunk-
fionen definiert. Zur Modellierung von Objek-
ten, die im Zuge der Fuzzyfizierung keine
entsprechende Klassenzuweisung erhielfen,
zur Eliminierung von  Fehlerklassifikationen
und fir komplexere Abfragealgorithmen wur-
de auf scharfe Regeln in Form fester Schwell-
wertesetzungen zuriickgegriffen.
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T .| Fi
Laubwald_L2 13 5 3 o 0 0 1 2
Nodewald 12 1 5 2 4 3 0 2 &
Mischwald L2 1 4 5 o o 0 0 10
Tothotz mit Feived.. 0 0 1 15 5 4 0 5
Tolheiz ohre Fore... 0 2 0 0 15 0 2 19
Fredlache_L2 0 0 0 1 1 n 0 13
Verjingung_L2 1 2 1] 14 18 4 16 %5
unclassibed 0 1 0 0 0 0 0 1
Sum 16 2] n £l 42 18 2
Producer 08125000 07341175 04545455 04411768 03571429 0579 0752
User 0591 asismsne 05 a6 0.7694737 08461538 0z
Helden 06842105 0806 04761505 05084746 04918033 06675000 0421
Shart 052 0875 03125000 o341 036 05238095 0 2858557
KIA Per Class 07305746 0.7004057 04274084 0385 02335268 05513025 0678
Tolals
Overall Aceuracy 0.6113744
KiA 0.5262452
Abbildung 6: Konfusionsmairix der Luftbildszene |
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Abbildung 7: Ergebnisse fiir die VWaldstrukturklassifikation der Luftbildszene 1

4. ERGEBNISSE EINZELNER
WALDSTRUKTURKLASSEN

Die Genauigkeitsabschatzung der Ergebnis-
se wurde in Definiens Developer 7 auf Level 2
durchgefihrt. Da keine addquaten Referenz-
daten zur Verfigung standen, wurden 211
zuféllig generierte Punkte je Luftbildszene in
ArcCIS Desktop 9.3.1 tber das Tool Create
Random Points erzeugt, wobsei fir jede Klas-
se 30 Punkfe eingerechnet wurden. Der Bear
beiter wies durch eine visuelle Inferprefation
den jeweiligen Stichprobenpunkten eine ent-
sprechende Klasse zu. Die Klassen stehendes
Cewadsser und Verkehrsnetz wurden in die
Evaluierung nicht mit einbezogen, da deren
Klassifizierung ausschlieBlich mittels themati-
scher Layerinformationen erfolgte. Die Ge-
navigkeitsabschatzung  fur - Luftbildszene |
ergab eine Genavigkeit von 61 % und jene
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fir Szene Il eine von 74 %. Eine detaillierte
Darstellung der erzielten Genauigkeiten fur
die einzelnen Klassen der Luftbildszene |
liefert die Fehlermatrix in Abbildung 6.
Crundsatzlich kann angemerkt werden,
dass die Ergebnisse der Waldstrukturklassi-
fikation (Abb. 7) mit den vorhandenen Mit-
teln zufriedenstellend sind und zur Weiter-
entwicklung des Algorithmus anregen.
Anhand eines Beispiels soll nun die Vor-
gehensweise bei der Klassenmodellierung
mit den enfsprechenden Zugehdrigkeits-
funktionen ndher erléutert werden. Zur Dif-
ferenzierung grober Einheiten wurde eine
Waldmaske erstellt. Zu diesem Zweck fand
eine Unterteilung des Testgebietes in be-
waldete (Klasse Wald) und nicht bewalde-
te (Klasse Nichtwald) Fléchen statt. Zur
Klasse Nichtwald zdhlen in dieser Studie

einerseits Freiflachen mit aufkommender
Verjingung und jene mit einsetzender Bo-
denvegetation und andererseifs Kalamitéts-
flachen, die stehendes (mit oder ohne Fein-
reisig) oder liegendes Totholz beinhalten.
Die Trennung von Bodenvegetation und
Kalamitatsflachen erfolgt durch Fuzzy Sets
unter Bericksichtigung der Spekiralwerte
im Infrarotkanal, dem minimalen Pixelwert
(Wert des Pixels mit dem geringsten Inten-
sitatswert des Bildobjektes) im grinen Ka-
nal und durch die Ausweisung der Bezie-
hung zu den klassifizierten Unterobjekten
Schatten auf level 1 anhand des Merkmals
Relative area of sub objects. Hierbei wird
Schatten die Funktion eines Indikators zu-
geschrieben. Dies resultiert aus der Uberle-
gung, dass auf Llevel 2 Objekfe mit einem
hohen flachenméaBigen Anteil an Schatten
und einem relativ geringen Anteil an Vege-
tation zu Totholz gezdhlt werden kénnen.
Obijekte, die nach der FuzzyKlassifizie-
rung in der Oberklasse Nichtwald verblie-
ben sind, wurden der tempordren Klasse
activeNW zugeschrieben, um diese ohne
Auswirkungen auf bereits klassifizierte
Segmente ansprechen zu kénnen. Diese
Hilfsklasse wurde wdahrend der Klassen-
modellierung héufig auch an anderen Stel-
len eingesetzt, um gewisse Bedingungen
nur auf Teilbereiche zu ibertragen. Uber
die Verwendung der Beziehung zu den
Unterobjekten Gber das Merkmal Rel. area
of sub objects erfolgte eine vollstandige
Klassifikation.

Die entsprechende Heurisfik zur Ablei-
tung von Kalamitétsflachen wird auszugs-
weise in Abbildung 8 mit den dafir defi-
nierfen  Zugehdrigkeitsfunktionen
friert. Zur genaueren Erlduterung der Funk-
tionen wird exemplarisch der Spekiral-
wert im Infrarotkanal (Mean nir, Formel 1)
herausgegriffen.

Im vorliegenden Beispiel erhalten all je-
ne Objekte, die im Infrarotkanal einen
durchschnittlichen Spektralwert kleiner als
3150 aufweisen, einen Fuzzy-Wert von 1
zugeschrieben, was einer vollstandigen
Zugehérigkeit entspricht. Jene Segmente
mit Werten gréBer als 3190 finden in der
Kategorie Kalamitat keine Beachtung. Die
abfallende Funkfion im Wertebereich von
3150 bis 3190 stellt den abnehmenden
Grad an Zugehérigkeit zwischen O und 1
zur Kalamitatsfléche dar (Abb. 8).

Crundsatzlich treten Schwachstellen in
der Klassifikation vorwiegend in Bereichen

illus-



auf, an denen das Vorhandensein von vita-
ler Bodenvegetation zu einer Ausweisung
von unbefallenen Fléchen fihrt. Durch die
Einbindung von Héheninformation, wie
dies  bei
Aufnahmen der Fall ist, wiirde die Erken-
nung der jeweiligen Baumhohe die Unter-

Llaserscanner  gestitzfen

auch detaillierte Riickschlisse auf die einzel-
nen Waldentwicklungsphasen zu, da Daten
zu charakteristischen Variablen von Bestéin-
den wie Alter, Kronenumfang und Bestan-
desdichte leichter erfasst werden kénnten.
Aussagen iber die natiirliche Regeneration
in geschlossenen Waldbestanden hdtten

Mean nir: Mathematisch betrachtet wird der Mittelwert eines Layers Cp(P,) von jenen

Layer-Werten ¢, (X, ) aller Pixel #P, berechuet, die ein Segment bilden.

Formel:

1
GO) =GR =35 ) GY)

¥ (xy)ery

Parameter:

F,: Set an Pixel emes Segmentes v

P ={(xy): (x,y) € v}

#F,: Gesamtsumme an Pixel mnedwalb P,

Cr (X, ¥): Layer-Wert des Pixels (x,))

CL”'“: dunkelst mighcher Intensititswert des
Lavers k

o™ hellest moghicher Intensitatswert des
Layers k

Cg: durchscluutthche Intensitat des Layers k

{Defuuens AG 2007}
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Abbildung 8: Heuristik zur Ableitung der Klasse Kalamitét mit den entsprechenden Zugehdrigkeitsfunktio-
nen (Auszug aus dem Prozessbaum Bodenvegetation vs. Kalamitcif)

scheidung zwischen Bodenvegetation, Ver-
jingung und vitalem Baumbesfand deutlich
unterstiitzen bzw. beginstigen. Folglich
wdren exakfe Angaben zur rdumlichen Ver
teilung des Jungwuchses maglich und liefen

eventuell Gber Parameter zur Rauheit von
Oberflachen getroffen werden kénnen.
Die Luftbilder lassen jedoch aufgrund des
starken Schattenwurfs in kleineren Wald-
licken nur Vermutungen zu. Bessere
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Ergebnisse konnten in solchen Bereichen
ebenfalls durch die Einbeziehung von Lo-
serdaten erzielt werden.

Die Unterscheidung zwischen Nadel-
und laubwald war zufriedenstellend. Fur
die Nadelwaldbestande wurden jedoch
deutlich hohere Genauigkeiten erzielt. Da
die luftbildbefliegung im  Spatsommer
durchgefihrt wurde, ergeben sich auf-
grund der fiefer stehenden Sonne héufig
Schatten. Dies fihrt in den einzelnen Sze-
nen zu beachtlichen Helligkeits-, Farb- und
Kontrastunterschieden, die eine Ubertrag-
barkeit des Regelwerkes auf unterschiedli-
che Ausschnitte mafigeblich erschweren.
laubwald wies somit oftmals dieselben
Helligkeitswerte wie Frei- oder Verjun-
gungsfléchen auf. Um diese Abweichun-
gen zu umgehen, wurde versucht, mit Ra-
fios und Vegetationsindizes zu arbeiten. Ei-
ne bessere bzw. exaktere Differenzierung
ware mit Luftbildern zu einem Aufnahme-
zeitpunkt im Frohling gegeben. Durch die
Kombination von multitemporalen Daten
konnte mit ziemlicher Sicherheit die Klassi-
fikationsgite erhoht werden.

Einschrankungen ergaben sich bei der
Abgrenzung von stehendem Totholz ohne
Feinreisig gemeinsam mit liegendem Tof-
holz, da diese Zielklasse aus spekiral
stark kontrastierenden Objekten aufge-
baut ist. Der gewdhlte Segmentierungsal-
gorithmus beruht jedoch auf einem Homo-
genitdatskriterium.

Limitierungen bestanden auch aufgrund
der mangelhaften Qualitét des zugrunde
liegenden Bildmaterials. Aufnahmen von
den Jahren 2007 und 2008 zeigen durch
verbesserte Verfahrenstechniken bereits ei-
nen héheren Detailgrad und eine deutliche
Verminderung des Verkippungseffektes. Ei-
ne Kombination von LiIDAR (Light defection
and ranging) und multispekiralen Daten
wdre winschenswert, um detaillierte Aus-
sagen zu den einzelnen Waldentwick-
lungsphasen freffen zu kénnen und entspre-
chende KenngréPen zu ermitteln.

5. FAZIT UND AUSBLICK

Die vorgestellte Methode der objekiba-
sierten Bildanalyse erleichtert eine opero-
tionelle und (semi-Jautomatisierte fléchen-
maBige Erfassung von Totholzflachen so-
wie die Filterung von Merkmalen zur
Waldstruktur im Vergleich zur bisherigen
visuellen Interpretation mit dem ERDAS Ste-
reo Analyst. Die Herausforderung liegt
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insbesondere in der Entwicklung eines ada-
quaten Algorithmus, dessen Ubertragbar-
keit auf alle das Nationalparkgebiet betref-
fenden Orthofotos mit geringfigigen bis kei-
nen Anpassungen gewdhrleistet. Dies sefzt
eingangs eine dementsprechend zeitintensi-
ve Entwicklung voraus, biefet aber im An-
schluss den Vorteil, dass die entsprechen-
den Regelwerke jahrlich fir nevere Auswer
fungen und Analysen herangezogen wer
den kénnen. Folglich werden im Zuge (se-
mi-Jautomnatisierter Klassifikationsmethoden
im Vergleich zur visuellen Interprefation ob-
iektivere Resultate im Sinne einer erhdhten

Reproduzierbarkeit, Transparenz und Uber-
fragbarkeit generiert, die ebenfalls eine
bessere Quantfifizierung der Ergebnisse er-
lauben. Durch den Wegfall der subjektiven
Komponente des Luftbildinterpreten ist eine
grébere Vergleichbarkeit von Analysen in
einem Landschaftsausschnitt ber Zeitreihen
hinweg durchfihrbar. Hingegen kann dies
bei einem menschlichen Inferpreten weitge-
hend ausgeschlossen werden, da ein und
derselbe Inferpref nicht zwei Mal in der La-
ge ist, eine visuelle Interprefation vollstiandig
identisch zu wiederholen. Dies lasst jedoch
keinesfalls den Rickschluss zu, dass die im
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Zug der objekibasierten Bildonalyse erziel-
ten Ergebnisse hohere Genauigkeiten erzie-
len. Vielmehr wird ein hoher Grad an
Nachvollziehbarkeit und die bereits ein-
gangs erlduterten Vorziige gewdhrleistet.

ANMERKUNG

Dieser wissenschaffliche Fachbeitrag ist aus
der Masterarbeit von Antonia Osberger am
Zentrum fir Geoinformatik der Universitt
Salzburg (Dr. Stefan Lang, Dr. Dirk Tiede) in
Kombination mit dem Nationalpark Bayeri-
scher Wald (Dr. Heinrich Rall, Dr. Marco
Heurich) entstanden. <

Literatur

Baaiz, M.; Schépe, A. (2000): Multiresclution
Segmentation — an opfimization approach for high
quality multiscale image segmentation. In: Strobl,
J., Blaschke, T.; Griesebner, G. (Hrsg.): Ange-
wandfe Geographische Informationsverarbeitung
XIl. Wichmann Verlag, Heidelberg, S. 24-29.

Definiens AG (2007): Definiens Developer 7 Refe-

rence Book. Minchen.

FAO (2007): State of the World's Forests 2007 .

Rome.

leibundgut, H. (1959): Uber Zweck und Me-
thodik der Struktur- und Zuwachsanalyse von Ur

waldern. In: Schweiz. Zeitschrift fir Forstwesen,

110/3,S. 111-124.

Benz, U. C.; Hofmann, P.: Willhauck, G.; Lin-
genfelder, I.; Heynen, M. (2004): Multi-resoluti-
on, objectoriented fuzzy analysis of remote sen-
sing data for GlS-ready information. In: ISPRS
Journal of Photogrammetry and Remote Sensing

58, 5. 239-258.

Fischer, A. (1995): Forstliche Vegefationskunde.
Berlin, Wien.

Bibelriether, H. (1979): Nationalpark Bayeri-
scher Wald. Kilda-Verlag, Minster.

Blaschke, T.; Strobl, J. (2001): What's wrong
with pixels2 Some recent developments interfa-
cing remote sensing and GIS. In: GIS 6, S.
12-17.

Gadow, K. (2003): Waldstruktur und Wachstum.

Universitéitsverlag Géttingen.

Haralick, R. M.; Shanmugan K.; Dinstein I.
[1973): Texture features for image classification. In:

IEEE Transactions on Systems, Man and Cyberme-
fics, 3/6, S. 610-621.

louman, B.: Fischlin, A.: Gliick, P; Innes, J.; Lu-
cier, A.; Parrotta, J.; Santoso, H.; Thompson, |.;
Wreford, A. (2009): Forest ecosysfem services:
a cornerstone for human wellbeing. In: Seppé-
&, R.; Buck, A.; Katila, P. (Hrsg.): Adaptation of
forests and people to climate change. A global
assessment report. International Union of Forest
Research Organizations (IUFRO), Prepared by
the Global Forest Expert Panel on Adaptation of

Hildebrandt, G. (1996): Fererkundung und Luft
bildmessung fir Forstwirtschaft, Vegetationskartie-

rung und Landschaftsékologie. Heidelberg.

Blaschke, T.;
[(2004):
image segmentation for objectbased classifica-
tion. In: de Mer, F.; de Jong, S. [Hrsg.): Con-

textual Methods in Image Processing of Remote-

Burnett, C.: Pekkarinen, A.

New contextual approach  using

ly Sensed Data. Kluwer Academic Publishers,

Dordrecht, S. 211-236.

Brandt, T.; Mather, P. (2001): Classification me-

thods for remotely sensed data. New York.

Burnett, C.: Blaschke, T. (2003): A multi-scale
segmentation / object relationship modelling
methodology for landscape analysis. In: Ecolo-

gical Modelling 168/3, S. 233-249.

Kayitakire, F.; Hamel C.; Defourny P. [2006): Re-
trieving forest structure variables based on image
texture analysis and IKONOS-2 imagery. In: Remo-
te Sensing of Environment 102, S. 390-401.

lang, S. (2008): Object-based image anaylsis for
remote sensing applications: Modeling reality —
dealing with complexity. In: Blaschke, T., lang, S.;
Hay, G. J. (Hrsg.): ObjectBased Image Analysis —
Spatial concepts for knowledge-driven remote sen-
sing applications. Springer Verlag, Berlin, S.
3-27.

lang, S.; Blaschke, T. (2007): Landschaftsanalyse
mit GIS. Eugen Ulmer, Stuttgart.

Forests to Climate Change, Helsinki, S.
15-27.
Nationalpark  Bayerischer  Wald ~ (NPBW)

[2003): Durchfihrungshinweise zum Waldbe-
gang 2003 im Nationalpark Bayerischer
Wald. Grafenau.

Succow, M.; Jeschke, L. (2008): Mensch und
Natur im 21. Jahrhundert = 13 Thesen. Greifs-
wald. (online: hitp:/ /www.succow-stiftung.de/

stift_thesen.html, Zugriff 06,/2009).

Zadeh, L. A. [1965): Fuzzy Sets. In: Information
and Control 8, S. 338-353.

Zimble, D.; Evans, D.; Carlson, G.; Parker, R.:
Grado, S.; Gerard, P. (2003): Characterizing
vertical forest structure using small-footprint air-

borne LIDAR. In: Remote Sensing of Environment

87,S5.171-182.

116 GIS.SCIENCE 3/2010



