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Abstract

Fur die fernerkundliche Veranderungsdetektion der Bodenversiegelung ist die
Klassifikation der Erdoberflache von zentraler Bedeutung. Fir die Fernerkundung
kommen Uberwiegend Satellitenbilder oder Orthophotos zum Einsatz. Zur Bestimmung
der Bodenbedeckung stehen verschiedene Klassifikationsmethoden zur Verfigung.
Sie lassen sich in pixelbasierte und objektbasierte Verfahren unterteile. Dartber
hinaus unterscheidet man zwischen tberwachten und uniberwachten Methoden.
Wahrend bei Uberwachten Verfahren der Nutzer dem System zusatzliche
Informationen wie Trainingsdaten bereitstellt, erfolgt die Klassifikation bei
unuiberwachten Verfahren ausschlief3lich durch Algorithmen.

In dieser Masterarbeit werden vier unterschiedliche Klassifikationsmethoden anhand
von funf hochauflésenden Orthophotos des politischen Bezirks Graz aus den Jahren
2009, 2012, 2015, 2018 und 2021 angewendet und evaluiert. Um eine fundierte
Vergleichsbasis flur die Klassifikationsergebnisse zu schaffen, wurde zunachst ein
Grunddatensatz fir den gesamten Bezirk erstellt. Hierfir kam ein Convolutional Neural
Network zum Einsatz. Pro Orthophoto wurden Testdaten generiert anhand derer die
Deep-Learning-Modelle trainiert wurden. Um moglichst prazise Ergebnisse zu erzielen
wurden die Klassifikationsergebnisse der verschiedenen Methoden anschlielend
anhand einer Genauigkeitsanalyse miteinander verglichen. Fur die Erstellung und das
Training der Deep-Learning-Modelle sowie fur die Klassifikation der Orthophotos mit
den unterschiedlichen Methoden, wurde die Software ArcGIS Pro verwendet.

Die Analyse der erstellten Grunddaten zeigte, dass die Deep-Learning-Modelle
insgesamt préazise Klassifikationen liefern, jedoch nicht frei von Fehlern sind. Die
Evaluierung der Klassifikationsmethoden ergab, dass insbesondere Uberwachte,
objektbasierte Verfahren deutlich genauere Ergebnisse lieferten, als untberwachte
Methoden. Auch die Uberwachte, pixelbasierte Klassifikation erzielte gute Resultate,
war jedoch anfallig fur den Salz- und Pfeffer-Effekt, der durch die Fehlklassifizierung

einzelner Pixel verursacht wird.



Abstract

The classification of the earth's surface is of central importance for the remote sensing
detection of changes in soil sealing. Satellite images or orthophotos are mainly used
for remote sensing. Various classification methods are available for determining land
cover. They can be divided into pixel-based and object-based methods. A distinction
is also made between supervised and unsupervised methods. While in supervised
methods the user provides the system with additional information such as training data,

in unsupervised methods the classification is performed exclusively by algorithms.

In this master's thesis, four different classification methods are applied and evaluated
using five high-resolution orthophotos of the political district of Graz from the years
2009, 2012, 2015, 2018 and 2021. In order to create a sound basis for comparison for
the classification results, a ground truth data set was first created for the entire district.
A convolutional neural network was used for this. Test data was generated for each
orthophoto and used to train the deep learning models. In order to achieve the most
precise results possible, the classification results of the different methods were then
compared with each other using an accuracy assessment. ArcGIS Pro software was
used to create and train the deep learning models and to classify the orthophotos using

the different methods.

The analysis of the ground truth data showed that the deep learning models provide
precise classifications overall, but are not free of errors. The evaluation of the
classification methods showed that supervised, object-based methods in particular
delivered significantly more accurate results than unsupervised methods. The
supervised, pixel-based classification also achieved good results, but was susceptible
to the salt and pepper effect, which is caused by the misclassification of individual

pixels.
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Glossar

Convolutional Neural Network (CNN)

Neuronale Netzwerke, die &hnlich wie ein menschliches Hirn arbeiten

Deep-Learning (DL)
Eine Machine-Learning Methode die auf CNN basiert

Geographisches Informationssystem (GIS)

Software, mit der man Geodaten speichern, analysieren und visualisieren kann

Geometrische Auflosung
Die kleinste unterscheidbare Einheit eines Bildes (Pixelgroiie)

ISO-Cluster
Eine Klassifikationsmethode

Klassifikation
Ein Prozess, bei dem Aufnahmen der Erdoberflachen in Bedeckungsklassen
eingeteilt werden

Machine-Learning (ML)
Ein Algorithmus, der aus Testdaten lernt, Muster zu erkennen

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)

Ein Index, der mithilfe des nahen Infrarotbereichs die Vegetationsdichte misst

Orthophoto

Ist ein verzerrungsfreies, geometrisch korrigiertes Luftbild

Random Trees (RT)

Ein Machine-Learning-Algorithmus

Spektrale Aufldsung

Fahigkeit eines Sensors, verschiedene Wellenlangen zu unterscheiden

Supported Vector Machines (SVM)
Ein Machine-Learning-Algorithmus

U-Net

Ein Deep-Learning-Algorithmus



1 Einleitung
1.1 EinfUhrung in die Thematik

Diese Masterarbeit untersucht pixelbasierte und objektbasierte Klassifikations-
methoden fernerkundlicher Veranderungsdetektion in Bezug auf inre Genauigkeit. Die
praktisch untersuchten Klassifikationsmethoden fanden Anwendung bei der
Identifizierung von Veranderungen in Rasterdaten Uber die Bodenversiegelung im
urbanen Raum. Im Zusammenhang mit der Stadtentwicklung ist die Problematik der
Bodenversiegelung von grofBer Bedeutung. Eine nachhaltige Stadtentwicklung
erfordert eine sorgfaltige Planung und Bewirtschaftung des stadtischen Raums, um die
negativen Auswirkungen der Bodenversiegelung zu minimieren. Dies kann durch die
Implementierung von MalRnahmen wie der Forderung von Griunflachen, der Nutzung
von durchlassigen Oberflachenmaterialien und der gezielten Steuerung von

Bauvorhaben erreicht werden.

Die zunehmende Bodenversiegelung im urbanen Raum stellt eine dréangende
Herausforderung dar, da sie zu einer Reduzierung der naturlichen Durchlassigkeit des
Bodens fuhrt und somit die Versickerung von Regenwasser behindert. Dies kann zu
Problemen wie Uberflutungen, verminderter Grundwasserneubildung und einer
erhohten Belastung der Kanalisation filhren. Darlber hinaus hat die
Bodenversiegelung negative Auswirkungen auf die Biodiversitat, das Mikroklima und
die Lebensqualitat der stadtischen Bevolkerung (WWF.at, 2023).

Die Masterarbeit soll zur Bewéltigung dieser Herausforderung beitragen, indem sie
verschiedene Klassifikationsmethoden zur fernerkundlichen Veranderungsdetektion
hinsichtlich ihrer Genauigkeit bei der Erfassung von Bodenversiegelung analysiert. Die
Ergebnisse dieser Analyse kbnnen wichtige Erkenntnisse fir die Stadtplanung und die
Entwicklung von Mal3nhahmen zur Reduzierung der Bodenversiegelung liefern, was

wiederum zu einer Optimierung der Stadtentwicklung beitragt.

1.2 Stand der Forschung

Die zeitnahe und genaue Erfassung von Veranderungen an der Erdoberflache ist
besonders wichtig fur das Verstandnis von Beziehungen und Wechselwirkungen
zwischen menschlichen und naturlichen Phdnomenen. Die so gewonnenen Daten

liefern Entscheidungsgrundlagen fiir die Raumplanung (Lu et al., 2004).



Die Klassifikation von Fernerkundungsdaten wird durch verschiedene Elemente
beeinflusst, darunter raumliche, spektrale, thematische und zeitliche Beschrankungen,
radiometrische Auflosung, atmospharische Bedingungen und Bodenfeuchtigkeit
(Jensen, 2005).

Die Erkennung von Veranderungen anhand von Fernerkundungsbildern mit sehr hoher
raumlicher Auflosung (5 m) ist jedoch eine Herausforderung. Um diese
Herausforderungen zu bewaltigen, wurden zahlreiche Algorithmen zur Erkennung von
Veranderungen entwickelt. In der aktuellen Fachliteratur fehlt aber ein direkter
Vergleich der unterschiedlichen Algorithmen Gber die Erkennung von Veranderungen
in hochauflésenden Bildern (Wen et al., 2021).

Parelius (2023) beschreibt, dass zur Beobachtung der Bodenversiegelung die
hochauflosende Orthographie genutzt werden kann. Klassische und moderne sowie
pixel- und objektbasierte Methoden zur Klassifizierung von Rasterdaten werden
praktisch angewendet und die Ergebnisse vergleichen und diskutiert. Die Dynamiken
der Landnutzung zu erfassen und Veranderungen wie Versiegelung und deren Effekte
auf die Umwelt zu analysieren sind ein wichtiges Ziel des Fachbereichs Geoinformatik

und Umweltforschung.

Im Kontext dieser Masterarbeit wird die Bodenversiegelung als zentrales Thema im
Bereich der Fernerkundung und der Veranderungsdetektion behandelt. Ziel der Arbeit
ist es, verschiedene Klassifikationsmethoden zur Detektion von Veranderungen der
Bodenversiegelung mithilfe von Orthophotos zu evaluieren. Bodenversiegelung, die
durch die Ausbreitung urbaner Gebiete und Infrastrukturprojekte verursacht wird, hat
erhebliche Auswirkungen auf den natirlichen Wasserkreislauf, das lokale Klima und
die Biodiversitdt. Die prazise und zeitlich differenzierte Erfassung von
Versiegelungsprozessen ist daher von grof3er Bedeutung, um die Auswirkungen dieser
Veranderungen zu verstehen und zu Uberwachen. Anhand der Langzeitstudie eines
Siedlungsgebietes konnen die Veranderungen der Bodenversiegelung Uber einen
langeren Zeitraum hinweg gut nachverfolgt werden, was eine detaillierte Analyse der
Raumplanung und der zugrunde liegenden Trends ermdglicht.

Unterschiedliche Fernerkundungstechniken und Klassifikationsansatze werden
untersucht, um eine moglichst genaue und effiziente Detektion von

Bodenversiegelungsanderungen zu ermdglichen. Dabei werden sowohl traditionelle



als auch moderne Verfahren bertcksichtigt, um deren Eignung und Genauigkeit im

Kontext der Bodenversiegelungsanalyse zu bewerten.

1.3 Zielsetzung und Forschungsfragen

Die vorliegende Masterarbeit beschatftigt sich mit der Analyse und dem Vergleich von
Klassifikationsmethoden  zur  Veranderungsdetektion in  hochauflésenden
Fernerkundungsbildern, wobei ein besonderer Fokus auf die Identifikation von
Bodenversiegelung im urbanen Raum gelegt wird. Angesichts der zunehmenden
Versiegelung der urbanen Boéden, als eines der drangendsten Probleme der
Stadtentwicklung, ist es von entscheidender Bedeutung, prazise Methoden zur
Erfassung und Analyse von Veranderungen der Erdoberflache zu entwickeln, um
nachhaltige und ressourcenschonende Stadtplanung zu ermdglichen. Ziel der Arbeit
ist es, die Genauigkeit von pixelbasierten und objektbasierten Klassifikationsverfahren

zu untersuchen und zu bewerten.
Die zentrale Forschungsfrage dieser Arbeit lautet:

Wie unterscheiden sich pixelbasierte und objektbasierte Klassifikations-
methoden in Bezug auf ihre Genauigkeit bei der Klassifikation?

Zur Beantwortung dieser Frage werden die folgenden Leitfragen behandelt:

Welche Rolle spielen verschiedene Parameter und Einstellungen bei der

Genauigkeit der Klassifikationsmethode?

Welche Klassifikationsmethoden sind am effektivsten bei der Identifizierung von

versiegelten Flachen anhand von Orthophotos?

Zusatzlich wird ein Deep-Learning-Algorithmus als Kontrollmethode verwendet, um die
Ergebnisse der traditionellen Klassifikationsmethoden mit denen eines modernen,
leistungsstarken Ansatzes zu vergleichen. Der Deep-Learning-Algorithmus ermdéglicht
eine Analyse komplexer Muster und Unterschiede in den Bilddaten und stellt eine
Referenz dar, um die Leistungsfahigkeit der klassischen Klassifikationsverfahren zu

evaluieren.

Diese Forschungsfragen sind im Kontext der Stadtentwicklung und Ressour-
cennutzung von hoher Relevanz, insbesondere in Bezug auf die Reduzierung der
negativen Auswirkungen der Bodenversiegelung. Eine prazise Veranderungsdetektion
kann wesentliche Erkenntnisse liefern, um nachhaltige Mal3nahmen zu entwickeln, die

3



die 0©kologischen Folgen der Zersiedelung und der Versiegelung von Flachen

minimieren.

1.4 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in einen theoretischen und einen praktischen Teil.
Kapitel 2 bildet den theoretischen Teil der Arbeit und befasst sich zun&chst mit den
Grundlagen der Fernerkundung. Im Anschluss wird das Thema der Bodenver-
siegelung behandelt, wobei sowohl die Ursachen und Auswirkungen als auch die
langfristigen ©kologischen und sozialen Folgen dieser landwirtschaftlichen und
urbanen Entwicklung thematisiert werden. Der theoretische Teil bietet damit die
notwendigen Grundlagen, um die praktischen Analysen im spateren Verlauf der Arbeit

besser zu verstehen.

Anschlie3end beginnt in Kapitel 3 der praktische Teil der Masterarbeit. Hier wird das
spezifische Projektgebiet, in dem die Klassifikationen durchgefuhrt wurden,
beschrieben. Es folgt eine Darstellung der verwendeten Software und der eingesetzten

Klassifikationsmethoden, um die Forschungsfragen zu beantworten.

Im darauffolgenden Kapitel 4 werden die Ergebnisse der durchgefiihrten Evaluierung
vorgestellt. Hier werden die wesentlichen Erkenntnisse systematisch und strukturiert
dargelegt, um die Forschungsfragen zu beantworten und einen tieferen Einblick in das
Thema zu geben. In Kapitel 5 erfolgt schlief3lich die Diskussion und Interpretation der
Ergebnisse.



2. Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen der Fernerkundung und der
Bodenversiegelung erlautert, die fur das Verstdndnis und die Analyse der

Landklassifizierung wesentlich sind.

2.1 Methode zur Erfassung physikalischer Umweltinformationen

Damit das Zusammenspiel von Mensch und Natur gelingt, ist die kontinuierliche
Beobachtung von Verdnderungen in der Umwelt erforderlich, denn die Umwelt
unterliegt einem standigen Wandel. Nattrliche Prozesse wie der Fluss des Wassers,
das Wettergeschehen, oder der jahreszeitliche Wechsel der Vegetation sind Beispiele
dieser Veranderungen. Gleichzeitig wird die Umwelt mafl3geblich durch menschliche
Aktivitaten beeinflusst, die die Landoberflaiche, Gewasser und die Atmosphare
verandern. Angesichts dieser Dynamik ist es heute wichtiger denn je, die natlrlichen
Ablaufe besser zu verstehen, menschliche Eingriffe gezielt zu planen und ihre
Auswirkungen sorgféltig zu tberwachen. Dafir sind verlassliche Informationen tber
den Zustand der Umwelt und dessen Wandel unerlasslich. Diese Daten mussen daher

laufend erfasst werden.
Physikalische Umweltinformationen lassen sich grundsatzlich auf drei Arten erfassen:

1. Direkte Messung: Das Messgerat befindet sich am Ort der Messung,
beispielsweise ein Thermometer, das die Temperatur misst.

2. Fernmessung: Hier wird die Messung vor Ort durchgefuhrt, die Ergebnisse
jedoch uber eine Entfernung hinweg tbertragen, etwa durch Funksignale. Ein
Beispiel ist die Temperaturmessung in der Atmosphére mittels Radiosonden.

3. Fernerkundung: Das Messgerat ist vom Messort entfernt, und die Messwerte
werden  durch  Analyse der reflektierten  oder  ausgestrahlten
elektromagnetischen Strahlung des Objekts ermittelt. So wird beispielsweise
die Wassertemperatur mithilfe eines Thermal-Scanners von einem Flugzeug

aus gemessen (Albertz, 2007).

Die Fernerkundung ist ein indirektes Verfahren zur Beobachtung, bei dem
Informationen Uber Objekte gewonnen werden, ohne sie physisch zu berthren. Um
den breiten Begriff der Fernerkundung zu prazisieren, versteht man darunter

ublicherweise (de Lange, 2013):



1. Verfahren, die elektromagnetische Strahlung nutzen, die von einem
beobachteten Objekt ausgesendet oder reflektiert wird,

2. Verfahren, die Empfangseinrichtungen fur diese Strahlung an Bord von
Luftfahrzeugen (wie Flugzeugen) oder Raumfahrzeugen (meist Satelliten)
einsetzen und

3. Verfahren, die zur Beobachtung der Erdoberflache mit allen darauf befindlichen

Objekten, der Meeresoberflache oder der Atmosphére dienen.

Besonders bedeutsam und weit verbreitet sind Fernerkundungsverfahren, die bildhafte
Darstellungen der Erdoberflache erzeugen. Solche Systeme bestehen aus drei
zentralen Komponenten: Datenaufnahme, Datenspeicherung und Datenauswertung
(Abb. 1).

Daten- Daten- ; Daten-
aufnahme speicherung auswertung

Abbildung 1: Verbildlichung eines Fernerkundungsystems (Albertz, 2007)

Bei der Datenaufnahme wird die von den Objekten der Erdoberflache ausgesandte
oder reflektierte elektromagnetische Strahlung von einem Sensor erfasst und in
Bilddaten umgewandelt. Gleichzeitig erfolgt die Datenspeicherung, wodurch Luft- oder
Satellitenbilder entstehen, die spater ausgewertet werden kénnen. Voraussetzung fur
dieses Verfahren ist, dass die elektromagnetische Strahlung durch die Objekte an der
Erdoberflache charakteristisch beeinflusst wird. Nur so konnen aus den
aufgezeichneten Signalen spezifische Informationen Uber die beobachteten Objekte
abgeleitet werden (Albertz, 2007).

Luftbilder sind in erster Linie fotografische Aufnahmen eines Teils der Erdoberflache,
die aus Luftfahrzeugen, meist Flugzeugen, gemacht werden. Jedoch wird der Begriff

oft auch fur andere Aufnahmeverfahren verwendet. Beispielsweise spricht man von
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Thermalluftbildern, wenn die Darstellung der Erdoberflache im thermischen
Strahlungsbereich aus der Luft erfolgt. Satellitenbilder hingegen sind Abbildungen der
Erdoberflache, die von bemannten oder unbemannten Satelliten erstellt werden. Dabei
spielt es keine Rolle, ob es sich um fotografische Aufnahmen oder andere
Fernerkundungstechniken handelt, solange eine bildhafte Darstellung erzeugt wird.

Solche Bilder enthalten eine Fiille an Informationen Uber das abgebildete Gelande, die
in zahlreichen wissenschaftlichen und technischen Bereichen von grofiem Wert sind.
Die Verfahren, mit denen dieses Informationspotenzial erschlossen wird, werden unter

dem Begriff Auswertung zusammengefasst. Dabei unterscheidet man zwischen:

e Photogrammetrie, die sich auf die geometrische Analyse der Bilder konzentriert,
etwa fUr die Erstellung topographischer Karten, und

e Bildinterpretation, die sich auf die inhaltliche Analyse der Oberflaichenmerkmale
und der darauf befindlichen Objekte fokussiert. Diese ist besonders wichtig far
Geowissenschaften, Umweltuberwachung, Planung und  ahnliche
Anwendungsfelder (Albertz, 2007).

Eine strikte Trennung zwischen diesen beiden Ansétzen ist jedoch kaum maéglich. In
der Photogrammetrie missen oft Objekte erkannt und interpretiert werden,
beispielsweise fur die Kartierung topographisch relevanter Details. Ebenso sind in der
Interpretation héaufig Messungen erforderlich, etwa zur Bestimmung von
Baumkronendurchmessern, Béschungshdéhen oder Flusslangen. Zudem wird in der
Bildinterpretation h&ufig versucht, aus sichtbaren Merkmalen auf nicht direkt
erkennbare Eigenschaften zu schlie3en, etwa aus der Vegetation auf die

Bodeneigenschaften (de Lange, 2013).

Fur eine erfolgreiche Auswertung von Luft- und Satellitenbildern sind umfassende
Fachkenntnisse notig. Dies umfasst sowohl die jeweilige Anwendungsdisziplin (etwa
forstwissenschaftliche Expertise fur die forstliche Bildanalyse) als auch
regionalspezifisches Wissen (beispielsweise Uber die Geografie eines
Entwicklungslandes). Zusatzlich sind Kenntnisse uber die Entstehung und die
Eigenschaften der Bilder unerlasslich, um deren Informationsgehalt voll
auszuschopfen und Fehlinterpretationen moglichst zu vermeiden (Campell et al.,
2023).



2.1.1 Physikalische Grundlagen der Fernerkundung

Jedes Bild entsteht durch einen Abbildungsprozess, der sowohl geometrische als auch
physikalische (radiometrische) Prinzipien umfasst. Daher enthalten Bilder immer
Informationen zu Raum und Strahlung. Der geometrische Aspekt bezieht sich darauf,
dass die erfassten Daten aus einer spezifischen raumlichen Richtung stammen,
wahrend der physikalische Aspekt die Starke und die spektrale Zusammensetzung der

Strahlung beschreibt, die zur Bildentstehung beitragt.

Die spektrale Zusammensetzung und die Intensitat der erfassten Strahlung werden
sowohl bei fotografischen Aufnahmen als auch bei der Erfassung mit digitalen
Systemen maligeblich von der Beleuchtung des Gelandes und den
Reflexionseigenschaften der dortigen Objekte bestimmt. Bei thermischen Aufnahmen
hingegen  spielen  die  Oberflachentemperatur und die  spezifischen
Emissionsmerkmale der Materialien eine zentrale Rolle fur die entstehenden Bilder.
Radaraufnahmen werden in erster Linie durch die Wechselwirkung der ausgesandten
Strahlung mit den Oberflachenmaterialien beeinflusst, was deren charakteristische

Abbildung im Bild entscheidend pragt.

Die folgenden Unterkapitel sollen einen Uberblick tiber die wichtigsten physikalischen
Zusammenhange in der Fernerkundung geben (Albertz, 2007).

2.1.1.1 Sensoren

Systeme zur Aufnahme von Luft- und Satellitenbildern miissen so gestaltet sein, dass
sie sowohl die Richtung der einfallenden Strahlung als auch deren Intensitat prazise
erfassen. Wéahrend der Aufnahme wird die elektromagnetische Strahlung, die von der
Erdoberflache ausgeht und auf einem Flugzeug oder Satelliten eintrifft, von einem
Sensor registriert, in Messsignale umgewandelt und gespeichert. Solche Systeme, die
als Fernerkundungssensoren bezeichnet werden, erzeugen entweder direkt ein Bild
wie bei fotografischen Aufnahmen, oder sie speichern Messwerte, aus denen durch

spezifische Verarbeitungstechniken ein Bild erstellt wird.

Nach der Quelle der empfangenen Strahlung unterscheidet man passive und aktive
Systeme (Abb. 2). Passive Systeme nutzen die in der Natur vorhandene
elektromagnetische Strahlung, die entweder als reflektierte Sonnenstrahlung oder als
Eigenstrahlung von Objekten infolge ihrer Temperatur (Thermalstrahlung) registriert

wird. Im Gegensatz dazu arbeiten aktive Systeme mit einer kiinstlichen Energiequelle,
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die die Erdoberflache bestrahlt. Dabei wird die reflektierte Strahlung erfasst und

ausgewertet (Campell et al., 2023).

\O/ Passive Systeme Aktive Systeme

- | 5 E | E S/E
Reflektierte Thermal- Reflektierte
Sonnenstrahlung  strahlung kinstl. Strahlung

Abbildung 2: Skizze von aktiven und passiven Systemen bei der Datenaufnahme.

Die Systeme zur Datenerfassung werden auf3erdem nach den Wellenlangenbereichen
der aufgenommenen Strahlung kategorisiert. Diese Bereiche, die als Kanale oder
Bander bezeichnet werden, erfassen spezifische physikalische Merkmale. Werden
Messwerte in mehreren Wellenlangenbereichen gleichzeitig erfasst, spricht man von
einem Multispektralsystem. Schlie3lich unterscheiden sich die Systeme auch durch
die Art der eingesetzten Strahlungsempfanger und die damit verbundenen technischen
Konstruktionen, die wesentliche Aspekte der Datenaufnahme und -verarbeitung

beeinflussen (de Lange, 2013).

2.1.1.2 Elektromagnetische Strahlung

Elektromagnetische Strahlung stellt eine Energieform dar, die sich in Form von Wellen
ausbreitet. Dabei kann sie als ein sich regelmafdig veranderndes elektromagnetisches
Feld beschrieben werden, das sich mit Lichtgeschwindigkeit ausbreitet (Campell et al.,
2023).

Das elektromagnetische Spektrum zeigt die gesamte Bandbreite der Wellenlangen
dieser Strahlung. Es wird entsprechend der Entstehung und Wirkung der Strahlung in
verschiedene Bereiche unterteilt, die flieRend ineinander tUbergehen und sich teils
Uberschneiden. Am bekanntesten ist das sichtbare Licht, ein kleiner Abschnitt des
Spektrums mit Wellenlangen zwischen etwa 400 und 700 Nanometern (0,4 bis 0,7
Mikrometer). Daran schlie3en sich auf der Seite der kiirzeren Wellenlangen zunachst
der nahe und dann der allgemeine ultraviolette Bereich an, gefolgt von Réntgen- und
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Gammastrahlen bis hin zur extrem kurzwelligen kosmischen Strahlung. In Richtung
langerer Wellenlangen folgt das Infrarot, das in drei Unterbereiche gegliedert wird: das
nahe Infrarot (bis etwa 1 Mikrometer), das mittlere Infrarot (etwa 1 bis 7 Mikrometer)
und das ferne Infrarot (ab etwa 7 Mikrometer), das auch als Thermalstrahlung
bezeichnet wird. Daran schliel3en sich die Mikrowellen (mit Wellenlangen zwischen

etwa 1 Millimeter und 1 Meter) sowie die Radiowellen an (Campell et al., 2023).

Fur die Fernerkundung wird nur ein spezifischer Ausschnitt des Spektrums genutzt.
Dabei kommen Wellenlangen zwischen dem nahen Ultraviolett und dem mittleren
Infrarot sowie aus dem Mikrowellenbereich zum Einsatz. Die wichtigsten
Wellenlangenbereiche, die fur die Datenerfassung verwendet werden, sind in
Abbildung 3 dargestellt (Walford, 2002).

Strahlungsenergie

_~Sonne 6000 K
_.-Erde 300 K

Atmospharische
Durchlassigkeit

100 %

108 108 104 108 10'2 10" 1010 10°  Hertz

| nahes IR mittleres und fernes Infrarot Mikrowellen Radiowellen

\

Roéntgen  Ultraviolett

0,01um 0,1 um 1um 10 um 100 um 1mm 10mm 100 mm im

Thermal-Scanner Radar-Verfahren
| | F

K

l - = - —m| Multispektral-Scanner
0,4 05 06 07 1,0 um

uv Sichtbares Licht Infrarot

o =i Photographische Aufnahme

-------- Multispektral-Scanner

Abbildung 3: Das elektromagnetische Spektrum und die unterschiedlichen Sensortechnologien und
deren Bereiche. Aufgrund der Strahlungsenergie der Sonne und der Durchlassigkeit der Atmosphére
kénnen nur einzelne Bereiche der elektromagnetischen Strahlung fur die Fernerkundung genutzt
werden, sie werden ,Atmosphérische Fenster” genannt (Albertz, 2007).

Jeder Korper steht durch elektromagnetische Strahlung in einem kontinuierlichen
Austausch mit seiner Umgebung. Dabei nimmt er Strahlung aus seiner Umwelt auf und
gibt gleichzeitig Strahlung wieder ab. Diese spezifische Wechselwirkung zwischen
Strahlung und den materialbedingten Eigenschaften eines Objekts bildet die
Grundlage der Fernerkundung.
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Wenn elektromagnetische Strahlung auf einen Korper trifft, wird sie teilweise an der
Oberflache reflektiert, teilweise vom Koérper absorbiert und ein weiterer Teil dringt
durch das Material hindurch. Das Verhaltnis dieser Anteile variiert erheblich und wird
sowohl von den physikalischen Eigenschaften des Materials als auch von der
Wellenlange der Strahlung beeinflusst (Albertz, 2007).

2.1.1.3 Einfluss der Atmosphare

Die elektromagnetische Strahlung, die in der Fernerkundung als Trager von
Informationen dient, muss stets die Atmosphéare durchqueren, um vom Objekt bis zum
Empfanger in einem Flugzeug oder Satelliten zu gelangen. Bei Verfahren, die auf
reflektierter Strahlung basieren, erfolgt zuvor ein zusatzlicher Durchgang der Strahlung
von der Quelle zum Objekt. Aus diesem Grund kdnnen Fernerkundungsdaten nur in
solchen Wellenlangenbereichen erfasst werden, in denen die Atmosphéare fur

elektromagnetische Strahlung weitgehend transparent ist.

Die extraterrestrische Strahlung der Sonne trifft zunachst auf die oberen Schichten der
Atmosphéare, wo ein Teil in den Weltraum zurtckreflektiert wird. Der verbleibende
Anteil wird auf seinem Weg zur Erdoberflache durch verschiedene Prozesse wie

Brechung, Absorption und Streuung beeinflusst.

Die Refraktion, auch atmospharische Strahlenbrechung genannt, entsteht durch die
Dichteunterschiede in der Luft und fuhrt zu einer leichten Krimmung der Strahlen.
Wahrend dieser Effekt bei prazisen photogrammetrischen Analysen beriicksichtigt
werden muss, spielt er fir die meisten Anwendungen der Fernerkundung eine eher

untergeordnete Rolle (de Lange, 2013).

Absorption und Streuung spielen im Vergleich zur Refraktion eine wesentlich gro3ere
Rolle in der Fernerkundung. Bei der Absorption wird ein Teil der elektromagnetischen
Strahlung in Warme oder andere Energieformen umgewandelt, was die Menge der
durch die Atmosphéare gelangenden Strahlung verringert. Streuung hingegen tritt auf,
wenn die Strahlung durch kleine Partikel wie Aerosole, Staub, Dunst oder
Wassertropfchen in verschiedene Richtungen abgelenkt wird. Die Intensitat und Art
der Streuung hangen sowohl von der Wellenlange der Strahlung als auch von der
Beschaffenheit und Grof3e der Partikel ab. Obwohl Absorption und Streuung auf

unterschiedlichen physikalischen Prozessen beruhen, haben sie gemeinsam, dass sie
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die durch die Atmosphare tretende Strahlung schwachen. Daher werden beide Effekte

unter dem Begriff Extinktion zusammengefasst.

Die Fahigkeit der Atmosphéare, Strahlung durchzulassen, wird durch den sogenannten
Transmissionsgrad beschrieben, der stark von der Wellenlange abhéngt. Diese
Abhangigkeit ergibt sich aus den Absorptionseigenschaften bestimmter Gase wie
Wasserdampf, Kohlendioxid und Ozon, die in der Atmosphére vorkommen (Abb. 4).
Stickstoff und Sauerstoff, die Hauptbestandteile der Luft, absorbieren nahezu die
gesamte ultraviolette Strahlung unterhalb von 0,3 Mikrometern Wellenlange.
Wellenléangenbereiche, in denen die Atmosphare weitgehend transparent ist, werden
als atmospharische Fenster bezeichnet und sind fur die Fernerkundung besonders
wichtig. Die bedeutendsten dieser Fenster liegen im Bereich des sichtbaren Lichts und
des nahen Infrarots (etwa 0,3 bis 2,5 Mikrometer), des mittleren Infrarots (etwa 3 bis 5
Mikrometer) sowie des thermalen Infrarots (etwa 8 bis 13 Mikrometer). Dartber hinaus

lasst die Atmosphare Mikrowellen nahezu uneingeschrankt durch (Albertz, 2007).

100

o [ A

) Pp‘d T : /
! (V] |,

\.J \\// \

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 um

20

Abbildung 4: Spektraler Transmissionsgrad der Atmosphare (Albertz, 2007).

Die Streuung in der Atmosphéare beeinflusst maf3geblich die Lichtverhaltnisse auf der
Erdoberflache und ist daher auch fir die Fernerkundung von grof3er Bedeutung. Ohne
diese Streuung ware der Himmel schwarz, wahrend die Sonne als extrem heller und
scharf abgegrenzter Lichtpunkt erscheinen wirde. Durch den Streuungseffekt wird der
gesamte atmospharische Raum jedoch mit diffuser Strahlung durchdrungen, wodurch
die Atmosphéare selbst zu einer sekundaren Lichtquelle wird, die in alle Richtungen
Strahlung aussendet. Auf der Erdoberflache &uf3ert sich dies als diffuse

Himmelsstrahlung oder Himmelslicht (de Lange, 2013).

Bei klarem, wolkenlosem Himmel dominiert im Himmelslicht der kurzwellige Anteil im

ultravioletten und blauen Spektralbereich, was den Himmel blau erscheinen lasst. Mit
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zunehmender Tribung der Atmosphare nimmt die Intensitat der Himmelsstrahlung
zwar zu, jedoch sinkt der relative Anteil der kurzwelligen Strahlung, wodurch das Licht

eine weildliche Farbung annimmt.

Auf jede Flache des Gelandes treffen stets zwei Arten von Strahlung: die direkte
Sonnenstrahlung, die trotz Absorption und Streuung in der Atmosphare die Erde
erreicht, und die indirekte, diffuse Himmelsstrahlung (Abb. 5). Die Gesamtheit dieser
Strahlungsenergie, die eine Gelandeflache erreicht, wird als Globalstrahlung
bezeichnet. Deren Intensitat und spektrale Zusammensetzung kdnnen stark variieren
und sind primar abhangig von der Sonnenhdhe, dem Triubungsgrad der Atmosphére,
der Gelandeneigung und -ausrichtung sowie der Héhe Uber der betrachteten Flache
(Campell et al., 2023).
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Abbildung 5: Schematische Strahlungsverhaltnisse bei der Aufnahme. Die Aufnahme von Bilddaten
durch einen Sensor sowie die Gelandebeleuchtung (Himmelslicht) werden durch die Absorption und die
Streuung in der Atmosphére beeinflusst (Albertz, 2007).

Die Atmosphare beeinflusst nicht nur die Beleuchtung der Erdoberflache, sondern
auch die auf dem Weg zum Sensor registrierte Strahlung. Die von Geldndeobjekten
reflektierte Strahlung muss vor dem Eintreffen am Sensor in Flugzeugen oder
Satelliten erneut die Atmosphére durchqueren und unterliegt dabei denselben
physikalischen Prozessen wie die einfallende Sonnenstrahlung. Zuséatzlich vermischt
sich diese reflektierte Strahlung mit einem weiteren Anteil diffuser Himmelsstrahlung,

der ebenfalls in Richtung des Sensors wirkt und als Luftlicht bezeichnet wird (Abb. 5).

Dartber hinaus hat die Atmosphéare durch Bewdlkung einen erheblichen Einfluss auf
die Fernerkundung. Aufnahmen im sichtbaren Licht, im nahen Infrarot und im Thermal-

Infrarot erfordern klare Sichtverhéltnisse zwischen Erdoberflache und Sensor, was in
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der Regel einen wolkenfreien Himmel voraussetzt. Nur in Ausnahmeféallen, etwa bei
einer gleichmafig hohen Wolkendecke, kénnen unter bestimmten Bedingungen
dennoch brauchbare Luftbilder entstehen. Mikrowellen hingegen, die fur Radarbilder
genutzt werden, sind in der Lage, Wolken zu durchdringen, was
Fernerkundungsmethoden auf dieser Grundlage unabh&ngig von Wetterbedingungen
macht (de Lange, 2013).

2.1.1.4 Reflexionseigenschaften des Geldndes

Fur die Erfassung von Fernerkundungsdaten ist die unterschiedliche Reaktion der
Gelandeoberflache und ihrer Objekte auf einfallende Strahlung von zentraler
Bedeutung. Die Reflexionseigenschaften variieren je nach Material und
physikalischem Zustand wie Feuchtigkeit, Oberflachenbeschaffenheit und
geometrischen Faktoren, beispielsweise dem Einfallswinkel der Strahlung oder der
Richtung der Beobachtung. Diese Vielfalt erméglicht es, Objekte sowohl direkt als

auch auf Bildern visuell zu unterscheiden (Campell et al., 2023).

Nur ein Teil der auf ein Objekt treffenden Strahlung wird reflektiert, wobei die Art der
Reflexion mafigeblich von der Oberflachenrauigkeit abhangt. Bei glatten Flachen,
deren Rauigkeit im Verhaltnis zur Wellenlange der Strahlung gering ist, tritt spiegelnde
Reflexion auf, die dem Reflexionsgesetz folgt, wonach Einfalls- und Reflexionswinkel
gleich sind. Solche Reflexionen werden in der Fernerkundung haufig bei
Wasserflachen beobachtet, gelten jedoch als stérend und werden durch geeignete

Wahl der Aufnahmeparameter minimiert (Albertz, 2007).

Ist die Oberflachenrauigkeit hingegen vergleichbar mit der Wellenlange der
einfallenden Strahlung, entsteht diffuse Reflexion. Dabei wird die Strahlung in alle
Richtungen zurtckgeworfen. Eine ideale diffus reflektierende Flache, bekannt als
Lambertsche Flache, reflektiert unabh&ngig von der Betrachtungsrichtung gleichmafig
und erscheint daher aus jedem Winkel gleich hell. Nattrliche Oberflachen weisen
jedoch meist keine reine spiegelnde oder diffuse Reflexion auf, sondern eine Mischung
aus beiden. Diese gemischte Reflexion bewirkt, dass die Strahlung zwar in
verschiedene Richtungen zuriickgeworfen wird, jedoch mit unterschiedlicher
Intensitat. Aufgrund ihrer Komplexitat lasst sich diese Art der Reflexion nicht mit
einfachen mathematischen Modellen beschreiben (Abb. 6) (Heritage und Large, 2009).
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Abbildung 6: Die unterschiedlichen Arten der Reflexion an einer Oberflache. Links: Spiegelnde
Reflexion. Mittle: Diffuse Reflexion. Rechts: Gemische Reflexion (Albertz, 2007).

2.1.2 Klassifikation der Erdoberflache

Die Landnutzungsklassifikation ist ein Verfahren der Bildverarbeitung, das darauf
abzielt, in Rasterbildern mithilfe von Algorithmen Flachen mit &hnlichen Eigenschaften
wie etwa Waldgebiete oder Gewasser, zu identifizieren. Dabei werden Muster erkannt,
die auf den spektralen Signaturen basieren, die von den Sensoren der Satelliten
erfasst werden. Fur die Klassifikation ist es — abhangig von der gewahlten Methode —

erforderlich, zuvor Trainingsgebiete festzulegen.

Das Hauptziel der Fernerkundung besteht darin, aus den erhobenen Daten
Informationen zu gewinnen, die zur Losung verschiedener Fragestellungen beitragen.
Dies erfolgt in erster Linie durch Bildauswertung oder Bildanalyse, wozu sowohl
klassische analoge Techniken wie die Photogrammetrie und Photointerpretation
zahlen. Bei der visuellen Bildinterpretation werden raumliche Objekte anhand von
Eigenschaften wie Farbe, Helligkeit, Textur, Muster, Form, GroRRe, Lage oder Schatten
identifiziert. Dabei spielen insbesondere die Erfahrung und das Fachwissen des
Interpreten eine entscheidende Rolle (de Lange, 2020).

Zu den Anwendungsbereichen der Landnutzungsklassifikation gehdren unter anderen:

e Umweltiberwachung und Naturschutz
Eine der grofdten Starken der Klassifikationen liegt in der Fahigkeit,
Veradnderungen der Bodenbedeckung und Umweltverdnderungen mit grof3er
Prazision zu erkennen und zu verfolgen. Durch den Einsatz fortschrittlicher
Algorithmen und hochauflosenden Orthophotos kénnen Entwicklungen wie
Entwaldung, Zersiedelung oder Veranderungen in Okosystemen effektiv
analysiert werden. Diese Technik ist besonders wertvoll fir den Naturschutz, da
sie die Uberwachung von Schutzgebieten, die Erkennung von
Habitatdegradationen und die Erstellung gezielter SchutzmalRnahmen

ermoglicht.
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e Infrastrukturentwicklung und Stadtplanung
Die Klassifikation von Bodenbedeckungsanderungen leistet einen wichtigen
Beitrag zur Bewaltigung der Herausforderungen, die durch die zunehmende
Urbanisierung entstehen. Mithilfe der Analyse von Bodenbedeckungs-
anderungen kénnen Stadtplaner Veranderungen in Flachennutzungsmustern
und Stadterweiterungen erkennen und fundierte Entscheidungen zur
Infrastrukturentwicklung, Flachennutzungsplanung und Ressourcenzuweisung
treffen. Diese proaktive Herangehensweise tragt dazu bei, die negativen
Umweltauswirkungen wachsender Metropolregionen zu minimieren und eine

nachhaltige Stadtentwicklung zu férdern.

e Landwirtschaft und Ressourcenmanagement
Die Analyse von Bodenbedeckungséanderungen spielt eine zentrale Rolle bei
der nachhaltigen Bewirtschaftung natirlicher Ressourcen und landwirt-
schaftlicher Flachen. Mithilfe von GIS-Technologien kénnen Landwirte ihre
Felder effektiv Uberwachen, die Ertrage optimieren und potenzielle
Herausforderungen wie Bodenerosion oder Bereiche mit stehendem Wasser
frihzeitig identifizieren. Dartber hinaus unterstitzt diese Technologie die
Bewertung der Auswirkungen von Bodenbedeckungsénderungen auf die
Wasserversorgung. Dies ermdglicht die  Entwicklung nachhaltiger
Wassermanagementplane, die angesichts klimatischer Schwankungen immer

wichtiger werden (Satpalda.com, 2024).

2.1.3 Arten der Klassifikation

Je nach Art der gewlinschten Interaktion zwischen Systemnutzer und System bei der
Klassifizierung gibt es zwei grundlegende Ansétze: die Uberwachte und die
uniberwachte Klassifizierung (Kap. 3.4). Zusatzlich stehen fur die Wahl der
Klassifizierungsmethode zwei Ansatze zur Verfigung: die pixelbasierte und die

objektbasierte Klassifizierung.

2.1.3.1 Uberwachte und unuberwachte Klassifikation

Bei der Uberwachten Klassifizierung legt der Systemnutzer die Klassenkategorien,
denen Pixel oder Bildsegmente zugeordnet werden sollen, eigenstandig fest. Diese
Kategorien werden in einem sogenannten Klassifizierungsschema definiert. Nach der

Durchfihrung der Klassifizierung ist es notwendig, das resultierende Dataset zu
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prufen, um Fehler zu korrigieren. Dabei werden falsch zugewiesene Klassen oder

Polygone identifiziert und entsprechend dem Schema neu zugeordnet.

Im Gegensatz dazu erfolgt die uniberwachte Klassifizierung automatisiert. Der
Computer identifiziert Klassen basierend auf statistischen Unterschieden in den
spektralen Eigenschaften der Pixel im Bild. Nach Abschluss dieses Prozesses besteht
Ihre Aufgabe darin, die vom Computer ermittelten Klassen manuell den definierten
Kategorien lhres Schemas zuzuweisen, um ein sinnvolles Ergebnis zu erzielen

(Pro.Arcgis.com, 0.A. g).

Fur die unuberwachte Klassifikation standen zwei Methoden zur Auswabhl: ISO Cluster
und K-Nearest Neighbors. Aufgrund der hohen Effizienz der ISO Cluster-Methode
(Kap. 3.4.2.1) bei der Klassifikation groRer Rasterdatensatze und ihrer Fahigkeit, Pixel
schnell und préazise in Gruppen zu unterteilen (Lemenkova, 2021), wurde diese
Methode fir die uniberwachte, sowohl pixel- als auch objektbasierte Klassifikation

gewahlt.

Fur die Uberwachte Klassifikation standen die Methoden Maximum Likelihood,
Random Trees (Kap. 3.4.3.2) und Support Vector Machines (SVM) (Kap. 3.4.3.3) zur
Auswahl. Aufgrund ihrer Robustheit und Prézision wurden Random Trees und SVM
fur die Durchflihrung der pixel- und objektbasierten Klassifikation gewahlt. Random
Trees zeichnet sich durch seine Effizienz bei der Verarbeitung groR3er
Rasterdatenséatze aus und ist in der Lage, Muster in den Testdaten effektiv zu
beriicksichtigen (Breiman, 2001). Die Methode der Supported Vector Machines wurde
aufgrund ihrer Fahigkeit zur préazisen Definition von Klassengrenzen ausgewahlt und
bietet eine hohe Genauigkeit sowie Robustheit bei der Klassifikation komplexer,

hochauflosender Rasterdaten (Foody und Mathur, 2004).

2.1.3.2 Pixel- und objektbasierte Klassifikation

Der pixelbasierte Typ folgt einem traditionellen Ansatz, bei dem jedes Pixel einzeln
analysiert und einer Klasse zugeordnet wird, ohne dabei Informationen aus
benachbarten Pixeln einzubeziehen. Dieser Ansatz kann jedoch zu einem "Salz-und-
Pfeffer"-Effekt fuhren, bei dem die Klassifizierungsergebnisse fragmentiert und

weniger homogen wirken.
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Abbildung 7: Vergleich einer pixelbasierten Klassifikation (linkes Bild) und einer objektbasierten
Klassifikation (rechtes Bild) (Uca Avci et al., 2011).

Im Gegensatz dazu gruppiert die objektbasierte Klassifizierung benachbarte Pixel, die
sich durch &hnliche Eigenschaften auszeichnen, in einem Prozess namens
Segmentierung. Dabei werden Merkmale wie Farbe und Form einbezogen, um die
GrofRe und Struktur der Gruppen zu bestimmen. Durch die Kombination und Mittelung
der Pixelwerte sowie die Einbeziehung geographischer Kontextinformationen erzeugt
diese Methode Segmente, die realen Objekten in den Bilddaten ndherkommen. Das
Ergebnis sind sauberere und homogener wirkende Kilassifizierungsergebnisse
(Abb. 7) (Pro.Arcgis.com, 0.A. Q).

2.1.4 Deep Learning Klassifikation
Die modernen Klassifikationsmethoden im Bereich der Machine-Learning-Methoden
haben sich mittlerweile weit verbreitet und sind zu géngigen Standardverfahren
geworden. Diese neuen Klassifikatoren, die zu den Uberwachten
Klassifikationsansatzen  zahlen, benétigen keine  Annahmen  (Uber die
Haufigkeitsverteilung der Trainingsdaten wie es beispielsweise bei der Maximum-
Likelihood-Methode der Fall ist. Als nicht-parametrische Verfahren zeichnen sich diese
Methoden dadurch aus, dass sie keine statistischen Informationen der
Trainingsgebiete (wie Minimum, Maximum, Mittelwert oder Varianz-Kovarianz der
Merkmale, also der Kandle, in einem Cluster) voraussetzen. Aufgrund dieser
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fehlenden Anforderungen sind sie fur die Klassifikation zunehmend popular geworden
(de Lange, 2020).

In den letzten Jahren hat sich Deep Learning als leistungsstarke Alternative etabliert.
Diese Methode nutzt kinstliche neuronale Netzwerke, insbesondere Convolutional
Neural Networks (CNNs), um komplexe Muster und Merkmale in Bilddaten zu
erkennen. Ein Hauptmerkmal von Deep Learning ist seine Fahigkeit, hierarchische
Merkmalsreprasentationen zu lernen, wodurch sowohl spektrale als auch raumliche
Informationen erfasst werden. Dies fuhrt zu einer hoheren Klassifikationsgenauigkeit

und ermdglicht die Erkennung subtiler Unterschiede in der Landschatft.

Zu den bekanntesten Segmentierungsmodellen gehéren U-Net, Linknet, FPN und
PSPNet. Die Modellarchitekturen der einzelnen Modelle unterscheidet sich
voneinander stark, wodurch ein direkter Vergleich nicht moéglich ist (Yakubovskiy,
0.A.). Das meist genutzte Deep-Learning-Modell ist das U-Net, welches von
Ronnenberger et al. (2015) vorgestellt wurde. Da das U-Net-Modell weit verbreitet und
sehr gute Ergebnisse erzielt werden konnten, kommt es auch in dieser Masterarbeit

zur Anwendung (Kap. 3.4.1).

Im Gegensatz zu traditionellen Methoden erfordert Deep Learning grof3e Mengen an
Trainingsdaten und erhebliche Rechenressourcen. Zudem sind die Modelle oft als
"Black Boxes" schwer interpretierbar. Dennoch Ubertreffen sie haufig die Genauigkeit
pixel- und objektbasierter Ansatze, insbesondere in komplexen Szenarien (Zhu et al.,
2017).

2.2 Bodenversiegelung

Die Bodenversiegelung bezeichnet die Verdnderung der Bodenoberflache durch
bauliche Nutzung, bei der der Boden stark verdichtet und mit undurchléassigen
Materialien wie Asphalt, Beton oder Bauwerken u(berdeckt wird. Durch diese
Versiegelung wird der Austausch zwischen Boden und Atmosphare erheblich
eingeschrankt. Prozesse wie das Eindringen und Verdunsten von Wasser aus dem
Boden oder der Luftaustausch zwischen Boden und Umgebungsluft werden im
abiotischen Bereich stark reduziert oder ganzlich verhindert. Auch der biotische
Bereich wird beeintrachtigt, da die Lebensbedingungen fur Bodenorganismen
verschlechtert und naturliche Kreislaufe unterbrochen werden (Bocker, 1985).
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In Stadten fuhrt die weit verbreitete Bodenversiegelung zu erheblichen Stérungen des
naturlichen Wasserhaushalts. Bei starkem Regen flie3t das Wasser grof3tenteils
oberflachlich ab, sodass weniger Sickerwasser in tiefere Bodenschichten gelangt und
die Verdunstung verringert wird. Die zunehmende Bebauung und Versiegelung
beeinflussen zudem indirekt auch angrenzende Bdden, indem sie den Wasser- und
Warmehaushalt der umliegenden Gebiete verandern und so deren natirliche Balance
storen (Fiedler, 1996).

Die Bodenversiegelung verdeutlicht, wie menschliche Aktivitaiten zunehmend
natirliche Flachen beanspruchen. Im groReren Mal3stab zeigt sich dieser Trend im
globalen Verbrauch von Landflache, der immer mehr Raum fir Stadte und

Landwirtschaft schafft und dabei natiirliche Okosysteme verdrangt.

Die menschliche Landnutzung hat zunehmend globale Auswirkungen. Aktuell werden
schatzungsweise 3 % der weltweiten Landflache fur stadtische Gebiete und 38 % fir
die Landwirtschaft genutzt, darunter der Anbau von Pflanzen und Viehzucht. Rund 30
% der Erdoberflache bestehen aus Gebieten wie Felsen, Eis, Tundra und Wiiste, die
fur eine langfristige Nutzung ungeeignet sind. Somit verbleiben etwa 29 % als
natirliche Okosysteme, darunter Walder, die theoretisch fiir menschliche Zwecke
erschlossen werden koénnten, jedoch wertvolle 6kologische Funktionen erfullen (Raven
et al., 2013).

Naturliche Okosysteme erbringen zahlreiche wertvolle Leistungen, die fir das
Uberleben der Menschheit von zentraler Bedeutung sind. Dennoch haben sich
stadtische Gebiete sowie Acker- und Weideflachen in den letzten Jahrzehnten weltweit
ausgeweitet, um die Versorgung einer wachsenden Bevolkerung von fast 7 Milliarden

Menschen sicherzustellen (Raven et al., 2013).

In Osterreich wird der Bodenverbrauch intensiv betrieben. Seit der Jahrtausendwende
lag der durchschnittliche Flachenverbrauch bei etwa 120 Quadratmetern pro Minute.
Zum Vergleich: Das entspricht mehr als dem Dreifachen der Flache der
Bundeshauptstadt Wien. Alle funf Jahre gehen etwa 310 Quadratkilometer Boden
verloren — eine Flache vergleichbar mit dem Neusiedlersee. Zuletzt wurden jahrlich
Uber 40 Quadratkilometer versiegelt und damit fir nattrliche Nutzung unzugénglich

gemacht (Wegscheider-Pichler et al., 2021).
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Osterreich hat im internationalen Vergleich einen auffallend hohen Bodenverbrauch,
was angesichts seiner Topographie besondere Herausforderungen mit sich bringt. Im
Jahr 2022 wies Osterreich eine Landesflaiche von 83.883 km2 auf, von denen
32.584 km? als Dauersiedlungsraum Kklassifiziert wurden (Tab. 1). Dies entspricht 39
% der gesamten Bundesflache. Der Siedlungsraum, der die gegenwartig bewohnten
Flachen umfasst, betragt 11.502 km2 und entspricht damit 14 % der Gesamtflache des
Bundesgebiets (Schutzwald.at, 2023).

Tabelle 1: Dauersiedlungsraum der Bundeslander, Gebietsstand 2022 (Statistik.at, 2024 b).

Flache | Dauersiedlungsraum Siedlungsraum

Bundesland in km? in km? in % in km? in %

Burgenland 3.965 2.485 63 483 12
Kéarnten 9.537 2.455 26 1.079 11
Niederosterreich 19.180 11.616 61 2.616 14
Oberésterreich 11.983 6.842 57 2.678 22
Salzburg 7.155 1.496 21 731 10
Steiermark 16.399 5.230 32 2.452 15
Tirol 12.648 1.573 12 868 7
Vorarlberg 2.602 567 22 344 13
Wien 415 321 77 248 60
Osterreich 83.883 32.584 39 11.502 14

Die hohen Zahlen des Bodenverbrauchs in Osterreich verdeutlichen die
Herausforderungen, die sich aus der spezifischen Topographie und den zunehmenden
menschlichen Aktivitaten ergeben. Diese Situation erfordert ein vertieftes Verstandnis
der komplexen Wechselwirkungen zwischen Siedlungsraum und Umwelt, um die
Auswirkungen der Bodenversiegelung angemessen zu bewerten und kinftig

nachhaltigere Ansatze zu férdern.

2.2.1 Ursachen der Bodenversiegelung

Die Hauptursachen der Bodenversiegelung liegen in der Urbanisierung, der

Infrastrukturentwicklung und der Raumplanung. Urbanisierung fihrt zur Ausdehnung
von Siedlungsgebieten und der Bebauung von ehemals natirlichen Flachen. Die
Infrastrukturentwicklung wie der Bau von Stral3en, Parkpléatzen und Verkehrsanlagen,
verstarkt diese Versiegelung. Zudem tragen unzureichende raumplanerische
Maflnahmen und unkoordiniert wachsende Siedlungen dazu bei, dass wertvolle
Natur und Landwirtschaft verloren Diese Faktoren

Flachen fur gehen.
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zusammengenommen tragen erheblich zur zunehmenden Bodenversiegelung bei, die

negative Auswirkungen auf Klima, Umwelt und Biodiversitat hat.

2.2.1.1 Urbanisierung

Laut der aktuellen OROK-Regionalprognose fiir den Zeitraum von 2021 bis 2050 wird
in Osterreich mit einer weiteren Bevolkerungssteigerung von 7,8 % gerechnet. Die
bestehenden  Trends werden voraussichtlich  fortbestehen, wobei die
Bevolkerungszunahme vor allem in stadtischen Ballungsgebieten stattfindet, wahrend
viele inneralpine und randstandige Bezirke einen Rickgang verzeichnen. Die
Nachfrage nach Wohnraum, einschlielich Zweitwohnungen, wird somit ein
entscheidender Faktor fir den Flachenverbrauch in Osterreich bleiben. Hierbei sind
nicht nur die dynamischen Entwicklungen in der Bevolkerung relevant, sondern auch
der Trend hin zu kleineren Haushalten und einer steigenden Wohnflache pro Person
(Oerok.gv.at, 2022).

Wenn Siedlungsflachen ineffizient genutzt werden und dadurch ein hoher
Landverbrauch entsteht, bringt das oft erhebliche Probleme mit sich. Wichtige
Okologische und wirtschaftliche Funktionen des Bodens gehen verloren, ohne dass die
Flache einen entsprechenden Nutzen fir die Bevolkerung bietet. In vielen Fallen tragt
der hohe Flachenverbrauch lokal zur Zersiedelung bei, was zu einer ineffizienten
Nutzung von Ressourcen und Infrastruktur fuhrt. Die Zersiedelung spiegelt sich in

verschiedenen Siedlungsmustern wider:

e In landlichen Gebieten entstehen vereinzelt Wohnhauser oder kleine Gruppen
von Gebauden abseits der bestehenden Ortschaften. Diese Bauten bilden
sogenannte ,Siedlungssplitter” und unterbrechen die freie Landschaft. Durch
diese  verstreuten  Strukturen entstehen  zusatzliche Kosten  fir
Infrastrukturanbindung und ErschlieBung, und die Naturflichen werden
zerschnitten.

e Die Bebauung dehnt sich oft an den Randern der Stadte und Gemeinden aus,
wahrend zentrale, bereits erschlossene Flachen innerhalb der Ortsgrenzen
haufig ungenutzt bleiben. Dies fuhrt dazu, dass Ressourcen wie Strom- und
Wasserversorgung oder Stralennetze Ulber weite Strecken bereitgestellt
werden mussen, obwohl es innerhalb der Kerngebiete noch Platz gibt. Dieser
Prozess fordert nicht nur den Flachenverbrauch, sondern belastet auch die
Umwelt und Infrastruktur unnétig.
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e Einige Wohngebiete sind sehr weitlaufig gestaltet und bestehen hauptséachlich
aus freistehenden Einfamilienhausern mit grof3en Grundstiicken. Oft bleibt ein
Drittel dieser Flachen unbebaut, was eine niedrige Siedlungsdichte zur Folge
hat. Solche Gebiete nehmen tGberdurchschnittlich viel Flache in Anspruch, ohne
dass eine entsprechend hohe Anzahl an Menschen dort lebt. Dies erfordert ein
aufwandiges Versorgungs- und Verkehrsnetz und tragt zur Zersiedelung und
zum Verlust an zusammenh&ngenden Grinflachen bei (Emrich, 2013).

Die niedrige Bebauungsdichte erschwert den wirtschaftlichen Betrieb offentlicher
Verkehrsmittel mit einem angemessenen Angebot. Da die Entfernungen zwischen
Wohn-, Arbeits-, Schul-, Einkaufs- und Freizeitorten oft grol3 sind, bleibt das Auto oft
die einzige praktikable Option, um die taglichen Wege zu bewaltigen. Siedlungen, die
abgelegen und schlecht an den offentlichen Nahverkehr angebunden sind,
beanspruchen daher erheblich mehr Flache als zentrale Wohngebiete. In zentralen
Lagen kann durch die gute 6ffentliche Anbindung der Bedarf an Stellflachen um fast
50 % verringert werden (Dallhammer et al., 2011). Insgesamt flhren
Verkehrsinfrastrukturen zu einem erheblichen Flachenverbrauch. In dicht bebauten
stadtischen Gebieten ist der Anteil der Verkehrsflachen an der gesamten
Flachennutzung vergleichsweise gering, wahrend er in landlichen Gegenden deutlich
hoéher liegt (Oerok.gv.at, 2022).

Die zunehmende Zersiedelung und der steigende Flachenverbrauch haben
weitreichende 0©kologische, wirtschaftliche und soziale Auswirkungen auf die
Gemeinden. In Osterreich wird die Nutzung von Flachen in den kommenden Jahren
voraussichtlich stark ansteigen. Schatzungen zufolge koénnten Siedlungs- und
Verkehrsflachen bis 2060 um bis zu 55 Prozent wachsen. Dies entspricht einer
taglichen Ausweitung von etwa 25 Ful3ballfeldern (Oerok.gv.at, 2015).

2.2.1.2 Infrastrukturentwicklung
Die Entwicklung stellt einen komplexen Teufelskreis dar. Die Zersiedelung, die durch
die Verlagerung von Einzelhandelsgeschaften, Produktionsstatten und Wohngebieten
an die Ortsrander gepragt ist, fuhrt zu langeren zurtickzulegenden Wegen und einer
steigenden Verkehrsbelastung. Diese Situation verstarkt die Abhangigkeit vom Auto.
In Osterreich wird seit Jahrzehnten versucht, dieses Problem mit dem Bau neuer
Stral’en, UmgehungsstraRen und Autobahnen zu bekampfen, was zur Entstehung
eines der dichtesten Stral3ennetze in Europa gefuhrt hat.
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Allerdings fuhrt der Ausbau der Stral3eninfrastruktur auch zu einem Anstieg des
Verkehrsaufkommens. Das Ubermafige Angebot an StralRen macht die Randgebiete
fur Unternehmensansiedlungen attraktiver, wodurch der Kreislauf von Neuem in Gang
gesetzt wird. StralRen und Parkplatze nehmen dabei fast die Halfte der versiegelten
Flachen in Osterreich ein.

Am Beispiel Wiener Neustadt wird deutlich, dass die Stadt durch die bereits
bestehende Autobahn A2 und die SchnellstraBe S4 Uber ein stark ausgebautes
Stral3ennetz verfugt. Die Stral3enausbauprojekte der vergangenen Jahrzehnte haben
Zu einer massiven Expansion der Betriebsgebiete am Stadtrand gefiihrt, wodurch
Wiener Neustadt zu den Stadten mit dem hdchsten Bodenverbrauch pro Kopf in
Osterreich zahlt. Gleichzeitig weist die Innenstadt den hdchsten Anteil an
leerstehenden Geschaftslokalen auf (WWF.at, 2022).

Industrie-, Gewerbe- und Handelsbetriebe sowie zunehmend auch Logistikzentren
sind ebenfalls entscheidende Faktoren fir den Flachenverbrauch in Osterreich. Das
Wachstum in der Produktion und im Dienstleistungssektor erhéht die Nachfrage nach
verfligbaren Flachen erheblich. Gleichzeitig nimmt auch der Bedarf an Flachen fir
Freizeit- und Tourismuseinrichtungen sowie fir die Energieerzeugung zu. Diese
Entwicklungen tragen malgeblich zur weiteren Inanspruchnahme von Boden-
ressourcen bei und verstdrken den Druck auf die bereits begrenzten Flachen in
Osterreich (Oerok.gv.at, 2022).

Zusammenfassend hat die Bodenversiegelung durch Verkehrsinfrastruktur und
Industrie weitreichende negative Auswirkungen auf Umwelt und Lebensqualitat. Der
kontinuierliche Ausbau von Stral3en und Parkflachen fuhrt nicht nur zur Zersiedelung,
sondern verringert auch die Flache unversiegelter Bdden. Dies verstarkt die
Abhéangigkeit vom Auto und perpetuiert den Kreislauf der Versiegelung. Um die Folgen
zu mindern, ist ein Umdenken in der Stadt- und Verkehrsplanung notwendig, mit einem
starkeren Fokus auf nachhaltige Mobilitdtskonzepte und die Forderung offentlicher

Verkehrsmittel.

2.2.1.3 Raumplanung
Auf Bundesebene regulieren Gesetze wie das Umweltvertraglichkeitsprifungsgesetz,
das Forstgesetz und das Wasserrecht sowie die Infrastrukturplanung mehrere zentrale

Bereiche der Bautétigkeit. Die Raumplanung und Bauordnung unterliegt jedoch der
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Kompetenz der Lander, wahrend die Gemeinden im Rahmen dieser Landesgesetze
fur die Aufstellung von Flachenwidmungs- und Bebauungspléanen zustandig sind. Die
Lander fungieren hierbei als Pruf- und Aufsichtsbehérden, doch in der Praxis fehlen
oft klare 6kologische Instrumente und verbindliche Zielvorgaben fiir eine nachhaltige
Raumplanung. Dadurch entstehen grol3e Spielrdume fur Nutzungsanderungen, die

einer strategischen Raumordnung im Wege stehen (Gruber et al., 2018).

Die Bundesléander nutzen ihre rechtlichen Moéglichkeiten zur regionalen Steuerung der
Raumentwicklung bislang kaum. In Oberd6sterreich beispielsweise gibt es nur in vier
von 18 politischen Bezirken regionale Raumordnungsprogramme, die wichtige
Aspekte wie die Festlegung von Griinzonen beinhalten (Land-Oberoesterreich.gv.at,
0.A.). Selbst in diesen wenigen Programmen bestehen jedoch grof3e Licken, wodurch

wichtige Entwicklungsziele unzureichend umgesetzt werden.

Der hohe Bodenverbrauch der letzten Jahrzehnte sowie aufgedeckte
Umwidmungsskandale verdeutlichen die strukturellen Schwachen des aktuellen
Raumplanungssystems. Um diese Defizite zu beheben, ware eine starkere zentrale
Steuerung auf regionaler und gesamtstaatlicher Ebene notwendig. Nur so kdnnen
verbindliche Standards fur eine nachhaltige Flachennutzung festgelegt und eine
effiziente Raumplanung langfristig gewahrleistet werden (WWF.at, 2024).

2.2.2 Auswirkungen der Bodenversiegelung

Die Versiegelung stadtischer Flachen durch Bebauung, Infrastruktur und
Verkehrsanlagen ist ein fester Bestandteil des Urbanisierungsprozesses. Durch die
zunehmende Flachennutzung fur Gebaude, Stralen und Parkplatze wird der
natirliche Bodenanteil in Stadten immer weiter verdrangt. Dies beeinflusst nicht nur
die Funktion des Bodens, etwa seine Fahigkeit zur Wasseraufnahme oder zur
Klimaregulation, sondern auch die Lebensqualitdt in dicht besiedelten Gebieten.
Angesichts dieser Entwicklungen ist es entscheidend, die vielfaltigen Auswirkungen
der Versiegelung auf Umwelt, Gesundheit und Lebensraum zu betrachten. Diese
Wirkungen machen deutlich, dass Bodenversiegelung in urbanen Raumen mit
komplexen, oft auch langfristigen Folgen verbunden ist, die besonders im Kontext von

Klimawandel und Bevélkerungswachstum relevant werden.
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2.2.2.1 Beeinflussung des Wasserhaushalts durch die Bodenversiegelung

Intakte Boden sind ein zentraler Bestandteil des Wasserhaushalts. Sie nehmen
Regenwasser effizient auf, speichern es in groRen Mengen, geben es spater an
Pflanzen ab und tragen zur Grundwasserneubildung bei. Menschliche Eingriffe
beeintrachtigen diese essenziellen Funktionen erheblich. In stadtischen Gebieten mit
hoher Flachenversiegelung durch Siedlungen und Verkehr gehen die Versickerungs-
und Speicherfahigkeiten der Boden nahezu vollstandig verloren. Auf landwirtschaftlich
genutzten Flachen erfolgt die Beeintrachtigung der Bodenfunktionen oft schleichend,
mit teils gravierenden Folgen. Da landwirtschaftliche Boden etwa die Halfte der fur
Versickerung und Wasserspeicherung nutzbaren Landflache ausmachen, sind sie von

entscheidender Bedeutung fir einen stabilen Wasserhaushalt (Statistikportal.de, 0.A.).

Die fortschreitende Urbanisierung und die unkontrollierte Ausdehnung bebauter
Flachen fihren zur Versiegelung von Bdden und dem Verlust ihrer wichtigen
Okosystemleistungen (Wiggering et al., 2009). Boden erfiillen wichtige Funktionen fiir
das Okosystem, insbesondere die Versickerung und Speicherung von Wasser. Diese
Prozesse tragen zur Reduzierung von Erosion bei, sichern die Wasserversorgung fur
das Pflanzenwachstum und fordern die Grundwasserneubildung. Faktoren wie
Topographie, Bodentextur, Struktur, Landnutzung und Bewirtschaftungssysteme
beeinflussen dabei maligeblich die Effizienz von Versickerung und
Wasserspeicherung. Die Fahigkeit von Boden, Wasser zu speichern, variiert stark, je
nach Landnutzung und Bewirtschaftungsform. Sie nimmt von natlrlichen und
extensiven Systemen wie Waldern und Dauergrinland hin zu intensiven,
konventionellen Anbaumethoden deutlich ab. Wahrend Walder bis zu 100 Prozent des
Wasserspeicherpotenzials erreichen, liegt dieser Wert bei Dauergrunland bei 78
Prozent und fallt Gber o6kologischen Ackerbau (35 Prozent) und konservierende
Bodenbearbeitung (27 Prozent) bis hin zum konventionellen Ackerbau auf lediglich 16
Prozent ab (Abu-Hashim, 2011).
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Abbildung 8: Auswirkungen der Urbanisierung auf den Wasserhaushalt, insbesondere durch die
Versiegelung von Flachen und die Veranderung des natirlichen Wasserkreislaufs. Dies fihrt zu einem
verstarkten Oberflachenabfluss und zu einer reduzierten Bodenversickerung und Evapotranspiration
(Sieker.de, 0.A)).

Die Versickerungsraten und die Fahigkeit zur Wasserspeicherung konnen selbst
innerhalb eines pflanzenbaulichen Produktionssystems variieren. Negative
Veranderungen der Bodenstruktur wie sie beispielsweise durch Verschlammung und
Verdichtung auftreten, entstehen oft schrittweise. Hauptursachen hierfir sind der
Einsatz immer groRerer und schwererer Fahrzeuge, die den Boden zunehmend
belasten (Lilienthal und Schnug, 2008). Gebiete mit einem lockeren, von Wurzeln und
Regenwirmern gepragten Bodenaufbau zeichnen sich durch stabile Makroporen aus.
Diese ermdglichen es, Niederschlagswasser schnell in tiefere Bodenschichten zu
leiten und dadurch die Wasserspeicherkapazitat des Unterbodens effektiv zu nutzen
(Han et al., 2015). Abbildung 8 ermdglicht einen Vergleich der Versickerungsraten in
verschiedenen verbauten Gebieten.

Die Ergebnisse dieses Kapitels verdeutlichen, dass die fortschreitende
Flachenversiegelung erhebliche negative Auswirkungen auf den Wasserhaushalt hat.
Sie reduziert nicht nur die naturliche Versickerung und Grundwasserneubildung,
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sondern férdert auch Oberflachenabfluss und das Risiko von Uberschwemmungen.
Langfristig beeintrachtigt dies die Wasserverfiuigbarkeit, die Wasserqualitat und die

Okologischen Funktionen von Boden und Gewassern.

2.2.2.2 Einfluss der Bodenversiegelung auf die Biodiversitat

Der Begriff Biodiversitat beschreibt die gesamte Bandbreite des Lebens auf der Erde.
Dazu gehoren die Vielfalt der Okosysteme, die unterschiedlichen Arten sowie die
genetischen Unterschiede innerhalb einzelner Arten (National Forum on BioDiversity,
2011). Die zentrale Bedeutung der Biodiversitat wird durch das 1992 unterzeichnete
Ubereinkommen uber die biologische Vielfalt (CBD) hervorgehoben. Dennoch
schreitet der Verlust an biologischer Vielfalt sowohl oberhalb als auch unterhalb der
Erdoberflache unaufhaltsam voran, was nicht nur die Lebensgrundlage unseres
Planeten gefahrdet, sondern auch die essenziellen Dienstleistungen, die sie fur die

Menschheit erbringt.

Der Boden, als Fundament aller terrestrischen Okosysteme, wird dabei in
Umweltbewertungen oft vernachlassigt, obwohl seine biologische Vielfalt eine
entscheidende Rolle spielt. In diesem Kontext wird der Zustand des Bodens als
Kernbestandteil der Landressourcen besonders hervorgehoben. Die Bedeutung eines
gesunden Bodendkosystems, haufig Uberschattet von der Aufmerksamkeit fur
auffallige und farbenprachtige Arten, verdient dabei verstarkte Beachtung (Dudley et
at., 2017).

Intakte Boden sind essenziell fur die Sicherstellung der Nahrungsversorgung, die
Regulierung des Klimas, die Reinheit von Wasser und Luft sowie fir den Erhalt einer
vielfaltigen Lebenswelt sowohl ober- als auch unterhalb der Erdoberflache (Smith et
al., 2015). Veranderungen in der Landnutzung beeinflussen den Zustand des Bodens

und fihren meist zu einer Verschlechterung seiner Qualitat.

Verschiedene Faktoren, einzeln oder in Kombination, beeinflussen die
Oberflachentkosysteme direkt. Der Riickgang der biologischen Vielfalt im Boden ist
dabei nicht nur eine Herausforderung fur den Naturschutz, sondern hat weitreichende
Auswirkungen auf zahlreiche 0Okologische Funktionen. Dazu gehdren die
Geschwindigkeit der Zersetzung organischer Stoffe, die Speicherung von Nahrstoffen,
die Bildung stabiler Bodenstrukturen und die Aufrechterhaltung des Nahrstoffkreislaufs
(Wagg et al., 2014). Diese Funktionen sind unverzichtbar fir die Versorgung mit
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sauberem Wasser, die Kontrolle von Schadlingen und Krankheitserregern, die
Forderung der Bodenfruchtbarkeit, den erfolgreichen Pflanzenbau sowie die
Minderung des Klimawandels. Daher ist die Wiederherstellung der biologischen Vielfalt
im Boden ein entscheidender Schritt, um die Grundlage fir gesunde und
leistungsfahige Boden zu schaffen.

Die Lebensgemeinschaften im Boden sind auf3ergewdhnlich vielfaltig und bestehen
aus Millionen von Arten sowie Milliarden von Individuen, die in einem einzigen
Okosystem zusammenwirken (Bardgett und Van der Putten, 2014). Diese Vielfalt
umfasst zudem einen bemerkenswert hohen Anteil an endemischen Arten, die
ausschlie8lich in bestimmten Regionen vorkommen (Orgiazzi et al., 2016). Ein
erheblicher Anteil der weltweiten biologischen Vielfalt findet seinen Lebensraum im
Boden (FAO and ITPS, 2015). Bakterien und Pilze z&hlen zu den haufigsten und
artenreichsten Gruppen von Bodenorganismen. Sie erflllen zentrale Aufgaben wie
den Abbau organischer Substanzen, das Stabilisieren von Bodenaggregaten zur
Verhinderung von Erosion sowie das Fordern von Drainage, Wasserspeicherung und
Beluftung des Bodens. Erganzt wird die Bodenfauna durch eine Vielzahl anderer
Organismen, darunter Protozoen (wie Amoben, Flagellaten und Wimpertierchen),
Nematoden (die sich von Wurzeln, Mikroben oder anderen Nematoden erndhren),
Milben, Springschwénze, Enchytraen und Regenwirmer. Gemeinsam bilden diese
Organismen komplexe Nahrungsnetze, die essenziell fir dkologische Prozesse im
Boden sind wie den Nahrstoffkreislauf und die Bindung von Kohlenstoff. Sie tragen
maf3geblich zu globalen Stoff-, Energie- und Nahrstoffkreislaufen bei (Wolters et al.,
2000). Bodenbasierte Nahrungsnetze sind entscheidend fir die Bereitstellung von
Okosystemleistungen (Brussaard et al., 2007), die sowohl die Pflanzenproduktion
fordern als auch zur Bewahrung der biologischen Vielfalt beitragen (Hooper et al.,
2000).

Insbesondere wird die natirliche Fruchtbarkeit des Bodens stark beeintrachtigt, wenn
er versiegelt wird. Wird der Boden dauerhaft von Luft und Wasser abgeschnitten, stirbt
die darin lebende Fauna ab, die fur die Aufrechterhaltung und Erneuerung fruchtbarer

Bdden von entscheidender Bedeutung ist (Umweltbundesamt.de, 2024).

2.2.2.3 Einfluss der Bodenversiegelung auf das Stadtklima

Stadtische Gebiete unterscheiden sich deutlich von landlichen Regionen,

insbesondere in klimatischen Faktoren wie Niederschlag, Windverhéltnissen und
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Temperatur. Diese Unterschiede fuhren zum Phanomen der ,stadtischen
Warmeinseln“ (Urban Heat Islands), bei dem stadtische Bereiche durch gespeicherte
Sonnenwarme und fehlende Vegetation spurbar warmer bleiben als ihr Umland — ein
Effekt, der bereits seit dem 19. Jahrhundert bekannt ist (Howard, 1820). Der
Temperaturunterschied zwischen urbanen Gebieten und dem landlichen Umland kann
bis zu 12 °C erreichen (Eliasson, 2000).

Auch innerhalb von Stadten gibt es deutliche Temperaturunterschiede zwischen
Stadtteilen, die je nach Begriinung, Wasserflachen und Versiegelungsgrad variieren.
Stark versiegelte Viertel ohne ausreichende griine und blaue Infrastruktur heizen sich
starker auf, wahrend begriinte und entsiegelte Bereiche durch Verdunstung kihlere

Temperaturen bieten (Béttner et al., 2012).

Die Hauptursache fiur die Entstehung stadtischer Warmeinseln liegt in der
Versiegelung und Bebauung naturlicher, wasserdurchlassiger Flachen (Kuttler, 2011).
Naturliche Boden mit Vegetationsbedeckung speichern Feuchtigkeit und lenken einen
erheblichen Teil der Sonnenenergie in Verdunstungsprozesse wie Transpiration und
Evaporation, die die Umgebung kiihlen und wie eine nattrliche Klimaanlage wirken. In
versiegelten, bebauten Flachen fehlt dieser kihlende Effekt, wodurch die
Temperaturen stark steigen. Zudem heizen sich natirliche Boden und Pflanzen dank
Schatten und Verdunstung weit weniger auf als Beton und Asphalt, was den

Temperaturunterschied zwischen Stadt und Umland weiter verstarkt.

Bebaute  Oberflachen  bestehen meist aus  warmespeichernden,  oft
wasserundurchlassigen Materialien, die sich tagsuber stark aufheizen. Regenwasser
kann nicht versickern und fliel3t schnell ab, was die Verdunstungskihlung erheblich
verringert. Zudem vergrofRert die Architektur der Stadte die warmeabsorbierenden
Flachen: Vertikale Gebaudewande fangen nicht nur direkte Sonnenstrahlen ein,
sondern auch reflektierte Hitze benachbarter Fassaden. Dadurch verstarkt sich die
Hitzeaufnahme im stadtischen Raum erheblich, was die Warmeinseln weiter aufheizt
(Brandenburg et al., 2015).

Die dichte Anordnung und Form der Gebdude in Stadten, kombiniert mit dem oft
niedrigen Himmelssichtfaktor (Sky View Factor, ein Mal3 fur die Offenheit eines
stadtischen Raumes), behindern zusatzlich die Luftzirkulation und reduzieren die

Moglichkeit zur Abstrahlung gespeicherter Warme. Diese eingeschrénkte
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Luftbewegung und blockierte Warmeabgabe verstarken das Aufheizen der urbanen
Raume und tragen erheblich zur Entstehung stadtischer Hitzeinseln bei (Kuttler, 2011).
Exponierte Flachen, insbesondere solche mit dunklen Bodenbelagen oder Déchern,
die wenig oder keine Warme reflektieren, kénnen sich um bis zu 50 °C starker
erwarmen als die umgebende Lufttemperatur (U.S. Environmental Protection Agency,
2008).

Weitere Faktoren, die den stadtischen Warmeinseleffekt verstarken, sind der Verlust
und die Zerstlickelung von stadtischen Grinflachen sowie die Abwarme, die durch
Industrieprozesse, Klimaanlagen und Fahrzeuge entsteht. Zudem fihrt die Bebauung
zu einer erhohten Oberflachenrauigkeit, wodurch die Windgeschwindigkeit verringert
wird. Haufig hindert die dichte Bebauung auch den Eintritt von Kaltluft aus

umliegenden, unbebauten Gebieten in die Stadte.

Der starkste Warmeinseleffekt tritt in windstillen, klaren Sommernachten auf.
Baumaterialien besitzen eine hohe thermische Tragheit, wodurch sie tagsuber
aufgenommene Warme speichern und diese nach Sonnenuntergang, teilweise bis in
den Morgen, wieder an die Umgebung abgeben. In unbebauten Gebieten hingegen
kihlen die Erdoberflachen wéhrend dieser Zeit ab, da der wolkenlose Himmel die
Warmeabstrahlung fordert und die Ausgangstemperatur hier im Vergleich zu
stadtischen Flachen niedriger ist (Brandenburg et al., 2015).

Urban Heat Islands erhdéhen die Temperaturen in Stadten, was zu mehr
Energieverbrauch und gesundheitlichen Problemen fuhrt. Dies resultiert aus der
Bebauung, dem Verlust griner Flachen und der Warmeabsorption versiegelter
Oberflachen. Malnahmen wie verstarkte Begrinung und Entsiegelung sind

notwendig, um diese Effekte abzumildern und das Stadtklima zu verbessern.

2.2.2.4 Zusammenhang von Bodenversiegelung und CO2-Emissionen

Boden sind ein essenzieller Bestandteil des globalen Kohlenstoffkreislaufs und tragen
wesentlich zur Regulierung des CO2-Gehalts in der Atmosphare bei. Sie speichern
mehr Kohlenstoff als alle Walder der Erde zusammen und beherbergen etwa finfmal
so viel wie in der Vegetation vorhanden ist. Damit sind Boden der grofite terrestrische
Kohlenstoffspeicher und spielen eine Schlisselrolle im Klimaschutz. Ihr Schutz und
eine nachhaltige Bewirtschaftung sind entscheidend, um den Kohlenstoffspeicher
langfristig zu erhalten (Umweltbundesamt.de, 2024).
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In den letzten zehn Jahren hat die Natur Uber die Halfte der vom Menschen
verursachten Treibhausgasemissionen (54 Prozent) aufgenommen. Dabei wurde ein
bedeutender Anteil, Gber 30 Prozent, in landbasierten Okosystemen wie Waldern,

Bdden und anderen Vegetationsflachen gespeichert (Groc, 2023).
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Abbildung 9: Zentrale Kohlenstoffflisse und -umsetzungen im Boden. Die Aktivitat der Bodenorga-
nismen und ihre Abbauprozesse hangen nicht nur von verfigbaren Kohlenstoffquellen, sondern auch
stark von Temperatur und Bodenfeuchtigkeit ab (Schrumpf und Trumbore, 2011).

Pflanzen sind die Hauptquelle fir den Kohlenstoff im Boden. Abgestorbene
Pflanzenreste gelangen sowohl an der Oberflache als auch unterirdisch in den Boden,
wo sie von Bodenorganismen tber komplexe Nahrungsnetzwerke verarbeitet und in
Bodenkohlenstoff umgewandelt werden (Abb. 9). Mikroorganismen spielen dabei eine
zentrale Rolle, da sie den Kohlenstoff durch Mineralisation zu CO2 abbauen (Schmidt
et al., 2011).

Der Mensch beeinflusst den Kohlenstoffkreislauf im Boden auf vielfaltige Weise, etwa
durch die Auswahl der angebauten Pflanzen, den Einsatz von Dingemitteln und
unterschiedliche Methoden der Bodenbearbeitung. Diese Eingriffe steuern nicht nur
den Kohlenstoffeintrag in den Boden, sondern auch die Lebensbedingungen fir
Mikroorganismen, die fir den Abbau und die Mineralisation von Kohlenstoff
verantwortlich sind. Besonders stark wirken sich Landnutzungsanderungen aus wie
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die Umwandlung von Waldern oder Wiesen in Acker- oder versiegelte Flachen. Solche
Veranderungen reduzieren den Kohlenstoffgehalt des Bodens und fuhren zu einer
deutlichen Erhéhung von CO2-Emissionen, wodurch der globale Kohlenstoffkreislauf

und das Klima erheblich beeinflusst werden (Schrumpf und Trumbore, 2011).

Die Versiegelung von Béden tragt wesentlich zur Zunahme von CO2-Emissionen bei,
da sie naturliche Prozesse des Kohlenstoffkreislaufs unterbricht. Durch die Abdeckung
mit Asphalt, Beton oder anderen Materialien wird der Kohlenstoffeintrag aus
Pflanzenresten in den Boden gestoppt, wahrend gleichzeitig die Aktivitat von
Bodenorganismen und die Speicherung von Kohlenstoff in Form von Humus drastisch
reduziert werden. Dartber hinaus wird der zuvor gespeicherte Kohlenstoff durch
veranderte mikroklimatische Bedingungen und Stérungen freigesetzt, was zu einem
Nettoverlust von Bodenkohlenstoff und erhdhten Emissionen fuhrt. Die Folgen sind
nicht nur lokale Umweltprobleme, sondern auch ein globaler Beitrag zur Verschéarfung

des Klimawandels.

2.2.2.5 Einfluss der Bodenversiegelung auf die menschliche Gesundheit
Zusatzlich zu den bereits beschriebenen physisch-geografischen Auswirkungen der
Flachenversiegelung bringt die Urbanisierung auch ein erhdhtes Risiko fur Stress und
psychische Erkrankungen mit sich. Besonders das Gefiihl der Hilflosigkeit gegentber
stadtischen Stressfaktoren belastet die mentale Gesundheit und kdnnte das vermehrte
Auftreten psychischer Erkrankungen in urbanen Gebieten erklaren (Adli und
Schondorf, 2020). Angenehme Wohnbedingungen und leicht zugangliche Griinflachen
sind im stadtischen Raum wesentliche Pfeiler fir die Forderung von Lebensqualitat
und Gesundheit (Hachmann, 2020). Zu den ohnehin gesundheitsschadlichen
klimatischen Bedingungen (Kap. 2.2.2.3) kommen weitere Belastungen wie Feinstaub,
Luftverschmutzung und Larm hinzu (Menke, 2020). Zunehmende wissenschaftliche
Erkenntnisse zeigen, dass stadtische Naturraume das Wohlbefinden der Bewohner
erheblich férdern konnen (Salomon et al., 2018).

Urbane Grunflachen tragen maf3geblich zur kdrperlichen und psychischen Gesundheit
bei (Adli und Schéndorf, 2020), indem sie den Bewohnern wertvolle Erholungs- und
Bewegungsrdume bieten. Sie schaffen Orte der Ruhe und Entspannung, die in der
dichnten Bebauung oft fehlen, und wirken so stressreduzierend und
stimmungsaufhellend. Zusétzlich steigern sie die Lebensqualitat und spielen eine
wichtige Rolle im Umgang mit den Folgen des Klimawandels, etwa durch
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Kuhlungseffekte und die Verbesserung der Luftqualitat in stadtischen Gebieten
(Salomon et al., 2018).

Schaffung von ausreichend Wohnraum sowie von Griin- und Freiflachen stellt Stadte
vor grol3e Herausforderungen, da die Verstarkung der Bebauung oft die Verfugbarkeit
von Grunflachen verringert und den Zugang zu Erholungsorten fir die Bewohner
einschrankt (Kockler und Sieber, 2020). Die weite Verbreitung von Autos und der damit
verbundene Ausbau der Stral3eninfrastruktur in Stadten fuhrt zu einer Zerstiickelung
der vorhandenen Grunflachen. In dicht besiedelten urbanen Gebieten fehlen daher oft
offentliche Raume, die flr soziale Interaktionen, Bewegung und Erholung genutzt
werden konnten (Salomon et al., 2018). Diese Flachen sind von wesentlicher
Bedeutung fir das Wohlbefinden der Bewohner, da sie Erholung bieten, die
Luftqualitat verbessern und zur Kihlung der Umgebung beitragen (Kéckler und Sieber,
2020). Bestimmte Gesundheitsprobleme wie Atemwegs-erkrankungen, kdnnen in
direktem Zusammenhang mit der Wohnumgebung stehen. Faktoren wie schlechte
Luftqualitat, L&rm und begrenzter Zugang zu Grinflachen tragen wesentlich zur
Entstehung solcher Krankheiten bei (Salomon et al., 2018). Um auch kunftig eine
gesunde Lebensqualitat in urbanen Raumen zu gewabhrleisten, ist es notwendig,
verschiedene Einflussfaktoren zu berticksichtigen und deren negative Auswirkungen

zu minimieren oder auszugleichen (Salfi et al., 2020).

Aktuelle Luftbilder verdeutlichen, dass stadtische Zentren durch eine hohe Dichte an
Gebauden und Verkehrsflachen gepragt sind. Grun- und Freiflachen sind dagegen vor
allem an den Randern der Stadte zu finden. Innerhalb der Stadt sind Begrinungen
meist nur vereinzelt, etwa in Form von Dach- und Balkonpflanzungen oder kleinen
Grunflachen auf Platzen. Dennoch leisten auch diese eine wichtige Rolle fur das
stadtische Klima und tragen zur Verbesserung des Wohlbefindens der Menschen bei,

die diese Bereiche nutzen (Menke, 2020).

2.2.3 Ansatze zur Reduzierung der Bodenversiegelung
Die Versiegelung von Boden durch stadtische Entwicklung und den Ausbau von
Infrastrukturen ist eine der gravierendsten Formen der Bodendegradation, da sie
samtliche Okosystemleistungen stark beeintrachtigt. Wissenschaftler und Politiker
betonen die Notwendigkeit, diese Entwicklung einzuddammen und neue
Versiegelungen durch gezielte EntsiegelungsmalRnahmen auszugleichen. Dabei
gewinnen die Sanierung von Bdden nach Bergbau- und Bauaktivitaten sowie die
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Wiederherstellung und Renaturierung von Industriebrachen zunehmend an Bedeutung
(Tobias et al., 2018). Wissenschaftler schlagen vor, stadtische Bdden, brachliegende
Industrieflachen und Deponien so aufzubereiten, dass sie nach einer fachgerechten
Schadstoffsanierung neuen Nutzungen zugefihrt werden kdnnen. Beispiele hierflr
sind die Umgestaltung zu stadtischen Parks, die Anlage von Grundachern oder die

Nutzung fur urbanes Gartnern (Morel et al., 2015).

Das europaische Forschungsprojekt CircUse setzte sich fur ein nachhaltiges
Flachennutzungsmanagement ein, das insbesondere Planer und kommunale
Behorden adressierte. Ziel war es, die Versiegelung unberihrter Grinflachen zu
verhindern, brachliegende Areale durch Sanierung oder Renaturierung wieder nutzbar
zu machen und neue Eingriffe in die Natur durch Entsiegelungs- oder
RenaturierungsmalRnahmen zu kompensieren (Ec.Europa.eu, 2015). Ein weiteres
Projekt entwickelte einen Handlungsrahmen fir die Wiederherstellung von
Brachflachen, der speziell auf die Bediurfnisse lokaler Behdrden,
Grundstlickseigentimer und Investoren zugeschnitten ist. Ziel dieses Ansatzes ist es,
die Anzahl ungenutzter Flachen durch gezielte SanierungsmalRnahmen vollstandig zu

eliminieren (Zerobrownfields.eu, 0.A.).

Wissenschaftler haben die Bevolkerungsdichte und die wirtschaftliche
Wettbewerbsfahigkeit als entscheidende Faktoren fir das Brachflachenmanagement
in europaischen Landern identifiziert. In hochentwickelten, dicht besiedelten Staaten
wie Deutschland, dem Vereinigten Koénigreich, Belgien und den Niederlanden spielt
die Wiederherstellung und Nutzung von Brachflachen eine zentrale Rolle. Aufgrund
des begrenzten Zugangs zu unberthrten Griunflachen wird hier verstarkt auf die
Sanierung und Integration solcher Flachen in die Stadt- und Regionalentwicklung
gesetzt. Weniger dicht besiedelte, aber wirtschaftlich wettbewerbsfahige Lander wie
die skandinavischen Staaten und Irland, legen ihren Fokus vor allem auf die Sanierung
kontaminierter Standorte, um spezifische Umweltprobleme zu adressieren. Im
Gegensatz dazu zeigen Lander mit mittlerer Bevolkerungsdichte und geringerer
wirtschaftlicher Leistungsfahigkeit, darunter viele Mittelmeerlander und Staaten des
ehemaligen Ostblocks, nur ein geringes Engagement im Brachflachenmanagement.
Haufig fehlt es hier an Ressourcen und politischem Willen, um entsprechende

Strategien systematisch umzusetzen (Oliver et al., 2005).
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In mehreren Landern, darunter die USA, Kanada (De Sousa, 2004), das Vereinigte
Konigreich (Doick et al., 2006) und Deutschland (Bundesministerium fur Verkehr, Bau
und Stadtentwicklung und Bundesamt fir Bauwesen und Raumordnung, 2008),
wurden zahlreiche ehemalige Industriebrachen erfolgreich in stadtische Parks
umgewandelt. Diese Umgestaltungen haben die Lebens- und Erholungsqualitét in den
umliegenden Stadtvierteln erheblich gesteigert (De Sousa, 2006). Beispiele fur solche
Projekte sind der Millennium Park in Chicago (Lewis, 2006), der Emscher
Landschaftspark im Ruhrgebiet und der Thames Barrier Park in London, die als
Vorzeigemodelle fur die nachhaltige Nutzung brachliegender Flachen gelten (Villella
et al., 2006).

Erfahrungen aus der Bodensanierung nach temporaren Bauprojekten oder
Rohstoffabbau zeigen deutlich, welche Bedingungen fur die erfolgreiche
Wiederherstellung von land- und forstwirtschaftlich genutzten Béden erforderlich sind.
Insbesondere das Abtragen und Wiederaufbringen von Bodenmaterial, oft unter
Einsatz schwerer Maschinen, hat in der Vergangenheit haufig zu erheblichen
Verdichtungen des Bodens gefuhrt (Harris et al., 1998).

Um die Bodenversiegelung zu reduzieren, sind gezielte Malinahmen und Strategien
erforderlich, die sowohl auf Pravention als auch auf nachhaltige Flachennutzung
abzielen. Dazu gehort die Forderung von Nachverdichtung in bereits urbanisierten
Gebieten anstatt der Weiterentwicklung unversiegelter Flachen. Zusatzlich sollten
durch EntsiegelungsmaBhahmen wie das Aufbrechen versiegelter Flachen und deren
Renaturierung, bestehende Flachen wieder nutzbar gemacht werden. Ein weiterer
wichtiger Ansatz ist die FOorderung von umweltfreundlicher Stadtplanung, die eine
Reduktion der Versiegelung von Béden in neuen Entwicklungsgebieten bericksichtigt.
Nur durch eine Kombination dieser Mal3nahmen kann der Verlust wertvoller Béden
eingeddmmt und die negativen Auswirkungen auf das Klima und die Biodiversitat

gemildert werden.

2.3 Fernerkundliche Indentifizierung der Bodenversiegelung

Das sichtbare Spektrum umfasst Wellenlangen im Bereich von 0,4 bis 0,7 ym wie in
Abbildung 3 in Kapitel 2.1.1.2 dargestellt. Die echtfarbenen Orthophotos liegen

vollstéandig innerhalb dieses sichtbaren Bereichs.
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Abbildung 10: Vergleiche von unterschiedlichen spektralen Reflexionskurven von Oberflachen-
bedeckungen (Lillesand et al., 2015).

Die Erfassung der Erdoberflache mit passiven Sensoren basiert grundsatzlich auf der
Reflexionskurve. Dabei wird je nhach Aufnahmekanal und dem genutzten Bereich des
elektromagnetischen Spektrums die reflektierte und emittierte Strahlungsleistung
gemessen. Fernerkundungsdaten sind daher eng mit den physikalischen
Eigenschaften des Materials bzw. der Erdoberflache verkniipft (Ureyen und Thiel,
2017). Die spektrale Reflexionskurve verdeutlicht das Verhalten versiegelter Flachen
im sichtbaren Spektrum. Wie in Abbildung 10 zu erkennen ist, reflektiert Asphalt in
diesem Bereich weniger als 20 Prozent der einfallenden Strahlung. Im Gegensatz dazu
zeigen naturliche Objekte wie Boden, Vegetation oder Schnee eine deutlich héhere
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Reflexion. Bei der Klassifizierung zeichnen sich versiegelte Flachen durch spezifische
Eigenschaften aus wie Texturmerkmale und ihre Farb- und Helligkeitswerte, die ihre

Unterscheidung ermdglichen.

2.4 Anwendungsbeispiele zur Klassifikation der Bodenversiegelung
In der wissenschaftlichen Literatur existiert eine Vielzahl an Veroffentlichungen zur
Ableitung versiegelter Flachen mithilfe von Fernerkundungsdaten. Besonders
hochauflosende Fernerkundungsdaten in Kombination mit Klassifizierungsverfahren
spielen dabei eine zentrale Rolle. Unterschiedliche Methoden und Ansétze werden

genutzt, um Bodenversiegelung prazise zu erfassen.

Garcia et al. (2014) untersuchten die Erkennung versiegelter Flachen unter Einsatz
Uberwachter und untuberwachter Bildklassifizierungsverfahren. Die Analyse basiert auf
Satellitenbildern von Madrid, aufgenommen zwischen 1989 und 2010. Die Giberwachte
Klassifikation erfolgte durch eine Einteilung in versiegelte und unversiegelte Flachen.
Die Ergebnisse wurden mit einer manuellen Kartierung abgeglichen, wobei in einigen
Bereichen Fehlklassifikationen aufgetreten sind. Diese wurden vor allem auf &hnliche
spektrale Eigenschaften unterschiedlicher Flachentypen zuruckgefiihrt. Die Autoren

bewerteten die Uberwachte Klassifizierung als effektiver.

Mohamed et al. (2015) analysierten Veranderungen der Bodenversiegelung anhand
verschiedener  Machine-Learning-Algorithmen. Als  Datengrundlage dienten
Aufnahmen der Satelliten Landsat 7 und Landsat 8. Die Ergebnisse zeigten, dass
Support Vector Machines (SVMs) und neuronale Netzwerke besonders hohe
Klassifikationsgenauigkeiten erzielten, beide mit einer Gesamtgenauigkeit von tber
90 %.

Hendawy et al. (2019) nutzten SVMs zur Analyse der Landschaftsnutzung. Diese
Methode, die auf statistischen Prinzipien basiert, erwies sich als effektiv fur die

Klassifikation unterschiedlicher Landschaftsstrukturen innerhalb eines Datensatzes.

Weitere Forschungsarbeiten kombinieren den Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) mit Methoden des maschinellen Lernens. Zhao et al. (2022) setzten eine Deep-
Learning-Architektur zur Klassifizierung der Landbedeckung ein, wobei der NDVI als
zusatzliche Informationsquelle diente. Deep Learning ermdglicht nicht nur die

Extraktion spektraler Merkmale, sondern erfasst auch kontextbezogene und
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semantische Informationen. Dies verbessert die Genauigkeit bei der Analyse

hochauflosender Fernerkundungsdaten erheblich.

Die wissenschaftlichen Artikel und Beitrage zeigen, dass die Erfassung versiegelter
Flachen im urbanen und landlichen Raum durch Fernerkundungsdaten mithilfe

verschiedener Klassifikationsmethoden erfolgen kann.

Die in der wissenschaftlichen Literatur untersuchten Ansatze zur Klassifikation
versiegelter Flachen mittels Fernerkundungsdaten verdeutlichen die Vielseitigkeit und
Effektivitdt der verwendeten Klassifikationsmethoden. Sowohl Gberwachte als auch
uniberwachte Verfahren haben sich als nutzlich erwiesen, wobei kein direkter
Vergleich der unterschiedlichen Klassifikationsmethoden und Algorithmen

durchgefiihrt wurde.
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3. Methode und Datenmaterial

3.1 Beschreibung des Projektgebietes

Um die Klassifikationsalgorithmen anzuwenden und zu evaluieren wurde ein
Projektgebiet gesucht, dass moglichst viele Variablen abdeckt, die auf den
Klassifikationsprozess Einfluss nehmen kdnnen. Das Testgebiet sollte eine breite
topographische Vielfalt aufweisen wie HOhenlagen und Hangneigungen, da
topographische Variationen Einfluss auf die radiometrische Auflosung der Aufnahme
haben. Weiters sollte das Gebiet hiigelige bis bergige, aber auch flache Regionen
beinhalten, um zu prifen wie die Algorithmen mit Schatteneffekten umgeht. Zuséatzlich
sollen eine Vielzahl von Bodenbedeckungen vorkommen wie landwirtschaftliche
Flachen, Waldgebiete, Gewasser und urbane Infrastrukturen. Die beschriebenen
Kriterien erlauben es, die Algorithmen unter mdglichst realitatsnahen Bedingungen zu
testen (Richards und Jia, 2006).

Als Untersuchungsgebiet fur die Masterarbeit wurde Graz, die Landeshauptstadt des
Bundeslandes Steiermark, gewdahlt. Das Zentrum von Graz befindet sich 47°05°
nordlicher Breite und 15°26° 6stlicher Lange, 353 Meter lUber dem Meeresspiegel. Das
Stadtgebiet erstreckt sich Uber 127,58 km?, wovon 68% Griinflache sind (Graz.at,
2024).

Der politische Bezirk von Graz hat eine Nord-Sud-Ausdehnung von knapp 13.600
Metern sowie eine Ost-West-Ausdehnung von 14.000 Metern und wird in 17 Bezirke
unterteilt. Die Bezirke sind in zwei Ringen um den ersten Bezirk, Innere Stadt,

angeordnet.

Graz befindet sich am Ostrand der Alpen, im Grazer Becken. Die Stadt wird im Westen
durch den Plabutsch (754m), im Norden durch die Hohe Rannach (1018m) sowie
Platte (651m) und im Osten durch die LaRnitzhéhe und die anschlieBende
Riedellandschaft begrenzt. Gegen Suden 6ffnet sich das Grazer Feld bis Wildon und
fuhrt dort als Leibnitzer Feld fort.

In Osterreich zahlt die Stadt Graz zu den Gemeinden mit dem hochsten
Bevolkerungswachstum. Seit 2001 verzeichnet die Stadt ein starkes und
kontinuierliches Wachstum der Einwohnerzahl (Abb. 11). Um auf diese Entwicklung zu
reagieren, hat Graz in den vergangenen Jahren zahlreiche Infrastrukturprojekte
initiilert. Diese umfassen MalRnahmen zur Schaffung von Wohnraum, die Erweiterung
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der Mobilitatsinfrastruktur sowie die Forderung von Freizeitangeboten (Steiermark.at,
2024).

Bevdlkerungsentwicklung von Graz

2272283 % % %Y
O R LRI - R S R

Abbildung 11: Bevdlkerungswachstum der Gemeinde Graz von 2001 bis 2024. Hervorzuheben ist der
signifikante Zuwachs der Einwohnerzahl, die von 226.244 im Jahr 2001 auf 302.749 im Jahr 2024
gestiegen ist (Statistik.at, 2023) (Statistik.at, 2024 a).
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Graz ist aufgrund seiner dynamischen urbanen Entwicklung und seines hohen
Bevolkerungswachstums ein ideales Projektgebiet. Die stadtische Erweiterung sowie
die zahlreichen Bau- und Infrastrukturprojekte der letzten Jahre haben zu einer
signifikanten Zunahme versiegelter Flachen gefuhrt. Dies bietet eine hervorragende
Grundlage fiur eine Langzeitstudie zur Bodenversiegelung im stadtischen Raum.
Dartber hinaus eignet sich Graz aufgrund seiner geographischen Lage und der
vielfaltigen Landnutzungsformen — von dichten urbanen Bezirken bis hin zu
ausgedehnten Grunflachen — besonders gut fir eine differenzierte Analyse mittels
Fernerkundungsdaten. Die verschiedenen topografischen und infrastrukturellen
Veranderungen machen Graz zu einem besonders interessanten Fallbeispiel fur die

Evaluierung von Veranderungsdetektionsmethoden in urbanen Gebieten.

3.2 Evaluierung der Orthophotos

Als Grundlage fur die Durchfiihrung meines Forschungsvorhabens dienen funf
Orthophotos des politischen Bezirkes Graz. Sie wurden von der Abteilung 17 - Landes
und Regionalentwicklung - des Landes Steiermark zur Verfigung gestellt. Es handelt
sich hierbei um verzerrungsfreie und mal3stabsgetreue Darstellungen der
Erdoberflache, die flachendeckend fiir das gesamte Osterreichische Bundesgebiet

verfugbar sind.
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Im Gegensatz zu herkdbmmlichen Luftbildern weisen Orthophotos theoretisch keine
Verzerrungen oder Verschiebungen auf. Solche Fehler entstehen tblicherweise durch
die fotografische Zentralprojektion sowie durch Hohenunterschiede im Gelande.
Mithilfe eines digitalen Gelandemodells kénnen diese Unregelmaliigkeiten korrigiert
werden, sodass ein flachen- und winkeltreues Orthophoto entsteht. Dennoch kann es
bei hohen Gebauden oder in Bereichen, die durch die Perspektive nicht vollstandig
erfasst werden, zu unscharfen Bildabschnitten oder sogenannten Kippeffekten
kommen. Die erreichbare Genauigkeit hangt von der Dichte der Daten im digitalen
Gelandehohenmodell ab. Im flachen Gelande kann eine Prazision von 0,5 bis 1 Meter
erreicht werden, wahrend in hiigeligem Gelande eine Genauigkeit von 1 bis 2 Metern
maoglich ist. In gebirgigen Regionen liegt die Genauigkeit hingegen bei 2 bis 5 Metern.

(Bev.gv.at, 0.A.).

Die Orthophotos wurden in Blattschnitten mit einer Ausdehnung von 1 km mal 1,25 km
im GeoTIFF-Format geliefert und haben eine durchschnittliche Auflésung von 20 cm
pro Pixel. Neben den Farbkanalen Rot, Griin und Blau (RGB) enthalt das Bildmaterial
auch einen Infrarotkanal. Dieser ermoglicht Anwendungen wie die Berechnung des
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) oder die Erstellung von
Falschfarbenbildern. Obwohl solche abgeleiteten Orthophotodaten theoretisch
klassifiziert und zum Training fur einen Deep-Learning-Algorithmus genutzt werden

kdnnte, wurde in dieser Masterarbeit darauf verzichtet.

Die nachfolgende Tabelle (Tab. 2) enthalt die detaillierten Metadaten der in dieser
Masterarbeit verwendeten Orthophotos. Sie umfasst Informationen zur Flugperiode,
dem verantwortlichen Unternehmen, dem Aufnahmedatum, der eingesetzten Kamera,
der geometrischen Auflésung, der Flughthe (AMSL) sowie die Langs- und Querlber-

lappungen.

Das gesamte Gebiet des politischen Bezirks Graz erstreckt sich tber 132 der oben
beschriebenen Blattschnitte. Nach Erhalt der Daten wurden die einzelnen Blattschnitte
mithilfe eines geographischen Informationssystems zusammengefiigt. Aus dem
Gesamtdatensatz aller steirischen Bezirksgrenzen der Abteilung 17 des Landes
Steiermark musste in einem ersten Schritt die Grenze des politischen Bezirks Graz
extragiert werden (Data.gv.at, 2025). Anhand dieser extrahierten Grenze wurden die
funf Raster-Datensatze mithilfe der extrahierten Bezirksgrenze zugeschnitten, die in
der Analyse Verwendung fanden (Abb. 12).
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Tabelle 2: Beschreibung der Metadaten zu den fiinf verwendeten Orthophotos. Eigener Entwurf
(Kiesling 21.10.20024) (Kiesling 13.12.2024) (Steiermark.at, 0.A.).

Lings-
Flugperiode Erzeuger Datum Kamera (SN) | Auflésung | Flughdhe / Queri.i:r:jlsappung
ARGE Angst. 09.05.2021 bis | Vexcel UltraCam 5.300 m
2019-2021 20,0 cm 80/75 %
Primis 11.05.2021 Eagle Mark 3 AMSL /75%
ARGE Angst. 05.08.2018 bis | Vexcel UltraCam 3.600 m .
2016-2018 Primis 13.08.2018 Xp 20,0 cm AMSL 80/45 %
Vexcel UltraCam 5.000 m
2013-2015 | FMM GmbH 12.05.2015 20,0 cm 80/40 %
Eagle 1 AMSL
Astec GmbH
2011-2013 / 16.06.2012 DCM 11 230 20,0 cm 3.600m 80/40 %
OPEGIEKA AMSL
18.06.2009 bis 3.000 m 0
2008-2011 [FMM GmbH 14.07.2009 Vexel UltraCam X | 20,0 cm AMSL 80/40 %

Abbildung 12: Orthophoto des politischen Bezirks Graz aus dem Jahr 2021 nachdem die einzelnen
Blattschnitte zusammengefugt und der Zuschnitt auf die Bezirksgrenzen durchgefuhrt wurde. Es wurde
jedoch noch kein Minimum-Maximum-Streckung durchgefiihrt. Eigener Entwurf.
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Um ein mdglichst genaues Ergebnis der Klassifikationen zu gewéhrleisten, wurde in
einem letzten Schritt der Vorbereitung der Daten eine Minimum-Maximum-Streckung
durchgefiihrt. Dieser Streckungstyp fuhrt eine lineare Anpassung der Pixelwerte durch,
basierend auf den minimalen und maximalen Helligkeitswerten des Ausgabe-
Histogramms. Dabei dienen die kleinsten und gré3ten Werte der Daten als Grenzen
fur die Verteilung. In einem 8-Bit-Datensatz konnten diese Grenzen beispielsweise bei
37 und 224 liegen. Die lineare Streckung passt die Werte so an, dass sie den
gesamten Bereich von 0 bis 255 ausschopfen. Dadurch werden die Details im Bild
deutlicher sichtbar, da die Helligkeitswerte gleichmé&Rig Uber den gesamten
Wertebereich verteilt werden. Das Ergebnis ist ein Bild mit hdherem Kontrast und mehr
Helligkeit, wodurch Bildmerkmale besser hervortreten (Abb. 13) (Al-amri ,2011).

Count

L] 55
Value

a 255
Value

Abbildung 13: Beispiel einer Minimum-Maximum-Streckung. Links das urspriingliche Orthophoto und
auf der rechten Seite das Bild mit der Streckung. Der Helligkeitsunterschied ist deutlich zu erkennen
und die einzelnen Details des Bildes wesentlich besser zu deuten (Pro.arcgis.com, 0.A.f).

3.3 Verwendete Software

Fur die Klassifizierung des politischen Bezirks Graz sind mehrere spezialisierte
Softwarelésungen erforderlich. Einerseits wird eine GIS-Software (Geographisches
Informationssystem) bendtigt, um die Klassifikationsergebnisse visuell darzustellen
und grundlegende Werkzeuge zum Einsatz bringen zu kénnen, um die Rasterdaten
auf die Grenzen des Testgebietes zu beschneiden. Auf dem Markt existieren

verschiedene GIS-Anwendungen mit unterschiedlichen Lizenzmodellen.

Ein fuhrender Anbieter in diesem Bereich ist Esri mit seiner proprietdren Software
ArcGIS Pro. Dieses Programm setzt auf ein kostenpflichtiges Lizenzmodell (Esri.com,
0.A.). Im Gegensatz dazu steht Quantum GIS (QGIS), eine verbreitete Open-Source-

Alternative. Wahrend QGIS kostenfrei erhdltlich ist, bietet es keinen offiziellen
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Kundensupport und verfligt Uber einen geringeren Umfang an Basisfunktionen als
ArcGIS Pro (Qgis.org, 0.A.).

Zusatzlich wurde fir die Masterarbeit eine Software bendtigt, die Rasterdaten mittels
Uberwachter, uniberwachter und Deep-Learning-Klassifikationen analysieren kann.
Auch hier kommen GIS-Losungen wie ArcGIS Pro und QGIS infrage, die jeweils
besonere Vorteile bieten: ArcGIS Pro bietet integrierte Klassifikationswerkzeuge. Eine
entsprechende Funktion in der Grundversion von QGIS, jedoch kann QGIS mit
entsprechenden Add-ons genutzt werden, um Rasterdaten zu klassifizieren (Qgis.org,
0.A)).

Daruber hinaus ist es fur die Erstellung der Ground-Truth-Daten erforderlich, eine
Mdglichkeit, Deep-Learning-Modelle zu entwickeln, bzw. solche zu trainieren. Dies

erfordert eine geeignete Umgebung zur Modellierung neuronaler Netze.

Eine Option zur Erstellung und Anwendung von Deep-Learning-Modellen ist ERDAS
IMAGINE, eine spezialisierte Fernerkundungssoftware. Sie bietet nicht nur Werkzeuge
zur Entwicklung und zum Training von Deep-Learning-Modellen, sondern ermdglicht
auch die Durchfiihrung von liberwachten und uniiberwachten Klassifikationen. Ahnlich
wie ArcGIS Pro von Esri basiert ERDAS IMAGINE auf einem kostenpflichtigen

Lizenzmodell (Hexagon.com, 0.A.).

Fur ArcGIS Pro besteht die Moglichkeit, kostenlose Deep-Learning-Bibliotheken
herunterzuladen und zu installieren. Diese Bibliotheken ermdglichen es, die in ArcGIS
Pro integrierten Deep-Learning-Tools zu nutzen. Dadurch kénnen Anwender direkt
innerhalb der Software eigene Modelle erstellen, trainieren und fur die

Bildklassifikation einsetzen (Github.com, 0.A.).

Tabelle 3: Softwareevaluierung zur Durchfihrung der Masterarbeit (Esri.com, 0.A.; Qgis.org, 0.A;
Hexagon.com, 0.A.; Github.com, 0.A.)

c QGIs ArcGIS Pro ERDAS IMAGINE
% GIS-Tools v v x
§ |Uberwachte v v v
< Klassifikation
% uniberwachte v
§ Klassifikation
E Deep-Learning x
Proprietar x v v
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Da ArcGIS Pro Uber die Universitat Wien zu geringen Kosten bezogen werden kann,

bot sich eine All-in-One-Ldsung an. Nicht nur umfasst die Software zahlreiche GIS-

Werkzeuge zur Darstellung und spezialisierte Fernerkundungstools zur Klassifikation,

sondern auch die Moglichkeit, Deep-Learning-Tools zu nutzen, ohne dass dies mit

Zusatzkosten verbunden wéare (Tab. 3).

ArcGIS Pro biete die Grundstruktur zur Bearbeitung von raster- und vektorbasierten

Geodaten. Kauflich kénnen lizensierte Erweiterungen genutzt werden, die getrennt

vom Hauptprodukt zusatzliche Analysemoglichkeiten erlauben (Pro.Arcgis.com,
0.A. e).

Fur die Bearbeitung und Durchfiuihrung der Klassifikation der Orthophotos von Graz

waren zwei Zusatzlizenzen von besonderer Bedeutung:

Image Analyst

Mit der Erweiterung "ArcGIS Image Analyst" werden Werkzeuge zur Verfigung
gestellt, um Bilddaten zu visualisieren, zu vermessen und zu analysieren.
Nutzer erhalten 3D-Feature-Daten mit speziellen Funktionen zur
Stereodarstellung und Kartenerstellung, zur Bearbeitung von Schréagluftbilder
direkt im Bildraum und die es ermoglichen Bildklassifizierungen durchfihren.
AuBerdem lassen sich Bilddaten mit vielfaltigen Bildbearbeitungswerkzeugen

und -funktionen analysieren (Pro.Arcgis.com, 0.A. b).

Spatial Analyst

Mit der Erweiterung "ArcGIS Spatial Analyst" stehen Werkzeuge zur Verfiigung,
um Raster-Daten zu erstellen und zu analysieren sowie kombinierte Analysen
von Raster- und Vektordaten durchzufiuhren. So lassen sich
Oberflachenparameter wie Hangneigung und Ausrichtung aus digitalen
Hohenmodellen ableiten, Standorteignungsmodelle mittels gewichteter
Uberlagerungsanalysen erstellen und komplexe Landschaftsanalysen
durchfiihren. Dazu zahlen beispielsweise das Ermitteln der kostenguinstigsten
Route oder das Modellieren von Flussverlaufen, Materialkonzentrationen und

Materialverteilungen auf einer Oberflache (Pro.Arcgis.com, 0.A. b).

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass ArcGIS Pro sich hervorragend fur die

Bewaéltigung der Aufgabenstellung eignet. Die Software bietet in einem einzigen

Programm eine umfassende Palette von Werkzeugen, die flr die Bearbeitung
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erforderlich sind. Dartber hinaus steht ein zuverlassiger Kundensupport zur
Verfigung, der bei Fragen und Herausforderungen hilfreich zur Seite steht. Diese
Kombination aus Funktionalitat und Unterstlitzung macht ArcGIS Pro zu einer idealen

Wabhl fur die Durchfiihrung und Bearbeitung der Fragestellung dieser Masterarbeit.

3.4 Verwendete Algorithmen

In diesem Kapitel werden die Algorithmen vorgestellt, die zur Klassifizierung der
vorliegenden Orthophotos eingesetzt wurden. Klassifikationsalgorithmen spielen eine
zentrale Rolle bei der Auswertung und Interpretation von Fernerkundungsdaten.
Sieermoglichen es unter anderem, Muster und Strukturen innerhalb der Daten zu
erkennen und diese in spezifische Klassen einzuteilen. Im Folgenden werden die in
dieser Masterarbeit genutzten Methoden beschrieben und ihre Funktionsweise

erlautert.

3.4.1 Grunddaten (Deep Learning, U-Net)

Um die Hauptfragestellung dieser Masterarbeit bearbeiten zu kénnen, ist es notig
einen moglichst genauen Ground-Truth-Layer zu erstellen an dem die
Klassifikationsergebnisse der pixel- und objektbasierten Klassifikationen verglichen

werden kénnen.

Der Ausdruck Ground-Truth ist in der Geomatik weit verbreitet und beschreibt eine
idealerweise fehlerfreie und absolut prazise Darstellung eines bestimmten Aspekts der
realen Welt wie etwa der Bodenbedeckung. In der Praxis sind Datensatze jedoch
selten perfekt, sodass ein gewisser Fehleranteil unvermeidlich ist. Daher ziehen es
viele Forschende vor, anstelle von ,Ground Truth® Begriffe wie ,Grunddaten® oder

.Referenzdaten” zu verwenden (Foody, 2024).

Fur die Erstellung moglichst genauer Grunddaten wurde der U-Net Algorithmus
gewabhlt, der zu den Deep-Learning-Algorithmen (Kap. 2.1.4) zahlt. U-Net gehort zu
den semantischen Segmentierungen, bei der jedes einzelne Pixel des Datensatzes

bestimmt und einer Klasse zugeordnet wird.

Der U-Net-Algorithmus wurde ursprunglich fur die biomedizinische Bildsegmentierung
erfunden und eingesetzt. Seine Architektur lasst sich im GrofRen und Ganzen als ein
Encoder-Netzwerk, gefolgt von einem Decoder-Netzwerk beschreiben. Dieser
semantische Segmentierungsansatz unterscheidet Merkmale auf Pixelebene. Zu dem
besitzt er einen Mechanismus, der die in den verschiedenen Phasen des Encoders
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erlernten Unterscheidungsmerkmale auf den Pixelraum tbertragt (Ronneberger et al.,
2015).

Der Encoder ist die erste Halfte des Verlaufdiagramms. Dabei handelt es sich in der
Regel um einen vortrainierten Klassifizierungsalgorithmus, bei dem Faltungsblocke,
gefolgt von einem Maxpool-Downsampling angewendet werden, um das Eingangsbild
in Merkmalsdarstellungen auf mehreren verschiedenen Ebenen zu kodieren. Der
Decoder ist die zweite Halfte dieses Modells. Ziel ist die semantische Projektion der
vom Encoder gelernten Unterscheidungsmerkmale (niedrigere Aufldsung) auf den
Pixelraum (hohere Auflosung), um eine dichte Klassifizierung zu erhalten. Der Decoder
besteht aus Upsampling und Verkettung, gefolgt von regularen Faltungsoperationen

(Abb. 14) (Developers.arcgis.com, 0.A.).
Encoder Decoder
input
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Abbildung 14: Beispiel einer U-Netz-Architektur. Jeder blaue Kasten entspricht einer mehrkanaligen
Merkmalskarte. WeilRe Kéastchen stellen kopierte Merkmalskarten dar. Die Pfeile kennzeichnen die
verschiedenen Operationen (Ronneberger et al., 2015).

Upsampling ist ein wichtiger Bestandteil vieler CNN-Architekturen fur
Bildsegmentierung, unterscheidet sich jedoch von den Techniken, die typischerweise
in der Bildklassifikation verwendet werden. Das grundlegende Ziel besteht darin, die
komprimierten Merkmalskarten wieder auf die urspringliche Grol3e des
Eingabedatensatzes zu bringen. Dies geschieht durch eine Erweiterung der
Merkmalsdimensionen. Upsampling wird auch als Transposed Convolution,

Upconvolution oder Deconvolution bezeichnet (Developers.arcgis.com, 0.A.).
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Ein zentrales Konzept in der U-Net-Architektur ist, dass die hochaufgelosten
Merkmalskarten aus dem Encoder-Pfad mit den hochgesampelten Merkmalskarten im
Decoder kombiniert werden. Diese Verknipfung, die in U-Net durch sogenannte Skip
Connections realisiert wird, hilft dem Modell, préazisere Représentationen fur die
nachfolgenden Faltungen zu lernen. In der Visualisierung lassen sich diese
Verbindungen an den grauen und grinen Pfeilen erkennen. Da Upsampling eine
luckenhafte Operation ist, bendétigt das Modell zuséatzliche Informationen aus friiheren
Netzwerkstufen, um die Position und Struktur der Objekte im Bild besser

rekonstruieren zu kdnnen (Developers.arcgis.com, 0.A.).

3.4.1.1 Durchfiihrung der Klassifikation

Die Deep Learning Libraries fur ArcGIS Pro bilden die Grundlage fur die durchgeflihrte
U-Net-Klassifikation. Sie ermdglichen die nahtlose Integration neuronaler Netzwerke
in die bestehenden ArcGIS-Workflows und stellen Werkzeuge fiir das Training und die
Verarbeitung von Rasterdaten bereit. Durch die Nutzung dieser Bibliotheken kénnen
Deep-Learning-Modelle trainiert und auf raumliche Daten angewendet werden, um
genaue Segmentierungsergebnisse zu erzielen (Github.com, 0.A.).

Fur die Klassifikation wurden drei Klassen definiert: ,Wasser®, ,Vegetation® und
,versiegelt“. Diese Klasseneinteilung wurde gewdahlt, um eine mdglichst prazise und
vergleichbare Bewertung der angewendeten Methoden zu ermdéglichen. Durch die
Reduzierung auf drei Ubergeordnete Klassen lassen sich Unterschiede in den
Klassifikationsergebnissen klarer herausarbeiten, ohne dass seltene oder schwer

unterscheidbare Klassen die Ergebnisse verfalschen.
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Abbildung 15: Beispiele fur Eingangsdaten zum Trainieren des Deep-Learning-Algorithmus. In der 1.
Reihe Beispiele fiir die Klasse ,Wasser” und in der 2. Reihe Beispiele fiir die Klasse ,Vegetation®. Die
3. Reihe zeigt Beispiel fiir die Klasse ,Versiegelt”. Eigener Entwurf.

Um das U-Net trainieren zu kdnnen, missen die Eingangsdaten zunachst vorbereitet
werden. Da das Netzwerk auf einer Uberwachten Klassifizierung basiert, werden die
Trainingsgebiete (Abb. 15) und Orthophotos mithilfe des Tools ,Export Training Data
for Deep Learning“ in kleine Kacheln unterteilt. Dabei werden sowohl das originale
Orthophoto als auch die manuell erstellten Trainingsgebiete in Segmente mit dem
Format ,Classified Tiles“ von 256 x 256 Pixeln zugeschnitten. Die so erzeugten
Bildausschnitte (Images) und dazugehoérigen Objektmasken (Labels) dienen als
Trainingsdaten fir das Deep-Learning-Modell. Insgesamt stehen mehr als 3.000 Bilder

und 5.000 Objekte als Eingangsdaten zur Verfiigung.

Um versiegelte Flachen mit dem U-Net zu klassifizieren, muss das Modell trainiert und

mehrfach durchlaufen werden. Dazu wurde das Tool ,Train Deep Learning Model*
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verwendet. Fir das Training spielen zentrale Parameter wie die Anzahl der Epochen

(epochs) und die Lernrate (learning rate) eine entscheidende Rolle.

Die Epochenanzahl bestimmt, wie oft das Netzwerk mit dem vollstandigen
Trainingsdatensatz trainiert wird. Eine Epoche ist abgeschlossen, sobald alle
Trainingsdaten einmal durch das Netzwerk gelaufen sind. Mit steigender Anzahl an
Epochen verbessert sich in der Regel die Genauigkeit der Klassifikation. Fur das
Training des Modells werden insgesamt 100 Epochen eingeplant, wobei der Prozess
frihzeitig gestoppt wird, falls keine wesentlichen Verbesserungen mehr erzielt werden.
Im Durchschnitt wurden 35 - 40 Epochen bendtigt, um die einzelnen Modelle zu
trainieren. Da der Trainingsprozess der Modelle mehrere Stunden in Anspruch nimmt,

ist eine hohe Rechenleistung des Computers von entscheidender Bedeutung.

Crthophoto

Export Training Data . Train Deep
for Deep Leaming Deep Leaming Learning Model

Training
Samples

!

Classify Pixels using
Deep Learning

Mew Training
Samples

Review
Cutput

Classified
Layer

Train Deep
Learning Model

Abbildung 16: Vereinfachter Workflow fiir das Erstellen und Trainings eines Deep-Learning-Modells.
Eigener Entwurf.

Nachdem das Modell trainiert wurde, wurde es fir eine Klassifizierung eines
Orthophotos angewendet. Das Ergebnis und die Genauigkeit der Klassifikation wurden
dabei beurteilt und mogliche Fehler festgestellt. Bei Fehlklassifikationen und
Ungenauigkeiten kann das bestehende Modell auch mit dem Tool ,Train Deep
Learning Model“ verbessert werden. Dabei mussen erneut Trainingsdaten fur die
Klassen erstellt werden, bei denen man Verbesserungen erreichen will. AnschlielRend

wird im selben Erstellungsprozess ein neues Modell berechnet, wobei das
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Vorgangermodell in die Berechnung miteinbezogen und mit den neuen Trainingsdaten
verbessert wird (Abb. 16).

3.4.1.2 Genauigkeit der Modelle

Die durchschnittliche Genauigkeit der erstellten Deep-Learning-Modelle ist ein
zentraler Indikator fir die Leistungsfahigkeit der U-Net-Modelle. Sie gibt Aufschluss
daruber, wie prazise die Modelle zwischen verschiedenen Klassen unterscheiden
kbnnen und wie gut sie die einzelnen Pixel und Muster erkennen. Eine hohe
Genauigkeit weist darauf hin, dass das Modell das zugrunde liegende Orthophoto
zuverlassig analysieren konnte. Die Genauigkeiten der trainierten Modelle kann im

Trainingsprotokoll der einzelnen Modelle eingesehen werden.

Die auf beschriebene Weise generierten Deep-Learning-Modelle weisen folgende

durchschnittliche Genauigkeiten auf:

Tabelle 4: Klassifikationsgenauigkeiten der erstellten U-Net-Modelle. Eigener Entwurf.

Deep-Learning-Model fur: | Genauigkeit (%)
Orthophoto 2021 82,6
Orthophoto 2018 81,9
Orthophoto 2015 80,8
Orthophoto 2012 86,4
Orthophoto 2009 83,6

Grundsatzlich sind  Grunddatenmodelle  niemals fehlerfrei und weisen
Ungenauigkeiten auf (Foody, 2024). Bei durchgefihrten Klassifikationsstudien wurde
bei den Grunddaten eine durchschnittiche Genauigkeit von 82,4% als
zufriedenstellende Referenz angesehen (Robinson et al.,, 2021). Diese Werte
verdeutlichen, dass die in dieser Arbeit erstellten Deep-Learning-Klassifikationen
(Abb. 17) mit durchschnittlichen Genauigkeiten zwischen 80,8 % und 86,4 % als
ausreichend zuverlassig angesehen werden koénnen. Anhand der erstellten
Grundklassifikationen konnen die folgenden Klassifikationsarten miteinander

verglichen werden.
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Abbildung 17: Klassifikation des Orthophotos von 2012 mittels Deep-Learning-Modell. Eigener Entwurf.
3.4.2 Unuberwachte Klassifikation

3.4.2.1 1ISO-Cluster (pixel- und objektbasiert, unuiberwacht)
Fur die uniiberwachten pixel- als auch objektbasierten Klassifikationen wurde der ISO-
Cluster Algorithmus gewabhlt, bei dem die Software selbststéndig Klassen erstellt und

diese anschlieBend durch den User zugeordnet werden.

Der ISO-Cluster-Algorithmus basiert auf einem iterativen Verfahren zur Minimierung
der euklidischen Distanz bei der Zuweisung jedes Pixels zu einem Cluster. Zu Beginn
werden Startmittelwerte fir die Cluster von der Software festgelegt, wobei die Anzahl
der Cluster jener der gewilnschten Klassenzahl entspricht. Jede Zelle wird dann im
mehrdimensionalen Attributraum dem nachstgelegenen Mittelwert zugeordnet
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(Abb. 18). Anschliel3end werden die Mittelwerte basierend auf den Attributwerten der
zugehdrigen Zellen neu berechnet. Dieser Prozess wiederholt sich iterativ: Jede Zelle
wird erneut dem néachstgelegenen Mittelwert zugewiesen, woraufhin die
Clusterzentren unter Berucksichtigung der aktuellen Clusterzugehdorigkeit aktualisiert
werden (Pro.arcgis.com, 0.A. C).
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Abbildung 18: Veranschaulichung der iterativen Clusterbildung des ISO-Cluster-Algorithmus mit drei
Klassen (Geol260.academic.wlu.edu, 0.A.).

Die Anzahl der Iterationen wird im Klassifikationstool Uber ,Maximal Number of
Iterations” festgelegt. Dieser Wert sollte ausreichend hoch sein, um sicherzustellen,
dass die Zellmigration zwischen Clustern nach Abschluss der Iterationen minimal ist

und alle Cluster stabil bleiben (Pro.arcgis.com, 0.A. e).

~,Maximal Number of Classes” gibt die maximale Anzahl an Clustern an, die durch den
Clustering-Prozess entstehen kdnnen. Die tatsachliche Anzahl der Cluster in der
Ausgabesignaturdatei kann jedoch von diesem Wert abweichen, da bei einer zu
grofRen Anzahl gewunschter Cluster die Software entscheidet, ob dies noch sinnvoll ist

(Pro.arcgis.com, 0.A. e).
Durchfihrung der Klassifikation

Fur die Durchfihrung der untiberwachten Klassifikationen wurde vom vordefinierten
Klassifikationsschema, das im Kapitel 3.4.1.1 beschrieben wurde, abgewichen.
Aufgrund der Ungenauigkeit der uniiberwachten Klassifikation wurden die Klassen auf
zwei reduziert (,Vegetation® und ,Versiegelt). Um eine mdglichst genaue Klassifikation
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durchfuhren zu konnen wurde die Klasse ,Wasser” mit der Klasse ,Vegetation®

zusammengefasst (Jensen, 2005).

Fur die Clusterbildung wurden spezifische Parameter festgelegt, um eine effiziente

Klassifikation zu gewahrleisten. Die einzelnen Parameter wurden sowohl fur die pixel-

als auch fir die objektbasierte Klassifizierung wie folgt festgelegt:

Tabelle 5: Parameter der uniiberwachten Klassifikation unter Nutzung der ISO-Cluster-Methode.

Parametername

Beschreibung

Maximum Number of Classes

Die maximale Anzahl an Klassen fur die
Gruppierung von Pixeln oder Segmenten. Dieser
Wert sollte entsprechend der Klassenzahl in der
Legende festgelegt werden.

Fur die durchgefihrte Klassifikation wurden zwei

Klassen definiert.

Maximum Number of Iterations

Die Hochstzahl an Iterationen fur den Clustering-
Prozess.
Beim Klassifikationsprozess wurden 20 Iterationen

durchgefuhrt.

Maximum Number of Cluster

Merges per Iteration

Die Obergrenze fir die Anzahl der zulassigen
Cluster-Merges.
Pro Iteration wurde eine maximal funf Cluster

miteinander gemerged.

Maximum Merge Distance

Eine groBere Entfernung ermdglicht die
Zusammenfiuhrung weiterer Cluster und reduziert
somit die Anzahl der Klassen, wahrend ein
niedrigerer Wert zu mehr Klassen fiuhrt.

Die Distanz wird spektral bestimmt und basiert auf
der RGB-Farbe.

Fur die Klassifikationen wurde ein Wert von 0,5

gewahilt.

Minimum Samples Per Cluster

Die geringste Anzahl an Pixeln oder Segmenten,
die erforderlich ist, damit ein Cluster oder eine
Klasse Giltigkeit erhalt.
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Ein Wert von 20 hat sich bei den Klassifikationen
als ein guter Wert herausgestellt, um einen ,Salz-

und Pfeffereffekt“ zu vermeiden.

Skip Factor Gibt an wie viele Pixel bei der Klassifizierung
Ubersprungen werden. Je hoher der Skipfaktor
definiert wird, desto geringer ist die Laufzeit der
Klassifizierung.

Bei der Kilassifizierung der verwendeten,
hochauflosenden Orthophotos wurde dieser

Faktor mit zehn definiert.

3.4.3 Uberwachte Klassifikation

3.4.3.1 Trainingsdaten

Die Trainingsgebiete bilden die Basis fiur die tberwachte Klassifizierung. Alle in dieser
Arbeit verwendeten Uberwachten Klassifikationen basieren auf diesen Trainingsdaten,
wodurch der Ersteller die Klassifizierung direkt beeinflussen kann. Dabei sollten die
Trainingsgebiete mdglichst gleichmallig Uber das gesamte Untersuchungsgebiet
verteilt sein. Der Anwender muss sicherstellen, dass innerhalb eines definierten

Trainingsgebiets mdglichst homogene Pixel fir dieselbe Klasse ausgewéhlt werden.

Die Qualitat der tberwachten Klassifizierung wird mafgeblich von der Anzahl und der
Verteilung der definierten Trainingsgebiete beeinflusst. Eine sorgfaltige und
reprasentative Auswahl dieser Gebiete verbessert die Erkennungsgenauigkeit der
jeweiligen Klassen (Wang und Li, 2019). Die Genauigkeit der Klassifizierung hangt
somit sowohl von der Qualitat, als auch von der Anzahl der Trainingsstichproben ab
(Lu et al., 2011).

Tabelle 6: Auflistung der Anzahl der verwendeten Trainingsgebiete der einzelnen Klassen sowie deren
prozentualer Anteil an der Gesamtflache der Orthophotos.

Klassen Anzahl der Testgebiete | Prozent der Gesamtflache
Wasser 70 - 90 1,7% - 1,9%

Vegetation 350 - 500 8,6% - 10,4%

Versiegelt 360 - 480 3,2% - 3,8%
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Als Richtwert fir die Trainingsdaten gilt, dass sie mindestens 0,25 % der Gesamtflache
abdecken sollten. Dieser Wert wird in den vordefinierten Testgebietsdatensets fir die

einzelnen Orthophotos eingehalten (Tab. 6).

Es wurden insgesamt flunf Testgebietsdatensets erstellt. Ein Datenset pro
klassifiziertem Orthophoto. Die gleichen Testgebiete wurden jeweils fur die pixel- und

objektbasierte Klassifikation herangezogen.

3.4.3.2 Random Trees (pixelbasiert, iberwacht)

Die Random-Trees-Klassifizierungsmethode basiert auf einer Sammlung einzelner
Entscheidungsbaume, die jeweils aus unterschiedlichen Stichproben und Teilmengen
der Trainingsdaten erstellt werden. Der Grundgedanke hinter Entscheidungsbaumen
ist, dass fur jedes zu klassifizierende Pixel eine Reihe von Entscheidungen getroffen

und nach ihrer Wichtigkeit geordnet werden.

X dataset
N, features N, features N, features N, features
/\ / //
® O O O O @ © O
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C
I I | |
I
MAJORITY VOTING
I
FINAL CLASS

Abbildung 19: Diagramm eines Random Tree Klassifikationsprozesses (Abdulla et al., 2023).

Grafisch dargestellt, ahnelt dies einem Zweig, und die Gesamtstruktur flr den
gesamten Datensatz bildet einen Baum. Die Methode wird als ,Zufallsbaum®
bezeichnet, weil die Daten durch zuféllige Unterstichproben der Trainingspixel
mehrfach klassifiziert werden, was zur Entstehung vieler Entscheidungsbdume fuhrt.
Jeder Baum gibt eine ,Stimme* ab, und die endgultige Entscheidung wird durch die
Mehrheitswahl der Baume getroffen. Dies hilft, Uberanpassung zu vermeiden.
Random Trees ist ein Uberwachtes Machine-Learning-Verfahren, das eine Vielzahl

von Entscheidungsbdumen erstellt, bei denen fur jeden Baum zufallige Teilmengen
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von Variablen ausgewahlt werden. Die Gesamtklassifikation basiert auf der haufigsten
Ausgabe dieser Baume (Abb. 19) (Pro.arcgis.com, 0.A. d).

Diese Methode reduziert die Neigung von Entscheidungsbaumen, sich zu stark an die
Trainingsdaten anzupassen. Eine Gruppe von Baumen wird erzeugt, wobei die
Variation zwischen den Baumen durch die zuféllige Projektion der Trainingsdaten in
Unterrdume entsteht, bevor jeder Baum angepasst wird. Die Entscheidungen an jedem
Knoten werden durch ein randomisiertes Verfahren optimiert (Liaw und Wiener, 2002).

Durchfuhrung der Klassifikation

Fur die Uberwachte, pixelbasierte Klassifikation wurde der Algorithmus der Random-
Trees genutzt. Fur die Durchfihrung dieser tberwachten Klassifikation war es notig
Testgebiete vorzubereiten, mit denen der Algorithmus lernen konnte, welche Pixel wie
klassifiziert werden sollten. Die Erstellung und Beschreibung der verwendeten
Testgebiete werden im Kapitel 3.4.3.1 behandelt.

Um eine moglichst genaue Klassifizierung durchzufihren wurden die speziellen
Parameter des Random-Trees-Algorithmus angepasst und werden im Folgenden
beschrieben.

Tabelle 7: Parameter der Uberwachten Klassifikation unter Nutzung der Random-Trees-Methode.

Parametername Beschreibung

Training Samples Einflgen der vordefinierten Trainingsgebietdatei.
Die Trainingsgebiete konnen entweder als
Shapefile oder als Feature-Class abgespeichert
sein.

An dieser Stelle wurden die vorbereiteten

Testgebiete eingefugt (Kap. 3.4.2.1).

Maximum Number of Trees Die maximale Anzahl an Baumen im Modell. Eine
Erhdhung der Baumanzahl kann die Genauigkeit
steigern, jedoch nimmt der Zugewinn mit
zunehmender Anzahl allméhlich ab.

Die Anzahl der zu erstellenden B&ume pro

Klassifikation wurde auf 50 gesetzt.
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Maximum Tree Depth Die maximale Tiefe jedes Baums im Modell. Die
Tiefe gibt an wie viele Regeln ein Baum erstellen
darf, um eine Entscheidung zu treffen.

Pro Baum wurden maximal 30 Regeln erstellt, um

eine Klassifikation durchzufiihren.

Maximum Number of Samples | Die maximale Anzahl an Stichproben, die zur
per Class Definition jeder Klasse verwendet werden.

Um alle erstellten Testgebiete in die Klassifikation
miteinzubeziehen, wurde die Nummer der
maximal einbezogenen Testgebiete auf 500

gesetzt.

3.4.3.3 Supported Vector Machines (objektbasiert, iUberwacht)

Supported Vector Machines, kurz SVM, ist ein mathematisch komplexes und
rechenintensives Verfahren aus dem Teilbereich des maschinellen Lernens
(Suthaharan, 2016).

In der Fernerkundung wird dieser Algorithmus zur Analyse der Landbedeckung und
Landnutzung eingesetzt. SVM hat sich in der Vergangenheit als effiziente Methode
bewahrt, sowohl fir komplexe Landschaftsstrukturen als auch fur unterschiedliche
raumliche Auflésungen. Dieses statistische Verfahren ermoglicht eine préazise

Klassifizierung selbst bei anspruchsvollen Datenséatzen (Mohamed et al., 2015).

SVM-Algorithmen sind in der Lage, sowohl lineare als auch nichtlineare
Zusammenhéange in einem separaten Lernprozess zu erfassen. Durch wiederholtes
Training und die Anwendung des erworbenen Wissens zahlt man diesen Algorithmus

zu den tberwachten Klassifikationen (Ureyen und Thiel, 2017).

Bachofer et al. (2009) bezeichnen diesen Algorithmus als ul3erst robust. Selbst bei
begrenzter Verfluigbarkeit von Trainingsdaten lassen sich hohe Genauigkeiten erzielen.
Die Trennflache zwischen den Klassen wird dabei mithilfe von Kernel-Funktionen
definiert (Abb. 20).

59



Hyperplane *

Abbildung 20: Trennung von zwei Klassen mittels SVM-Algorithmus. Der Algorithmus setzt die
Trennlinie (Hyperplane) nach dem Training so, dass sie die zwei Klassen maximal voneinander trennt
(Lang, 0.A).

Durchfihrung der Klassifikation

Fur die Uberwachte, objektbasierte Klassifikation wurde der Algorithmus Support
Vector Machines eingesetzt. Dazu war es erforderlich, Testgebiete vorzubereiten, die
als Trainingsgrundlage fir den Algorithmus dienten. Um die Uberwachten
Klassifikationen bestmdglich vergleichen zu kénnen, wurden fir die Uberwachten

Klassifikationen der einzelnen Orthophotos die gleichen Trainingsdaten genutzt.

Um die Supported Vector Machine Klassifizierung durchzufihren wurden folgende

Parameter bestimmt:

Tabelle 8: Parameter der Uberwachten Klassifikation unter Nutzung der Supported Vector Machine
Methode.

Parametername Beschreibung

Training Samples Einfligen der vordefinierten Trainingsgebietdatei.
Die Trainingsgebiete konnen entweder als
Shapefile oder als Feature-Class abgespeichert
sein.

An dieser Stelle wurden die vorbereiteten

Testgebiete eingefugt (Kap. 3.4.2.1).
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Maximum Number of Samples | Die maximale Anzahl an Trainingsdaten, die pro
per Class Klasse verwendet wird.

Um alle erstellten Trainingsdaten in die
Klassifizierung miteinzubeziehen, wurde dieser
Wert auf 500 gesetzt.

3.5 Genauigkeitsanalyse

Die Genauigkeitsbewertung (Accuracy Assessment) ist ein zentraler Bestandteil zur
Validierung eines Klassifikationsmodells. Sie ermdéglicht, zu beurteilen wie zuverlassig
einzelne oder alle Klassen des Klassifikationsmodells bestimmte Objekte korrekt
zuordnen. Das klassische Kontrollverfahren in der Fernerkundung ist hierfir die
Konfusionsmatrix. In dieser werden in den Spalten die tatsadchlich vorhandenen
Klassen erfasst, wahrend in den Zeilen die vom Modell vorhergesagten
Klassenzuweisungen enthalten. So lassen sich richtige und falsche Klassifikationen

gegenuberstellen (Congalton, 1991).

Zur Bewertung der Klassifikationsgenauigkeit wurde eine Genauigkeitsanalyse
durchgefiihrt. Diese erfolgte mithilfe der ArcGIS Pro-Tools ,Create Accuracy
Assessment Points®, ,Update Accuracy Assessment Points® und ,Compute Confusion

Matrix"“.

Um die Genauigkeit der Klassifikationen zu bewerten, missen zwei Parameter
festgelegt werden. Die ,Number of Random Points® und die ,Sampling Strategy“. Der
Parameter ,Number of Random Points“ gibt die Gesamtzahl der zu generierenden
Zufallspunkte an. Die tatsachliche Zahl kann diese Anzahl Uberschreiten, aber nicht
unterschreiten, abhéngig von der Sampling Strategy und der Anzahl der Klassen.
Aufgrund der GroRe des Projektgebietes wurde die Anzahl der Punkte auf 5000
gesetzt. Die Anzahl der Punkte stellt sicher, dass die Klassifikationsgenauigkeit

prazise bestimmt wird (Pro.arcgis.com, 0.A. a).

Als Sampling Strategy wurde ,Stratified Random® genutzt. Diese Strategie erstellt
Punkte, die zufallig innerhalb jeder Klasse verteilt sind, wobei jede Klasse eine Anzahl
an Punkten entsprechend ihrer relativen Flache erhalt. Diese Methode verteilt die
Punkte so Uber das Klassifikationsergebnis, dass die Anzahl der Stichprobenpunkte
pro Klasse im Verhéltnis zur Flache der jeweiligen Klasse der Klassifikation steht
(Pro.arcgis.com, 0.A. a).
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Die Punkte werden anhand der Ergebnisse der Grunddaten, die durch den Deep-
Learning-Algorithmus generiert wurden, erstellt. Da finf Grunddatenséatze generiert
wurden — je einer pro Orthophoto, wurde dieser Schritt insgesamt fiinf Mal

durchgefuhrt.

Jedem erstellten Punkt wird bei der Erstellung ein Attribut zugeteilt, das die Klasse
widerspiegelt, auf der er platziert wurde. Durch das Tool ,Update Accuracy
Assessment® wird zuséatzlich die zu vergleichende Klassifikation ausgewahlt.
Anschlieend wird ein neues Attribut zugeteilt, entsprechend den Klassen der

Klassifikation, mit der die Grunddaten verglichen werden.

Folgend wird das Tool ,Compute Confusion Matrix“ angewendet. Dieses Werkzeug
erstellt eine Konfusionsmatrix basierend auf den vergebenen Attributen der vorherigen
Schritte.

3.5.1 Konfusionsmatrix
Durch das Ausfuhren des Tools ,Compute Confusion Matrix“ wird eine grafische
Darstellung der Konfusionsmatrix erstellt. Diese zeigt die Anzahl der Kontrollpunkte,

die ,User's accuracy” und die ,Producer's accuracy“ der Klassifikation an.

Aus der Konfusionsmatrix lassen sich weiters verschiedene Kennzahlen zur
Bewertung der Klassifikationsgenauigkeit ableiten (Tab. 9). Die wichtigste ist die
Gesamtgenauigkeit, die das Verhaltnis korrekt Kklassifizierter Kontrollpunkte zur
Gesamtanzahl der Kontrollpunkte angibt. Sie wird berechnet, indem die Summe der
Werte entlang der Hauptdiagonale, welche die korrekt klassifizierten Kontrollpunkte

reprasentiert, durch die Gesamtzahl aller Kontrollpunkte geteilt wird (Congalton, 1991).

Tabelle 9: Beispiel einer Konfusionsmatrix. Gesamtgenauigkeit in Gelb, Prazision der Klassen in Blau
und der Kappa-Koeffizient in Grin. Eigener Entwurf.

Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Total U_Accuracy |Kappa
Klasse 1 98 8 8 114 0,8594 0
Klasse 2 4 80 4 88 0,9091 0
Klasse 3 6 6 118 130 0,9077 0
Total 108 94 110 332 0 0
P_Accuracy 0,9074 0,8511 0,9077 0 0,8916 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,8357

Der Kappa-Koeffizient ist ein zusatzlicher statistischer Kennwert zur Bewertung der
Qualitat eines Klassifikationsergebnisses (Tab. 9). Er misst, inwieweit die Klassifikation
uber den Zufall hinausgeht und ob die Ubereinstimmung mit den Referenzdaten
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statistisch signifikant ist (Congalton, 1991). Der Wert des Kappa-Koeffizienten liegt
zwischen 0 und 1 (Pro.arcgis.com, 0.A. a), wobei ein Wert nahe 0 darauf hindeutet,
dass die Klassifikation mit den Referenzdaten nicht, bis wenig korreliert, wahrend ein

Wert nahe 1 darauf hinweist, dass eine starke Korrelation besteht (Congalton, 1991).

Die Prazision ist eine weitere klassenbezogene Kennzahl (Tab. 9). Sie gibt an, welcher
Anteil der vom Modell vorhergesagten Klassifikationen tatsachlich der wahren Klasse
entspricht. Zur Berechnung wird die Anzahl der korrekt klassifizierten Falle durch die
Gesamtzahl der vom Modell fur diese Klasse vorhergesagten Kontrollpunkte geteilt
(Powers, 2008). Man unterscheidet dabei zwischen der Benutzergenauigkeit und der

Produzentengenauigkeit.

In der Spalte zur Benutzergenauigkeit (U-Accuracy) werden falsch-positive
Ergebnisse, auch als Commission-Fehler bekannt, dargestellt. Diese treten auf, wenn
Pixel falschlicherweise einer bestimmten Klasse zugeordnet werden, obwohl sie
eigentlich einer anderen Klasse hatten zugewiesen werden sollen. Die
Benutzergenauigkeit wird auch als Fehler vom Typ 1 bezeichnet. Zur Berechnung
dieser Fehlerrate werden die Daten aus den Zeilen der Tabelle entnommen. Sie ergibt
sich aus dem Verhéltnis der korrekt klassifizierten Punkte zu der Gesamtanzahl der
klassifizierten Punkte dieser Klasse. Die Zeile "Total" gibt an wie viele Punkte gemaf
der Referenzdaten tatséchlich dieser Klasse hatten zugeordnet werden mussen. Ein
Beispiel hierfur ware, wenn ein klassifiziertes Bild ein Pixel als ,Versiegelt® identifiziert,
wahrend die Referenzdaten es als ,Vegetation ausweist. In diesem Fall enthalt die
Versiegelt-Klasse zusatzliche Pixel, die laut Referenzdaten dort nicht vorkommen
sollten (Pro.arcgis.com, 0.A. a).

Die Spalte zur Produzentengenauigkeit (P-Accuracy) zeigt hingegen falsch-negative
Ergebnisse, auch als Auslassungsfehler bezeichnet. Sie gibt an wie genau die
Klassifikation mit den Referenzdaten Ubereinstimmt und wird als Fehler vom Typ 2
bezeichnet. Zur Berechnung dieser Fehlerrate werden die Daten aus den Spalten der
Tabelle genutzt. Die Produzentengenauigkeit berechnet sich aus dem Verhaltnis der
korrekt klassifizierten Punkte zur Gesamtanzahl der Referenzpunkte einer Klasse.
Falsch-negative Werte treten auf, wenn die Klassifikation eine bestimmte Klasse nicht
ausreichend erfasst. Die Zeile "Total" gibt an wie viele Punkte entsprechend der
klassifizierten Karte einer bestimmten Klasse zugeordnet wurden. Ein Beispiel hierfir
ware, wenn die Referenzdaten ein Pixel als ,Versiegelt* angibt, das klassifizierte Bild
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es jedoch als ,Vegetation® identifiziert. In diesem Fall fehlen der Versiegelt-Klasse

Pixel, die laut Referenzdaten dort vorhanden sein sollten (Pro.arcgis.com, 0.A. a).
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4 Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der durchgefuhrten Klassifikationen
basierend auf den erstellten Grunddatenséatzen fiur den politischen Bezirk Graz
beschrieben. Dabei werden die Ergebnisse fiir die funf analysierten Orthophotos aus
den Jahren 2009, 2012, 2015, 2018 und 2021 betrachtet.

Im Folgenden werden zunachst die erstellten Deep-Learning-Grunddatensétze
beschrieben, bevor die Ergebnisse der Klassifikationen vorgestellt und verglichen
werden. Abschliel3end erfolgt eine Interpretation der Genauigkeitsanalyse sowie eine

Zusammenfassung der zentralen Erkenntnisse.
4.1 Ergebnisse der Deep Learning Grunddatensatze

Die Bewertungsgenauigkeiten der Deep-Learning-Methode basierend auf der U-Net-
Architektur wurden bereits in Kapitel 3.4.1.2 beschrieben. Dort wurden die einzelnen
Verarbeitungsschritte, die  Modellparameter sowie die  durchschnittliche
Modellgenauigkeit (Tab. 4) detailliert erlautert. Im Folgenden wird nun auf die Analyse
und Bewertung dieser Ergebnisse im Kontext der durchgefiihrten Klassifikationen

eingegangen.

Die Ergebnisse der U-Net-Klassifikation kénnen insgesamt als grof3tenteils genau
betrachtet werden, da das Modell die wesentlichen Strukturen und Muster der
analysierten Klassen zuverlassig erkennt. Allerdings fiihrt der pixelbasierte Ansatz
dazu, dass benachbarte Objekte nicht immer prazise voneinander getrennt werden
und es zu ,Uberlappungen“ kommt (Abb. 21). Zudem zeigt sich ein gewisser Salz-und-
Pfeffer-Effekt, bei dem vereinzelte Fehlklassifikationen als isolierte Pixel auftreten
(Abb. 22).

Die Ungenauigkeiten der U-Net-Klassifikation wirken sich auf den weiteren Vergleich
der Klassifikationen aus, da fehlerhafte Objektabgrenzungen und der Salz-und-Pfeffer-
Effekt die Genauigkeitsanalyse beeinflussen konnen. Dennoch missen diese
Ungenauigkeiten in Kauf genommen werden, da die erstellten Grunddaten eine
essentielle Grundlage fur den Vergleich der Uberwachten und uniberwachten
Klassifikationsmethoden bilden. Trotz der Einschrédnkungen ermdglichen sie eine
konsistente und objektive Vergleichsbasis der Klassifikationsergebnisse.

65



Abbildung 21: Ergebnis der Deep-Learning-Klassifikation am Beispiel des Murkraftwerks Weinzédl aus
dem Jahr 2018. Feinstrukturierte Objekte wie der Staudamm und deren Stitzwande werden erkannt,
aber nur grob klassifiziert. Eigener Entwurf.

Abbildung 22: Ergebnis der Deep-Learning-Klassifikation am Beispiel des Zentralfriedhofs Graz aus
dem Jahr 2012. Die feinstrukturierte Oberflachenbedeckung der Graber, wird einheitlich als Vegetation
klassifiziert. Eigener Entwurf.

4.2 Ergebnisse der pixel- und objektbasierten Klassifikationen

Im folgenden Kapitel werden die Klassifikationsergebnisse der pixel- und
objektbasierten sowie uniberwachten und Uberwachten Klassifikationen vorgestellt.
Um die Vergleiche der Klassifikationsergebnisse gut vergleichen zu kénnen, werden
diese anhand des aktuellen Orthophotos aus dem Jahr 2021 dargestellt und
beschrieben.

4.2.1 Pixelbasiert, untberwacht (ISO-Cluster)

Die pixelbasierte, uniberwachte Klassifikation erbrachte die besten Ergebnisse, wenn
anstelle von drei, nur zwei Klassen klassifiziert wurden (Kap. 3.4.2.1). Sobald jedoch
eine Klassifikation mit drei oder mehr Klassen durchgefihrt wurde, nahm die
Genauigkeit merklich ab. Die Ergebnisse wurden unibersichtlicher, und eine visuelle
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Kontrolle zeigte, dass die Klassifizierung in vielen Bereichen ungenauer war. Dies
deutet darauf hin, dass die ISO-Cluster-Methode Schwierigkeiten hatte, zusatzliche
Klassen prazise zu trennen, was zu einer erhdhten Variabilitat und Fehlklassifikationen
fuhrte.

In diesem Fall konnten die Flachen grol3teils korrekt identifiziert werden, wobei die
Klassifizierung versiegelter Flachen fir Probleme sorgte. Besonders auffallig ist dies
an den Dachern der Geb&ude zu erkennen. Die durch die Sonne beschienene
Dachseite wird der versiegelten Klasse und die beschattete Seite der
Vegetationsklasse zugeordnet (Abb. 23).

Abbildung 23: Ergebnis der pixelbasierten, uniiberwachten Klassifikation der Grazer Innenstadt mit
entsprechendem Orthophoto. Von Westen nach Osten: Mariahilferplatz, Murinsel, Schlossbergplatz,
Schlossberg mit Uhrturm und Karmeliterplatz. Eigener Entwurf.

4.2.2 Objektbasiert, uniberwacht (ISO-Cluster)

Ahnlich wie die pixelbasierte, uniberwachte Klassifikation, konnten auch mit der
objektbasierten, uniiberwachten Klassifikation die besten Ergebnisse erbracht werden,
indem das Orthophoto nur mit zwei Klassen klassifiziert wurde. Wie bereits fur die
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pixelbasierte, unuberwachte Klassifikation nahmen die Genauigkeiten mit

zunehmender Klassenanzahl drastisch ab.

Die objektbasierte, unuberwachte Methode hat &hnliche Schwierigkeiten wie die
pixelbasierte, untiberwachte Klassifikation. Aufgrund der Segmentierung, die noch vor
der Klassifikation durchgefihrt wird (Kap. 2.1.3.2) werden Cluster von Pixel gebildet,
die eine a&hnliche spektrale Signatur besitzen. Durch diesen Prozess werden
versiegelte Flachen ausgepragter klassifiziert als bei der pixelbasierten,
unuberwachten Klassifikationen (Abb. 24).

Abbildung 24: Ergebnis der objektbasierten, uniberwachten Klassifikation der Grazer Innenstadt mit
entsprechendem Orthophoto. Eigener Entwurf,

4.2.3 Pixelbasiert, tberwacht (Random Trees)

Die pixelbasierte, Gberwachte Klassifikation mithilfe des Random Tree Algorithmus
erbrachte durch das Training der Testgebiete gute Ergebnisse. Aufgrund des Trainings
konnten die drei Klassen Wasser, Vegetation und versiegelte Flachen weitgehendst

voneinander unterschieden werden.
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Bei der Klassifikation des Wassers kommt es jedoch zu Fehlklassifikationen.
Reflektierende Flachen wie beispielsweise Glas (Murinsel), aber auch Schattenflachen
(Schlagschatten der Gebaude) werden aufgrund ihrer spektralen Signatur
falschlicherweise als Wasser klassifiziert. Diese Fehlklassifikationen entstehen, weil
die Klassifikation ausschlie3lich auf den spektralen Eigenschaften einzelner Pixel

basiert, ohne dabei den raumlichen Kontext zu berticksichtigen

Ein weiteres Problem ist der Salz-und-Pfeffer-Effekt, der durch diese
Fehlklassifikationen verstarkt wird. Dabei entstehen viele Fehlklassifikationen ein-

zelner Pixel, die zu einer unruhigen, verrauschten Bildklassifikation fihren (Abb. 25).

Abbildung 25: Ergebnis der pixelbasierten, Uberwachten Klassifikation der Grazer Innenstadt mit
entsprechendem Orthophoto. Eigener Entwurf,

4.2.4 Objektbasiert, Uberwacht (Supported Vector Machines)

Durch das Training mit den vorerstellten Testgebieten klassifizierte die objektbasierte,
Uberwachte Klassifikation mithilfe der Supported Vector Machines beim visuellen
Vergleich gute und flachenhafte Ergebnisse. Durch das Training der Testdaten wurden
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die drei Klassen Wasser, Vegetation und versiegelte Flachen klar voneinander

unterschieden.

Auffallend ist im Vergleich mit der pixelbasierten, Uberwachten Klassifikation das
Ausbleiben des Salz-und-Pfeffer-Effektes, der bereits bei den visuellen Ergebnissen

der objektbasierten, uniberwachte Klassifikation beschrieben wurde.

Trotz der guten Ergebnisse kommt es auch bei dieser Klassifikation zu
Fehlklassifikationen. Auch hier werden reflektierende Oberflachen falsch klassifiziert
wie an der Murinsel, aber auch am Kirchturmdach der Mariahilfer Kirche zu sehen ist,
die anstelle von versiegelter Flache als Wasser erkannt werden. Weiters kbnnen auch
Fehlklassifikationen im Bereich der Murufer erkannt werden. Hier wurden durch die
Segmentierung der Pixel, Flachen der Klasse Wasser zugeordnet, die eigentlich der

Klasse Vegetation zugeordnet werden mussten (Abb. 26).

Abbildung 26: Ergebnis der objektbasierten, tberwachten Klassifikation der Grazer Innenstadt mit
entsprechendem Orthophoto. Eigener Entwurf,
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4.3 Ergebnisse der Genauigkeitsanalyse
Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Genauigkeitsanalyse fiur die vier
durchgefuihrten Klassifikationen erlautert. Pro Klassifikationsart werden dabei die funf

entstandenen Konfusionsmatrizen beschrieben.

4.3.1 Pixelbasiert, untberwacht (ISO-Cluster)
Aufgrund der visuellen Beurteilung fir die hochste Genauigkeit wurde bei der
Klassifizierung der pixelbasierten, uniberwachten Methode mittels ISO-Cluster, nur

zwei Klassen spezifiziert (Kap. 3.4.2.1).

Durch die Genauigkeitsanalyse konnte fur die Klassifizierungen der Orthophotos von
2009 bis 2021 Werte fur die Gesamtgenauigkeit zwischen 0,7572 (2021) und 0,8598
(2018) erzielt werden (Abb. 27 und Tab. 10).

Gesamtgenauigkeit - Pixelbasiert, Uniberwacht
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Abbildung 27: Gesamtgenauigkeit fur die pixelbasierten, uniiberwachten Klassifikationen von 2009 bis
2021. Eigener Entwurf.

Fir die Klasse ,Vegetation“ wurde bei den funf Klassifikationen Benutzergenauigkeiten
(U_Accuracy) von 0,716476 (2021) und 0,918838 (2012) sowie

Produzentengenauigkeiten (P_Accuracy) von 0,848217 (2012) und 0,945488 (2018)
erreicht (Tab. 10).

Bei der Klasse ,Versiegelt® konnten flir die Benutzergenauigkeit Werte zwischen
0,669476 (2012) und 0,867354 (2018) sowie 0,544559 (2021) und 0,804049 (2012)
fur die Produzentengenauigkeit gemessen werden (Tab. 10).
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Tabelle 10: Konfusionsmatrizen fur die pixelbasierten, uniiberwachten Klassifikationen von
2021. Eigener Entwurf.

2009 bis

Pixelbasiert, Unliberwacht - 2009
Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy [Kappa
Vegetation 3093 534 3627 0,852771 0
Versiegelt 288 1085 1373 0,79024 0
Total 3381 1619 5000 0 0
P_Accuracy 0,914818 0,670167 0 0,8356 0
Kappa 0 0 0 0 0,609101
Pixelbasiert, Unliberwacht - 2012
Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy [Kappa
Vegetation 3068 271 3339 0,918838 0
Versiegelt 549 1112 1661 0,669476 0
Total 3617 1383 5000 0 0
P_Accuracy 0,848217 0,804049 0 0,836 0
Kappa 0 0 0 0 0,614142
Pixelbasiert, Unliberwacht - 2015
Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy [Kappa
Vegetation 2642 813 3455 0,764689 0
Versiegelt 304 1241 1545 0,803236 0
Total 2946 2054 5000 0 0
P_Accuracy 0,896809 0,604187 0 0,7766 0
Kappa 0 0 0 0 0,520524
Pixelbasiert, Uniiberwacht - 2018
Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Vegetation 3122 521 3643 0,856986 0
Versiegelt 180 1177 1357 0,867354 0
Total 3302 1698 5000 0 0
P_Accuracy 0,945488 0,693168 0 0,8598 0
Kappa 0 0 0 0 0,671405
Pixelbasiert, Unliberwacht - 2021
Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Vegetation 2570 1017 3587 0,716476 0
Versiegelt 197 1216 1413 0,86058 0
Total 2767 2233 5000 0 0
P_Accuracy 0,928804 0,544559 0 0,7572 0
Kappa 0 0 0 0 0,490752

Fur den Kappa-Koeffizienten, der Auskunft gibt, ob eine Ubereinstimmung mit den
Referenzdaten statistisch gesehen gegeben ist wurden Werte zwischen 0,490752
(2021) und 0,671405 (2018) berechnet (Abb. 28 und Tab. 10).
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Kappa-Koeffizient - Pixelbasiert, Untiberwacht
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Abbildung 28: Kappa-Koeffizient fur die pixelbasierten, uniiberwachten Klassifikationen von 2009 bis
2021. Eigener Entwurf.

4.3.2 Objektbasiert, uniberwacht (ISO-Cluster)
Wie bei der pixelbasierten, uniberwachten Klassifikation beschrieben, wurden bei der
Klassifikation mit der objektbasierten, uniberwachten Methode mittels ISO-Cluster nur

zwei Klassen spezifiziert (Kap. 3.4.2.1).

Die Genauigkeitsanalyse der Klassifikationen der Orthophotos von 2009 bis 2021
ergab Gesamtgenauigkeitswerte zwischen 0,7342 (2021) und 0,8436 (2009) (Abb. 28
und Tab. 11).

Gesamtgenauigkeit - Objektbasiert, Uniberwacht
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Abbildung 29: Gesamtgenauigkeit fur die objektbasierten, uniiberwachten Klassifikationen von 2009 bis
2021. Eigener Entwurf.
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Fir die Klasse ,Vegetation“ wurden in den funf Klassifikationen Benutzergenauigkeiten
(U_Accuracy) zwischen 0,692349 (2021) und 0,844105 (2012) ermittelt. Die
Produzentengenauigkeiten (P_Accuracy) erreichten Werte von 0,880855 (2012) bis
0,974864 (2018) (Tab. 11).

Fur die Klasse ,Versiegelt* lagen die Benutzergenauigkeiten zwischen 0,776291
(2015) und 0,92155 (2018). Die Produzentengenauigkeiten variierten zwischen
0,484998 (2021) und 0,592989 (2015) (Tab. 11).

Tabelle 11: Konfusionsmatrizen fur die objektbasierten, uniiberwachten Klassifikationen von 2009 bis
2021. Eigener Entwurf.

Objektbasiert, Uniiberwacht - 2009
Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Vegetation 3258 659 3917 0,831759 0
Versiegelt 123 960 1083 0,886427 0
Total 3381 1619 5000 0 0
P_Accuracy 0,96362 0,592959 0 0,8436 0
Kappa 0 0 0 0 0,609127
Objektbasiert, Uniiberwacht - 2012
Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Vegetation 3422 632 4054 0,844105 0
Versiegelt 195 751 946 0,793869 0
Total 3617 1383 5000 0 0
P_Accuracy 0,946088 0,543022 0 0,8346 0
Kappa 0 0 0 0 0,541999
Objektbasiert, Uniiberwacht - 2015
Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy [Kappa
Vegetation 2595 836 3431 0,756339 0
Versiegelt 351 1218 1569 0,776291 0
Total 2946 2054 5000 0 0
P_Accuracy 0,880855 0,592989 0 0,7626 0
Kappa 0 0 0 0 0,491411
Objektbasiert, Unliberwacht - 2018
Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Vegetation 3219 723 3942 0,816591 0
Versiegelt 83 975 1058 0,92155 0
Total 3302 1698 5000 0 0
P_Accuracy 0,974864 0,574205 0 0,8388 0
Kappa 0 0 0 0 0,604399




Objektbasiert, Uniiberwacht - 2021
Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Vegetation 2588 1150 3738 0,692349 0
Versiegelt 179 1083 1262 0,858162 0
Total 2767 2233 5000 0 0
P_Accuracy 0,935309 0,484998 0 0,7342 0
Kappa 0 0 0 0 0,438715

Der Kappa-Koeffizient, der die statistische Ubereinstimmung mit den Referenzdaten
bewertet, zeigte Werte zwischen 0,438715 (2021) und 0,609127 (2009) (Abb. 30 und
Tab. 11).
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Abbildung 30: Kappa-Koeffizient fir die objektbasierten, uniberwachten Klassifikationen von 2009 bis
2021. Eigener Entwurf.

4.3.3 Pixelbasiert, iUberwacht (Random Trees)
Die Genauigkeitsanalyse der pixelbasierten, Uberwachten Klassifikationen der
Orthophotos von 2009 bis 2021, durchgefiihrt mit dem Random-Tree-Algorithmus,
ergab Gesamtgenauigkeitswerte zwischen 0,7764 (2021) und 0,8512 (2012) (Abb. 31

und Tab. 12).
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Abbildung 31: Gesamtgenauigkeit fur die pixelbasierten, Uiberwachten Klassifikationen von 2009 bis
2021. Eigener Entwurf.

Fir die Klasse ,Wasser® zeigten die funf Klassifikationen Benutzergenauigkeiten
(U_Accuracy) zwischen 0,018303 (2009) und 0,06213 (2012), wéhrend die
Produzentengenauigkeiten (P_Accuracy) Werte von 0,552623 (2012) bis 0,916667
(2009) erreichten (Tab. 12).

Die Klasse ,Vegetation“ wies in den funf Klassifikationen Benutzergenauigkeiten
zwischen 0,793903 (2021) und 0,943936 (2012) auf. Die Produzentengenauigkeiten
lagen hier zwischen 0,861977 (2009) und 0,911411 (2021) (Tab. 12).

Fir die Klasse ,Versiegelt” variierten die Benutzergenauigkeiten zwischen 0,813826
(2012) und 0,927161 (2021), wahrend die Produzentengenauigkeiten Werte zwischen
0,609942 (2021) und 0,749096 (2012) aufwiesen (Tab. 12).

Tabelle 12: Konfusionsmatrizen fir die pixelbasierten, Uberwachten Klassifikationen von 2009 bis 2021.
Eigener Entwurf.

Pixelbasiert, Uberwacht - 2009
Wasser Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Wasser 11 364 226 601 0,018303 0
Vegetation 0 2904 334 3238 0,89685 0
Versiegelt 1 101 1059 1161 0,912145 0
Total 12 3369 1619 5000 0 0
P_Accuracy 0,916667 0,861977 0,654107 0 0,7948 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,579657
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Pixelbasiert, Uberwacht - 2012
Wasser Vegetation [Versiegelt Total U_Accuracy |Kappa
Wasser 21 152 165 338 0,06213 0
Vegetation 8 3199 182 3389 0,943936 0
Versiegelt 9 228 1036 1273 0,813826 0
Total 38 3579 1383 5000 0 0
P_Accuracy 0,552632 0,893825 0,749096 0 0,8512 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,664785
Pixelbasiert, Uberwacht - 2015
Wasser Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Wasser 24 216 153 393 0,061069 0
Vegetation 7 2544 568 3119 0,815646 0
Versiegelt 3 152 1333 1488 0,895833 0
Total 34 2912 2054 5000 0 0
P_Accuracy 0,705882 0,873626 0,648978 0 0,7802 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,572299
Pixelbasiert, Uberwacht - 2018
Wasser Vegetation [Versiegelt Total U_Accuracy |Kappa
Wasser 15 345 195 555 0,027027 0
Vegetation 2 2844 255 3101 0,917124 0
Versiegelt 0 96 1248 1344 0,928571 0
Total 17 3285 1698 5000 0 0
P_Accuracy 0,882353 0,865753 0,734982 0 0,8214 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,643418
Pixelbasiert, Uberwacht - 2021
Wasser Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Wasser 20 137 225 382 0,052356 0
Vegetation 3 2500 646 3149 0,793903 0
Versiegelt 1 106 1362 1469 0,927161 0
Total 24 2743 2233 5000 0 0
P_Accuracy 0,833333 0,911411 0,609942 0 0,7764 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,572396

Der Kappa-Koeffizient, der die Ubereinstimmung mit den Referenzdaten statistisch
bewertet, lag zwischen 0,572299 (2015) und 0,664785 (2012) (Abb. 32 und Tab. 12).
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Kappa-Wert - Pixelbasiert, Uberwacht
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Abbildung 32: Kappa-Koeffizient fir die pixelbasierten, tiberwachten Klassifikationen von 2009 bis 2021.
Eigener Entwurf.

4.3.4 Objektbasiert, Uberwacht (Supported Vector Machines)

Als letztes wird die Genauigkeitsanalyse der objektbasierten, Uberwachten
Klassifikationen der Orthophotos von 2009 bis 2021 betrachtet. Diese wurde mithilfe
des Supported Vector Machine Algorithmus durchgefihrt und ergab
Gesamtgenauigkeitswerte im Bereich von 0,8182 (2021) bis 0,91144 (2012) (Abb. 33
und Tab. 13).

Gesamtgenauigkeit - Objektbasiert, Uberwacht
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Abbildung 33: Gesamtgenauigkeit fur die objektbasierten, Gberwachten Klassifikationen von 2009 bis
2021. Eigener Entwurf.

In den funf Klassifikationen der Klasse ,Wasser“ lagen die Benutzergenauigkeiten
(U_Accuracy) zwischen 0,045455 (2009) und 0,35 (2015), wahrend die

78



Produzentengenauigkeiten (P_Accuracy) Werte von 0,166667 (2009) bis 0,583333
(2021) erreichten (Tab. 13).

Die Klasse ,Vegetation® zeigte Benutzergenauigkeiten im Bereich von 0,777876
(2021) bis 0,939277 (2012), wahrend die Produzentengenauigkeiten zwischen
0,947945 (2018) und 0,975275 (2015) lagen (Tab. 13).

Fir die Klasse ,Versiegelt® variierten die Benutzergenauigkeiten zwischen 0,873764
(2012) und 0,957204 (2015), wahrend die Produzentengenauigkeiten Werte von
0,638603 (2021) bis 0,830803 (2012) erreichten (Tab. 13).

Tabelle 13: Konfusionsmatrizen fiir die objektbasierten, Uberwachten Klassifikationen von 2009 bis
2021. Eigener Entwurf.

Objektbasiert, Uberwacht - 2009
Wasser Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Wasser 2 18 24 44 0,045455 0
Vegetation 8 3265 418 3691 0,884584 0
Versiegelt 2 86 1177 1265 0,930435 0
Total 12 3369 1619 5000 0 0
P_Accuracy 0,166667 0,96913 0,726992 0 0,8888 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,735652
Objektbasiert, Uberwacht - 2012
Wasser Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Wasser 20 15 27 62 0,322581 0
Vegetation 13 3403 207 3623 0,939277 0
Versiegelt 5 161 1149 1315 0,873764 0
Total 38 3579 1383 5000 0 0
P_Accuracy 0,526316 0,950824 0,830803 0 0,9144 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,790448
Objektbasiert, Uberwacht - 2015
Wasser Vegetation [Versiegelt Total U_Accuracy |Kappa
Wasser 14 13 13 40 0,35 0
Vegetation 19 2840 699 3558 0,798201 0
Versiegelt 1 59 1342 1402 0,957204 0
Total 34 2912 2054 5000 0 0
P_Accuracy 0,411765 0,975275 0,653359 0 0,8392 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,658106




Objektbasiert, Uberwacht - 2018
Wasser Vegetation |Versiegelt Total U_Accuracy |Kappa
Wasser 9 98 57 164 0,054878 0
Vegetation 4 3114 320 3438 0,905759 0
Versiegelt 4 73 1321 1398 0,944921 0
Total 17 3285 1698 5000 0 0
P_Accuracy 0,529412 0,947945 0,777974 0 0,8888 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,754625
Objektbasiert, Uberwacht - 2021
Wasser Vegetation |Versiegelt |Total U_Accuracy |Kappa
Wasser 14 19 60 93 0,150538 0
Vegetation 10 2651 747 3408 0,777876 0
Versiegelt 0 73 1426 1499 0,951301 0
Total 24 2743 2233 5000 0 0
P_Accuracy 0,583333 0,96646 0,638603 0 0,8182 0
Kappa 0 0 0 0 0 0,630559

Der Kappa-Koeffizient, der zur statistischen Bewertung der Ubereinstimmung mit den
Referenzdaten verwendet wird, zeigte Werte zwischen 0,630559 im Jahr 2021 und
0,790448 im Jahr 2012 (Abb. 34 und Tab. 13).

Kappa-Wert - Objektbasiert, Unliberwacht
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Abbildung 34: Kappa-Koeffizient fur die objektbasierten, tiberwachten Klassifikationen von 2009 bis
2021. Eigener Entwurf.

4.3.5 Zusammenfassung der Ergebnisse

In  diesem abschlieenden Kapitel werden die Ergebnisse der vier
Klassifikationsmethoden in Bezug auf zwei wesentliche Kennzahlen dargestellt: die
Gesamtgenauigkeit und der Kappa-Koeffizient. Diese Kennzahlen geben Auskunft
Uber die Leistung der Klassifikationsmethoden und ermdglichen einen direkten

Vergleich ihrer Klassifikationseffektivitat. Die Diagramme visualisieren die Werte Uber
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die funf verwendeten Orthophotos und verdeutlichen die Ergebnisse der

Konfusionsmatrizen der letzten Unterkapitel.

Abbildung 35 zeigt die Gesamtgenauigkeit der vier Klassifikationsmethoden im
Vergleich. Die Gesamtgenauigkeit ist das Verhaltnis der korrekt klassifizierten
Kontrollpunkte zur Gesamtanzahl der Kontrollpunkt. Hohere Werte in diesem
Diagramm signalisieren eine bessere Leistung der Klassifikationen. Die Darstellung
ermdglicht es, die Gesamtgenauigkeit fur die Klassifikationsmethoden auf einen Blick

zu erfassen.

Gesamtgenauigkeit - Gegenuberstellung
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Abbildung 35: Gesamtgenauigkeit fir die pixel- und objektbasierten sowie uniberwachten und
Uberwachten Klassifikationen von 2009 bis 2021 im Vergleich. Eigener Entwurf.

In Abbildung 36 kann der Kappa-Koeffizienten fur jede der vier Klassifikations-
methoden und der durchgefuhrten Klassifikationen verglichen werden. Der Kappa-
Koeffizient misst die statistische Korrelation zwischen den Klassifikationsergebnissen

und den Referenzdaten, wobei er die Wahrscheinlichkeit einer zufélligen
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Ubereinstimmung berlicksichtigt. Hohere Kappa-Werte deuten auf eine bessere
Ubereinstimmung hin.

Kappa-Wert - Gegenliberstellung
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m Pixel, Uberwacht = Objekt, Uberwacht

Abbildung 36: Kappa-Koeffizient fir die pixel- und objektbasierten sowie unuberwachten und
Uberwachten Klassifikationen von 2009 bis 2021 im Vergleich. Eigener Entwurf.
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5 Diskussion und Interpretation der Ergebnisse

Im nachfolgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Klassifikationen und der
durchgefiihrten Genauigkeitsanalysen interpretiert und die in Kapitel 1.3

beschriebenen Forschungsfragen beantwortet.

Die zur Oberflachenklassifikation trainierten Deep-Learning-Modelle erzielten
insgesamt hohe Genauigkeiten, wobei die Gesamtgenauigkeit je nach Orthophoto
zwischen 80,8 % und 86,4 % lag. Der héchste Wert wurden fur das Orthophoto von
2012 (86,4 %) erreicht, wahrend die niedrigste Genauigkeit fir das Jahr 2015 (80,8 %)
erreicht wurde. Die Modelle differenzierten zwischen den Klassen Wasser, Vegetation

und versiegelten Flachen.

Die Deep-Learning-Modelle sind jedoch nicht fehlerfrei. Klassifikationsfehler und
Ungenauigkeiten in den Grunddaten werden bei der Evaluierung der
Klassifikationsmethoden automatisch miteinbezogen und beeinflussen die
Genauigkeitsanalyse. Da jedoch kein alternativer Grunddatensatz zur Verfiigung
stand, an dem die Ergebnisse der Klassifikationsmethoden tberprift werden konnen,
mussen diese Ungenauigkeiten in Kauf genommen werden. Dennoch bieten die
erzeugten Klassifikationen eine solide Grundlage fur den Vergleich und Evaluierung

der benutzten Klassifikationsmethoden.

Da das Untersuchungsgebiet den gesamten politischen Bezirk Graz umfasst, mussten
grof¥flachige, heterogene Landbedeckungen erfasst werden. Die Befliegungen, die zur
Aufnahme der Orthophotos durchgefihrt wurden dauerten mehrere Stunden oder in
manchen Fallen mehrere Tage, wodurch Unterschiede in den spektralen
Eigenschaften einzelner Objekte entstanden. Dies resultierte aus variierenden
Lichtverhaltnissen und Einfallwinkeln, atmosphérischen Bedingungen und

Anderungen im Oberflachenzustand wahrend der Aufnahmezeitraume.

Um dem Problem der unterschiedlichen radiometrische Auflésungen durch die
Mosaikierung der Orthophotos entgegenzuwirken, wurde bei der Erstellung der
Trainingsdaten darauf geachtet, dass die Testgebiete gleichmafRig Uber die
Rasterdatensétze verteilt wurden. Durch diese gleichmé&Rige Verteilung sollte
sichergestellt werden, dass die Modelle nicht nur lokal spezifische Muster erkennen,
sondern eine umfangreiche Klassifikation tUber das gesamte Untersuchungsgebiet

maglich ist.
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Im Anschluss an die Erstellung der Grunddaten mittels Deep-Learning-Klassifikation
wurden die Orthophotos mit pixel- und objektbasierten Methoden klassifiziert, wobei
sowohl Uberwachte als auch uniberwachte Ansatze angewendet wurden. Bei den
ersten Klassifikationen, die mit der pixelbasierten, uniberwachten Methode (ISO-
Cluster) durchgefiihrt wurden, zeigte sich, dass die genauesten Ergebnisse bei einer
Klassifikation mit nur zwei Klassen (Vegetation und versiegelte Flachen) erzielt werden
konnten. Ein &hnliches Ergebnis wurde auch bei der objektbasierten, uniberwachten
Methode mittels ISO-Cluster beobachtet. Aufgrund dieser ersten, visuellen Beurteilung
wurde entschieden bei der Validierung ebenfalls nur zwei Klassen zu verwenden.
Hierfir wurden die Grunddaten entsprechend umklassifiziert, um die Vergleichbarkeit

der Ergebnisse zu gewahrleisten.

Die Reduzierung der Klassenanzahl von drei auf zwei fihrt dazu, dass die
Klassifikationsgenauigkeit der unuberwachten Methoden im Vergleich zu den
Uberwachten Klassifikationen mit drei Klassen hoher ausféllt. Dies ist darauf
zurtckzufiihren, dass weniger Klassen zu einer geringeren Verwechslungsrate
zwischen den Klassen fiihren und somit die Prazision verbessert wird. Trotz dieser
methodischen Unterschiede werden beim Vergleich der Klassifikationsergebnisse alle
Klassifikationsmethoden gemeinsam betrachtet. Dadurch wird eine umfassende

Bewertung der verschiedenen Ansétze ermdglicht.

Die pixelbasierte, uniberwachte Klassifikation (ISO-Cluster) zeigt eine
Gesamtgenauigkeit zwischen 0,7572 im Jahr 2021 und 0,8598 im Jahr 2018. Der
Kappa-Koeffizient, der die statistische Ubereinstimmung mit den Referenzdaten
bewertet, erreicht Werte zwischen 0,490752 im Jahr 2021 und 0,671405 im Jahr 2018,
was auf eine mittelmaRige statistische Ubereinstimmung mit den Orthophotos
hinweist. Die Klasse "Vegetation" zeigt hohe Prazisionswerte in der
Produzentengenauigkeit mit bis zu 0,945488 im Jahr 2018 und moderate bis hohe
Werte in der Benutzergenauigkeit zwischen 0,716476 und 0,918838. Die Klasse
"Versiegelt" weist dagegen schwankende Genauigkeitswerte auf, mit einer besonders
niedrigen Produzentengenauigkeit von 0,544559 im Jahr 2021 (Tab. 10).

Die objektbasierte, untberwachte Klassifikation (ISO-Cluster) zeigt eine
Gesamtgenauigkeit zwischen 0,7342 im Jahr 2021 und 0,8436 im Jahr 2009. Auch
hier zeigt sich eine deutliche Schwache im Jahr 2021. Der Kappa-Koeffizient variiert
zwischen 0,438715 im Jahr 2021 und 0,609127 im Jahr 2009, was mit den
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Ergebnissen der pixelbasierten Methode vergleichbar ist. Die "Vegetation"-Klasse
erreicht hohe Produzentengenauigkeiten bis 0,974864 im Jahr 2018, jedoch etwas
niedrigere Benutzergenauigkeiten als die pixelbasierte Methode. Fir "Versiegelt" sind
die Produzentengenauigkeiten insgesamt geringer als bei der pixelbasierten
Klassifikation mit maximal 0,592989 im Jahr 2015, die Benutzergenauigkeit ist
hingegen hoher und erreicht bis zu 0,92155 im Jahr 2018 (Tab. 11).

Die pixelbasierte, Uberwachte Klassifikation (Random Trees) zeigt eine hohere
Gesamtgenauigkeit als die untiberwachten Methoden, mit Werten zwischen 0,7764 im
Jahr 2021 und 0,8512 im Jahr 2012. Der Kappa-Koeffizient reicht von 0,572299 im
Jahr 2015 bis 0,664785 im Jahr 2012, was eine groRere Ubereinstimmung mit den
Referenzdaten bestimmt. Die "Vegetation"-Klasse zeigt durchgehend hohe
Genauigkeitswerte, wobei die Benutzergenauigkeit bis 0,943936 im Jahr 2012 und die
Produzentengenauigkeit bis 0,911411 im Jahr 2021 erreicht. Die "Versiegelt'-Klasse
erzielt ebenfalls hohe Werte mit einer Benutzergenauigkeit bis 0,927161 im Jahr 2021,
aber mit schwankenden Produzentengenauigkeiten zwischen 0,609942 im Jahr 2021
und 0,749096 im Jahr 2012. Auffallig ist, dass die "Wasser"-Klasse sehr niedrige
Benutzergenauigkeiten aufweist mit maximal 0,06213 im Jahr 2012, wahrend die

Produzentengenauigkeiten stark variieren (Tab. 12).

Die objektbasierte, Uberwachte Klassifikation (Support Vector Machines) liefert die
besten Gesamtgenauigkeitswerte, mit einem Minimum von 0,8182 im Jahr 2021 und
einem Maximum von 0,9144 im Jahr 2012. Der Kappa-Koeffizient liegt zwischen
0,630559 im Jahr 2021 und 0,790448 im Jahr 2012, was auf eine gute
Ubereinstimmung mit den Referenzdaten hinweist. Die "Vegetation"-Klasse zeigt
durchgehend hohe Werte in der Produzentengenauigkeit mit bis zu 0,975275 im Jahr
2015 und in der Benutzergenauigkeit mit bis zu 0,939277 im Jahr 2012. Die
"Versiegelt'-Klasse erreicht die héchsten Benutzergenauigkeiten aller Methoden mit
bis zu 0,957204 im Jahr 2015 und ebenfalls hohe Produzentengenauigkeiten. Die
"Wasser"-Klasse hingegen bleibt auch hier problematisch, mit sehr niedrigen

Benutzergenauigkeiten, die maximal 0,35 im Jahr 2015 erreichen (Tab. 13).

Die Ergebnisse zeigen, dass Uberwachte Methoden insgesamt bessere
Klassifikationsergebnisse liefern als untberwachte Methoden. Besonders die
objektbasierte Klassifikation mit Support Vector Machines erzielt die besten
Gesamtgenauigkeits- und Préazisionswerte. Allerdings bleibt die Klassifikation der
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Wasserflachen in allen Methoden ein Problem. Dies fuhrt zu der Frage, warum
Schwierigkeiten bei der Trennung von Wasser und anderen Landbedeckungen

auftreten.

Die fehlerhafte Klassifikation der Wasserflachen lasst sich auf mehrere Faktoren
zurlickfuhren. Zum einen sind die Grunddaten nicht fehlerfrei und der U-Net-
Algorithmus analysiert und klassifiziert jedes Pixel einzeln. Ahnlich wie bei den
pixelbasierten Klassifikationsmethoden kommt es in einem geringeren Ausmal3 zu
einem Salz-und-Pfeffer-Effekt. Durch die zuféllige Verteilung der Kontrollpunkte pro
Klasse werden eben diese auch als Wasser klassifiziert und in der Evaluierung der
anderen Methoden als Fehlklassifikation erkannt. Zum anderen wurden die
Kontrollpunkte so verteilt, dass jede Klasse proportional zur Flache eine bestimmte
Anzahl an Punkten zugewiesen bekam, die anschlie3end normalverteilt wurden. Da
die Wasserflache im Verhéltnis die kleinste Klasse darstellt, wurde ihr die geringste
Anzahl an Kontrollpunkten zugeteilt. Dies fuhrt dazu, dass jeder falsch zugeordnete

Punkt das Gesamtergebnis starker beeinflusst als bei den anderen Klassen.

Ein weiterer Faktor ist die temporale Auflosung. Beispielsweise kam es bei einer
Befliegung des Projektgebietes zu einem Abbruch der Aufnahme. Bei der folgenden
Befliegung hatte sich die Mur auf Grund des Schlechtwetters der vorrangegangenen
Tage braunlich verfarbt und konnte in der im Zuge dieser Masterarbeit durchgefthrten
Klassifikation nur als Vegetation klassifiziert werden. Die Kombination dieser Faktoren
tragt dazu bei, dass die Klassifikation von Wasser in der Genauigkeitsanalyse

schlechter abschneidet.

Die erste Leitfrage befasst sich mit der Rolle verschiedener Parameter und
Einstellungen und deren Einfluss auf die Genauigkeit der Klassifikationsmethoden. Bei
der Uberwachten Klassifikation spielen Parameter wie die Anzahl und Qualitat der
Trainings- und Testdaten eine tragende Rolle. Die Genauigkeit der Klassifizierung wird
durch sie maf3geblich beeinflusst. Wesentliche Einstellungen sind hierbei die Wahl des
Klassifikationsalgorithmus, die Anzahl der Klassen sowie das Training mit relevanten
Oberflachenmerkmalen. Bei der uniberwachten Klassifikation sind dagegen die
Anzahl der Cluster und die Distanzmal3e entscheidende Parameter. Hinsichtlich der
Methodik beeinflussen pixelbasierte Ansétze primar spektrale Werte einzelner Pixel.

Objektbasierte Klassifikationen hingegen nutzen zuséatzliche Parameter wie
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Segmentierungsgrofe, Formmerkmale und Kontextinformationen, um die

Klassenergebnisse zu verbessern.

Zur ldentifizierung versiegelter Flachen anhand von Orthophotos wurde analysiert,
welche Klassifikationsmethoden die besten Ergebnisse liefern. Die Evaluierung der
verschiedenen Klassifikationsmethoden zeigt, dass die objektbasierte, Uberwachte
Klassifikation mit Support Vector Machines die besten Ergebnisse bei der
Klassifizierung versiegelter Flachen liefert. Unter den getesteten Methoden konnten
mit dieser die hochsten Gesamtgenauigkeits-, Kappa- und Préazisionswerte erzielt

werden.

Um die Unterschiede zwischen pixelbasierten und  objektbasierten
Klassifikationsmethoden zu bewerten, wurde ihre Genauigkeit bei der Klassifikation
systematisch verglichen. Die Ergebnisse der Evaluierung zeigen, dass die
objektbasierte, uUberwachte Klassifikation mit den Support Vector Machines die
hochste Gesamtgenauigkeit erreichte. Durch die Berucksichtigung
zusammenhangender Objektstrukturen konnte mithilfe der SVM eine prazise
Klassenzuordnung erreicht werden. Die pixelbasierte, Uberwachte Klassifikation mit
dem Random Trees Algorithmus folgt dem SVM Algorithmus. Aufgrund der
Schwachen bei der Trennung der Klassen, bilden die pixel- und objektbasierte,
uniiberwachten Klassifikationen  das  Schlusslicht in  betracht ihrer
Gesamtgenauigkeiten. Diese Ergebnisse verdeutlichen die Vorteile Uberwachter
Verfahren und die Bedeutung objektbasierter Ansatze fir eine prazise
Bildklassifikation.

Ware die Evaluierung anhand eines kleineren Testgebietes durchgefuhrt worden,
hatten bessere Ergebnisse bei den Klassifikationen erzielt werden kdnnen. Ein
kleineres Gebiet wirde zudem die Moglichkeit bieten, einen prazisen
Referenzdatensatz mithilfe eines GIS zu erstellen und die Deep-Learning-
Klassifikation mit diesem zu vergleichen. Dartber hinaus wirde ein kleineres Gebiet
die Abweichungen in Bezug auf die spektrale Auflosung und die Mosaikierung
minimieren. Das umfangreiche Projektgebiet ist jedoch wertvoll, um zu analysieren wie
die Klassifikationen bei einer hohen raumlichen Auflésung und einer grof3en zu

klassifizierenden Flache reagiert.
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6 Zusammenfassung

Da fur den politischen Bezirk Graz kein validierter Grunddatensatz vorlag, mussten
zunachst Referenzdaten erstellt werden, um die Ergebnisse der durchgefuhrten
Klassifikationen vergleichen zu konnen. Die entwickelten Deep-Learning-Modelle
zeigten hohe Genauigkeiten, waren jedoch nicht fehlerfrei, was sich auch auf die
Ergebnisse der Genauigkeitsanalyse auswirkte.

Die Evaluierung der Giberwachten und untiberwachten Klassifikationsmethoden zeigte,
dass uberwachte Verfahren sowohl in der Klassen- als auch in der Gesamtgenauigkeit
sowie im Kappa-Koeffizienten den unuberwachten Methoden tberlegen sind (Abb. 35
und 35). Zudem konnten Unterschiede zwischen pixel- und objektbasierten,
Uberwachten Klassifikationen festgestellt werden. Die pixelbasierte, Uberwachte
Klassifikation mit dem Random-Trees-Algorithmus erreichte tUber funf Klassifikationen
hinweg Gesamtgenauigkeiten von 0,7764 bis 0,8512 sowie Kappa-Werte zwischen
0,5723 und 0,6648 (Tab. 12). Im Vergleich dazu erzielte die objektbasierte,
Uberwachte Klassifikation mit Support Vector Machines Gesamtgenauigkeiten
zwischen 0,8182 und 0,9114 sowie Kappa-Werte von 0,6306 bis 0,7904 (Tab. 13). Die
Ergebnisse der Genauigkeitsbewertung stimmen mit den Erkenntnissen von Garcia

et al. Uberein.

Hinsichtlich der Klassengenauigkeiten konnten bei allen Klassifikationsmethoden hohe
Werte erzielt werden, wobei die objektbasierte, Uberwachte Klassifikation die besten
Ergebnisse lieferte. Auffallig waren jedoch die geringen Klassengenauigkeiten der
Klasse ,Wasser‘. Mogliche Ursachen dafir sind Ungenauigkeiten in den erstellten
Grunddaten, enthaltene Fehlklassifikationen sowie die gewdahlte Verteilungsstrategie
der Kontrollpunkte in der Genauigkeitsanalyse.

Fur zukinftige Evaluierungen von Klassifikationsmethoden kodnnte ein kleineres
Testgebiet vorteilhaft sein. Es wirde prazisere Referenzdaten ermoglichen, spektrale
Abweichungen minimieren und eine Vergleichbarkeit mit Deep-Learning-Methoden
ermoglichen. Dennoch bleibt ein grofes Untersuchungsgebiet wertvoll, um die
Leistung der Klassifikationen bei hoher Auflésung und groR3flachiger Anwendung zu

analysieren.
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7 Einsatz generativer KI-Tools

Fur das Verfassen dieser Masterarbeit wurde ChatGPT eingesetzt, um die
Formulierungen stilistisch, grammatikalisch und orthografisch zu optimieren. Zur
Erstellung einer ersten englischen Fassung des Abstracts auf Basis des von mir

verfassten deutschen Textes, habe ich DeepL verwendet.
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