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Kurzfassung/Abstract

Seit der zivilen Verfiigbarkeit von Satellitendaten wurden diese zur Klassifikation von
Oberflachenbedeckungen genutzt. Die im Jahr 2015 gelaunchten ESA-Satelliten Sentinel-2
bieten eine héhere raumliche Auflosung (10m) und héhere Uberflugfrequenz (zwei bis fiinf
Tage), als die nicht kommerziellen Satellitenprogramme davor. In dieser Masterarbeit
werden diese Sentinel-2 Daten genutzt, um mittels Index-basierter Klassifikation, die
Oberfl&che in funf Klassen der ersten (hierarchisch hochsten) Ebene zu unterscheiden. Dafr
werden bestehende Indizes, als auch neu entwickelte Indizes verwendet.

In dieser Masterarbeit werden neu entwickelte Indizes zur Erkennung von Wolkenschatten,
zur Erkennung von Wasserkdrpern und zur Erkennung von bebauten Flachen vorgestellt.

Der Index zur Wolkenschattenerkennung kommt ohne Thermalb&nder aus, tber die
Sentinel-2 Daten nicht verfiigen. Und arbeitet auch nicht mit der Wolkenverschiebung die
aus Azimut- und Zenitwinkel sowie der Hohe der Wolken berechnet wird. Der neu
entwickelte Ansatz macht sich die Erkennbarkeit von Wolkenschatten im Sentinel-2 Band
8 (NIR) und dem Built-Up Index von Zha et al 2003 zu Nutze.

Zur Erkennung von Wasserkorpern wird ein neuer Index vorgestellt, der Wasserkdrper
besser von, vor allem, Geb&uden und bebauten Flachen unterscheiden kann. Dieser
nMNDWI wurde in Anlehnung an die Wasserindizes von McFeeters und Xu entwickelt.
Der neue Wasserindex ist in der Lage das Hintergrundrauschen zwischen Wasserkdrpern
und bebauten Flachen besser zu eliminieren und ist somit in der Lage Wasserkorper besser
zu isolieren.

Der neu entwickelte Index zur Erkennung von bebauten Flachen, der MNDBI, bietet eine
bessere Unterscheidbarkeit zwischen unbewachsenen Land- und Ackerflachen und bebauten
Flachen. Dieser Index nutzt anstelle des allgemein blichen kurzwelligen Infrarot Bandes
(SWIR) das blaue Band. In Kombination mit dem NDVI und dem nMNDW!I kann dadurch
ein neuer Bebauungs-Index entwickelt werden, der bebaute Flachen, Wasserkorper,
unbewachsene Land- und Ackerflachen und Gras- und Griinland unterscheiden kann.

Since the civil availability of satellite data, they have been used to classify surface coverings.
Launched in 2015, ESA's Sentinel-2 satellites offer higher spatial resolution (10m) and
overflight frequency (two to five days) than previous non-commercial satellite programmes.
In this master thesis, these Sentinel-2 data are used to distinguish the surface into five classes
of the first (hierarchically highest) level using index-based classification. Existing indices
as well as newly developed indices are used for this purpose.

In this master thesis newly developed indices for the detection of cloud shadows, for the
detection of water bodies and for the detection of built-up areas are presented.

The index for cloud shadow recognition does not require thermal bands, which Sentinel-2
does not have. And it does not work with the cloud shift which is calculated from the azimuth
and zenith angle as well as the height of the clouds. The newly developed approach makes
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use of the recognizability of cloud shadows in Sentinel-2 Volume 8 (NIR) and the Built-Up
Index of Zha et al.

For the detection of water bodies a new index is presented, which can distinguish water
bodies better from, above all, buildings and built-up areas. This nMNDWI was developed
on the basis of the McFeeters and Xu water indices. The new water index is able to better
eliminate background noise between water bodies and built-up areas and is therefore able to
better isolate water bodies.

The newly developed index for the detection of built-up areas, the MNDBI, offers a better
differentiation between ungrown land and arable land and built-up areas. This index uses
the blue band instead of the common short-wave infrared band (SWIR). In combination with
the NDVI and the nMNDWI, this allows the development of a new building index that can
distinguish built-up areas, water bodies, ungrown land and arable land and grassland.
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1 Einleitung

Seit der Verfugbarkeit von Satellitendaten wurden diese zur Klassifikation der
Oberflachenbedeckung genutzt. Die zivile satellitengestiitzte Fernerkundung begann 1972
mit dem Launch von Landsat 1. Mit dieser Mission wurden Malstabe und Grundlagen fiir
zukunftige multispektral Technologien und in der pixel-basierten Bildanalyse gesetzt, die
sich als akzeptierte Bearbeitungsmethoden etablierten (Strahler, et al., 1986); (Castilla &
Hay, 2008). Die pixel-basierte Klassifikation liefert gute Ergebnisse, solange die radumliche
Auflésung relativ grob ist, das heilt die zu klassifizierenden Objekte sind kleiner oder
ahnlich grof3 wie die raumliche Auflésung (Hay, et al., 2001); (Blaschke, et al., 2004). Bei
dieser Methode wird mit Hilfe der iberwachten oder der uniiberwachten Klassifikation die
Oberflache eines Gebiets in Klassen eingeteilt. Sobald die rdumliche Auflésung feiner als
die zu klassifizierenden Objekte wird (zum Beispiel einzelne Bdume, Waldbesténde oder
landwirtschaftliche Felder), bestehen die Objekte aus mehreren Pixeln (Blaschke & Strobl,
2001). Mit der verbesserten raumlichen Aufldsung der Satellitendaten, bei einer raumlichen
Auflésung von hoher als funf Meter, hat sich die objekt-basierte Bildanalyse etabliert. Die
objekt-basierte Klassifikation teilt das Untersuchungsgebiet in Segmente, aus in sich
homogenen Einheiten (Koch, et al., 2003). Eine weiter probate Methode ist die Nutzung von
Indizes zur Klassifikation. Hier wird das Verhaltnis von bestimmten spektralen Bandern
dazu verwendet Klassen hervorzugeben und zu erkennen. Indizes kénnen nicht nur zur
direkten Klassifikation genutzt werden, sie kdnnen als zusétzliche Unterstlitzung sowohl in
der pixel-basierten als auch in der objekt-basierten Klassifikation verwendet werden
(Kaplan & Avdan, 2017); (Kuzucu & Balcik, 2017).

1.1 Pixel-basierte Klassifikation

Die tberwachte Klassifikation fasst Methoden zusammen, bei denen der Bearbeiter vor der
eigentlichen Klassifikation Trainingsgebiete fir jede zuvor festgelegte Klasse definiert. Flr
jede Klasse wird eine Musterklasse bestimmt. Die Anzahl und der Typ der gesuchten
Klassen werden vor der Klassifikation festgelegt. Die Variabilitat der Erscheinungsform der
Landbedeckung und die sich daraus ergebende Varianz der Spektralwerte werden durch die
Trainingsgebiete erfasst. Es werden flr ausgesuchte Gebiete des Raster-Images
Trainingsdaten gewonnen und danach das ganze Image klassifiziert. Seitens des Bearbeiters
ist eine genaue Kenntnis Uber die Lage und Art der Trainingsgebiete in einem
Untersuchungsgebiet notwendig (Hildebrandt, 1996). Es muss fiir jede Klasse, die bestimmt
werden soll, ein Trainingsgebiet gefunden werden und als diese bestimmte Klasse
gekennzeichnet werden. Die Auswahl der Trainingsgebiete stellt einen sensiblen Schritt dar
(Bé&hr & Vogtle, 1998). Bei der Wahl der Trainingsgebiete flieit eine subjektive
Komponente in die Klassifikation ein. Der Bearbeiter sucht aufgrund seines VVorwissens und
seiner Feldkenntnis passende Trainingsgebiete aus. Nach der Auswahl und Bestimmung der
Trainingsgebiete werden im ganzen Raster-Image nach gleichen Daten gesucht und der
jeweiligen Klasse zugewiesen. Die Merkmale der Trainingsgebiete sind die
Entscheidungsgrundlange des Kilassifikationsalgorithmus. Fir jede Klasse werden mit
mathematisch-statistischen Methoden aus dem Merkmalsraum &hnliche Bildpunkte
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ermittelt. Die bekanntesten Auswertealgorithmen fiir die Gberwachte Klassifikation sind der
Maximume-Likelihood-Klassifikator und der Minimum-Distanz-Klassifikator (Schneider, et
al., 2000).

Bei der uniiberwachten Kilassifikation wird der Merkmalsraum ohne Vorwissen auf
spektrale Ahnlichkeit untersucht. Eine genaue Kenntnis der gesuchten Klassen ist nicht
notwendig und es werden keine Trainingsgebiete bendtigt, die als Referenz fiir den
Algorithmus dienen (Mott, 2005). Die thematische Bedeutung der Klassen muss wahrend
des Klassifizierungsvorgangs nicht bekannt sein. Wenn keine Felddaten vorliegen, um
Trainingsgebiete auszuweisen ist die unlberwachte Klassifikation eine gute Wahl
(Bruzzone & Prieto, 2000). Der Vorteil der untberwachten Klassifikation besteht darin
Klassen zu finden deren Existenz nicht bekannt war. Voraussetzung ist, dass sich die
gesuchten Klassen statistisch im Merkmalsraum voneinander trennen lassen. Die
uniberwachte Methode wird als objektiver eingestuft als die Uberwachte Klassifikation, da
die subjektive Auswahl der Trainingsgebiete durch den Bearbeiter entfallt (Mott, 2005). Da
bei der unuberwachten Klassifikation keine Anzahl der Klassen im Vorfeld der
Klassifikation benoétigt wird und somit auch nicht festgelegt wird, besteht die Mdglichkeit
der Bildung von ,.ein-Pixel“-Klassen oder der Ausweisung von sehr viele Klassen. VVor der
Klassifikation wird nicht bestimmt welche Klassen gebildet werden sollen, das Ergebnis
bringt Klassen, die ohne Weiterbearbeitung nur zeigen, dass die Oberflachen unterschiedlich
sind aber nicht welche Bodenbedeckung sich in der jeweiligen Klasse befindet.

1.2 Objekt-basierte Klassifikation

Mit der verbesserten raumlichen Auflésung der Satellitendaten hat sich die objekt-basierte
Bildanalyse etabliert. Unter besserer raumlicher Auflésung sind Satelliten-Images mit einer
raumlichen Auflésung von fiinf Meter und héher zu verstehen, wie zum Beispiel, IKONOS,
Geo-Eye oder World-View Images. Das Konzept der objekt-basierten Klassifikation beruht
auf der Annahme, das semantische Information notwendig ist, um Satelliten-Images
vollstdndig zu interpretieren. Diese Information kann nicht von einzelnen Pixeln
reprasentiert werden, sondern von Bildobjekten und ihren wechselseitigen Beziehungen.
Der groRte Unterschied zur pixel-basierten Klassifikation ist, dass bei der objekt-basierten
Klassifikation eine Segmentation des Bildinhalts vor der eigentlichen Klassifikation
durchgefuhrt wird. Bei der Segmentation werden benachbarte Pixel nach
Homogenitétskriterien zu Segmenten zusammengefasst, wo davon ausgegangen wird, dass
die Nachbarpixel eines Pixels mit groRer Wahrscheinlichkeit zur selben Klasse gehdren. Die
Segmentation eines Satelliten-Images soll der menschlichen Kognition entsprechen, das
heiRt die Segmentation soll das Image so aufteilen, wie es der menschliche Betrachter
machen wirde. Durch die Segmentation kommt es zu einer Generalisierung der Bilddaten,
welche vom Bearbeiter und der Wissensbasis des jeweiligen Bearbeitungsprogrammes
gesteuert wird. Die Segmente werden als Ganzes klassifiziert, wo neben der spektralen
Information auch Form, Textur und Kontextinformationen genutzt werden kénnen (Koch,
et al., 2003).
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1.3 Index-basierte Klassifikation

Die Nutzung von Indizes zur Klassifikation der Oberflachenbedeckung ist eine weitere
probate Methode. Bei der Index-basierten Klassifikation werden spektrale Bénder in ein
Verhaltnis gestellt um Klassen hervorzuheben. Der Normalized Difference Vegetation
Index (NDV1), der erstmal 1974 von Rouse et al erwahnt wurde, ist bis heute einer der meist
genutzten Indizes zur Hervorhebung von unterschiedlichen Oberflachenbedeckungsklassen.
Auch Wasser- und Bebauungs-Indizes werden, unter anderem in Kombination mit der pixel-
oder der objekt-basierten Klassifizierung, verwendet. Samanta et al nutzen den Enhanced
Vegetation Index (EV1) zur Oberflachenklassifikation, hier wird darauf verwiesen, dass eine
Korrektur hinsichtlich der atmosphérischen Einfliisse und Wolken ein besseres Ergebnis
liefern wirde (Samanta, et al., 2012). Bei Singh et al wird der Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) zur Klassifikation genutzt (Singh, et al., 2016). Sinha et al
entwickelten einen neuen Bebauung-Index der den Normalized Difference Built-Up Index
(NDBI) mit dem Thermalkanal der Landsat 8 Daten kombiniert (Sinha, et al., 2016). As-
syakur verwendet den Enhanced Built-Up and Bareness Index (EBBI) um bebaute Flachen
und unbewachsenes Land hervorzuheben. Sie verweisen darauf, dass eine Kombination von
mehreren Indizes moglicherweise bessere Ergebnisse bringen kann (As-syakur, et al., 2012).
Xu kombiniert fir seinen Index-Based-Index (IBI) den Soil-Adjusted Vegetation Index
(SAVI), den Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI) und den Normalized
Difference Built-Up Index (NDBI) zur Hervorhebung von bebauten Flachen (Xu, 2008).
Eine Kombination von Normalized Difference Water Index (NDW!I) und objekt-basierte
Klassifikation verwenden Kaplan und Avdan (Kaplan & Avdan, 2017). Kuzucu und Balcik
verwenden eine Mischung aus Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) und pixel-
basierten Klassifikation (Kuzucu & Balcik, 2017).

1.4 Problemstellung und Zielsetzung

Sowohl die pixel-basierte als auch die objekt-basierte Methode zur Klassifikation der
Oberflachenbedeckung hat ihre Starken und Schwéchen. Die pixel-basierte Uberwachte
Klassifikation ben6tigt zwingend Trainingsgebiete zur Definition der jeweiligen Klassen,
wo die Bestimmung der Trainingsgebiete Wissen tiber das Bearbeitungsgebiet erfordert. Die
Ausfiihrung der pixel-basierten Uberwachten Klassifikation kann nicht automatisiert von
statten gehen, da hier immer der Eingriff eines Bearbeiters erforderlich ist, der die
Trainingsgebiete festlegt. Die pixel-basierte untiberwachte Klassifikation lasst sich zwar
automatisiert ausfuhren, es besteht jedoch die Gefahr, dass das Ergebnis der Klassifikation
sehr viele Klassen und ,,ein-Pixel“-Klassen ausweist, die durch einen Bearbeiter korrigiert
werden mussen. Auch sind die Klassen, die bei einer pixel-basierten unuberwachten
Klassifikation als Ergebnis ausgewiesen werden, keiner Oberflachenbedeckung
zugewiesen. Die Klassen miussen nachtréglich durch einen Bearbeiter definiert und
zugewiesen werden. Die objekt-basierte Klassifikation entfaltet ihr Potenzial erst bei hoher
raumlicher Auflésung von fiinf Meter und hoher. Diese hohe raumliche Auflésung ist nur
bei kommerziellen Fernerkundungsmissionen verfugbar. Die frei verfugbaren
Satellitenbilddaten haben eine rdumliche Auflésung zwischen 30 Metern (Landsat 8) und
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zehn Metern (Sentinel-2). Die objekt-basierte Klassifikation erfordert hohes Expertenwissen
und Wissensdatenbanken und es werden zur Ausfuihrung der objekt-basierten Klassifikation
entweder sehr hohe Programmierkenntnisse oder kommerzielle Software benétigt.

In dieser Masterarbeit soll die Oberflachenbedeckung eines Gebietes mit freien
Satellitenbilddaten und freier Software bestimmt werden. Die Satellitenbilddaten sollen vor
der Klassifikation von Stérungen befreit werden und die Kilassifikation soll ohne
Notwendigkeit von Trainingsgebieten oder nachtraglicher Bestimmung der Klassen
erfolgen. Die verwendete Methode fiir die Klassifikation soll mit geringer Rechenleistung
durchgefihrt werden kdnnen. VVon den drei oben angefiihrten Methoden zur Klassifikation
erflllt die Methode der Verwendung von Indizes am besten diese Kriterien.

Die genannten Beispiele der Nutzung von Indizes zur Klassifikation verwenden meist nur
einen Index (zum Beispiel den NDVI oder den EVI zur Erkennung von Vegetation). Wenn
eine Kombination von Indizes verwendet wird, ist das Ziel die Erkennung von nur einer
Klasse, die vom Rest abgehoben wird (zum Beispiel der IBI zur Erkennung von bebauten
Flachen). In dieser Masterarbeit soll jedoch mehr als eine Klasse bestimmt werden. Dazu ist
es notwendig, mehrere Indizes so zu kombinieren, dass als Ergebnis alle zuvor bestimmten
Klassen ausgewiesen werden. Daflir muss sichergestellt werden, dass die verwendeten
Indizes eine gute Unterscheidbarkeit der Klassen gewéhrleisten (zum Beispiel bei der
Unterscheidung von Wasserkdrpern und bebauten Flachen). Bei der Klassifikation sollen
die Klassen der hochsten Hierarchieebene bestimmt werden. In Anlehnung an die
Klassifikationssysteme CORINE, USGS und IGP sollen funf Klassen unterschieden
werden: bebaute Flachen, unbewachsenes Land und Ackerflachen, Gras- und Grinland,
Waldflachen und Wasserkdrper. Dazu gibt es viele Indizes, die Verwendung finden kénnten,
wobei sich die Frage stellt, ob diese Indizes die Anforderungen erfiillen kénnen.

Zur Erreichung dieser Ziele stellen sich folgende Forschungsfragen:

e Wie konnen Indizes verbessert werden, um eine hohere Genauigkeit bei der
Erkennung und Unterscheidung von Bodenbedeckungsklassen zu erzielen?

e Wie konnen Indizes kombiniert werden, um mehrere Bodenbedeckungsklassen zu
unterscheiden und darzustellen?

e Wie konnen bestehende Methoden zur Stérungserkennung flr Sentinel-2 Daten
adaptiert werden? Durch welche alternativen Methoden der Index-basierten
Klassifikation kdnnen die fehlenden Thermalbé&nder ersetzt werden?

Im Laufe der Zeit wurden die Fernerkundungssatelliten immer weiter verbessert. Das hat
zur Folge, dass Satellitenbilddaten eine immer bessere raumliche Auflésung liefern und tber
mehr Spektralbédnder verfugen. Das erste Fernerkundungsprogramm, das frei verfligbare
Daten lieferte, ist Landsat 1 der NASA. Die Satellitenmission wurde 1972 gestartet. Die
radumliche Auflésung von Landsat 1-Daten betrdgt 60 Meter und verfligt Uber vier
Spektralbander (Rot, Grin und zwei Infrarotbander). Im Vergleich dazu liefert das 2015
gestartete Sentinel-2 Fernerkundungsprogramm eine rdumliche Auflésung zwischen zehn
und 60 Metern und verflgt Gber 13 Spektralbédnder. Sentinel-2 bietet von den derzeit
verfugbaren freien Satellitenbilddaten die beste raumliche Auflésung. In dieser Masterarbeit
werden Sentinel-2-Daten als Datengrundlage genutzt.
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Im ersten Teil dieser Masterarbeit werden die am h&ufigsten vorkommenden
Fernerkundungsmissionen vorgestellt. In Kapitel 2 (,,Ubersicht Fernerkundungsmissionen®)
werden die SPOT-Missionen, die von Frankreichs CNES (Centre national d’études
spatiales) initiiert wurden, und die IRS-Mission, die von der indischen ISRO (Indian Space
Research Organisation) betrieben wird, behandelt. Es handelt sich bei diesen beiden
Satellitenmissionen um staatliche Programme. Weiters werden die kommerziellen
Fernerkundungsmissionen IKONOS, QuickBird, Geo-Eye und World-View beschrieben
und zusammengefasst. Des Weiteren werden die von NASA und USGS betriebenen
Missionen MODIS und Landsat vorgestellt. Zuletzt wird auf das Copernicus-Programm der
ESA (European Space Agency) und EU (Européische Union) und dessen Sentinel-Satelliten
naher eingegangen.

Die Sentinel-2 Mission wird in Kapitel 3 (,,Sentinel-2*) ausfihrlicher behandelt, da diese
die Datengrundlage fur die Masterarbeit bildet. Sentinel-2 Daten sind frei verfligbar und
bieten eine relativ hohe rdumliche Auflosung. Zudem ist der Aufnahmerhythmus von drei
bis flnf Tagen ein relativ hoher, wodurch mehr Satellitenbilddaten zur Verfligung stehen.

Indizes, die im Rahmen der Masterarbeit untersucht wurden, werden in Kapitel 4
(,,Ubersicht Indizes*) vorgestellt und kurz beschrieben. Hier wird eine Ubersicht tiber die
Arten von Indizes gegeben und wozu sie verwenden werden kdnnen. Es werden einige
Vegetationsindizes behandelt und in weitere Folge Indizes zur Erkennung von
Wasserkdrpern, Schnee und bebauten Fléchen.

Die in dieser Arbeit verwendete freie Software zur Bearbeitung von Satellitenbilddaten,
sowie mogliche kommerzielle Alternativen, werden in Kapitel 5 (,,Software und Daten®)
behandelt. Weiters wird darauf eingegangen wo und wie man auf freie Satellitenbilddaten
zugreifen kann und in welchem Bearbeitungs-Level diese Daten zur Verfligung gestellt
werden. In einem weiteren Punkt wird das Untersuchungsgebiet der Arbeit definiert und die
Zeitpunkte der Aufnahme der Satellitendaten fir die saisonale Analyse festgelegt.

In Kapitel 6 (,,Storungserkennung™) werden die Einfliisse beschrieben, welche zu Stérungen
von Satellitenbilddaten fiihren kénnen und wie diese Fehlerquellen erkannt und eliminiert
werden konnen. Satellitenbilddaten sind abhangig von der Sicht des Sensors am Satelliten
zum Boden. Ist diese Sicht nicht gegeben, zum Beispiel durch Wolkenbedeckung, kann der
Sensor nur die Reflexion der Wolke aufzeichnen und nicht die Reflexion der darunter
liegenden Oberflache. Dies gilt auch fur Zirruswolken die, je nach Dichte, die Erkennung
der Oberflache unmdoglich machen. Wolken werfen Schatten auf die unter den Wolken
befindlichen Oberflachen. Nicht nur unter der Wolke befindet sich Schatten, er entsteht
auch, abhangig vom Einfallswinkel der Sonnenstrahlen, neben den Wolken. Gebiete, die
von Schattenwurf betroffen sind, weisen eine andere, irritierende, Reflexion auf, als Gebiete
die frei von Schatten sind. Daher ist es notwendig die Einflisse von Wolken, Zirruswolken
und Wolkenschatten so gering wie moglich zu halten, indem man versucht diese aus den
Berechnungen herauszuhalten. Mdgliche Schneeflachen sollten auch gefunden und
eliminiert werden, da Schnee im Normalfall nicht der natlrlichen Bodenbedeckung
entspricht und das so die Berechnungen verfalscht. Zur Erkennung von Wolkenschatten
wird eine neu entwickelte Methode vorgestellt, die Sentinel-2 tauglich und weniger
rechenintensiv ist als vorhanden Methoden.
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In Kapitel 7 (,,Klassifikationssysteme*) werden die bestehenden Klassifikationssysteme von
USGS, IGBP, CORINE und LCCS iberblicksméRig beschrieben. Das fur dieser
Masterarbeit angepasste Klassifikationssystem wird vorgestellt. Dieses wird in Anlehnung
an bestehende Kilassifikationssysteme so gewdhlt, dass die erste Ebene (hdchste
hierarchische Ebene) zur Klassenunterscheidung herangezogen wird. Es werden flinf
Klassen gebildet: bebaute Flachen, unbewachsenes Land und Ackerflachen, Gras- und
Grunland, Waldflachen und Wasserkorper.

In Kapitel 8 (,,Indizes zur Oberflichenerkennung™) werden Indizes zur Erkennung der
festgelegten Klassen verglichen und auf ihre Tauglichkeit fur die Klassifikation gepruft.
Sollten bestehende Indizes eine Klasse nicht ausreichend hervorheben oder sie unzureichend
von einer anderen Klasse unterscheiden kénnen, wird als néchster Schritt ein neuer Index
flr Sentinel-2 Daten entwickelt. Zur Hervorhebung von Wasserkérpern wurde ein neuer
Index entwickelt. Der hier vorgestellte NMNDW!I (new Modified Normalized Difference
Water Index) bietet eine verbesserte Erkennung von Wasserkorpern und vermindert das
Hintergrundrauschen zwischen bebauten Flachen und Wasserkdrpern. Bebaute Flachen
werden mit einem neu entwickelten Index erkannt. Der in dieser Masterarbeit vorgestellte
MNDBI (Modified Normalized Difference Built-Up Index) bietet eine verbesserte
Unterscheidung zwischen vegetationsunbedecktem Boden und bebauten Flachen. Dadurch
konnen falschliche Klassifizierungen von unbewachsenem Boden als bebaute Flachen
verringert werden.

Ziel dieser Masterarbeit ist die Entwicklung einer Methode, die es ermdglicht, durch
Kombination von unterschiedlichen Indizes der Bodenbedeckung in verbesserter Art und
Weise zu klassifizieren. In Kapitel 9 (,,Index-basierte Klassifikation*) wird diese Methode
der Kombination von Indizes vorgestellt. Diese Methode wird sowohl auf Daten zu einem
bestimmten Zeitpunkt als auch auf Datenbasis einer Saison angewandt. Um die allgemeine
Gultigkeit der entwickelten Methode zu uUberprifen, wird diese auf neun weltweit
ausgewahlten Gebieten zur Klassifizierung der Bodenbedeckung angewandt.
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2  Ubersicht Fernerkundungsmissionen

In diesem Kapitel werden die am hdufigsten genutzten Fernerkundungsmissionen
vorgestellt. Es werden sowohl kommerzielle Satellitenmissionen vorgestellt, als auch
Fernerkundungsmissionen, deren Daten frei verflgbar sind. Es werden die SPOT-
Missionen, die von Frankreichs CNES (Centre national d’études spatiales) initiiert wurden
und die IRS-Missionen, die von der indischen ISRO (Indian Space Research Organisation)
betrieben werden, behandelt. Es handelt sich hierbei um staatliche Satellitenprogramme.
Weiters werden die kommerziellen Fernerkundungsmissionen IKONOS, QuickBird, Geo-
Eye und World-View beschrieben und zusammengefasst. Des Weiteren werden die von
NASA (National Aeronautics and Space Administration) und USGS (United States
Geological Survey) betriebenen Missionen MODIS, und Landsat vorgestellt. Zuletzt wird
auf das Copernicus-Programm der ESA (European Space Agency) und der EU (Europaische
Union) und dessen Sentinel-Satellitenmissionen naher eingegangen. MODIS-, Landsat- und
Sentinel-Daten sind frei verfligbar.

Fur alle Satellitenprogramme werden die wichtigsten technischen Daten, wie mittlere
Wellenldange und raumliche Auflosung der Bénder in Ubersichtlicher Tabellenform
dargestellt. Am Ende des Kapitels finden sich  Tabellen, die die
Fernerkundungssatellitenprogramme vergleichen, um auf einen Blick die Unterschiede und
Gemeinsamkeiten darzustellen.

Fernerkundung bedeutet in einer allgemeinen Definition: Erfassen oder Aufnehmen von
Objekten aus der Entfernung, ohne direkten Kontakt des Aufnahmesystems, des
sogenannten Sensors, mit dem zu erkennenden Objekt (Kronberg, 1985, p. 1).

Fernerkundung im umfassenden Sinne ist die Aufnahme oder Messung von Objekten, ohne
mit diesen in korperlichen Kontakt zu treten, und die Auswertung dabei gewonnener Daten
oder Bilder zur Gewinnung quantitativer oder qualitativer Informationen Uber deren
Vorkommen, Zustand oder Zustandsanderung und gegebenenfalls deren natirliche oder
soziale Beziehung zueinander (Hildebrandt, 1996, p. 1).

Fernerkundung ist die Gesamtheit der Verfahren zur Gewinnung von Informationen von
entfernten Objekten ohne direkten Kontakt mit diesen durch Messung und Interpretation
von reflektierter und emittierter elektromagnetischer Strahlung (DIN 18716, 2012).

Diese Norm legt die Begriffe der Fernerkundung der Erde einschliel3lich darauf befindlicher
Objekte mit abbildenden digitalen Sensorsystemen von Standorten auf der Erde, von
Luftfahrzeugen (insbesondere Flugzeugen) oder Satelliten fest. Sie dient der
Vereinheitlichung der Grundbegriffe und Benennungen (DIN 18716, 2012).

Anwendung findet die Fernerkundung zur Erfassung und Beobachtung der Erdoberflache
im weitesten Sinne, insbesondere zur Kartierung und Uberwachung der Geo- und Biosphre,
zur Datengewinnung im Geoinformationswesen, Erstellung von Planungsunterlagen und zur
Beobachtung natiirlicher und anthropogener Veranderungen von Okosystemen. Darunter
fallen auch Anwendungen in Vermessungswesen und Kartographie, dartiber hinaus aber in
einem breiten Spektrum weiterer Fachgebiete wie Raumordnung und Landesplanung,
Forstwirtschaft, Bauingenieurwesen, Architektur, Denkmalschutz und Archdologie,
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Industriemessung, Unfallaufnahme und Kriminalistik, Medizin und andere (DIN 18716,
2012).

2.1 SPOT

»Satellite Pour 1‘Observation de la Terre® (SPOT) war 1977 das erste europdische
Erdiberwachungssatellitenprogramm. SPOT wurde vom franzdsischen ,,Centre national
d’études spatiales (CNES) initiiert. Zwischen 1986 und 2002 wurden funf Satelliten von
Kourou (Franzosisch-Guayana) aus gestartet. Sie lieferten bemerkenswerte Erdimages mit
einer raumlichen Auflésung von 2,5 Meter (SPOT 5) bis 10 Meter (SPOT 1-4) (CNES,
2003).

SPOT 5 verflgt Uber funf Bander: Einem panchromatischen Band (PAN) und vier
multispektralen Bé&ndern (MS) mit einer rdumlichen Auflésung von funf Meter im
panchromatischen Bereich und zehn Metern im Multispektralbereich. Die Inklination des
Satelliten betragt 98,7° bei einer Flughohe von 822 Kilometern in einer polaren
sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisitzeit betrégt 26 Tage. Der Erfassungsbereich der
Sensoren (Swath) hat im Multispektralbereich eine Breite von 60 Kilometer, im
panchromatischen (PAN) Bereich eine Breite von 120 Kilometer (AIRBUS, 2003)
(AIRBUS, 2003b).

Die folgende Tabelle zeigt die Bander von SPOT 5 und deren mittlere Wellenlange und
raumliche Aufldsung.

SPOT5 Mittlere Wellenldnge R&umliche Auflésung
Band1l Grin 545 nm 10m
Band2 Rot 645 nm 10m
Band3 NIR 835 nm 10m
Band4 SWIR 1665 nm 20m
Band5 PAN 620 nm 2,5m
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (AIRBUS, 2003)
Tab. 1: Mittlere Wellenldnge und rdumliche Auflésung SPOT 5

Das CNES stieg 2015 mit SPOT 5 aus dem Programm aus und beteiligt sich unter anderem
am Sentinel-Programm der ESA. Airbus Defence & Spaces fiihrt mit SPOT 6 und SPOT 7
das Satellitenprogramm weiter (CNES, 2003).

2.2 IRS (Indian Remote Sensing)

Die Indische Space Research Organisation (ISRO) startete mit dem Indian Remote Sensing
Programm (IRS) 1988 ihr eigenes Erdbeobachtungssatellitenprogramm. Der IRS-1A war
der erste einer Serie von indischen Fernerkundungssatelliten. Er wurde am 17. Marz 1988
vom Weltraumbahnhof Baikonur (heute Kasachstan) in eine polare sonnensynchrone
Umlaufbahn befordert (ISRO, 2018).
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IRS-1A verfligt Uber finf Bander: Einem panchromatischen Band (PAN) und vier
multispektralen Béndern (MS) mit einer rdumlichen Auflésung von 5,8 Metern im
panchromatischen Bereich und einer rdumlichen Auflésung von 23,5 Meter im
Multispektralbereich. Die Inklination des Satelliten betragt 99,08° bei einer Flughéhe von
904 Kilometer in einer polaren sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisitzeit betragt 22
Tage. Der Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) hat eine Breite von 140 Kilometer
(ISRO, 2018) (Thomsen, 2005).

Die folgende Tabelle zeigt die Bénder von IRS-1A und deren mittlere Wellenlange und
raumliche Auflésung.

IRS-1A Mittlere Wellenldnge R&aumliche Auflésung
Band1 Griin 555nm 23,5m
Band2 Rot 650 nm 235m
Band3 NIR 815 nm 23,5m
Band4 SWIR 1625nm 70,5 m
Band5 PAN 625nm 58m
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (Thomsen, 2005)
Tab. 2: Mittlere Wellenlange und rdumliche Auflésung IRS-1A

In weiterer Folge wurden sechs weitere IRS Satelliten in den Orbit beférdert (IRS-1B bis
IRS-1E und IRS-P3 und P6). Dazu kommt die neue Cartosat-2 Satelliten-Serie (ISRO,
2018).

2.3 IKONOS

IKONOS war der weltweit erste kommerzielle Satellit. Er wurde am 24. September 1999
von der Vandenberg Air Force Base in Kalifornien gestartet. Die IKONOS-Images werden
zur nationalen Sicherheit, militarisches Kartieren, Luft- und Marinetransporte und von
regionalen und lokalen staatlichen Stellen genutzt (Digital Globe, 2013).

IKONOS verfiigt tGber finf Béander: Einem panchromatischen Band (PAN) und vier
multispektralen Bandern (MS) mit einer rdumlichen Auflésung von einem Meter im
panchromatischen Bereich und einer rdaumlichen Auflésung von vier Metern im
Multispektralbereich. Die Flugh6he des Satelliten betragt 861 Kilometer in einer polaren
sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisitzeit betragt drei Tage. Der Erfassungsbereich
der Sensoren (Swath) hat eine Breite von 11,3 Kilometer (Digital Globe, 2013) (Thomsen,
2005).

Die folgende Tabelle zeigt die Bander von IKONOS und deren mittlere Wellenldnge und
raumliche Auflésung.
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IKONOS Mittlere Wellenldnge Raumliche Auflésung
Band 1 PAN 675 nm 1m
Band 2 Blau 490 nm 4m
Band 3 Grin 565 nm 4m
Band 4 Rot 680 nm 4m
Band 5 NIR 810 nm 4m
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (Thomsen 2005)
Tab. 3: Mittlere Wellenldnge und rdaumliche Auflésung IKONOS

2.4 QuickBird

QuickBird wurde am 18. Oktober 2001 von der Vandenberg Air Force Base in Kalifornien
gestartet. Er wurde entwickelt um Satellitenbilddaten im sub-meter Bereich zu liefern
(Digital Globe, 2014).

QuickBird verfiigt tber finf B&nder: Einem panchromatischen Band (PAN) und vier
multispektralen Béndern (MS) mit einer rdumlichen Auflésung von 0,55 Meter im
panchromatischen Bereich und einer réumlichen Aufldsung von zwei Metern im
Multispektralbereich. Die Inklination des Satelliten betragt 97,2° bei einer Flughthe von
400 Kilometer in einer polaren sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisitzeit betréagt
zwischen zwei und zwolf Tagen, abhangig vom Zielgebiet. Der Erfassungsbereich der
Sensoren (Swath) hat eine Breite von 14.9 Kilometern (Digital Globe, 2014).

Die folgende Tabelle zeigt die Bander von QuickBird und deren mittlere Wellenlange und
raumliche Aufldsung.

QuickBird Mittlere Wellenldnge R&umliche Auflésung
Band 1 PAN 729 nm 0,55m
Band 2 Blau 487,5nm 2m
Band 3 Griin 543 nm 2m
Band 4 Rot 650 nm 2m
Band 5 NIR  816,5nm 2m
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (Digital Globe, 2014)
Tab. 4. Mittlere Wellenlange und raumliche Auflésung Quickbird

2.5 Geo-Eyel

Geo-Eye 1 wurde am 6. September 2008 von der Vandenberg Air Force Base in Kalifornien
gestartet. Er ist mit einer der fortschrittlichsten Technologien ausgestattet, die in
kommerziellen Fernerkundungssystemen eingesetzt wurden. Geo-Eye 1 kann jeden Punkt
der Erde innerhalb von drei Tagen oder weniger erreichen (Digital Globe, 2014).

Geo-Eye 1 verfugt tber fiinf Bander: Einem panchromatischen Band (PAN) und vier
multispektralen Bandern (MS) mit einer rédumlichen Auflésung von 0,4 Meter im
panchromatischen Bereich und einer rédumlichen Auflésung von 1,65 Metern im
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Multispektralbereich. Die Inklination des Satelliten betragt 98,1° bei einer Flugh6he von
684 Kilometer in einer polaren sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Flugh6he wurde im
Sommer 2013 auf 770 Kilometer angehoben, um seine Laufzeit zu verldangern. Die
Revisitzeit betragt ein bis drei Tage. Der Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) hat eine
Breite von 15,3 Kilometern (Digital Globe, 2014) (AIRBUS, 2018).

Die folgende Tabelle zeigt die Bander von Geo-Eye 1 und deren mittlere Wellenlange und
raumliche Auflésung.

Geo-Eye 1 Mittlere Wellenldnge R&umliche Aufldsung
Band 1 PAN 625 nm 0,4 m
Band 2 Blau 480 nm 1,65m
Band 3 Grin 545 nm 1,65m
Band 4 Rot  672,5nm 1,65 m
Band 5 NIR 850 nm 1,65m
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (Digital Globe, 2014) (AIRBUS, 2018)

Tab. 5: Mittlere Wellenladnge und rdumliche Aufldsung Geo-Eye 1
2.6 World-View

World-View ist eine Serie von hochauflésenden, kommerziellen Fernerkundungssatelliten
der Firma Digital Globe. Im Janner 2013 schlossen sich Digital Globe und Konkurrent Geo-
Eye zusammen. Der geplante Start von Geo-Eye 2 wurde in die World-View-Serie
eingegliedert und startete unter dem Namen World-View 4 (Ferster, 2013).

2.6.1 World-View 1

World-View 1 wurde am 18. September 2007 von der Vandenberg Air Force Base in
Kalifornien gestartet. Er ist der erste einer Reihe von Satelliten der n&chsten Generation, die
sehr beweglich sind (Digital Globe, 2013).

World-View 1 verfligt Uber ein panchromatisches Band (PAN) mit einer rdumlichen
Auflésung vom 0,5 Metern. Die Flughohe des Satelliten betragt 496 Kilometer in einer
polaren sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisitzeit betragt ein bis zwei Tage. Der
Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) hat eine Breite von 17,7 Kilometern (Digital Globe,
2013).

Die folgende Tabelle zeigt die Bander von World-View 1 und deren mittlere Wellenlange
und rdumliche Auflésung.

World-View 1 Mittlere Wellenldnge Rdumliche Auflésung
Band 1 PAN 650 nm 0,5m
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (Digital Globe, 2013)
Tab. 6: Mittlere Wellenldnge und rdumliche Auflésung World-View 1
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2.6.2 World-View 2

World-View 2 wurde am 8. Oktober 2009 von der Vandenberg Air Force Base in
Kalifornien gestartet. Er ist der zweite der hochauflésenden Satelliten-Serie von Digital
Globe (Digital Globe, 2016).

World-View 2 verfiigt (iber neun Bander: Einem panchromatischen Band (PAN) und acht
multispektralen Bandern (MS) mit einer rdumlichen Auflésung von 0,5 Meter im
panchromatischen Bereich und einer rdumlichen Auflésung von zwei Metern im
Multispektralbereich. Die Flughthe des Satelliten betragt 770 Kilometer in einer polaren
sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisitzeit betrdgt ein bis vier Tage. Der
Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) hat eine Breite von 16,4 Kilometern (Digital Globe,
2016).

Die folgende Tabelle zeigt die Bander von World-View 2 und deren mittlere Wellenlange
und raumliche Auflésung.

World-View 2 Mittlere Wellenldnge R&umliche Auflésung
Band 1 PAN 625 nm 0,5m
Band 2 Aerosol 455 nm 2m
Band 3 Blau 480 nm 2m
Band 4 Griin 545 nm 2m
Band 5 Gelb 605,5 nm 2m
Band 6 Rot 660 nm 2m
Band 7 Red-Edge 725 nm 2m
Band 8 NIR 1 832,5nm 2m
Band 9 NIR 2 950 nm 2m
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (Digital Globe, 2016)
Tab. 7: Mittlere Wellenldnge und raumliche Auflésung World-View 2

2.6.3 World-View 3

World-View 3 wurde am 13. August 2014 gestartet. Er ist der erste kommerzielle Satellit
der multi-payload, super-spectral und hochauflésend ist (Digital Globe, 2017a) (AIRBUS,
2018b).

World-View 3 verfiigt tber 29 Bander: Einem panchromatischen Band (PAN) mit einer
radumlichen Auflésung von 0.31 Metern, acht multispektralen Bandern (MS) mit einer
raumlichen Auflésung von 1,24 Metern, acht kurzwelligen Infrarot Bandern (SWIR) mit
einer raumlichen Auflésung von 3,7 Metern und zwolf CAVIS (Clouds, Aerosols, Vapors,
Ice und Snow) Béandern mit einer Auflosung von 30 Metern. Die CAVIS Béander dienen
dazu Wolken, Aerosole, Wasserdampf, Eis und Schnee besser hervorhaben zu kénnen. Die
Flughohe des Satelliten betrdgt 617 Kilometer in einer polaren sonnensynchronen
Umlaufbahn. Die Revisitzeit betrdgt zirka einen Tag. Der Erfassungsbereich der Sensoren
(Swath) hat eine Breite von 13,1 Kilometern (Digital Globe, 2017a).
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Die folgende Tabelle zeigt die Béander von World-View 3 und deren mittlere Wellenléange
und rdaumliche Auflésung.

World-View 3 Mittlere Wellenldange Raumliche Auflésung
Band 1 PAN 625 nm 0,31 m
Band 2 Aerosol 4255 nm 1,24 m
Band 3 Blau 481 nm 1,24 m
Band 4 Griin 546,5 nm 1,24 m
Band 5 Gelb 604,5 nm 1,24 m
Band 6 Rot 661 nm 1,24 m
Band 7 Red-Edge 723,5nm 1,24 m
Band 8 NIR 1 832 nm 1,24 m
Band 9 NIR 2 948 nm 1,24 m
m  Meter

nm Nanometer

Die SWIR und CAVIS Béander sind hier nicht angefihrt.

Quelle: Eigene Darstellung nach (Digital Globe, 2017a)

Tab. 8: Mittlere Wellenlange und raumliche Auflésung World-View 3

2.6.4 World-View 4

World-View 4 wurde am 11. November 2016 von der Vandenberg Air Force Base in
Kalifornien gestartet. Es ist ein multispektraler, hochauflésender kommerzieller Satellit.
World-View 4 ist der ehemalig geplante Geo-Eye 2 Satellit. (Digital Globe, 2017b)
(AIRBUS, 2018c)

World-View 4 verfligt Uber funf Bander: Einem panchromatischen Band (PAN) und vier
multispektralen Bandern (MS) mit einer raumlichen Auflésung von 0,3 Meter im
panchromatischen Bereich und einer raumlichen Auflosung von 1,24 Metern im
Multispektralbereich. Die Flughthe des Satelliten betragt 617 Kilometer in einer polaren
sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Reuvisitzeit betrdgt einen bis finf Tage. Der
Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) hat eine Breite von 13,2 Kilometern (Digital Globe,
2017b).

Die folgende Tabelle zeigt die Bander von World-View 4 und deren mittlere Wellenlange
und rdumliche Auflésung.

World-View 4 Mittlere Wellenldnge R&umliche Auflésung
Band 1 PAN 625 nm 0,31 m
Band 2 Blau 480 nm 1,24 m
Band 3 Griin 545 nm 1,24 m
Band 4 Rot 672,5nm 1,24 m
Band 5 NIR 850 nm 1,24 m
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (Digital Globe, 2017b)
Tab. 9: Mittlere Wellenlédnge und rdumliche Auflésung World-View 4
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2.7 MODIS

MODIS steht fiir moderate-resolution Imaging Spectroradiometer. Dieser Sensor befindet
sich an Bord der Satelliten Terra (EOS AM) und Aqua (EOS PM). Terra wurde am 18.
Dezember 1999 und Aqua am 4. Mai 2002 gestartet. Der Orbit von Terra ist zeitlich so
angepasst, dass er von Norden nach Siiden den Aquator am Morgen Uberquert, wahrend
Aqua den Aquator nachmittags von Siiden nach Norden iiberquert. Zu beachten ist, dass die
verfugbaren Daten bei Global Land Cover Facility (GLCF) ausschliel3lich von Terra
stammen. Im Folgenden sind, wenn MODIS-Daten behandelt werden, Daten von Terra
gemeint (Lindsey & Herring, 0.J.) (ESA, 2018).

MODIS verfligt Uber 36 Bander, die in abgeleitete atmosphérische, ozeanische und
terrestrische Béander unterteilt sind. Die sieben Terrestrischen Bénder sind atmospharisch
korrigiert. Die Bander eins und zwei (Rot und NIR) haben eine rdumliche Auflésung von
250 Metern, die Bander drei bis sieben haben eine rdumliche Auflésung von 500 Metern
und die restlichen Bander acht bis 36 haben eine rdumliche Auflésung von 1000 Metern.
Die Flughthe des Satelliten betrdgt 705 Kilometer in einer polaren sonnensynchronen
Umlaufbahn. Die Revisitzeit betragt 16 Tage. Der Erfassungsbereich der Sensoren (Swath)
hat eine Breite von 2330 Kilometern. (NASA, 2006) (Lindsey & Herring, 0.J.).

Die folgende Tabelle zeigt die terrestrischen Bander von MODIS und deren mittlere
Wellenléange und rdumliche Aufldsung.

MODIS Mittlere Wellenldnge R&umliche Auflésung
Band1 Rot 645 nm 250 m
Band2 NIR 858,5 nm 250 m
Band3 Blau 469 nm 500 m
Band4 Grin 555 nm 500 m
Band5 Zirrus 1240 nm 500 m
Band6 SWIR 1640 nm 500 m
Band7 SWIR 2130 nm 500 m
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (NASA, 2006)

Tab. 10: Mittlere Wellenldnge und raumliche Auflésung MODIS
2.8 Landsat

Das Landsat-Programm wird von der NASA (National Aeronautics and Space
Administration) und dem USGS (United States Geological Survey) in Partnerschaft
betrieben. Die Landsat Satelliten und Bodensysteme werden von USGS gefiihrt. Das Ziel
ist die Beschaffung von, im Wesentlichen, wolkenfreier Images von allen Erdteilen. Alle
gewonnenen Daten werden im NSLRSDA (National Satellite Land Remote Sensing Data
Archive) gespeichert und verwaltet (NASA & USGS, 2008).

Der erste Satellit des Landsat-Programmes wurde im Jahr 1972 gestartet. Im Laufe der Jahre
folgten sieben weitere Satelliten mit weiterentwickelten Sensoren. Landsat 1 bis 5
verwenden den Multispectral Scanner (MSS). Landsat 4 und 5 verwenden zusétzlich
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Thematic Mapper (TM). Landsat 7 ist mit dem Enhanced Thematic Mapper Plus (ETMP+)
ausgestattet. Landsat 8 verwendet den Operational Land Imager (OLI) und den Thermal
Infrared Sensor (TIRS). Die Abkurzungen der Sensoren werden in der Namensgebung der
Landsat-Satelliten benutzt. Landsat 6 erreicht nicht seinen Orbit und wird daher in der
folgenden Behandlung der Landsat-Satelliten nicht berucksichtigt. Fiir Dezember 2020 ist
der Start des nachfolgenden Satelliten von Landsat 8 geplant. Landsat 9 soll mit dem
Operational Land Imager-2 (OLI-2) und dem Thermal Infrared Sensor-2 (TIRS-2) bestiickt
werden. Die rdumliche Auflésung der Bander von Landsat 9 sollen der réaumlichen
Auflosung der Bander von Landsat 8 entsprechen.

2.8.1 Landsat 1-3 (MSS)

Landsat 1 wurde am 23. Juli 1972, Landsat 2 wurde am 22. Janner 1975 und Landsat 3
wurde am 5. Marz 1978 von der Vandenberg Air Force Base in Kalifornien gestartet. Es
sind die ersten drei Fernerkundungssatelliten des Landsat-Programmes der NASA und des
USGS. Landsat 1 bis 3 verwenden den Multispektral Scanner (MSS). Der MSS st eine
Zeilenabtastvorrichtung, die die Erde senkrecht zur Orbitalspur aufzeichnet. Das Cross-
Track-Scanning wird durch einen oszillierenden Spiegel erreicht. In jedem der vier
Spektralbander werden flr jeden Spiegeldurchlauf sechs Zeilen gleichzeitig abgetastet. Die
Vorwartsbewegung des Satelliten liefert den Verlauf der Abtastzeile entlang der Spur
(USGS, 2018).

Landsat 1 bis 3 verfugen Uber vier multispektral Bander (MS) mit einer rdumlichen
Auflésung von 60 Meter. Landsat 3 verfligt zusatzlich Giber ein Thermalband (TIR) mit einer
raumlichen Auflésung von 60 Meter. Die Inklination betragt 99,2° bei einer Flughthe von
917 Kilometern in einer polaren sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisitzeit betragt 18
Tage. Der Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) hat eine Breite von 185 Kilometern
(USGS, 2018d).

Die folgende Tabelle zeigt die Béander von Landsat 1 bis 3 und deren mittlere Wellenlange
und rdumliche Auflésung.

Landsat 1 bis 3 Mittlere Wellenldnge R&umliche Aufldsung
Band 4 Grin 550 nm 60 m
Band 5 Rot 650 nm 60 m
Band 6 NIR 750 nm 60 m
Band 7 NIR 950 nm 60 m
Band 8 (nur Landsat 3) Thermal 11500 nm 120 m (60 m)
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (Mann, et al., 2012), (USGS, 2018d)
Tab. 11: Mittlere Wellenldnge und rdumliche Auflésung Landsat 1 bis 3

2.8.2 Landsat 4 und 5 (TM)

Landsat 4 wurde am 16. Juli 1982 und Landsat 5 am 1. Mérz 1984 von der Vandenberg Air
Force Base in Kalifornien gestartet. Diese beiden Satelliten gehdren zum Landsat-Programm
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der NASA und des USGS. Landsat 4 und 5 verwenden neben dem Multispektral Scanner
(MSS) den Thematic Mapper (TM). Der TM ist ein hochentwickelter multispektraler Scan-
Sensor, der eine hohere Bildauflosung, eine scharfere spektrale Trennung, eine verbesserte
geometrische Wiedergabetreue und eine grél3ere radiometrische Genauigkeit und Auflésung
als der MSS-Sensor bietet (USGS, 2018) (USGS, 2018d).

Landsat 4 und 5 verfugen uber sieben Bénder: Sechs multispektral Bander (MS) und einem
thermalen Band mit einer raumlichen Auflésung von 30 Metern im multispektralen Bereich
und 120 Metern im Thermal Bereich (TIR), die auf 30 Meter resamplet werden. Die
Inklination betragt 98,2° bei einer Flughohe von 705 Kilometer in einer polaren
sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisitzeit betrdgt 16 Tage. Der Erfassungsbereich der
Sensoren (Swath) hat eine Breite von 185 Kilometer (USGS, 2018d).

Die folgende Tabelle zeigt die Béander von Landsat 4 und 5 und deren mittlere Wellenlange
und raumliche Auflésung.

Landsat 4 und 5 Mittlere Wellenldnge R&umliche Auflésung
Band 1 Blau 485 nm 30m

Band 2 Grin 560 nm 30m

Band 3 Rot 660 nm 30 m

Band 4 NIR 830 nm 30m

Band 5 SWIR 1650 nm 30m

Band 6 Thermal 11450 nm 120 m (30 m)

Band 7 SWIR 2215 nm 30m

m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (USGS, 2018d)
Tab. 12: Mittlere Wellenldnge und raumliche Aufldsung Landsat 4 und 5

2.8.3 Landsat 7 (ETM+)

Landsat 7 wurde am 15. April 1999 von der Vandenberg Air Force Basis in Kalifornien
gestartet. Der Satellit gehort zum Landsat-Programm der NASA und des USGS. Landsat 7
verwendet den Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+). Das ETM+ Instrument ist ein
fixiertes ,,whisk-broom“(Besen), acht-Band, multispektral scannendes Radiometer, das
hochauflésende Bildinformationen der Erdoberflache liefern kann (USGS, 2018d).

Landsat 7 verflugt Gber acht Bander: Einem panchromatischen Band (PAN), sechs
multispektral Bander (MS) und einem thermalen Band (TIR) mit einer rdumlichen
Auflésung von 15 Meter im panchromatischen Bereich, einer raumlichen Auflésung von 30
Meter im Multispektralbereich und 60 Meter im thermalen Bereich, die auf 30 Meter
resamplet werden. Die Inklination betrdgt 98.2° bei einer Flughthe von 705 Kilometer in
einer sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Reuvisitzeit betrdgt 16 Tage. Der
Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) hat eine Breite von 185 Kilometern (USGS,
2018d).

Die folgende Tabelle zeigt die Béander von Landsat 7 und deren mittlere Wellenldnge und
raumliche Auflésung.
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Landsat 7 Mittlere Wellenldange Raumliche Auflésung
Band 1 Blau 485 nm 30m

Band 2 Grin 560 nm 30m

Band 3 Rot 660 nm 30m

Band 4 NIR 835 nm 30m

Band 5 SWIR 1650 nm 30m

Band 6 Thermal 11450 nm 60 m (30 m)

Band 7 SWIR 2220 nm 30m

Band 8 PAN 710 nm 15m

m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (USGS, 2018d)
Tab. 13: Mittlere Wellenlange und raumliche Auflésung Landsat 7

2.8.4 Landsat 8 (OLI und TIRS)

Landsat 8 wurde am 11. Februar 2013 von der Vandenberg Air Force Base in Kalifornien
gestartet. Der Satellit gehort zum Landsat-Programm der NASA und des USGS. Landsat 8
verwendet den Operational Land Imager (OLI) und den Thermal Infrared Sensor (TIRS)
(USGS, 2018d). Das OLI-Design ist ein Fortschritt in der Landsat-Sensoren-Technologie
und verwendet einen Ansatz, der durch den Advanced Land Imager-Sensor demonstriert
wird, der auf dem experimentellen Satelliten EO-1 der NASA geflogen wird. Instrumente
an friheren Landsat-Satelliten verwendeten Scan-Spiegel, um die Sichtfelder des
Instruments tber die Schwadbreite (Swath) der Oberflache zu streichen und Licht zu einigen
Detektoren zu Ubertragen. Das OLI verwendet stattdessen lange Detektorarrays mit ber
7000 Detektoren pro Spektralband, die tber seine Brennebene ausgerichtet sind, um tber
den Streifen hinweg zu sehen. Diese ,,push-broom® (StoBbesen)-Design fuhrt zu einem
empfindlicheren Instrument, das verbesserte Landoberflacheninformationen mit weniger
beweglichen Teilen bereitstellt. Mit einem verbesserten Signal-Rausch-Verhéltnis im
Vergleich zu friheren Landsat-Sensoren ist OLI zuverlassiger und bietet eine verbesserte
Leistung (NASA, 2018). Der TIRS verwendet Quantum-Wave-Photodetectors (QWIPS),
um lange Wellenlangen des von der Erde emittierten Lichts zu detektieren, deren Intensitat
von der Oberflachentemperatur abhéngt. Diese Wellenlangen, genannt thermisches Infrarot,
liegen weit auBerhalb des menschlichen Sehvermdgens. QWIPs sind eine neue,
kostenglnstigere Alternative zur herkdmmlichen Infrarot-Technologe und wurde am
Goddard Space Flight Center der NASA entwickelt (NASA, 2019).

Landsat 8 verflgt Uber elf Bander: Einem panchromatischen Band (PAN), acht
multispektralen Bandern (MS) und zwei thermalen Béndern (TIR) mit einer Auflésung von
15 Metern im panchromatischen Bereich, einer rdumlichen Auflésung von 30 Metern im
Multispektralbereich und einer raumlichen Auflésung von 100 Meter im thermalen Bereich,
die auf 30 Meter resamplet werden. Die Inklination betragt 98,2° bei einer Flughdhe von
705 Kilometer in einer sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisitzeit betrégt 16 Tage. Der
Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) hat eine Breite von 185 Kilometer (USGS, 2018d).

Die folgende Tabelle zeigt die Bédnder von Landsat 8 und deren mittlere Wellenlédnge und
raumliche Auflésung.
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Landsat 8 Mittlere Wellenldange Raumliche Auflésung
Band 1 Aerosol 443 nm 30m

Band 2 Blau 482,5 nm 30m

Band 3 Grin 562,5 nm 30m

Band 4 Rot 655 nm 30m

Band 5 NIR 865 nm 30m

Band 6 SWIR 1610 nm 30m

Band 7 SWIR 2200 nm 30m

Band 8 PAN 590 nm 15m

Band 9 Zirrus 1375 nm 30m
Band10 TIR 10900 nm 100m (30 m)
Band11 TIR 12000 nm 100m (30 m)

m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (USGS, 2018d)
Tab. 14: Mittlere Wellenlange und rdumliche Aufldsung Landsat 8

2.9 Sentinel

Das Copernicus-Programm liefert genaue, zeitnahe und leicht zugéngliche Informationen,
um das Umweltmanagement zu verbessern, die Auswirkungen des Klimawandels zu
verstehen und zu lindern und die Sicherheit der Blrger zu gewahrleisten. Copernicus ist der
neue Name fiir das ,,Global Monitoring for Environment and Security* Programm (GMES).
Diese Initiative wird von der Européischen Kommission (EC) in Partnerschaft mit der
Européischen Weltraumorganisation (ESA) geleitet. Die ESA koordiniert die Lieferung von
Daten von mehr als 30 Satelliten. Die Européische Kommission, die im Namen der
Européischen Union (EU) handelt ist fur die Gesamtinitiative verantwortlich, legt die
Anforderungen fest und verwaltet die Dienstleistung (ESA, 2018).

Die ESA entwickelt ein neues Missions-Programm namens Sentinel, die speziell auf die
operationellen Bedurfnisse des Copernicus-Programms zugeschnitten sind. Jede Sentinel-
Mission basiert auf einer Konstellation von zwei Satelliten, um revisit Anforderungen und
Abdeckungsanforderungen zu erfullen und robuste Datensétze fur Copernicus-Dienste
bereitzustellen. Diese Missionen umfassen eine Reihe von Technologien wie Radar- und
multispektrale Bildgebungsinstrumente fiir die Uberwachung von Land, Meer und
Atmosphére (ESA, 2018).

Im Folgendem wird eine kurze Zusammenfassung der Sentinel-Satellitenmissionen
gegeben. Eine ausfiihrliche Beschreibung der Sentinel-2 Mission folgt in Kapitel 3
(,,Sentinel-2%).

2.9.1 Sentinel-1

Sentinel-1 A wurde am 3. April 2014 und Sentinel-1 B am 25. April 2016 mit einer Sojus-
Rakete vom européischen Weltraumbahnhof in Franzdsischs-Guayana aus gestartet.
Sentinel-1 ist eine Radar-Imaging Mission flr Land- und Ozeandienste fur jedes Wetter bei
Tag und Nacht (ESA, 2018).
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Die Inklination betragt 98,18° bei einer Flughthe von 693 Kilometern in einer polaren
sonnensynchronen  Umlaufbahn. Die Revisit-Zeit betragt zwolf Tage. Der
Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) hat eine Breite von 250 Kilometer (5x20 Meter)
bis 400 Kilometer (20x40) abhangig von der raumlichen Auflosung (ESA, 2013a).

2.9.2 Sentinel-2

Sentinel-2 A wurde am 23. Juni 2015 und Sentinel-2 B am 7. Marz 2017 mit einer Vega-
Rakete vom europaischen Weltraumbahnhof nahe Kourou in Franzésisch-Guayana
gestartet. Sentinel-2 ist eine hochaufgeloste Multispektral-Imaging Mission, die zur
Landuberwachung dient, die beispielsweise die Vegetation, die Boden- und Wasserdecke,
Binnenwasserstralen und Kdistengebiete abbildet. Sentinel-2 kann Informationen fir
Notdienste liefern (ESA, 2018).

Sentinel-2 verfugt Gber 13 Bander mit einer raumlichen Auflésung von zehn Metern fiir das
Rote, Grine, Blaue und nahe Infrarot Band (NIR), 20 Meter fir die restlichen kurzwelligen
(SWIR) und nahen Infrarot Bander (NIR) und 60 Meter fiir das Aerosol, Wasserdampf und
Zirrus Band. Die Inklination betragt 98,62° bei einer Flughohe von 786 Kilometer in einer
polaren sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisit-Zeit betragt zirka funf Tage, die auf
zwei bis drei Tage reduziert wird, da sich die beiden Satelliten in der um 180 Grad versetzen
gleichen Umlaufbahnen im Orbit befinden. Der Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) hat
eine Breite von 290 Kilometern (ESA, 2015).

Eine Tabelle, die die Bander von Sentinel-2 und deren mittlere Wellenlange und raumliche
Auflosung zeigt findet sich in Kapitel 3.8.1 (,,Raumliche Aufldsung®) (siehe Tabelle 17)

2.9.3 Sentinel-3

Sentinel-3 A wurde am 16. Februar 2016 (ESA, 2018a) und Sentinel-3 B am 25. April 2018
mit einer Rockot-Trégerrakete vom Kosmodrome Plessezk im Norden Russlands in die
Umlaufbahn gebracht (ESA, 2018b). Sentinel-3 ist eine Multi-Instrument Mission zur
Messung der Meeresoberflachentopographie, der Meeres- und Landoberflachentemperatur,
der Ozeanfarbe und der Landfarbe mit hoher Genauigkeit und Zuverlassigkeit. Die Mission
wird Ozeanprognosesysteme sowie Umwelt- und Klimalberwachung unterstiitzen (ESA,
2018).

Die Inklination betragt 98,65° bei einer Flughdhe von 814,5 Kilometer in einer polaren
sonnensynchronen Umlaufbahn. Die Revisit-Zeit betragt 27 Tage. Der Erfassungsbereich
der Sensoren (Swath) hat eine Breite von 740 Kilometer bis zu 1400 Kilometer (ESA,
2013b).

2.9.4 Sentinel-4, -5p, -5 und -6

e Sentinel-4 ist eine Nutzlast fur die Uberwachung der Atmosphare, die auf einem
Meteosat-Satelliten der dritten Generation (MTG-S) in einer geostationdren
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Umlaufbahn eingesetzt wird (ESA, 2018). Der Start von Sentinel-4 ist fir 2019 geplant
(eoPortal Directory, 2018a).

Sentinel-5 Precursor (Sentinel-5p) wurde am 13. Oktober 2017 mit einer Rockot-
Tréagerrakete vom Kosmodrom Plessezk im Norden Russlands in die Umlaufbahn
gebracht. Sentinel-5p ist der Vorlaufer von Sentinel-5, und liefert zeitnahe Daten zu
einer Vielzahl von Spurengasen und Aerosolen, die die Luftqualitdt und das Klima
beeinflussen. Er wurde entwickelt um Datenlicken zwischen dem ENVISAT
(Environmental Satellite) (insbesondere dem SCIAMACHY -Gerét (Scanning Imaging
Absorption SpectroMeter for Atmospheric CHartographY) und dem Start von Sentinel-
5 zu verringern (ESA, 2018).

Sentinel-5 ist eine Nutzlast, die die Atmosphare von einer polaren Umlaufbahn an Bord
eines MetOp (Meteorological Operational Satellite) Second Generation-Satelliten
uberwachen wird (ESA, 2018). Der Start von Sentinel-5 A ist fiir 2012 geplant, 2022
soll Sentienel-5 B folgen (eoPortal Directory, 2018b).

Sentinel-6 tragt einen Radar-H6henmesser zur Erhebung der globalen Meereshdhe vor
allem flr die operationelle Ozeanographie und fir Klimastudien (ESA, 2018). Der Start
von Sentinel-6 ist fiir 2020 geplant (ESA Sentinel Online, 2018).
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2.10 Technische Daten Uberblick

In der folgenden Tabelle wird eine Ubersichtliche Zusammenfassung aller in Kapitel 2
(,,Ubersicht Fernerkundungsmissionen®) behandelten Fernerkundungssatelliten gegeben. In
der Tabelle finden sich das jeweilige Startdatum (Launch) der Satelliten wie auch das Datum
eines moglichen Endes der Satellitenmission (removed form operations), weiters sind die
Flughohe, die Revisit-Zeit und die Erfassungsbreite der Sensoren (Swath) der jeweiligen
Mission angefiihrt. In der letzten Spalte sind die Uberflugzeit (crossing time) angegeben.
Das ist der Zeitpunkt zu der ein Satellit Gber ein bestimmtes Gebiet fliegt, wobei dieser
Zeitpunkt so gewahlt ist, dass eine moglichst wolkenfreie Aufnahme moglich ist. Die
Tabelle ist nach dem Datum der Start der Fernerkundungsmissionen (Launch date) geordnet.

Satellit Launch Removed Flugh6he Revisit Swath Zeit
Landsat 1 23.07.1972 06.01.1978 917 km 18 Tage 185 km 9:30
Landsat 2 22.01.1975 27.07.1983 917 km 18 Tage 185 km 9:30
Landsat 3 05.03.1978 07.09.1983 917 km 18 Tage 185 km 9:30
Landsat 4 19.07.1982 14.12.1993 705 km 16 Tage 185 km 9:45
Landsat 5 01.03.1984 05.06.2013 705 km 16 Tage 185 km 9:45
SPOT-1 22.02.1986  Aktiv 822 km 26 Tage 80 km 10:30
IRS-1A 17.03.1988 Juli 1996 904 km 22 Tage 140 km 10:30
SPOT-2 22.01.1990 Juli 2009 822 km 26 Tage 80 km 10:30
IRS-1B 29.08.1991 20.12.2003 904 km 22 Tage 140 km 10:30
SPOT-3 26.09.1993  Aktiv 822 km 26 Tage 80 km 10:30
IRS-1C 28.12.1995 21.09.2007 817 km 24 Tage 140 km 10:30
IRS-1D 29.09.1997 Janner 2010 817 km 24 Tage 140 km 10:30
SPOT-4 24.06.1998 Aktiv 822 km 26 Tage 80 km 10:30
Landsat 7 15.04.1999 Aktiv 705 km 16 Tage 185 km 10:00
IKONOS 24.09.1999 Dezember 2014 681 km 3 Tage 11,3 km

QuickBird 18.10.2001 27.01.2015 400 km 2-12 Tage 14,9 km 10:00
SPOT-5 04.05.2002  Aktiv 822 km 26 Tage 80 km 10:30
World-View 1  18.09.2007 Aktiv 496 km 54 Tage 17,7 km 10:30
Rapid-Eye 29.08.2008 Aktiv 630 km  55Tage 77 km 11:00
Geo-Eye 1 06.09.2008 Aktiv 681 km 2,6 Tage 153 Kkm 10:30
World-View 2 08.10.2009 Aktiv 770 km 3,7 Tage 16,4 km 10:30
SPOT-6 06.09.2012  Aktiv 694 km 26 Tage 60-600 km  10:00
Landsat 8 11.02.2013 Aktiv 705 km 16 Tage 185 km 10:00
Sentinel-1 A 03.04.2014  Aktiv 693 km 12 Tage 80-400 km
SPOT-7 30.06.2014  Aktiv 694 km 26 Tage 60-600 km  10:00
World-View 3 13.08.2014  Aktiv 617 km 45Tage 13,1 km 10:30
Sentinel-2 A 23.06.2015 Aktiv 786 km 2-5Tage 290 km 10:30
Sentinel-3 A 16.02.2016  Aktiv 815 km 27 Tage 750 km 10:00
Sentinel-1 B 25.04.2016  Aktiv 693 km 12 Tage 80-400 km
World-View4 11.11.2016 Aktiv 617 km 45Tage 13,2km 10:30
Sentinel-2 B 07.03.2017 Aktiv 786 km 2-5Tage 290 km 10:30
Sentinel-3 B 25.04.2018  Aktiv 815 km 27 Tage 750 km 10:00

Quelle: Eigene Darstellung nach Quellen siehe Kapitel 2 bei den jeweiligen Unterpunkten zu den Satelliten-
Missionen. )
Tab. 15: Uberblick: Technische Daten der Satelliten-Missionen
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2.11 Bandervergleich

In der folgenden Tabelle werden ausgewahlte Fernerkundungssatelliten hinsichtlich ihrer
verfugbaren Béander und deren raumlicher Auflésung zusammengefasst. Im Kopf der
Tabelle sind die Bander angefihrt. In der ersten Spalte befindet sich das panchromatische
Band (PAN), gefolgt von einem Band zur Aerosol Detektion, es folgen die multispektralen
Bander (Blau, Griin, Rot, NIR und SWIR) und in der letzten Spalte befindet sich das thermal
Band (TIR). Im Tabelleninneren wird, wenn vorhanden, die rdumliche Auflésung des
Bandes in Meter dargestellt. Dieser Vergleich von Satelliten-Programmen ermdglicht es
einen Uberblick zu erlangen, welche Satelliten tiber welche spektralen Bander und uber
welche rdumliche Auflésung diese verfugen.

Satellit PAN Aerosol Blau Griin Rot NIR NIR SWIR SWIR TIR
Sentinel-2 30 10 10 10 10 20 20 60

Landsat 8 15 30 30 30 30 30 30 30 30
Landsat 7 15 30 30 30 30 30 30 30
Landsat TM 30 30 30 30 30 30 30
Landsat MSS 60 60 60

MODIS 500 500 250 250 500 500
World-View4 0,31 124 124 124 124

World-View3 0,31 1,24 124 124 124 124 124 3,7 3,7
World-View?2 0,5 2 2 2 2 2 2

World-View1l 0,5

Geo-Eye 1 0,4 165 165 165 1,65

QuickBird 0,55 2 2 2 2

IKONOS 1 4 4 4 4

IRS-1A 5,8 235 235 235 70,5

SPOT-5 2,5 10 10 10 20

Alle Werte sind in Meter.
Quelle: Eigene Darstellung nach Quellen siehe Kapitel 2 bei den jeweiligen Unterpunkten zu den Satelliten-
Missionen.

Tab. 16: Bandervergleich
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3 Sentinel-2

In diesem Kapitel wird die Sentinel-2 Mission des Copernicus-Programms der Europaischen
Kommission (EC) in Partnerschafft mit der Europdischen Weltraumorganisation (ESA)
genauer behandelt. Diese Mission wird ausfihrlich behandelt, da die Daten von Sentinel-2
als Datengrundlage fir diese Masterarbeit dienen. Die Vorteile, die Sentinel-2 Daten bieten,
liegen in der freien Verfligbarkeit der Daten, sie sind kostenfrei zu beziehen, in der
verhaltnismaRig kurzen Uberflugzeit, die zu eine Aufnahmefrequenz von zwei bis drei
Tagen in den gemaRigten Breiten fhrt und in der héheren raumlichen Auflésung von zehn
Metern, im Vergleich zu anderen frei verfugbaren Satellitenbilddaten, wie den Landsat
Daten.

Zu Beginn dieses Kapitels wird eine Einfilhrung und allgemeine Ubersicht Gber das
Sentinel-2-Programm gegeben. Die Satelliten und ihre Umlaufbahn sowie die
geographische Abdeckung werden besprochen. Es werden die Produkttypen und deren
verfiigbare Aufbereitungslevel angeflhrt. Die verfligbaren Bander von Sentinel-2, deren
mittlere Wellenlange und die rdumliche Auflésung werden behandelt. Zuletzt wird eine
Gegenlberstellung der verfugbaren Bander, der mittleren Wellenlange und der rdumlichen
Auflosung von Sentinel-2 mit Landsat 8 vorgenommen.

3.1 Einfuhrung

Die vollstdndige Sentinel-2 Mission umfasst zwei polar umlaufende Satelliten in der
gleichen Umlaufbahn, die um 180° phasenverschoben ist. Die Mission Uberwacht die
Variabilitat der Landoberflachenbedingungen. lhre Schwadbreite (Swath) und die hohe
Reuvisit-Zeit (zehn Tage am Aquator mit einem Satelliten und finf Tage mit zwei Satelliten
unter wolkenfreien Bedingungen, welche in mittleren Breiten in zwei bis drei Tagen
resultieren) unterstiitzt die Uberwachung von Anderungen der Vegetation innerhalb der
Vegetationsperiode. Die Abdeckungsgrenzen liegen zwischen den Breitengraden 56° Siid
und 84° Nord (ESA, 2015).

3.2 Ubersicht

Sentinel-2 ist eine europaweite, hochauflésende, multispektrale Imaging-Mission. Die
vollstandige Missionsspezifikation der Zwillingssatelliten, die auf der gleichen Umlaufbahn
fliegen, jedoch um 180° versetzt, bieten am Aquator eine hohe Wiederkehrfrequenz von finf
Tagen. Sentinel-2 tragt eine optische Instrumentennutzlast, die 13 Spektralbénder abtastet:
vier Béander (rot, grin, blau und NIR) mit einer raumlichen Auflésung vom zehn Metern,
sechs Bander (NIR und SWIR) mit einer raumlichen Auflésung von 20 Metern und drei
Bander (Aerosol, Wasserdampf und Zirrus) mit einer raumlichen Auflésung von 60 Metern.
Das Erfassungsbereich der Sensoren (Swath) betragt 290 Kilometer (ESA, 2015).

Die Zwillingssatelliten von Sentinel-2 gewahrleisten die Kontinuitat der Bilddaten des
SPOT- und Landsat-Typs, um weiterhin zur laufenden multispektralen Beobachtung
beizutragen. Die Copernicus-Services und Anwendungen stellen Daten fir
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Landmanagement, Land- und Forstwirtschaft, Katastrophenmanagement, humanitére
Hilfsmalinahmen, Risikokartierung und Sicherheitsfragen zur Verfiigung (ESA, 2015).

3.3 Erbschaft

Die Spektralbandkonfiguration der Sentinel-2 Mission entstand als Ergebnis einer
Konsultation mit der Benutzergemeinschaft wéahrend der Entwurfsphase. Die bestehenden
Copernicus Serviceelemente wurden rund um die Verwendung von Landsat und SPOT
Wellenlédngen entwickelt und die Serviceanforderungen von Sentinel-2 haben diese in
Kernbereichen (ESA, 2015).

Eine Verengung der Breite der Sentinel-2 Spektralbédnder begrenzt den Einfluss von
atmospharischen Bestandteilen, einschlieBlich Wasserdampf. Das urspriingliche nahe
Infrarot (NIR 760-900nm) Band von Landsat wurde stark mit Wasserdampf kontaminiert
und war nicht empfindlich genug fur Parameter wie Eisenoxidgehalt im Boden. Die
Einengung von Band 8a bei 865nm im nahen Infrarot Bereich soll eine Kontamination durch
Wasserdampf vermeiden. Dennoch sind die NIR Bénder in der Lage vegetationssensibel
und empfindlich gegentiber Eisenoxidgehalt im Boden zu sein(ESA, 2015).

Eine préazise Aerosolkorrektur der erfassten Daten wird durch die Aufnahme eines
spektralen Bandes in der blauen Domane bei 443nm (Band 1) in die Sentinel-2
Konfiguration ermdglicht. Das 443nm Band wurde in friiheren Missionen fir die
Berechnung der globalen Vegetations-Index (MGVI) von ENVISAT MERIS und der
atmospharischen Korrektur von MODIS verwendet, fir (ESA, 2015).

Aufgrund ihrer moglichen Auswirkungen auf die Reflexionswerte, ihrer Verwendung als
Indikator fur die Wettervorhersage und ihrer Rolle beim Einfangen von einfallender
Sonnenstrahlung muss das Vorhandensein von Zirruswolken angesprochen werden. Das
Hinzufiigen eines Spektralbandes bei 1375nm (Band 10) ermdglicht das Erkennen von
Zirruswolken. Die Korrektur von Daten fiir diinne Zirruswolken kann unter Verwendung
von sichtbarem zu nahem Infrarot (VNIR) Bandinformationen erfolgen. Dieses Band ist in
MODIS als Band 26 enthalten und es wird in aktuellen multispektralen US-Missionen, wie
Landsat 8 und der Visible Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS), genutzt (ESA, 2015).

3.4 Satellitenbeschreibung

Jeder der Sentinel-2 Satelliten wiegt ungefahr 1,2 Tonnen und ist so konstruiert, dass er
kompatibel fur kleinere Trégerraketen wie VEGA oder Rockot ist. Die Satellitenlebensdauer
betragt 7,25 Jahre, die beinhaltet eine dreimonatige Orbit- Inbetriebnahme-Phase. Batterien
und Treibstoff sind auf zwolf Jahre ausgelegt, einschliel3lich des am Ende des Lebenszyklus
notwendigen aus dem Orbit bringen des Satelliten (ESA, 2015).

Zwei identische Sentinel-2 Satelliten werden gleichzeitig, jeweils um 180° versetzt, in einer
sonnensynchronen Umlaufbahn in einer mittleren H6he von 786 Kilometer betrieben. Die
Position von jedem der Sentinel-2 Satelliten im Orbit wird mit einem zwei-Frequenzen

24



Verbesserte Index-basierte Klassifikation mittels Sentinel-2 Daten

GNSS (Global Navigation Satellite System) gemessen. Die Orbitale Genauigkeit wird durch
ein eigenes Antriebssystem erhalten (ESA, 2015).

Das Satellitensystem Sentinel-2 wird von einem Industriekonsortium unter der Fiihrung vom
ASTRIUM GmbH (Deutschland) entwickelt. ASTRIUM SAS (Frankreich) ist fur das
Multispektral-Instrument (MSI) verantwortlich (ESA, 2015).

Das MSI (Multispectral Instrument) arbeitet passiv, indem es das von der Erde reflektierte
Sonnenlicht sammelt. Neue Daten werden gesammelt, wenn sich der Satellit entlang seiner
Umlaufbahn bewegt. Der einfallende Lichtstrahl wird an einem Filter in zwei separate
Brennebenen im Instrument aufgespalten, eine fiir sichtbares Licht und nahe Infrarot Bander
und eines fur kurzwellige Infrarot Bander. Die spektrale Trennung der Bénder in die
individuellen Wellenldngen erfolgt durch Streifenfilter die oben an den Detektoren
angebracht sind (ESA, 2015).

Ein Verschlussmechanismus verhindert, dass das Instrument im Orbit direkt von der Sonne
beleuchtet wird und verhindert zudem eine Kontamination beim Start. Derselbe
Mechanismus funktioniert als Kalibrierung des Geréts durch das Sammeln des Sonnenlichts
nach einer Reflexion durch einen Diffusor (ESA, 2015).

3.5 Umlaufbahn

Die Umlaufbahn von Sentinel-2 ist sonnensynchron. Sonnensynchrone Umlaufbahnen
werden verwendet, um die Winkel des Sonnenlichts auf der Erdoberflache konstant zu
halten. Die Verankerung der Satelliten in der Umlaufbahn zum Sonnenwinkel minimiert die
moglichen Auswirkungen von Schatten und Beleuchtungsstérken auf den Boden, abgesehen
von kleinen saisonalen Schwankungen. Dies gewahrleistet Konsistenz (iber die Zeit und ist
entscheidend flr die Bewertung von Zeitreihendaten (ESA, 2015).

Die mittlere Umlaufhohe der Sentinel-2 Konstellationen betragt 786 Kilometer. Die
Bahnneigung (Inklination) ist 98,62° und die mittlere lokale Sonnenzeit (MLST) ist 10:30.
Dieser Wert von MLST wurde als Kompromiss zwischen einem geeigneten Grad an solarer
Beleuchtung und der Minimierung der potenziellen Wolkendecke gewéhlt. Der Wert liegt
nahe an der lokalen Uberflugzeit von Landsat und ist identisch mit jener von SPOT-5 und
ermdglicht so die Integration von Sentinel-2 Daten in bestehende und historische Missionen,
um zu einer langfristigen Seriendatensammlung beizutragen (ESA, 2015).

3.6 Geographische Abdeckung

Die Sentinel-2 Satelliten erfassen systematisch Daten tber Land- und Kistengebieten von
einem Breitengrad von 56° Sud (Isla Hornos, Kap Horn, Sudamerika) bin zu einem
Breitengrad von 83° Nord (uber Gronland). Die Datensammlung in dieser Region umfasst
(ESA, 2015):

* Inseln mit einer Flache von mehr als 100 km?

e Inseln in der Europdischen Union (EU)
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e Alle anderen Inseln im Umkreis von 20 Kilometer um eine Kustenlinie
e Das Mittelmeer

e Alle Binnengewaésser

e Alle geschlossenen Meere (ESA, 2015)

Daruber hinaus unterstltzen die Sentinel-2 Satelliten die aufgabenbezogene Kalibrierung
und Validierung und Sammlung von Daten tber bestimmt Standorte wie zum Beispiel
Dome-C in der Antarktis (ESA, 2015).

3.7 Produkt Typen

Die Produkt Typen von Setinel-2 stehen fiir den Bearbeitungsgrad der durch Sentinel-2
gewonnenen Satellitenbilddaten. Die Produkte durchwandern von Level-0 (Rohdaten) bis
Level-2A (Bottom-Of-Atmosphere) einen immer hoheren Grad an Weiterbearbeitung der
Daten.

3.7.1 Level-0

Das Level-0 Produkt ist nicht fir Endbenutzer verfugbar. Es sind die komprimierten
Rohbilddaten im Instrument Source Packet (ISP) Format. Es bildet die Grundlage flr die
anschlieBende Level-1 Produktion. Wie das Level-1B Produkt ist das Level-0 Produkt ein
Granule das 25 Kilometer quer/waagerecht zur Strecke (AC) und 23 Kilometer langs der
Strecke (AL) ist. Ein durchschnittlicher Umlauf hat etwa 3500 Level-1B Granules. Das
Level-0 Produkt besteht aus: einer Metastruktur, die das Level-O Produkt beschreibt; ein
konsistenter Satz an kommentierten ISPs entsprechend den komprimierten Bilddaten; die
entsprechenden kommentierten zusétzlichen Quellpakete. Die zusétzlichen Quellpakete
enthalten die Zusatzdaten, die flr die Weiterverarbeitung fur die héheren Produktebenen,
insbesondere die Information zur Berechnung des zugehorigen geometrischen Modells.
Diese Zusatzdaten beinhalten Zeitkorrelationsdaten, Ephemeriden- und Standortdaten sowie
thermische Daten (ESA, 2015).

3.7.2 Level-1A

Das Level-1A Produkt ist nicht fur Benutzer freigegeben. Es wird durch Dekomprimierung
der Level-0 Rohbilddaten gewonnen. Es wird ein geometrisches Modell entwickelt, das es
erlaubt, beliebige Pixel im Bild zu lokalisieren. Jedes Level-1A Produkt ist ein Granule das
25 Kilometer quer/waagerecht zur Strecke (AC) und 23 langs zur Strecke (AL) ist. Ein
durchschnittlicher Umlauf beinhaltet zirka 3500 Level-1A Granules. Die Level-1A
Pixelkoordinaten beziehen sich auf den Mittelpunkt jedes Pixels (ESA, 2015).
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3.7.3 Level-1B

Das Level-1B Produkt ist die niedrigste Produktstufe, die dem Benutzer zur Verfligung
steht. Jedes Level-1B Produkt besteht im Gesamten aus Granulen die 25 Kilometer
quer/waagerecht zur Strecke (AC) und 23 Kilometer langs zur Strecke (AL) sind. Alle
Granules, die sich mit einer Area of Interest (AOI) eines Benutzers berschneiden, werden
geliefert. Jedes Granule ist zirka 27 MB groR. Das Level-1B Produkt liefert radiometrisch
korrigierte Bilder Top-Of-Atmosphéare (TOA) Strahlungswerten in Sensorgeometrie.
Zusétzlich enthélt dieses Produkt die verfeinerte Geometrie, die zur Erzeugung des Level-
1C Produkts verwendet wird. Level-1B Pixel Koordinaten beziehen sich auf den Mittelpunkt
jedes Pixels. Diese radiometrischen Korrekturen werden am Level-1B durchgefiihrt (ESA,
2015):

e dark signal correction - dunkles Signal

e pixels response non-uniformity correction - Pixel-Antwort-UngleichmaRigkeit
e crosstalk correction - Ubersprechkorrektur

e defective pixels identification - defekte Pixel Identifikation

e hight spatial resolution bands restoration (de-convolution and de-noising) -
hochauflésende Bandrestauration (Entfaltung und Rauschunterdriickung)

e Dbinning (spatial filtering) for 60 m bands - Binning (rdumliche Filterung) fir 60 Meter
Bander (ESA, 2015)

3.7.4 Level-1C

Das Level-1C Produkt besteht aus 100 km? Kacheln (Orthobilder in UTM/WGS84
Projektion). Das Level-1C Produkt resultiert aus der Verwendung eines Digitalen
Hohenmodells (DEM) um das Image in kartographische Koordinaten zu projizieren. Die
radiometrischen Messungen pro Pixel sind Top-Of-Atmosphere (TOA) Reflexionen mit
allen Parametern, um sie in Strahlung zu transformieren. Level-1C Produkte werden mit
einer konstanten Ground Sampling Distance (GSD) von 10, 20 und 60 Meter, abhangig von
der nativen Auflésung der verschiedenen Spektralbédnder, resamplet. Bei Level-1C
Produkten beziehen sich die Pixelkoordinaten auf die linke obere Ecke des Pixels. Level-1C
Produkte enthalten zusétzlich Land/Wasser, Wolkenmasken und ECMWF-Daten (gesamte
Spalte des Ozons, des Wasserdampfes und des mittleren Meeresspiegeldrucks). Das Level-
1C Produkt ist der Stand der Bearbeitung all jener Daten die beim Herunterladen von
Sentinel-2 Daten enthalten sind (ESA, 2015).

3.7.5 Level-2A

Das Level-2A Produkt liefert Bottom-Of-Atmosphere (BOA) Reflexions-Images, die aus
den zugehorigen Level-1C Produkten gewonnen werden. Daher besteht jedes Level-2A
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Produkt aus 100 km? in Kkartographischer Geometrie (UTM/WGS84-Projektion) (ESA,
2015).

Level-2A Produkte werden nicht systematisch im Bodensegment erzeugt. Level-2A
Produkte kénnen vom Benutzer selbst zum Beispiel in der Sentinel-2 Toolbox aus einem
zugehorigem Level-1C Produkt erzeugt werden. Seit Mitte Mérz 2018 stehen Level-2A
Produkte, beginnend in der europdischen Mittelmeerregion, zur Verfugung. Fur Sentinel-2
Daten vor diesem Zeitpunkt ist das Level-2A nicht verfigbar (ESA, 2015).

3.8 Auflésungen

Das Sentinel-2 Instrument liefert Messungen in den folgenden Aufldsungen:

e Die zeitliche Auflésung eines Satelliten in der Umlaufbahn ist die Revisit-Zeit des
Satelliten an einem bestimmten Ort. Die Revisit-Zeit jedes einzelnen Sentinel-2
Satelliten betrégt zehn Tage. In Kombination beider Satelliten betragt die Revisit-Zeit
funf Tage (ESA, 2015).

e Dieraumliche Auflésung eines Gerates ist die Bodendarstellung eines einzelnen Pixels
in einem Satelliten-Sensor-Array (ESA, 2015).

e Die radiometrische Auflésung eines Gerétes ist die Bestimmung des zunehmenden
Levels von Intensitdt oder Reflexionsgrad, die von einem System dargestellt oder
unterschieden werden kann. Je héher die radiometrische Auflésung, desto besser ist das
Gerat in der Lage Unterschiede in der Intensitat oder im Reflexionsgrad zu finden (ESA,
2015).

3.8.1 Raumliche Auflésung

Die rdumliche Auflésung von Sentinel-2 ist abhangig vom jeweiligen Spektralband. Eine
raumliche Auflésung von zehn Meter haben: Band2 (490 nm), Band3 (560 nm), Band4 (665
nm) und Band8 (842 nm); eine raumliche Auflésung von 20 Meter haben: Band5 (705 nm),
Band6 (740 nm), Band7 (783 nm), Band8a (865 nm), Band11 (1610 nm) und Band12 (2190
nm); eine rdumliche Auflésung von 60 Meter haben: Bandl (443 nm), Band9 (940 nm) und
Band10 (1375) (ESA, 2015).

Die folgende Tabelle zeigt die Bander von Sentinel-2 und deren mittlere Wellenldnge und
raumliche Aufldsung.
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Sentinel-2 Mittlere Wellenldange Raumliche Auflésung
Band 1 Aerosol 443 nm 60 m
Band 2 Blau 490 nm 10 m
Band 3 Griin 560 nm 10 m
Band 4 Rot 665 nm 10 m
Band 5 NIR 705 nm 20m
Band 6 NIR 740 nm 20m
Band 7 NIR 783 nm 20m
Band 8 NIR 842 nm 10 m
Band 8a NIR 865 nm 20 m
Band 9 Wasserdampf 940 nm 60 m
Band 10 Zirrus 1375 nm 60 m
Band 11 SWIR 1610 nm 20 m
Band 12 SWIR 2190 nm 20 m
m  Meter

nm Nanometer
Quelle: Eigene Darstellung nach (ESA, 2015)
Tab. 17: Mittlere Wellenldnge und raumliche Aufldsung Sentinel-2

3.8.2 Radiometrische Auflésung

Die radiometrische Auflosung ist die Fahigkeit des Gerates, Unterschiede in der
Lichtintensitat oder im Reflexionsgrad zu differenzieren. Je hoher die radiometrische
Auflésung, desto genauer wird das aufgenommene Image. Die radiometrische Auflésung
wird routinemaRig in Bit ausgedriickt, typischerweise im Bereich von acht bis 16 Bit. Die
radiometrische Auflésung des MSI-Instruments betragt zwolIf Bit, das ermdglicht es einen
Bereich von Null bis 4095 Lichtintensitatswerten zu erfassen. Die radiometrische
Genauigkeit liegt bei weniger als fiinf Prozent und ist auch abhéngig von der Signal to Noise
Ratio (SNR) des Detektors (ESA, 2015).

3.9 Gegeniberstellung Sentinel-2 und Landsat 8

In der folgenden Tabelle werden die Bander von Landsat 8 mit den Bandern von Sentinel-2
verglichen. Die Relevanz eines Vergleichs dieser beiden Satelliten erschlief3t sich aus der
Wichtigkeit dieser beiden Satelliten-Systeme. Sentinel-2 wurde nach Vorbild von Landsat
8 entworfen und soll kompatible Daten zu Landsat liefern (siehe Kapitel 3.3 ,,Erbschaft®).
Das Landsat-Programm kann eine bis 1972 zuriickreichende Reihe von Satellitenbilddaten
vorweisen. Fur Zeitreihenanalyen kdnnen Sentinel-2 Daten und Landsat Daten zusammen
genutzt werden, um einen grofReren Zeitraum abzudecken, als es mit Sentinel-2 Daten
moglich ware.

Diese Tabelle zeigt die Bander von Sentinel-2 und Landsat 8, die jeweiligen mittleren
Wellenlangen der Bander und die rdumliche Auflésung der Bander. Die Reihenfolge der
Béande ist an die aufsteigende mittlere Wellenlange geknlpft.
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Sentinel-2 mittl. WL rduml. Aufl. Landsat 8 mittl. WL rduml. Aufl.

Band 1 Aerosol 443 nm 60 m Band 1 Aerosol 443 nm 30m

Band 2 Blau 490 nm 10 m Band 2 Blau 4825nm 30m

Band 3 Griin 560 nm 10 m Band 3 Grin 562,5nm 30m
Band 8 PAN 590 nm 15m

Band 4 Rot 665 nm 10m Band 4 Rot 655 nm 30m

Band 5 NIR 705 nm 20m

Band 6 NIR 740 nm 20m

Band 7 NIR 783 nm 20m

Band 8 NIR 842 nm 10m

Band 8a NIR 865 nm 20 m Band 5 NIR 865 nm 30m

Band 9 Wasserdampf 940 nm 60 m

Band 10 Zirrus 1375nm 60 m Band 9 Zirrus 1375nm  30m

Band 11 SWIR 1610nm 20 m Band 6 SWIR 1610nm 30m

Band 12 SWIR 2190nm 20m Band 7 SWIR 2200nm  30m

Band10 TIR 10900 nm 100 m (30 m)
Band11 TIR 12000 nm 100 m (30 m)

m  Meter

nm Nanometer

mittl. WL.  Mittlere Wellenlange

rauml. Aufl. rdumliche Auflésung

Quelle: Eigene Darstellung nach (ESA, 2015) (USGS, 2018d)
Tab. 18: Gegenuberstellung Sentinel-2 und Landsat 8
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4 Ubersicht Indizes

Im folgenden Kapitel werden einige Indizes kurz vorgestellt, die zur Erkennung von
Oberflachenbedeckungen verwendet werden konnen. Eine ausfuhrliche
Auseinandersetzung mit den in dieser Arbeit verwendeten oder, nach Anwendung nicht fur
die Aufgabe tauglich befundenen, nicht verwendeten Indizes, erfolgt in den Kapitel 8
(,,Indizes zur Oberflichenerkennung®). In diesem Kapitel wird eine Ubersicht tiber die Arten
von Indizes gegeben und wozu man sie verwenden kann. Zu Beginn werden die
gebréuchlichsten Vegetationsindizes behandelt und in weitere Folge Indizes zur Erkennung
von Wasserkorpern und bebaute Flachen.

Unter Vegetationsindex ist ein dimensionsloser Parameter zu verstehen, der zwischen
verschiedenen Bedeckungsgraden unterscheiden kann. Zu Beispiel zwischen bewachsenen
und unbewachsenen Flachen. Die Indizes ergeben sich aus Berechnungen und Messwerten
der Spektralkanale (Hildebrandt, 1996).

Bei Vegetationsindizes wird ein Verhéltnis aus den Spektralanteilen der jeweiligen Kandle
(Bénder) genutzt. Jede Methode, ob sie nun tber die Bestimmung der Strahlung oder der
Reflexion oder der Albedo ermittelt wird, flihrt zu verschiedenen Ergebnissen flr die
gleichen Oberflacheneigenschaften (Huete, et al., 1994).

Diese Definitionen des Vegetationsindizes konnen auch fir andere Indizes, wie
Wasserkdrper, bebaute Flachen oder Schneeflachen hervorheben, angewandt werden.

4.1 Ratio Vegetation Index (RVI)

Beim Ratio Vegetation Index wird die Reflexion des roten Spektralbereichs durch die des
nahen Infrarot Bereichs geteilt (Hildebrandt, 1996). Dieser Index ist nur bedingt anwendbar,
da bei dichter Vegetation der Wert fur die rot-Reflexion extrem klein und damit der RVI
sehr groR werden kann (Huete, et al., 1999). Der errechnete RVI weist Werte auf, die sich
nicht, wie bei normalisierten Indizes, in einem bestimmten Wertebereich bewegen, sondern
offen nach unten und oben sind. Daraus folgt, dass Ratio-Indizes schwer untereinander und
mit anderen Indizes vergleichbar sind und sich nur schwer mit anderen Indizes kombinieren
lassen. Der RVI wird wie folgt berechnet:

RV = NIR
" Rot

4.2 Difference Vegetation Index (DVI)

Der Difference Vegetation Index gehdrt zur Gruppe der Differenz Vegetationsindizes. Er
berechnet sich durch Subtraktion des rot-Reflektierten Anteils vom nahen Infraroten Anteil
(Broge & Leblanc, 2000). Wie bei den Ratio-Indizes bewegen sich die Werte bei Difference-
Indizes nicht in einem bestimmen Bereich, sondern sind nach oben und unten offen, dies
flhrt zu schlechterer Vergleich- und Kombinierbarkeit. Der DVI wird wie folgt berechnet:

DVI = NIR — Rot
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4.3 Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)

Der Normalized Difference Vegetation Index wurde erstmals von (Rouse, et al., 1974)
publiziert. Der NDVI ist einer der am h&ufigsten verwendeten Vegetationsindizes in der
Fernerkundung (Huete, et al., 1999). Der NDVI ist ein dimensionsloser, reeller Zahlenwert
zwischen -1 und +1 und wird aus dem Quotienten von Differenz und Summe der
Strahldichten des nahen Infrarots und des roten Spektralbereichs berechnet. Er reagiert
dadurch bei kleineren Differenzen der Signale, aufgrund hoherer Auflésung, sensibler als
der RVIund kann somit auch sehr geringe Vegetationsbedeckung registrieren. (Hildebrandt,
1996). Der NDVI wird wie folgt berechnet:

NIR — Rot

NVl = e Rot

4.4 Perpendicular Vegetation Index (PVI)

Der Perpendicular Vegetation Index weist Ahnlichkeit zum NDVI auf. Er wurde von
Richardson und Wiegand 1977 publiziert. Der PVI stellt eine Modifizierung der
vierdimensionalen Methode (TC=Tasseled Cap) fir zwei Dimensionen (NIR + Rot) dar.
Nimmt der NDVI hohere Werte aufgrund von dunklerer Bodenoberflachen an, so ist dies
beim PVI umgekehrt bei hellen Boden der Fall (Broge & Leblanc, 2000). Der PVI wird zu
den ,,n-space“-Indizes gezahlt (Eiden, et al., 1991) und kann als die Messung der
Abweichung eines Pixels von der zuvor bestimmten und damit bekannten ,,Soil Brightness
Line* oder ,,Soil Background Line* (SBL) bezeichnet werden. Die SBL wird dabei im
spektralen NIR und Rot-Raum bestimmt. Ein Pixel auf vollig unbewachsenem Boden wird
zusammen mit einem Pixel mit volliger Vegetationsbedeckung definiert. Im Bereich des
unbewachsenen Bodens wird fiir einzelne Raumpunkte eine Gerade, die SBL, festgelegt.
Die Koeffizienten a und b geben die Lage und die Steigung der Regressionsgeraden im
spektralen NIR und Rot-Raum an. (Eiden, et al., 1991).

Die folgende Abbildung stellt den PVI nach Eiden, et al, 1991 dar:

SBL=Soil Background Line,
A, B=Pixel auf unbewachsenem Boden,

Near C=Pixel auf griiner Vegetation,
S e D, E:Pl_xel auf partieller griiner
Vegetation.
Der PVI-Wert ist der Abstand der Pixel
zur SBL.

Quelle: (Eiden, et al., 1991)
Abb. 1: PVI nach Eiden et al, 1991

Visible Red
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Der PV1 ist die Distanz von Pixel zu Linie in einer rechtwinkeligen Beziehung. Ziel des PVI
ist es die stérenden Einflisse wechselnder Bodenreflexion zu mindern. (Hildebrandt, 1996).
Der PVI wird nach (Richardson & Wiegand, 1977) wie folgt berechnet:

vl = \/(ROtBodenROtVegetation)2 + (NIRBOdenNIRVegetation)z

Ein Vorteil des PVI gegenuber Ratio Vegetationsindizes ist die Berlicksichtigung
bodentypenabhéngiger Reflexionsanteile. Somit ergibt sich fir geringe Vegetation eine
hohe Sensibilitat (Belward, 1991).

4.5 Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI)

Der Soil-Adjusted Vegetation Index z&hlt zu den ,,Hybrid“-Indizes. Er ist speziell fur aride
und semiaride Rdume geeignet (Broge & Leblanc, 2000). Der SAVI ist eine Modifizierung
des NDVI. Er hat zum Ziel die Vegetationsreflexion von der Bodenreflexion abzukoppeln.
Er berlcksichtigt die Bodenreflexion, um den Einfluss des Bodens zu reduzieren (Huete, et
al., 1999). Der SAVI wird wie folgt berechnet:

sayy = IR — Red (1+1L)
= *
NIR + Red + L

L ist eine empirische Konstante, die die Empfindlichkeit des Vegetationsindex auf die
Bodenreflexion vermindert. Je niedriger der LAI (Leaf Area Index), umso héher muss der
Korrekturfaktor gewahlt werden. Der Faktor L variiert zwischen Null und eins. Umso
Kleiner der Wert ist der zugewiesen wird, desto dichter ist die Vegetation. Oft wird 0,5 als
mittlerer Wert flr L angewandt (Huete, et al., 1999).

4.6 Modified Soil-Adjusted Vegetation Index (MSAVI)

Der Modified Soil-Adjusted Vegetation Index (MSAVI) geht noch stérker auf die negativen
Einflusse des Bodens ein und weist eine lineare Abhéngigkeit zum LAI (Leaf Area Index)
auf. Der Wertebereich des MSAVI1 ist im Vergleich zum SAVI groRer und dynamischer (Qi,
etal., 1994). Der MSAVI wird wie folgt berechnet:

2% NIR+1—+/(2*NIR + 1)2 — 8 « (NIR — Rot)

MSAVI =
2

4.7 Enhanced Vegetation Index (EVI)

Der Enhanced Vegetation Index (EVI) hat eine verbesserte Sensitivitdt fur
Vegetationsunterschiede von unbewachsenen bis hin zu dichten Vegetationsverhéltnissen.
Er ist von der Atmosphére unbeeinflusster und dient der Bestimmung der Vegetationsmenge
durch die Einbeziehung des Verhaltnisses des roten Bandes zum blauen Band. Das hat den
Vorteil unempfindlich auf hohe Aerosolvariabilitat zu sein (Huete, et al., 1999).
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Der EVI wird wie folgt berechnet:
(NIR — Rot)

EVI = 2,5
“(L + NIR + C, * Rot + C, * Blau)

L, Ciund C; sind Koeffizienten, um die atmospharischen Bedingungen zu Kkorrigieren. Fir
Standard MODIS-Produkte sind die Werte L=1, C1=6 und C»=7,5 (Huete, et al., 1994)
(Huete, et al., 2002).

4.8 Normalized Difference Water Index (NDWI)

Der Normalized Difference Water Index (NDWI) wurde in Anlehnung an die
Funktionsweise des NDVI entwickelt. Die NDWI dient der Hervorhebung von
Wasserkdrpern. In der Schreibweise NDWI wurden zwei Indizes im Jahr 1996
veroffentlicht. Der erste NDWI ist nach McFeeters. Dieser benutzt das Griine Band und ein
nahes Infrarot Bereichs (NIR). Begrindet wird die Wahl dieser Bander damit, dass
Wasserkdrper grines Licht stark reflektieren und nahes Infrarot niedrig reflektieren und
Vegetation und unbewachsener Boden dagegen nahes Infrarot hoch reflektieren. Die Werte
des NDW!I liegen zwischen -1 und +1 (McFeeters, 1996). Der NDWI nach McFeeters wird
wie folgt berechnet:

Grin — NIR
Grin + NIR
Der zweite NDW!I aus dem Jahr 1996 wurde von Gao veroffentlicht. Dieser verwendet

anstelle des Grunen Bandes ein kurzwelliges Infrarot Band (SWIR) (Gao, 1996). Der NDWI
nach Gao wird wie folgt berechnet:

NDWI(McFeeters) =

NIR — SWIR

NDWI(Gao) = e swiR

4.9 Normalized Difference Snow Index (NDSI)

Der Normalized Difference Snow Index als solcher wurde erstmals 1995 von Hall et al
veroffentlicht. Die Methode wurde schon seit den 1970er Jahren entwickelt VValovcin, 1976
oder Kyle et al, 1978 oder Dozier, 1989 (Hall, et al., 1995). In Anlehnung an den NDVI und
der Bandeinteilung wird der NDSI zur Erkennung von Schnee verwendet (Hall, et al., 1995).
Schnee reflektiert sichtbares Licht stérker, als dass Schnee mittleres Infrarot reflektiert. Im
nahen Infrarotbereich geht die Reflexion von Schnee gegen Null. Verwendet werden das
grine Band und ein kurzwelliges Infrarot Band (SWIR) (Hall, et al., 1995). Da im Gegensatz
zu Schnee Wolken im nahen Infrarot hoch reflektieren kann der NDSI als Unterscheider-
Index zwischen Schnee und Wolken verwendet werden (Hall, et al., 1995). Der NDSI wird
wie folgt berechnet:

Grin — SWIR

NDST = e T SWIR
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4.10 Normalized Difference Built-Up Index (NDBI)

Der NDBI ist ein an den NDVI angelehnter Index zur Hervorhebung von Gebéduden und
bebauten Flachen der erstmal 2003 von Zha et al veroffentlicht wurde. Zur Berechnung des
NDBI werden ein kurzwelliges Infrarot Band (SWIR) und ein nahes Infrarot Band (NIR)
verwendet (Zha, et al., 2003). Der NDBI wird wie folgt berechnet:

SWIR — NIR

SWIR + NIR

Um die Erkennung von bebauten Flachen verbessern zu konnen, wird vom NDBI der NDVI
abgezogen. Daflir werden das NDBI und das NDVI-Image in ein bindres Image
umgerechnet (Zha, et al., 2003). Der NDBI nach Zha wird wie folgt berechnet:

NDBI(Zha) = NDBI, — NDV1I,

NDBI =

4.11 Gegenuberstellung der Indizes

In der folgenden Tabelle werden die in Kapitel 4 (,,Ubersicht Indizes*) besprochenen Indizes
in Ubersichtlicher Form dargestellt und nach deren Verwendungsmaoglichkeit und dem
jeweiligen Wertebereich aufgelistet.

Index Verwendung/Erkennung ~ Wertebereich  Quelle

RVI Hohe Werte Vegetation unbegrenzt (Jordan, 1969)

DVI Hohe Werte Vegetation unbegrenzt (Richardson & Wiegand, 1977)
NDVI Unbewachsen/Vegetation -1 bis +1 (Rouse, et al., 1974)

PVI Vegetation/Walflachen -1 bis +1 (Richardson & Wiegand, 1977)
SAVI Unbewachsen/Vegetation -1 bis +1 (Huete, 1988)

MSAVI Unbewachsen/Vegetation -1 bis +1 (Qi, etal., 1994)

EVI Unbewachsen/Vegetation 0 bis +1 (Huete, et al., 2002)
NDWI(Gao) Wasserkorper -1 bis +1 (Gao, 1996)
NDWI(McFeeters) Wasserkorper -1 bis +1 (McFeeters, 1996)

MNDWI Wasserkorper -1 bis +1 (Xu, 2006)

NDSI Schnee- und Eisflachen -1 bis +1 (Hall, et al., 1995)

NDBI Bebaute Flachen -1 bis +1 (Zha, et al., 2003)

IBI Bebaute Flachen -1 bis +1 (Xu, 2008)

Tab. 19: Gegenuberstellung Indizes
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5 Software und Daten

In diesem Kapitel wird die in dieser Masterarbeit verwendete freie Software zur Bearbeitung
von Satellitenbilddaten, sowie mdgliche kommerzielle Alternativen angefuhrt. Weiters wird
darauf eingegangen wo und wie man auf freie Satellitenbilddaten zugreifen kann und in
welchem Bearbeitungslevel diese Daten zur Verfligung gestellt werden. In einem weiteren
Punkt wird das Untersuchungsgebiet der Arbeit definiert und die Aufnahmezeitpunkte flr
die saisonale Analyse festgelegt.

5.1 Softwareauswahl

Die Bearbeitung von Satellitenbilddaten ist mit einer Reihe von Softwareprogrammen
mdoglich. Die wohl bekannteste Software auf dem Gebiet der Bearbeitung und Auswertung
von Satellitenbilddaten ist ERDAS Imagine von Hexagon Geospatial. Weiters ist
eCognition von Trimble ein professionelles Softwarepacket zur Bearbeitung von
Satellitenbilddaten. Hier steht speziell die Klassifizierung von Oberflachen im Mittelpunkt,
die bei der objekt-orientierten Klassifikation verwendet wird. Auch mit ArcGIS von ESRI
lassen sich Satellitenbildbearbeitungen durchfuhren. Diese drei genannten Programme
stehen flr professionelle, kommerzielle Software mit denen Satellitenbilddaten bearbeitet
werden konnen.

Es gibt auch kostenfreie open-source Software, die zur Bearbeitung von Satellitenbilddaten
verwendet werden konnen. Die Satellitenbilddaten in dieser Arbeit werden mit QGIS
bearbeitet, diese kostenfreie Software bietet alle notwendigen Funktionalitaten, die auch
kommerzielle Software bietet. Die Moglichkeit der Verwendung von Plugins, wie zum
Beispiel SCP macht QGIS zu einer optimalen Software zur Bearbeitung von
Satellitenbilddaten. Es wird QGIS Desktop 2.18.20 with GRASS 7.4.0 verwendet.

QGIS ist ein Open Source Geographic Information System (GIS). Die Entwicklung von
QGIS begann im Jahr 2002. Das Projekt soll jedem Interessierten Zugang zu einem
Geoinformationssystem ermdglichen. QGIS wurde mit dem Qt-Toolkit und C++ entwickelt.
QGIS unterstitzt eine Reihe von Raster- und Vektordatenformaten. Neue Formate kénnen
uber die Plugin -Architektur hinzugeflgt werden. QGIS steht unter der GNU General Public
License (GPL) Die Entwicklung von QGIS unter dieser Lizenz bedeutet, dass jeder den
Quellcode einsehen und modifizieren kann, dass garantiert, dass jeder immer Zugang zu
einem GIS-Programm hat (QGIS, 2018).

5.2 Datenbeschaffung

In dieser Arbeit werden Satellitenbilddaten der Sentinel-2 Mission als Datengrundlage
verwendet. Diese sind frei verfligbar und konnen direkt am Sentinel-2-Datahub
heruntergeladen werden. Es ist eine kostenlose Registrierung notwendig um Zugriff auf die
Daten zu erlangen. Die Daten haben eine Produktstufe von Level-1C. Daten ab Mitte Marz
2017 stehen auch im Level-2A zur Verfligung (siehe Kapitel 3.7 ,,Produkt Typen®). Die
Grinde der Verwendung von Sentinel-2 Daten wurden in Kapitel 3 (,,Sentinel-2*) erdrtert.
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Mit dem Semi-Automatic Classification Plugin (SCP) fur QGIS, das von Luca Congedo
entwickelt wurde, gibt es ein Plugin fur QGIS mit dem es mdoglich ist Satellitenbilddaten
direkt in QGIS zu laden, ohne den Umweg iber den Sentinel-2-Datahub zu gehen. Das SCP
ist ein freies open source Plugin fir QGIS, das eine halbautomatische Klassifikation
(Uberwachte und uniiberwachte Klassifikation) von Satellitenbildern ermdglicht. Dazu
bietet SCP neben den Tools flr das Herunterladen von freien Satellitenbilddaten (Landsat,
Sentinel-2, Sentinel-3, ASTER und MODIS) auch Werkzeuge zur Vorbearbeitung von
Images, zur Nachbearbeitung von Klassifikationen und zur Rasterberechnung.

e Eines der wichtigsten Werkzeuge des SCP ist die Dark Object Subtraction (DOS). Die
DOS st eine bildbasierte atmospharische Korrektur. Die Grundannahme ist, dass es
innerhalb eines Bildes einige Pixel gibt, die im volligen Schatten stehen und ihre
Strahlung am Satelliten auf atmospharische Streuung zurlckzufuhren ist. Diese
Annahme ist mit der Tatsache verbunden, dass nur sehr wenige Ziele auf der
Erdoberflache absolut schwarz sind, so dass ein angenommener Mindestreflexionsgrad
von einem Prozent besser, als von null Prozent ist (Chavez, 1996). Es gibt einige DOS
Techniken (DOS1, DOS2, DOS3, DOS4). Die einfachste Technik ist DOS1 (Moran, et
al., 1992) und diese wird im SCP Plugin verwendet. Es ist sehr zu empfehlen die DOS1-
Korrektur direkt beim Herunterladen der Satellitenbilddaten durchzufiihren. Vor einem
Weiterarbeiten mit den Daten sollte die DOS1 Korrektur unbedingt durgefuhrt werden.

5.3 Datenquantitat und Datenqualitat

Die Datenquantitdt h&ngt von der zeitlichen Auflosung des Satelliten ab. Die hier
verwendeten Sentinel-2 Satelliten haben eine Revisit-Zeit von zehn Tagen am Aquator.
Rechnet man Sentinel-2 A und B, haben diese gemeinsam eine Revisit-Zeit von funf Tagen.
In mittleren Breiten, wo das Untersuchungsgebiet der Arbeit liegt, betragt die Revisit-Zeit
zwei bis drei Tage. Im Jahr 2017 war im ersten Halbjahr nur Sentinel-2 A im Orbit, in diesem
Zeitraum waren Satellitenbilddaten alle drei bis sieben Tage verfugbar. Nach dem Start von
Sentinel-2 B sind Satellitenbilddaten seit Beginn Juli 2017 alle zwei bis drei Tage verfugbar.

Die Datenqualitat von Daten hangt von der Genauigkeit, der Aktualitat, der Fehlerfreiheit
und der Vollstandigkeit der verfligbaren Daten ab (Bartelme, 2000). Die in dieser Arbeit
verwendeten Sentinel-2 Satellitenbilddaten haben eine raumliche Auflésung von zehn bis
60 Meter. Das ist ausreichend genau, um die Oberflachenbeschaffenheit unterscheiden zu
konnen. Im Vergleich zu Sentinel-2 Daten haben Landsat 8 Images eine rdumliche
Auflosung von 30 Meter, die mit Hilfe des panchromatischen Bandes auf 15 Meter
resamplet werden kdnnen. In dieser Arbeit werden Sentinel-2 Daten aus dem Jahr 2017 und
2018 verwendet, diese sind vollstdndig am Sentinel-2-Datahub verfiigbar. Ein Sentinel-2
Image bildet ein Gebiet von 100 mal 100 Kilometer ab. Das ist leider nicht bei allen Images
gegeben, da einige nur zum Teil abgebbildet werden. Diese Images sind nur bedingt
verwendbar, wenn das Untersuchungsgebiet in dem Abschnitt liegt der zur Verfiigung steht.

Die folgende Abbildung zeigt das Sentinel-2 Image vom 17. Juni 2017 (links), hier ist
ersichtlich, dass nur ein Teil im Osten dargestellt wird und zum Vergleich ein Sentinel-2
Image vom 20. Juni 2017 (rechts) das vollstandig ist.
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a. Sentinel-2 Image Band4 (17.06.2017); b. Sentinel-2 Image Band4 (20.06.2017)
Abb. 2: Sentinel-2: unvollstandiges und vollstdndiges Image

5.4 Untersuchungsgebiet

Das Untersuchungsgebiet liegt in Nordosten Osterreichs. Es umfasst eine Flache von 100
mal 100 Kilometer. Die Koordinaten des Zielgebiets liegen bei Upper Left (Oben links) bei
Lon(x): 14,99727904106205 / Lat(y): 48,7530130044756 und Lower Right (Unten rechts)
bei Lon(x): 16,4932694755772 und Lat(y): 477,75581864580811. Im Sentinel-2 Raster hat
es die Bezeichnung UWP.

Das Gebiet wurde so ausgewdhlt, dass es moglichst unterschiedliche Gebietstypen
beinhaltet. Sowohl landliche Gebiete als auch urbane Gebiete befinden sich im
Untersuchungsgebiet. Es sind Waldflachen als auch ackerbaulich genutzte Flachen sowie
Grinland vorhanden. Quer durch das Untersuchungsgebiet flieft ein Strom, die Donau. Das
Untersuchungsgebiet beinhaltet die drei GroRlandschaften Osterreichs. Der siidwestliche
Teil wird von den Osterreichischen Alpen eingenommen, deren Ausldufer bis zum
Wienerwald reichen. Im Nordwesten des Untersuchungsgebietes findet sich das Gneis- und
Granithochland, das der béhmischen Masse zuzurechnen ist. Das restliche Gebiet beinhaltet
Vorléander und Beckenlandschaften. Mit der durch Wien flieBenden Donau bietet sich die
interessante Herausforderung bebaute Flachen und Wasserkorper zu unterscheiden.

Die folgende Abbildung zeigt das Untersuchungsgebiet auf einer Osterreich-
Ubersichtskarte.
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5.5 Allgemeine Koordinaten Ubersicht

Die folgende Abbildung zeigt die allgemeine Koordinaten Ubersicht. Diese gilt fiir alle
Sentinel-2 Satellitenbilddaten mit einer Grofie vom 100 x 100 Kilometer. Sie dient dazu bei
vergroRerten Abschnitten durch eine kurze Kombination von Buchstaben und Zahlen das
Quadrat eindeutig identifizieren zu kdnnen.

C3 C6|CO|F3 F6 F9| 13|16 19
C2 | CG5|C8|F2 F5 F8(I12 |15 18
a4 |7\ 11 M4 F7 1014 17

B3 B6 | B9| E3 E6 E9|H3 H6 H9

B2 | B5|B8|E2 E5 E8 |[H2 H5 H8
B1 B4 |B7 | E1 E4| E7 |H1 | H4 H7

A3 A6 |A9 | D3 D6 | D9 |G3|G6 G9
A2 | A5 |A8 D2 D5 D8|G2 G5 G8

Al A4| A7|D1 D4 D7 | G1 G4 G7

Abb. 4: Allgemeine Koordinaten Ubersicht
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5.6 Zeitpunkte der Satellitenaufnahmen fur die saisonale Analyse

Fur die saisonale Analyse wurden 16 Zeitpunkte von April bis Oktober 2017 gewahlt. Die
Kriterien zur Auswahl dieser Zeitpunkte waren ein vollstandiges 100 mal 100 Kilometer
Image und eine Wolkenbedeckung von unter 40 Prozent. Mit einer Ausnahme, dem 11. Mai
2017, konnten die Kriterien eingehalten werden. Der 11. Mai 2017 wurde in die saisonale
Analyse aufgenommen, um nicht eine zu groBe Licke in der Zeitreihe zu haben. Bei
Minimum-Berechnungen wurde der 11. Mai 2017 aus der Rechnung genommen, da es sonst
zu einer zu grofRen Verfalschung des Ergebnisses gekommen ware. Die Zeitabstande der
Aufnahmedaten liegen im Schnitt bei 15 Tagen.

Die folgende Tabelle zeigt die Aufnahmezeitpunkte, den Abstand der Aufnahmezeitpunkte
zueinander in Tagen und die Wolkenbedeckung des Images in Prozent.

Zeitpunkt Abstand zur ndchsten Aufnahme  Wolkenbedeckung
1.April 2017 20 Tage 0%
21.April 2017 14 Tage 271 %
5.Mai 2017 6 Tage 22%

11.Mai 2017 20 Tage 80 %
31.Mai 2017 10 Tage 63 %
10.Juni 2017 10 Tage 27 %

20. Juni 2017 10 Tage 0,2%
30.Juni 2017 5 Tage 29 %

5.Juli 2017 15 Tage 20 %

20. Juli 2017 10 Tage 9%
30.Juli 2017 10 Tage 22 %
9.August 2017 20 Tage 21 %
29.August 2017 10 Tage 0%
8.September 2017 20 Tage 0,5%
28.September 2017 15 Tage 4,4 %
13. Oktober 2017 39 %

Tab. 20: Zeitpunkte der Aufnahmen und Wolkenbedeckung in Prozent.
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6 Storungserkennung

In diesem Kapitel wird beschrieben welche Einfllisse zu Stérungen von Satelliten Images
fihren kénnen und wie man diese erkennen und eliminieren kann. Satelliten Images sind
abhangig von der Sicht des Sensors am Satelliten zum Boden. Ist diese Sicht nicht gegeben,
zum Beispiel durch Wolkenbedeckung, kann der Sensor nur die Reflexion der Wolke
aufzeichnen und nicht die Reflexion der darunter liegenden Oberflache. Dies gilt auch flr
Zirruswolken, die je nach Dichte, die Erkennung der Oberflache verfalschen und unmdglich
machen. Wolken werfen Schatten auf die unter den Wolken befindlichen Oberflachen. Nicht
nur unter der Wolke ist Schatten, es werden auch, abhéngig vom Einfallswinkel der
Sonnenstrahlen, neben den Wolken Schatten entstehen. Gebiete die von Schattenwurf
betroffen sind weisen eine andere, irritierende, Reflexion auf, als Gebiete die frei von
Schatten sind. Daher ist es notwendig die Einflisse von Wolken, Zirruswolken und
Wolkenschatten so gering wie mdglich zu halten, indem man versucht diese aus den
Berechnungen herauszuhalten. Mdgliche Schneeflachen sollten auch gefunden und
eliminiert werden, da Schnee im Normalfall nicht der natirlichen Bodenbedeckung
entspricht und das so die Berechnungen verfalscht.

In diesem Kapitel wird beschrieben wie man Schnee, Wolken und Zirruswolken erkennt und
hervorhebt und wie diese eliminiert werden kénnen. Flr die Wolkenschattenerkennung und
-hervorhebung wurde eine neue Methode entwickelt, die weniger rechenaufwendig ist und
automatisiert ausgefiihrt werden kann.

6.1 Schneeerkennung

Schnee stellt im Normalfall keine natirliche Bodenoberflachenbedeckung dar. Im Frihling
und seltener im Herbst kdnnen Teile des Untersuchungsgebietes schneebedeckt sein. Ziel
der Schneeerkennung ist, die Flachen zu finden und aus den weiteren Berechnungen
herauszunehmen.

Zur Schneeerkennung bietet sich der Normalized Difference Snow Index (NDSI) an. Der
NDSI wurde ursprunglich fiir MODIS entwickelt, er lasst sich aber problemlos auch auf
Sentinel-2 Daten anwenden. Der NDSI basiert darauf, dass sichtbares Licht von Schnee
relativ hoch reflektiert, mittleres Infrarot wird von Schnee hingegen kaum reflektiert. Zur
Berechnung des NDSI wird das griine Band und ein mittleres Infrarot Band verwendet. Der
NDSI wird wie folgt berechnet:

Grin — SWIR
Grin + SWIR

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fir das griine Band das Sentinel-2 Band 3 und fur
das mittlere Infrarot Band das Sentinel-2 Band 11 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
NDSI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band3 — Band11
Band3 + Band11

NDSI =

NDSIsentinei-2 =
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Um festzustellen, welche Flachen mit Schnee oder Eis bedeckt sind und welche nicht, wurde
von Hall et al, 1995 ein Schwellenwertverfahren vorgeschlagen. Hierbei werden Pixel deren
NDSI-Wert groRer gleich 0,4 ist und deren Reflexionswert am nahen Infrarot Band groRer
als 0,11 ist als mit Schnee oder Eis bedeckt klassifiziert (Hall, et al., 1995) (Kulkarni, et al.,
2006) und (Xioa, X, et al., 2002). Die binar Werte fur NDSI und NIR werden wie folgt
berechnet:

NDSI, = (NDSI = 0,4) * 255 + (NDSI < 0,4) * 0
NIR, = (NIR > 0,11) * 255 + (NIR < 0,11) * 0

Um die mit Schnee und Eis bedeckten Fl&dchen zu finden werden die bindren Images addiert,
dies ergibt die Schnittmenge von groRer, gleich 0,4 des NDSI und gréRer 0,11 des NIR und
wird wie folgt berechnet:

Schnee = NDSI, + NIR,,

Dieses Schneeflachenimage weist drei Klassen auf, wobei die Pixel mit einem Wert von 510
als Schneeflachen zu klassifizieren sind.

In der folgenden Abbildung ist das Falschfarbenbild vom 21. April 2017 zu sehen und
daneben das Image mit hervorgehobenen schneebedeckten Gebieten.

a. Falschfarbenbild (21.04.2017); b. Falschfarbenbild mit Schneehervorhebung (21.04.2017)
Abb. 5: Schneeerkennung

6.2 Wolkenerkennung

Wolken behindern die Sicht des Sensors zum Boden. Anstelle der gewiinschten Reflexion
der Bodenoberflache empfangt der Sensor die Reflexion der Wolken. Das verfélscht beim
weiterbearbeiten der Images die Berechnungen zur Bodenoberflache. Aus diesem Grund ist
es wichtig Wolken zu erkennen und zu eliminieren.
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Zur Erkennung von Wolken kann man bei Sentinel-2 Daten nicht, wie bei Landsat-Daten,
mit Temperaturunterschieden arbeiten, da Sentinel-2 (iber kein Thermalband verfiigt. Bei
Sentinel-2 Daten wird zur Wolkenerkennung mit der Helligkeitsgrenze im roten Band
gearbeitet. Im roten Band, bei Sentinel-2 Band 4, wird ein Schwellenwert bei 0,25
angewandt (ESA, 2015). Alle Gebiete mit einem Pixelwert von groRer, gleich 0,25 sind
wolkenbedeckt, Gebiete mit einem Pixelwert kleiner als 0,25 werden als wolkenfrei
angesehen. Mit dieser Methode lassen sich Wolken zuverléssig erkennen. Einzig Schnee
kann zu Problemen fiihren, da Schnee rotes Licht ahnlich reflektiert wie Wolken. Dadurch
wird Schnee, wenn vorhanden, mit dieser Methode als Wolken erkannt. Mit einer zuvor
durchgefuhrten Schneeerkennung, wie in Kapitel 6.1 (,,Schneeerkennung®) beschrieben,
kann dieses Problem gel6st werden.

Zur Erkennung von Wolken wird mit Sentinel-2 Daten das rote Band in ein bindres Image
umgerechnet. Allen Pixelwerten groRer, gleich 0,25 wird der Wert 0 zugewiesen, allen
Pixelwerten Kkleiner 0,25 wird der Wert 1 zugewiesen.

Wolken = (Rot > 0,25) * 0 + (Rot < 0,25) * 1
Fur Sentinel-2 angewandt wird fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet.

In der folgenden Abbildung ist das Falschfarbenbild vom 09. September 2017 zu sehen das
teilweise wolkenbedeckt ist und daneben das Falschfarbenbild auf dem die Wolken erkannt
und hervorgehoben wurden.

a. Falschfarbenbild (09.11.2017); b. Falschfarbenbild mit Wolkenhervorhebung (09.11.2017)
Abb. 6: Wolkenerkennung

6.3 Zirruswolkenerkennung

Zirruswolken behindern, je nach dicke, die vom Sensor am Satelliten aufgezeichnete
Reflexion. Da hier, &hnlich wie bei Wolken, nicht die Reflexion der Bodenoberflache,
sondern die Reflexion der Zirruswolken gemessen wird. Das verfalscht beim Weiterarbeiten
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mit den Satellitenbilddaten die Berechnungen zur Bodenoberflache. Daher ist es wichtig
Zirruswolken zu erkennen und zu eliminieren.

Zur Erkennung von Zirruswolken verfiigt Sentinel-2 tiber ein eigenes Band im kurzwelligen
Infrarot Bereich, das Sentinel-2 Band 10. Laut Sentinel-2 Handbuch sind Werte von Band
10 Kleiner 0,012 Zirruswolken frei. Werte zwischen 0,012 und 0,35 werden als diinne
Zirruswolken Klassifiziert, Werte zwischen 0,35 und 0,65 werden als mittlere Zirruswolken
klassifiziert und Werte grolRer 0,65 werden als dicke Zirruswolken klassifiziert. Diese
Schwellenwerte sind fehlerhaft. Richtig ist, dass Werte kleiner 0,012 Zirruswolken freie
Gebiete ausweisen. Die nachsten beiden Schwellenwerte miissen bei 0,035 und 0,065 liegen,
um der Klassifikation fur diinne, mittlere und dicke Zirruswolken zu entsprechen. Setzt man
den Schwellenwert mit 0,025 fur Zirruswolken freie Gebiet an, also etwas hoher als der
vorgegebene Wert, kann man Zirruswolken sicherer und besser hervorheben.

Die folgende Abbildung zeigt das Sentinel-2 Band10 vom 30. Juli 2017
. - 3 F,

Sentinel-Band (30.07.2017)
Abb. 7: Sentinel-2 Band 10 (Zirruswolkenerkennung)

Das Sentinel-2 Band 10 wird zur Erkennung von Zirruswolken herangezogen. Das Band10
Image wird in ein bindres Image umgerechnet. Allen Pixelwerten groRer, gleich 0,025 wird
der Wert 0 zugewiesen, allen Pixelwerten kleiner 0,025 wird der Wert 1 zugewiesen.

Zirruswolken = (Band10 > 0,025) * 0 + (Band10 < 0,025) * 1

In der folgenden Abbildung ist das RGB-Image vom 30. Juli 2017 mit Zirruswolken zu
sehen und das Image mit hervorgehobenen Zirruswolken (Hellblau).
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a. RGB-Image (30.07.2017); b. RGB-Image mit Zirruswolkenhervorhebung (30.07.2017)
Abb. 8: Zirruswolkenerkennung

6.4 Wolkenschattenerkennung

Wolken und Zirruswolken werfen Schatten, diese Wolkenschatten erscheinen unter und
versetzt zu den Wolken, abhangig vom Einfallswinkel der Sonnenstrahlen. Wolkenschatten
verdunkeln die Bodenoberflache und reflektieren anderes als eine Bodenoberflache ohne
Wolkenschatten. Der Sensor am Satelliten bekommt eine Reflexion zu messen, die nicht
dem Wert an Reflexion entspricht, der bei dieser Bodenoberflache ohne Wolkenschatten zu
messen ware. Diese Wolkenschattenwerte verfalschen weitere Berechnungen mit diesen
Satelliten-Images und sollten daher erkannt und eliminiert werden.

Die Erkennung von Wolkenschatten bei Landsat basiert, wie auch die Wolkenerkennung,
auf Temperaturunterschieden. Sentinel-2 verfligt tber kein Thermalband, daher missen
Wolkenschatten auf andere Weise erkannt werden. Eine Methode ist, aus der Wolkenmaske,
der Sonnenposition und der Hohe der Wolken tber der Oberflache mittels eines Kohonen-
Algorithmus die Position des Wolkenschattens zu berechnen. Dabei werden die Wolken,
durch Einbeziehung des Sonnenzenit- und des Sonnenazimut Winkel, so verschoben, dass
sie die Wolkenschatten abdecken. Diese Methode ist sehr rechenaufwendig und setzt viele
Parameter voraus, um berechnet zu werden.

Aus den im vorhergehenden Absatz beschriebenen Grunden wurde eine neue Methode
entwickelt mit der sich Wolkenschatten ohne zusétzliche Parameter erkennen und
hervorheben lassen. Betrachtet man das nahe Infrarot Band (NIR), bei Sentinel-2 Band 8,
ist zu erkennen, dass sich hier Wolkenschatten vom Rest der Bodenbedeckung, als auch von
den Wolken und Zirruswolken abheben.

In der folgenden Abbildung ist das Sentinel Band 8 (NIR) vom 30. Juli 2017 und das
vergroRerte Sentinel-2 Band 8 Ausschnitt C zu sehen.
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a. Sentinel-2 Band 8 (NIR), (30.07.2017); b. Sentinel-Band 8 (NIR) Ausschnitt C, (30.07.2017)
Abb. 9: Sentinel-2 Band 8 (Wolkenschattenerkennung)

Nach einigem Testen und Probieren wurde der Schwellenwert mit 0,11 festgelegt. Alle
Werte Kleiner, gleich 0,11 sind Wolkenschatten, alle Werte groRer 0,11 sind
wolkenschattenfrei. Mit einem Schwellenwert von 0,11 errechnet man ein binares Image:

NIR, = (NIR > 0,11) * 0 + (NIR < 0,11) * 255

Die folgende Abbildung zeigt das errechnete binédre Image und das vergroRerte binare Image
in Abschnitt C. Hier ist zu sehen, dass neben den Wolkenschatten auch bebaute Flachen,
unbewachsener Boden und Wasserkorper hervorgehoben werden.

a. bindres Band 8 (30.07.2017); b. bin&res Band 8 Ausschnitt C (30.07.2017).
Abb. 10: Binéres Band 8 (Wolkenschattenerkennung)
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Die bebauten Flachen, der unbewachsene Boden und die Wasserkdrper muissen erkannt und
von der Wolkenschattenerkennung ausgeschlossen werden. Hier wird der Built-Up Index
von Zha et al von 2003 zu Hilfe genommen. Dieser Built-Up Index wird verwendet, um
bebaute Flachen hervorzuheben. Dazu wird der NDBI und der NDVI benétigt. Der NDBI
wird wie folgt berechnet:

SWIR — NIR

SWIR + NIR

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fur das kurzwellige Infrarot Band das Sentinel-2
Band 11 und flr das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2 Band 8 verwendet. Daraus
ergibt sich, dass der NDBI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band11 — Band8

Band11 + Band8

NDBI =

NDBlsentinerz =

Der NDVI wird wie folgt berechnet:

NIR — Rot

NIR + Rot

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fur das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
NDVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band4

Band8 + Band4

Zur weiteren Berechnung des Built-Up Index werden das NDBI- und das NDVI-Image in
bindre Images umgerechnet. Der Schwellenwert fiir das Umrechnen der beiden Images wird
mit Null gewahlt. Beim NDBI wird angenommen, dass alle negativen Werte keinen
bebauten Flachen entsprechen, alle positiven Werte (Werte groRer Null) bebauten Flachen
entsprechen. Beim NDVI wird davon ausgegangen, dass alle negativen Werte Gebieten ohne

Vegetation entsprechen und positive Werte Gebieten mit Vegetation entsprechen (Zha, et
al., 2003). Die folgenden Formeln zeigen die Berechnungen der bindren Images.

NDBI, = (NDBI > 0) = 255 + (NDBI < 0) * 0
NDVI, = (NDVI > 0) * 255 + (NDVI < 0) 0

NDVI =

NDVlisentinerz =

Die folgende Abbildung zeigt das bindre NDBI- und das bindre NDVI-Image.
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a. NDBI, (30.07.2017); b. NDVI, (30.07.2017)
Abb. 11: NDBI, und NDV I, (Wolkenschattenerkennung)

Nach der Errechnung der bindaren Images wird vom bindren NDBI der binare NDVI
abgezogen, um unbewachsenen Boden im NDBI-Image zu eliminieren (Zha, et al., 2003).

NDBI(Zha) = NDBI, — NDV1I,

Das errechnete NDBI(Zha)-Image weist Werte zwischen -255 und + 255 auf. Wobei -255
vegetationsbedeckte Gebiete ausweist, 0 unbewachsene Bdden und bebaute Flachen
ausweist und +255 stehende Gewasser und bebaute Flachen ausweist. Es zeigt sich, dass der
NDBI(Zha) nicht nur die bebauten Flachen hervorhebt, sondern auch den unbewachsenen
Boden (siehe auch Kapitel 8.1.1 ,,Normalized Difference Built-Up Index-NDBI®).

Die folgende Abbildung zeigt den NDBI(Zha) und den NDBI(Zha) Ausschnitt C.

b. NDBI(Zha) Ausschnitt C (30.07.2017)

a. NDBI(Zha), (30.07.2017)

Abb. 12: NDBI(Zha) (Wolkenschattenerkennung)
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Das NDBI(Zha)-Image wird zur Finalisierung der Wolkenschattenerkennung vom binéren
Band10-Image abgezogen.

Wolkenschatten = NIR, — NDBI(Zha),,

Die Wasserkorper konnen aus der Uberlegung raugehalten werden, da der NDBI ein so
hohes Rauschen zwischen bebauten Flachen und Wasserkorpern aufweist, dass dadurch
Wasserkdrper  mit  der  Bebauung  verschwimmen  (sieche  Kapitel 8.4
,» Wasserkorpererkennung®).

Die folgende Abbildung zeigt das Raster-lmage, dass durch Subtraktion des NDBI(Zha)y
vom NIRy errechnet wurde und daneben Ausschnitt C.

Wolkenschatten (30.07.2017); b. Wolkenschatten Ausschnitt C (30.07.207)
Abb. 13: Wolkenschatten

Das Wolkenschatten-Image hat vier Klassen mit Werten von -255 bis +510. Die Klasse mit
dem Wert +510 sind die gesuchten Wolkenschatten. Diese Klasse +510 kann jetzt extrahiert
und als Wolkenschatten isoliert werden.

Die folgende Abbildung zeigt das RGB-Image und das RGB-Image mit hervorgehobenem
Wolkenschatten vom 30. Juli 2017.
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a. RGB-Image (30.07.2017); b. RGB-Image mit Wolkenschattenhervorhebung (30.07.2017)

Abb. 14: Wolkenschattenerkennung
6.5 Workflow Stérungsmaske

Die vier in Kapitel 6.1 bis 6.4 behandelten Storfaktoren Schnee, Wolken, Zirruswolken und
Wolkenschatten werden weiteren Bearbeitungsschritten unterzogen, um eine
Stérungsmaske zu erstellen:

Die binaren Images, die als Ergebnis des jeweiligen Storfaktors entstanden sind, werden,
mit der ,,Sieben (Sieve)-Methode®, generalisiert. Das heilt, es werden Rasterpolygone
entfernt, die kleiner als die vorgegebene SchwellengréfRe (in Pixel) sind und ersetzt durch
den Wert des grofiten Nachbarpolygons. Das dient dem Zweck der schnelleren
Weiterverarbeitung der Images, da beim spéteren Vektorisieren weniger Polygone gerechnet
werden mussen. Die Generalisierungsschwelle wurde fir das NDSI-Image zur
Schneeerkennung mit 500 gewahlt. Die Schwelle fir das bindre Band 4 (Rot) zur
Wolkenerkennung, fur das bindre Band 10 zur Zirruswolkenerkennung und fir das vier
Klassenimage zur Wolkenschattenerkennung wurde mit 675 gewahlt. Das hei3t alle
Rasterpolygone die kleiner als 500 beziehungsweise 675 Pixel grof8 sind werden durch den
Wert des grofiten Nachbarpolygons ersetzt, in diesem Fall mit dem Wert der flr schnee-,
wolken-, zirruswolken- und wolkenschattenfrei steht.

Die vier generalisierten Images werden im néchsten Schritt vektorisiert, das heil3t die Raster-
Images werden in Vektor-Images umgewandelt. Um diese Vektor-Images wird ein Puffer
gelegt, der dazu dient die errechneten Storflachenpolygone etwas zu vergroRern, um scharfe
Kanten und Mischpixel im Originalimage an den Réndern zu vermeiden. Die Puffergrolie
wird mit 100 Pixel gewahlt. Das heil3t um die Stérungspolygone wird ein Puffer von einem
Kilometer gelegt.
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Die vier mit Puffer versehenen Vektorimages werden zu einem Image zusammengefasst
(Merge). Das zusammengefasste Image wird in ein Raster-lmage umgewandelt und
invertiert. Damit hat man die Stoérungsmaske erstellt. Das folgende Ablaufdiagramm
veranschaulicht die Arbeitsschritte die in Kapitel 6 (,,Stérungserkennung®) zur Ermittlung
von Storungen vollzogen werden.

Band 10 Grun

94

S e [ [ | e

N

MDEIE + NIRE BU W
MIRB-BU

sieve: 675 sieve: 500 sieve: 675 sieve: 675
Vektor Vektor Vektor Wektor
Buffer: 100 Buffer: 100 Buffer: 100 Buffer: 100

Merge — Vektormaske

|

Raster

|

Invert —_— Rastermaske

Abb. 15: Ablaufdiagramm Storungserkennung

Die folgende Abbildung zeigt das RGB-lmage und das RGB-Image mit allen
hervorgehobenen Stérungen. In Dunkelblau sind die Wolken, in Hellblau sind die
Zirruswolken und in Rot sind die Wolkenschatten hervorgehoben.
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a. RGB-Image (30.07.2017); b. RGB-Image mit Stérungshervorhebung (30.07.2017)
Abb. 16: Stérungserkennung
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7 Klassifikationssysteme

Jeder Klassifizierung liegt ein bestimmtes Klassifikationssystem zugrunde. Dieses System
unterteilt die Landbedeckung in Klassen. Haufig sind Klassifikationssysteme hierarchisch
aufgebaut, wobei Klassen hdherer Hierarchiestufen mehrere Klassen einer niedrigeren
Hierarchiestufe beinhalten (Di Gregorio & Jansen, 2000). Ein Klassifikationssystem soll
unterschiedliche Anforderungen erfullen, die auf die Bedirfnisse der Nutzer und auf die
Beschreibung des Untersuchungsgebietes Wert legt (Heymann, et al., 1994). Es wurden eine
Reihe von nationalen, regionalen und globalen Klassifizierungssystemen entwickelt und
verwendet. Manche der Systeme sind auf die Auswertung von Daten eines bestimmten Typs
oder einer bestimmten raumlichen Auflésung ausgelegt, andere sind flr die Beschreibung
spezieller Teilbereiche der Landoberflache konzipiert (Di Gregorio & Jansen, 2000); (Yang,
et al., 2017). Im folgenden Kapitel werden einige Klassifikationssysteme vorgestellt. Am
Ende des Kapitels wird die eigene, in dieser Masterarbeit verwendete, Klassifizierung
beschrieben.

7.1 USGS-Klassifikationssystem

Das von der United States Geological Survey (USGS) entwickelte Klassifikationssystem
wurde ab 1971 fir die Nutzung konventioneller Datenquellen und fur die Verwendung von
Luftbildern als auch fiir die ab 1972 zur Verfligung stehenden Landsat-Daten konzipiert.
Die Einteilung der Klassen erfolgt in vier hierarchischen Stufen. Die erste (hdchste)
Hierarchiestufe beinhaltet neun Klassen, die in weitere Unterklassen unterteilt sind
(Anderson, et al., 1976).

Die folgende Tabelle zeigt die erste Hierarchiestufe des USGS-Klassifikationssystems.

Level 1 Klasse

Urbane oder bebaute Flachen
Landwirtschaftliche Flachen
Grasland

Waldflachen

Wasser

Feuchtgebiete
Unbewachsenes Land
Tundra

9 Schnee- und Eisflachen

O N0~ |[W|IN |-

Quelle: Eigene Darstellung nach (Anderson, et al., 1976)
Tab. 21: USGS-Klassifikationssystem

7.2 1GBP-Klassifikationssystem

Das IGBP-Klassifikationssystem wurde Mitte der 1990er Jahre als Grundlage fur den
DISCover Datensatz des International Geosphere Biosphere Programm (IGBP) entwickelt.
Die erste Hierarchiestufe beinhaltet drei Klassen die sich an (Running, et al., 1994) anlehnen
(Bodenbiomasse, Lebensdauer der Blatter und Blattart). Es werden siebzehn Klassen
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unterschieden, die eine weltweite vollstdndige und eindeutige Gliederung der
Landoberflaiche  ermdglichen  sollen  (Belward &  Loveland, 1996). Das
Klassifikationssystem ist auf die Nutzung von NOAA-AVHRR-Daten (National Oceanic
and Atmospheric Administration-Advanced Very High Resolution Radiometer) mit einer
raumlichen Aufldsung von einem Kilometer ausgelegt.

Die folgende Tabelle zeigt den Kilassifikationsschlissel fir das IGBP-
Klassifikationssystem.

Klasse
Immergruner Nadelwald
Immergruner Laubwald
Sommergriner Nadelwald
Sommergriner Laubwald
Mischwald
Geschlossenes Buschland
Offenes Buschland
Bewaldete Savanne
9  Savanne
10 Grasland
11 Stdndige Feuchtgebiete
12 Ackerland
13 Urbane und bebaute Flachen
14 Ackerland/andere Vegetation
15 Schnee und Eis
16 Unbewachsen- oder spérlich bewachsene Flachen
17 Wasserflachen
Quelle: Eigene Darstellung nach (Belward & Loveland, 1996)
Tab. 22: IGBP-Klassifikationssystem

O INO|OT[A[[W|IN |-

7.3 CORINE Land Cover Klassifikationssystem

Das CORINE Land Cover Klassifikationssystem wurde 1994 von Heymann erstmals
vorgestellt. Dieses System ist speziell auf die européische Landbedeckungs- und
Landnutzungsverhaltnisse ausgelegt. CORINE ist ein hierarchisches System das in drei
Ebenen gegliedert ist. Die dritte Ebene umfasst 44 Klassen (Heymann, et al., 1994).
CORINE Land Cover wurde in den Jahren 2000, 2006 und 2012 einem Update unterzogen.
Es wurde urspringlich fur Landsat- und SPOT-Daten mit einer raumlichen Auflésung von
20 bis 30 Metern entwickelt (Heymann, et al., 1994).

Die folgende Tabelle =zeigt die erste Ebene des CORINE Land Cover
Klassifikationssystems.

Level 1 Klasse
Bebaute Flachen
Landwirtschaftliche Flachen
Wald- und naturnahe Fl&chen
Feuchtgebiete
5 Wasserkdrper
Quelle: Eigene Darstellung nach (Heymann, et al., 1994)
Tab. 23: CORINE Land Cover Klassifikationssystem

A WIN (-
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7.4 LCCS Land Cover Klassifikationssystem

Das LCCS wurde im Jahr 2000 von Di Gregorio und Jansen vorgestellt. Es wurde von der
FAO (Food and Agriculture Organisation of the United Nations) und dem UNEP (United
Nations Environment Programm) entwickelt, um eine weltweite Harmonisierung von
Landbedeckungsdatenséatzen zu erreichen. Es soll ein international akzeptiertes und
standardisiertes Klassifikationssystem sein. Das LCCS gibt keine festgelegten Klassen vor,
sondern der Nutzer kann anhand von bestimmten Klassifikationskriterien individuelle
Klassen festlegen. Die Kilassifikationskriterien werden anhand von vorgegebenen
Merkmalen bestimmt, wie zum Beispiel der Vegetationshohe. Die ausgewéhlten Merkmale
werden zu einem Kilassifikator zusammen gefiigt (Di Gregorio & Jansen, 2000).

Die folgende Tabelle zeigt welcher Klassifikator des LCCS den Klassen des CORINE Land
Cover der Klasse ,,Bebaute Flachen* entspricht.

CORINE CORINE Level 2 CORINE Level 3 LCCS
Level 1
1 Bebaute 1.1 Urban geprégte Flachen 1.1.1 Durchgéngig urbane A4-Al3A14
Flachen Pragung
1.1.2 Nicht durchgéngige A4-A13A15/A16
urbane Pragung
1.2 Industrie-, Gewerbe- u. 1.2.1 Industrie- und A4-A12
Verkehrsflachen Gewerbeflachen
1.2.2 Stralen-, A3-AT7/A3-
Eisenbahnnetze und Al0/A4-A12-
funktionell zugeordnete ~ A44Zp122
Flachen
1.2.3 Hafengebiete A4-A12-A32
1.2.4  Flughéfen A4-A12-A21
1.3 Abbaufléchen, Deponien, 1.3.1 Abbauflachen A2-A6
Baustellen
1.3.2 Deponien und A2-A5/A1-B16
Abraumhalden
1.3.3 Baustellen Al/B16

1.4 Kinstliche angelegte, nicht 1.4.1 Stadtische Grinflachen A6
landwirtschaftlich genutzte
Griunflachen

1.4.2 Sport-und Al-A38
Freizeitanlagen
Quelle: Eigen Darstellung nach (Heymann, et al., 1994); (Di Gregorio & Jansen, 2000); (Herold, et al., 2009)
Tab. 24: LCCS Klassifikator flir CORINE Land Cover Klasse 1

7.5 Verwendete Klassifikation

In dieser Masterarbeit wird das Klassifikationssystem so gewéhlt, dass die erste Ebene (die
hochste hierarchische Ebene) zur Klassenunterscheidung herangezogen wird. In Anlehnung
an die Klassifikationssysteme CORINE, USGS und IGP werden fiinf Klassen gebildet. In
dieser Klassifikation werden keine Feuchtgebiete ausgewiesen, diese finden sich zum Teil
in den Wasserkdrpern und zum Teil in der Klasse Gras- und Griinland. Es werden auch die
Waldflachen nicht zusétzlich unterschieden. Klasse 1 sind bebaute Flachen, Klasse 2 sind
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unbewachsenes Land und Ackerflachen, Klasse 3 sind Gras- und Griinland, Klasse 4 sind
Waldflachen und Klasse 5 sind Wasserkorper. Diese Klassifizierung deckt die
Grundbeschaffenheit der Bodenoberflache ab.

Die folgende Tabelle zeigt die eigene Einteilung der Klassen im Vergleich mit den
Klassifikationssystemen CORINE, USGS und IGBP.

Eigene Klassen CORINE  USGS IGBP
1 Bebaute Flachen 1 1 1
2 Unbewachsenes Land und Ackerflaichen 2 9,12,14,16 2,7
3 Gras- und Grunland 2,4 3 10
4 Waldflachen 3 4 1,2,3,4,5
5 Wasserkorper 54 5,6 11,17

Die Nummer unter CORINE, USGS und IGBP entsprechen den Klassennummern der jeweiligen
Klassifikationssysteme.

Quelle: Eigene Darstellung nach (Heymann, et al., 1994); (Anderson, et al., 1976); (Di Gregorio & Jansen,
2000)

Tab. 25: Einteilung der Klassen im Vergleich zu CORINE, USGS und IGBP
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8 Indizes zur Oberflachenerkennung

In diesem Kapitel wird die Erkennung von Wasserkorper, Waldflachen, Vegetation und
bebauten Flachen behandelt. Im ersten Teil wird die Wasserkdrpererkennung vorgestellt.
Hier werden die zur Verfligung stehenden Indizes, der Normalized Difference Water Index
(NDWI) und der Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI), zur Erkennung
von Wasserkorpern vorgestellt. Es wird der Frage nachgegangen, was diese Indizes in der
Lage sind hervorzuheben und wo sie an Grenzen stoRen. Am Ende des ersten Teils dieses
Kapitels wird der neu entwickelte Wasserhervorhebungs-Index new Modified Normalized
Difference Water Index (nMNDWI) vorgestellt. Im zweiten Teil dieses Kapitels wird die
Vegetationserkennung behandelt. Es werden vier Vegetationsindizes vorgestellt, der
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), der Soil-Adjusted Vegetation Index
(SAVI), der Modified Soil-Adjusted Vegetation Index (MSAVI) und der Enhanced
Vegetation Index (EVI). Diese vier Indizes werden verglichen und hinsichtlich ihrer
ZweckmaRigkeit fur diese Arbeit gepruft. Im dritten Teil wird die Waldflachenerkennung
behandelt. Hier wird, neben den vier Vegetationsindizes (NDVI, SAVI, MASIV2, EVI), der
Perpendicular Vegetation Index (PVI) in seinen Variationen zur Erkennung von
Waldflachen getestet. Im vierten Teil werden Ansétze zur Erkennung von bebauten Flachen
vorgestellt und auf deren Tauglichkeit gepriift. Es werden der Normalized Difference Built-
Up Index (NDBI) und der Index-Based-Index (IBI) behandelt. Am Ende des vierten Teils
dieses Kapitels wird der neu entwickelte Bebauungsindex Modified Normalized Built-Up
Index (MNDBI) vorgestellt.

8.1 Bebauungserkennung

Die  Bebauungserkennung  dient dazu  bebaute  Flachen  von  anderen
Oberflachenbedeckungen, wie Vegetation, unbewachsenen Boden und Wasserkorpern,
hervorzugeben. In diesem Abschnitt werden zwei Methoden zur Erkennung von bebauten
Flachen vorgestellt. Es werden der NDBI von Zha et al, 2003 und der IBI von Xu, 2008
behandelt. Am Ende dieses Abschnitts wird der neu entwickelte modifizierte NDBI
vorgestellt.

8.1.1 Normalized Difference Built-Up Index (NDBI)

Der NDBI wurde erstmals von Zha et al, 2003 veroffentlicht. Ziel des Built-Up Index ist es
den Prozess der Kartierung von bebauten Fldchen zu automatisieren. Er zieht den Vorteil
aus der spezifischen spektralen Reflexion von Gebduden und anderer Landbedeckung.
Bebaute Flachen werden effektiv hervorgehoben durch eine Neukodierung des NDVI- und
des NDBI-Images (Zha, et al., 2003). Diese Methode basiert auf einer Kombination von
NDBI und NDVI. Zha et al. verwenden Landsat TM-Daten. In ihrer Studie wurden Images
ohne Wolkenbedeckung verwendet. Die TM Bénder 3 (Rot), 4 (NIR) und 5 (SWIR) weisen
die groite spektrale Differenz auf. Dadurch sind diese drei Bander die nltzlichsten Bénder.
Bebaute Flachen, unbewachsener Boden und Wasserkorper haben eine geringere Reflexion
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im Band 4 (NIR) als in Band 3 (Rot). Folglich fuhrt eine Subtraktion von Band 3 (Rot) von
Band 4 (NIR) zu positiven Pixelwerten fiir Vegetation (Zha, et al., 2003). Die Bezeichnung
in den Klammern neben der TM-Band-Nummer ist die neutrale, fir alle Satelliten-Daten
geltende Bezeichnung und wurde von mir zum schnelleren Verstandnis eingefligt. Der
NDVI wird wie folgt berechnet:

NIR — Rot

NIR + Rot

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fur das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
NDVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band4

Band8 + Band4

Dieses NDVI-Image wird in ein bindres Image umgerechnet. Fur alle positiven Pixelwerte

(Vegetation) wird der Wert 255 zugewiesen, fiir alle negativen Pixelwerte wird der Wert 0
zugewiesen:

NDVI =

NDVlisentinerz =

NDVI, = (NDVI > 0) * 255 + (NDVI < 0) = 0

Bebaute Flachen und unbewachsener Boden weisen einen grof3en Anstieg der Reflexion von
Band 4 (NIR) zu Band 5 (SWIR) auf, wahrend Vegetation eine etwas groRere oder kleinere
Reflexion in Band 5 (SWIR) als in Band 4 (NIR) aufweist. Rechnet man den NDBI aus,
wird Vegetation Werte nahe Null haben, Wasserkdrper negative Werte und bebaute Flachen
positive Werte (Zha, et al., 2003). Der NDBI wird wie folgt berechnet:

SWIR — NIR
SWIR + NIR

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fur das kurzwellig Infrarot Band (SWIR) das
Sentinel-2 Band 11 und fir das nahe Infrarot Band das Sentinel-2 Band 8 verwendet. Daraus
ergibt sich, dass der SAVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band11 — Band8

Band11 + Band8

Auch das NDBI-Image wird in ein bindres Image umgerechnet. Fir alle positiven Pixelwerte

(bebaute Flachen) wird der Wert 255 zugewiesen, fur alle negativen Pixelwerte wird der
Wert 0 zugewiesen:

NDBI =

NDBlsentinerz =

NDBI, = (NDBI > 0) % 255 + (NDBI < 0) 0

Da Vegetation nahe dem Wert Null im NDVI-Image sein kann, kommt es vor, dass
Vegetation der Wert 255 fir bebaute Fldchen zugewiesen wird. Um das zu bereinigen, wird
der bindre NDVI vom bindren NDBI abgezogen, das fiihrt dazu, dass nur noch bebaute
Flachen und unbewachsener Boden positive Werte haben, wahrend alle anderen
Oberflachenbedeckungsarten einen Wert von 0 oder -255 haben (Zha, et al., 2003). Der
Bebauungs-Index (BU) wird wie folgt berechnet:

BU(Zha) = NDBI, — NDVI,
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Der NDBI kann ausgedehnte urbane Gebiete, wie Industrie-, Geschéfts- und Wohnflachen
ausweisen. Gemischte kleinrdumige Verbauung kann nicht erkannt werden. Der NDBI kann
urbane Gebiete nicht von trockenen, sandigen Bodden unterscheiden, da beide &hnliche
Reflexionswerte auf beiden Béndern aufweisen (Zha, et al., 2003).

He et al, 2010 haben die Methode von Zha et al ilbernommen. Sie bedienen sich anstatt der
bindren NDVI und NDBI-Images der kontinuierlichen NDVI und NDBI-Images, die bei der
direkten Berechnung das Ergebnis sind. Der Built-Up Index von He et al wird wie folgt
berechnet:

BU(He) = NDBI, — NDVI,

Fur dieses kontinuierliche Built-Up-Image wird der optimale Schwellenwert zwischen
bebauten Flachen und den anderen Oberflachenbedeckungen ermittelt und dadurch eine
Hervorhebung von bebauten Flachen herbei gefiihrt (He, et al., 2010).

8.1.2 Index-Based-Index (IBI)

Der IBI wurde von Xu 2008 veroffentlicht. Der IBI ist ein Index, der aus vorhandenen
Indizes generiert wird. Der IBI verwendet den Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI), den
Modified Normalized Difference Water Index (MNDW!I) und den Normalized Difference
Built-Up Index (NDBI). Diese drei Indizes stehen fur die Landbedeckungskategorien
Vegetation (SAVI), Wasserkdrper (MNDWI1) und bebaute Flachen (NDBI). Der MNDWI
von XU wird hier anstelle des NDWI von McFeeters zur Erkennung von Wasserkérpern
verwendet, da er besser das Rauschen zwischen Gebauden und Wasserkdrpern eliminieren
kann (Xu, 2008). Der SAVI zur Vegetationserkennung wird wie folgt berechnet:

sayi = NR—Rot o
= *
NIR+RotxL O+D

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das Rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Fir den
Bodenhelligkeitskorrekturfaktor L wird, wie von Heute et al vorgeschlagen, der mittlere
Wert 0,5 eingesetzt (Huete, et al., 1999). Daraus ergibt sich, dass der SAVI mit Sentinel-2
Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band4
Band8 + Band4 + 0,5
Der MNDWI zur Wasserkdrpererkennung wird wie folgt berechnet:
Grun — SWIR
Grin + SWIR

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fur das grine das Sentinel-2 Band 3 und fir das
kurzwellige Infrarot Band das Sentinel-2 Band 11 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
MNDWI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band3 — Band11
Band3 + Band11

SAVIsentinerz = *(1+0,5)

MNDWI =

MNDW Isentinerz =
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Und der NDBI zur Erkennung von bebauten Flachen wird wie folgt berechnet:

SWIR — NIR
SWIR + NIR

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden flr das kurzwellig Infrarot Band (SWIR) das
Sentinel-2 Band 11 und fiir das nahe Infrarot Band das Sentinel-2 Band 8 verwendet. Daraus
ergibt sich, dass der SAVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Bandl11l — Band8
Band11 + Band8

Anstelle des SAVI kann auch der NDVI zur Erkennung von Vegetation verwendet werden.
Die Entscheidung welcher der beiden Indizes verwendet wird hangt von der Pflanzendichte
ab. Der SAVI funktioniert gut bis zu einer Dichte von 15% wahrend der NDVI am
effektivsten bei einer Pflanzendicht von iber 30% ist (Ray, 2006). Der SAVI ist im urbanen
Gebiet besser, ab einer Pflanzendichte von Uber 30% kann der NDVI verwendet werden
(Xu, 2008). Der NDVI wird wie folgt berechnet:

NIR — Rot
NIR + Rot

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
NDVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band4
Band8 + Band4

Die drei oben generierten Images kénnen in weiterer Folge als drei neue Bander verwendet
werden. Diese thematischen B&nder reduzieren die Redundanz der originalen Bander.
Bevor der 1Bl ausgerechnet wird, sollten die Werte des NDBI, des NDVI und des MNDWI
mit 1 addiert werden, um negative Werte der Indizes in positive Werte zu &ndern. (Xu,
2008). Aus diesen drei errechneten neuen Bandern kann der IBI wie folgt berechnet werden:

NDBI — (SAVI + MNDWI)

2
NDBI + (SAVI + MNDWI)

2
Da der IBI ein normalisierter differenzierter Index ist hat er folgende Eigenschaften: 1. Er
ist ein ratio-basierter Index; 2. Der Wertebereich liegt zwischen -1 und +1 und 3.
Hervorgehobene Informationen haben positive Werte, wéhrend unterdriicktes
Hintergrundrauschen negative Werte und Null aufweisen (Xu, 2008).

NDBI =

NDBlsentineiz =

NDVI =

NDVlisentinerz =

IBI =

Wenn man den NDVI anstatt des SAVI verwendet kann man folgende Formel zur
Berechnung des IBI verwenden:

2 SWIR NIR Grin
GWIR + NIR) ~ (NIR + RoD) T (Grin + SWIR)

2= SWIR NIR Grin
GWIR + NIR) T (NIR + RoD) T (Grim + SWIR)

IBI =
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Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fir das kurzwellige Infrarot Band (SWIR) das
Sentinel-2 Band 11, fur nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2 Band 8, fiir das rote Band
das Sentinel-2 Band 4 und fur das grine Band das Sentinel-2 Band 3 verwendet. Daraus
ergibt sich, dass der EVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

2 * Band11 —( Band8 + Band3 )
IBI = (Band11 + Band8) “(Band8 + Band4) = (Band3 + Band11)
- 2 * Band11 Band8 Band3

(Band11 + Band8) + ((Band8 + Band4) + (Band3 + Bandll))

Durch das Verwenden dieser Formel erspart man sich die Berechnung der drei Indizes vor
der Berechnung des IBI (Xu, 2008). Ob es tatsachlich eine Ersparnis in zeitlicher oder
arbeitstechnischer Hinsicht darstellt sei dahingestellt.

Der IBI bringt an einem einzelnen Zeitpunkt nicht die erhoffte Hervorhebung von bebauten
Flachen. Bei dem von Xu angegebenen Schwellenwert von gréRer Null werden so gut wie
keine Flachen als bebaute Flachen ausgewiesen. Verwendet man einen niedrigeren
Schwellenwert zum Beispiel -0,25 sind in diesem Bereich zwar die bebauten Flachen aber
auch schon der Groliteil des unbewachsenen Bodens vorzufinden.

Die folgende Abbildung zeigt den IBI mit einem Schwellenwert von Null als binédres Image
und den IBI mit einem Schwellenwert von -0,25 als binéres Image.
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a. RGB (20.06.2017); b. Falschfarbenbild (20.06.2017); c. IBI binér 0 (20.06.2017); d. IBI binar -0,25
(20.06.2017)

Abb. 17: 1Bl binar

Die folgende Abbildung zeigt den vergroRerten Ausschnitt 13 des IBI mit einem
Schwellenwert von Null und den IBI mit einem Schwellenwert von -0,25. Hier zeigt sich,
wie wenig an bebauten Flachen bei einem Schwellenwert von Null hervorgehoben wird.
Wenn man das IBI-Image mit einem Schwellenwert von -0,25 betrachtet ist zu sehen, dass
neben den bebauten Flachen auch der unbewachsene Boden hervorgehoben werden.

T | ARSI T Vi g TS T MRS A ST A TN o B i
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a. RGB 13 (20.06.2017); b. Falschfarbenbild 13 (20.06.2017); c. IBI binér 0 13 (20.06.2017); d. IBI binar -
0,25 13 (20.06.2017)

Abb. 18: IBI binar in Ausschnitt 13

Der IBI liefert bessere Ergebnisse bei der Erkennung von bebauten Flachen, wenn man in
die Formel des IBI Werte, die das Ergebnis saisonaler Daten sind, einsetzt. Fiir den NDBI,
fir den SAVI und den MNDW!I wird jeweils der Median berechnet und die Ergebnisse mit
eins addiert. Die so berechneten Indizes konnen in die Berechnungsformel des IBI eingesetzt
werden.
NDBloq — (SAVIpeq + MNDWI,,.4)

2
NDBILoq + (SAVI0q + MNDW ,04)

2
Das Ergebnis der Berechnung des IBlmes Wird mit einem Schwellenwert von Null in ein
bindres Image umgerechnet. Alle Werte groBer Null werden als bebaute Flachen
hervorgehoben.

IBlyeq =

BUp;,,,, = (UBljpmeq > 0) % 255 + (IBlpeq < 0) 0

In Abbildung 19a und 19c ist zu sehen, dass der IBI, wenn er mit Medianwerten der
saisonalen Daten berechnet wird, nicht nur die bebauten Flachen, sondern auch den
unbewachsenen Boden mithervorhebt.

Wenn man mit den Zeitreihenwerten etwas variiert und fiir den NDBI den minimum-Wert
einsetzt, fir den SAVI den maximum-Wert und fur den MNDWI den median-Wert, kann
man das Ergebnis verbessern. Da der IBI bebaute Fldchen ausweisen soll, werden die Werte
so gewahlt, um das zu erreichen. Beim NDBI nimmt man den Minimumwert. Dadurch wird
erreicht, dass mehr Flachen die nicht von Vegetation bedeckt, aber keine bebauten Flachen
sind, Kleinere Werte aufweisen und so bebaute Flachen besser hervorgehoben werden.
Nimmt man beim SAVI, der in der Berechnung fiir die Vegetation steht, den Maximumwert
der Zeitreihe, bekommt man die hochsten Vegetationswerte fir das Image im gesamten
Zeitraum. Dadurch werden Flachen, die Acker sind und Flachen, die nicht den ganzen
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Zeitraum mit Vegetation bedeckt sind, als Vegetation ausgewiesen. Das hilft dabei, die
unbewachsenen Bdden von den bebauten Flachen zu trennen. Beim MNDW!I nimmt man
den Medianwert, dieser bietet eine Hervorhebung von Wasserkdrpern. Setzt man die so
gewdhlten Indizes in die Formel des IBI ein, bringt das Ergebnis eine verbesserte
Hervorhebung von bebauten Flachen und die nicht bebauten Flachen werden besser
unterdriickt. Diese IBI-Version kann wie folgt berechnet werden:
NDBIyin — (SAVI gy + MNDWI,,.0)
— 2
IBlmimame = N By —3 (SAVI,, .. ¥+ MNDWT0q)
2
Dieses Image wird mit einem Schwellenwert von Null in ein bindres Image umgerechnet.
Alle Werte grolier Null weisen bebaute Flachen aus.

BUpg; = (IBlpimame > 0) * 255 + (IBLyimame < 0) * 0

Die folgende Abbildung zeigt den Vergleich zwischen dem I1BImeg und dem IBlImimame. Und
den I1Blmed und den 1B Imimame iM vergrofRerten Ausschnitt 13. Hier zeigt sich die etwas bessere
Unterdriickung von unbewachsenen Bodenflachen im 1BImimame-Image.
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a. IBlmeg (20.06.2017); b. IBlmimame 13 (20.06.2017); €. IBlmeq 13 (20.06.2017); d. 1Bl mimame 13 (20.06.2017)
Abb. 19: Vergleich IBlmed und IBlImimame

8.1.3 Modified Normalized Difference Built-Up Index (MNDBI)

Der MNDBI ist ein vom mir neu entwickelter Index zur Hervorhebung von bebauten
Flachen. Mit diesem Index lassen sich bebaute Flachen besser von unbewachsenem Boden
unterscheiden als mit dem NDBI vom Zha et al oder dem IBI von Xu. Auch in einer
saisonalen Analyse angewandt zeigt der MNDBI bessere Resultate. Dieser Index verwendet
das blaue Band anstelle des kurzwelligen Infrarot Bandes (SWIR) und ein nahes Infrarot
Band (NIR). Bebaute Flachen reflektieren im blauen Licht hoher als unbewachsener Boden
und bebaute Flachen reflektieren nahes Infrarot weniger hoch als unbewachsener Boden.
Durch die Verwendung dieser beiden Bander kann der Kontrast zwischen bebauten Flachen
und unbewachsenem Boden erhéht werden, was eine bessere Hervorhebung von bebauten
Flachen ermdglicht. Der MDNBI kann wie folgt berechnet werden:

NIR — Blau
NIR + Blau
Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2

Band 8 und fur das blaue Band das Sentinel-2 Band 2 verwendet. Daraus ergibt sich, dass
der NDVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band?2
Band8 + Band?2

Der Schwellenwert fiir bebaute Flachen wird mit einem Wert von 0,44 festgelegt. Alle
Pixelwerte kleiner, gleich 0,44 werden als bebaute Flachen hervorgehoben. Das MDNB-
Image wird in ein bindres Image umgerechnet:

MNDBI, = (MNDBI < 0,44) * 255 + (MNDBI > 0,44) % 0

MDNBI =

MNDBlsentinerz =
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Dieses bindre MNDBI-Image hebt neben den bebauten Flachen auch noch unbewachsenen
Boden und Wasserkdrper hervor. Als erstes wird, in Anlehnung an Zha et al, 2003, der
NDVI zur Hervorhebung von Vegetation berechnet, die Formel lautet:

NIR — Rot

NIR + Rot

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
NDVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band4

Band8 + Band4

Fur das NDVI-Image wird ein Schwellenwert von 0,2 festgelegt. Alle Pixelwerte groRer,

gleich 0,2 werden als Vegetation hervorgehoben. Das NDVI-Image wird in ein bindres
Image umgerechnet:

NDVI, = (NDVI > 0,2) = 255 + (NDVI < 0,2) * 0

Das bindre NDVI-Image, wird zur Eliminierung der unbewachsenen Bdden im MNDBI-
Image, vom bindren MNDBI-Image abgezogen. Dadurch wird erreicht, dass in dem neuen
Image nur noch die Wasserkdrper in den Wertebereich der bebauten Flachen fallen. Um die
Wasserkdrper zu eliminieren wird der nMNDW!|1 verwendet, dieser wird wie folgt berechnet:
1,5 Grin — (NIR + SWIR)
1,5 * Grin + (NIR + SWIR)
Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fir das Griine Band das Sentinel-2 Band 3, fur das
nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2 Band 8 und fir das kurzwellige Infrarot Band
(SWIR) das Sentinel-2 Band 11 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der nMNDW!I mit
Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:
1,5 * Band3 — (Band8 + Band11)
1,5 * Band3 + (Band8 + Band11)
Das nMNDWI-Image wird in ein bindres Image umgerechnet, wie gehabt beim nMNDWI,

mit einem Schwellenwert von Null. Alle Werte gréier gleich Null werden als Wasserkorper
hervorgehoben.

nMNDVI, = (nMNDWI > 0) * 255 + (nMNDWI < 0) * 0

NDVI =

NDVlisentinerz =

nMNDWI =

NMMNDW Igentieniz =

Der neue Bebauungs-Index (nBU) kann nun durch Subtraktion des bindren NDVI-Images
und durch Subtraktion das bindren nMNDWI-Images vom bindren MNDBI-Image
berechnet werden:

nBU = MNDBI, — NDVI, — nMNDWI,

Die folgende Abbildung zeigt das mit der neuen Methode erstellte Built-Up-Image und das
Built-Up-Image nach Zha et al im Vergleich. In Rot werden die bebauten Flachen
dargestellt, in Hellbraun unbewachsener Boden und Wasserkdrper und in Hellgrin
Vegetation. Es zeigt sich, dass der neu entwickelte Bebauungs-Index Vorteile gegenuber der
Methode von Zha et al aufweiset. Die bebauten Flachen werden sehr gut hervorgehoben,
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auch dort wo unbewachsener Boden das Ergebnis des BU von Zha beeintrachtigt, indem
bebaute Flachen und unbewachsener Boden nicht stark genug voneinander unterschieden
werden. Sollen Wasserkorper als eigene Klasse ausgewiesen werden wird der bindre
nMNDWI addiert.

Ry e
e o =

iy
i L 3 P e s T TN

a. nBU (20.06.2017); b. BU(Zha) (20.06.2017)
Abb. 20: Vergleich nBU und BU(Zha)

In der folgenden Abbildung ist das neue binare Built-Up-Image in Ausschnitt I3 zu sehen.
Hier ist noch besser zu erkennen, dass die bebauten Flachen im Vergleich zum BU von Zha
et al besser hervorgehoben werden. Es sind zwar noch vereinzelt unbewachsene Bdoden im
Wertebereich der bebauten Flachen, aber in einer geringen Anzahl.
7 Wy I P N

nBU in Ausschnitt 13 (20.06.2017); b. BU(Zha) in Ausschnitt I3
Abb. 21: Vergleich nBU und BU(Zha) in Ausschnitt 13
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8.2 Vegetationserkennung

Die Vegetationserkennung dient dazu Oberflachen mit Vegetation von nicht mit Vegetation
bedeckten Oberflachen zu unterscheiden und hervorzuheben. Zur Erkennung von
Vegetation kénnen Vegetationsindizes verwendet werden. Vier dieser Indizes werden in
diesem Kapitel vorgestellt und dahingehend gepruft, welcher sich fur die Zwecke dieser
Arbeit am besten eignet.

8.2.1 Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)

Der gebrauchlichste und am meisten verwendete Vegetationsindex ist der NDVI (Huete, et
al., 1999). Er wurde erstmals von Rouse et al 1974 erwadhnt. Der NDVI steht in engem
Zusammenhang mit der griinen Biomasse und den Blattflachen. Der NDVI basiert auf der
Tatsache, dass gesunde Vegetation eine geringe Reflexion im roten Bereich des sichtbaren
Spektralbereichs, aufgrund von Chlorophyll und andere Pigmentabsorptionen, aufweist und
im nahen Infrarot Bereich, aufgrund des internen Grades an Reflexion durch Mesophyll des
grinen Blattes, eine hohe Reflexion aufweist. Der NDVI kann als Verhaltnis vom roten
Band und dem nahen Infrarot Band berechnet werden (Huete, 2005). Also, Vegetation
absorbiert sichtbares Licht im Rot-Bereich und reflektiert relative wenig Strahlung. Im
nahen Infrarot Bereich reflektiert VVegetation relativ viel Strahlung und absorbiert wenig. Im
Gegensatz dazu reflektiert Untergrund ohne Vegetation, zu Beispiel unbewachsener Boden,
bebaute Flachen oder Wasserkorper, im roten Spektralbereich relativ stark und absorbiert
wenig. Im nahen Infrarot Bereich absorbiert Untergrund ohne Vegetation relativ viel
Strahlung und reflektiert wenig. Diesen Unterschied in der Absorption und Reflexion
kdnnen zur Unterscheidung zwischen mit Vegetation bedecktem Untergrund und nicht von
Vegetation bedecktem Untergrund genutzt werden. Der NDVI wird wie folgt berechnet:

NIR — Rot
NIR + Rot

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
NDVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band4
Band8 + Band4

Die Berechnung des NDVI bringt als Ergebnis einen dimensionslosen, reellen Zahlenwert
zwischen -1 und +1 (Hildebrandt, 1996). Werte im negativen Bereich entsprechen
hauptsachlich Wolken, Schnee und Wasserkdrpern. Werte um Null weisen Stein,
unbewachsen Boden oder sandige Oberflaichen aus. Sehr niedrige, positive Werte
entsprechen meist steinigen oder sandigen Oberflachen und bebauten Flachen. Werte ab 0,2
entsprechen Grasflachen und Strduchern. Hohe positive Werte ab 0,6 stehen fur immer
dichter werdende Walder. Ab einem Wert von 0,2 werden durch den NDVI
vegetationsbedeckte Oberflachen hervorgehoben.

NDVI =

NDVisentineiz =
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8.2.2 Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI)

Der SAVI ist eine Modifizierung des NDVI. Er hat das Ziel die Vegetationsreflexion von
der Bodenreflexion abzukoppeln. Er berlcksichtigt die Bodenreflexion, um den Einfluss des
Bodens auf den Index zu reduzieren (Huete, et al., 1999). Der SAVI zahlt zu den Hybrid-
Indizes, wie auch alle Indizes, die von ihm abgeleitet werden. Hybrid bedeutet in diesem
Fall eine Kombination aus Pflanzen- und Bodenreflexion (Broge & Leblanc, 2000). Der
SAVI wird wie folgt berechnet:

say; = NIR—Rot o1
= *
NIR+Rot+L (+D

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
SAVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band4
Band8 + Band4 + L

Das L ist ein Korrekturfaktor, der die Empfindlichkeit des Vegetations-Index auf die
Bodenreflexion vermindert. Je niedriger der LAI (Leaf Area Index), umso hoher wird der
Korrekturfaktor L gewahlt (Eiden, et al., 1991). Der Korrekturfaktor L variiert zwischen
Null und eins. Umso kleiner der Wert ist, der zugewiesen wird, desto dichter ist die
Vegetation. Meist verwendet man, in Ermanglung des LAI, 0,5 als mittleren Wert fur L
(Huete, et al., 1999). Der Nachteil des SAVI ist, dass die durch die Bodenfarbe ausgeltsten
Reflexion Effekte nicht berlcksichtigt werden. Es wird lediglich eine Korrektur der
Bodenhelligkeit vorgenommen (Huete, et al., 1994).

SAVIsentinerz =

*x(1+1L)

8.2.3 Modified Soil-Adjusted Vegetation Index (MSAVI)

Der MSAVI und seine spatere Uberarbeitung der MSAVI2 gehen starker auf die negativen
Einflisse des Bodens ein und weisen eine lineare Abhéngigkeit zum LAI (Leaf Area Index)
auf (Qi, etal., 1994). Der MASVI versucht das Problem, das der SAVI bei der Bestimmung
des Bodenhelligkeitsfaktors (beim SAVI Korrekturfaktor) L hat zu beheben. Beim SAVI
wird der Korrekturfaktor L durch Ausprobieren (Trial-and-Error), basierend auf der Menge
der Vegetation bestimmt oder es wird einfach L=0,5 als mittlerer Wert angenommen (Qi, et

al., 1994). Der MASVI berechnet sich wie der SAVI mit folgender Formel:
msav) = —R=Rot 4y
= *
NIR + Rot + L ( )

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden flr das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
MSAVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band4
Band8 + Band4 + L

MSAV Isentinerz = * (1 + L)

69



Verbesserte Index-basierte Klassifikation mittels Sentinel-2 Daten

Der Unterschied zum SAVI besteht darin, dass der Korrekturfaktor L bestimmt wird. Anstatt
wie beim SAVI 0,5 als Bodenhelligkeitsfaktor einzusetzen, wird L wie folgt berechnet:
L= 2 *S(NIR — Rot) — (NIR — s * Rot)
B (NIR + Rot)
Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
L mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:
L= 2 * s(Band8 — Band4) — (Band8 — s * Band4)
B (Band8 + Band4)

Das s in der Formel des Korrekturfaktors L steht flr die Neigung der Bodenlinie des Plots
(siehe Kapitel 8.3 ,,Waldflichenerkennung®). Um die Berechnung zu vereinfachen wurde
der MSAVI von Qi et al, 1994 (berarbeitet und der MSAVI2 entwickelt. Bei der
Berechnung des MASVI2 ist es nicht mehr notwendig die Bodenlinie und den
Bodenhelligkeitsfaktor zu bestimmen (Qi, et al., 1994). Der MASVI2 wird wie folgt
berechnet:

2+« NIR+1—+/(2+NIR +1)2 — 8 % (NIR — Rot)
2
Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2

Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
SAVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

MSAVI2 =

2« Band8 + 1 — /(2 * Band8 + 1)2 — 8 x (Band8 — Band4)
2
Dieser Uiberarbeitet MSAV12 ist unkomplizierter anwendbar, braucht keine vorhergehenden

Berechnungen und ist so auch fir die Automatisation der Vegetationserkennung die bessere
Wahl als der MSAVI.

MSAVI2sentinerz =

8.2.4 Enhanced Vegetation Index (EVI)

Der EVI wurde als alternativer Index entwickelt, um einige Einschrénkungen des NDVI zu
beheben. Der EVI wurde speziell entwickelt um sensibler auf Anderungen der Vegetation
in Regionen mit hoher Biomasse zu reagieren, den Einfluss der Atmosphére auf die
Vegetations-Indexe zu reduzieren und das Baumkronendach-Hintergrund-Signal zu
korrigieren (Huete, et al., 1999) (Justice, et al., 1998). Der EVI tendiert dazu sensibler auf
Pflanzenkronenunterschiede, wie der LAI (Leaf Area Index), Pflanzenkronenstruktur und
Pflanzenaussehen und Pflanzenstress zu reagieren, als der NDVI, welcher generell nur auf
die Menge des aktuellen Chlorophyllgehalts reagiert (Huete, et al., 2002). Der EVI wurde
urspriinglich fur MODIS entwickelt, er kann aber fiir andere Satellitenbilddaten adaptieren
werden. Der EVI wird wie folgt berechnet:

(NIR — Rot)
(L+ NIR + Cy * Rot + C, * Blau)

EVI = 2,5 %
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Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8, flir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 und fiir das blaue Band das Sentinel-2 Band
2 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der EVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:
(Band8 — Band4)
%
(L + Band8 + C; * Band4 + C, * Band2)
In der EVI-Formel sind L, C1, und C, Koeffizienten, die die atmosphérischen Bedingungen

korrigieren. Fir Standard MODIS-Produkte, aber auch fur Sentinel-2 Daten, sind die Werte
L=1, C1=6 und C»=7,5 zu verwenden.

Die folgenden Abbildungen zeigen das RGB-Image und das Falschfarbenbild des
Abschnitts 16 vom 20. Juni 2017. Zum Vergleich der Indizes werden der NDVI, der SAVI,
der MASVI2 und der EVI gegenubergestellt.

N

EVisentineiz = 2,5
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a. RGB-Image; b. Falschfarbenbild; c. NDVI bindr; d. SAVI bindr; e. MSAVI binar; f. EVI binér.

Die Schwellenwerte der bindren Images liegen bei 0,2 (sparliche Vegetation/hell Griin) und 0,6 (dichte
Vegetation/dunkel Griin). Rot entspricht bebauten Flachen und gelb entspricht unbewachsenem Land und
Ackerflachen

Abb. 22: Vergleich Vegetationsindizes

Der NDVI grenzt bei einem Schwellenwert von 0,2 bebaute Flachen und Wasserkorper ab
(Werte unter 0,2). Bei einem Schwellenwert von 0,6 werden dichte Vegetation (Werte tber
0,6) und Flachen mit leichter, diinner Vegetationsbedeckung (Werte zwischen 0,2 und 0,6)
abgegrenzt. Die Flachen mit einem Wert von Uber 0,6 entsprechen sowohl Waldflachen,
Grinland und Wiesen, als auch saisonal mit dichter VVegetation bedeckte Flachen. Das heif3t
der NDVI kann sehr gut zur Abgrenzung von Vegetation verwendet werden. Der SAVI
erkennt beim einem Schwellenwert von 0,2 neben bebauten Flachen und Wasserkorper mehr
Flachen, die vegetationslos sind, als es beim NDVI der Fall ist. Das hei8t das SAVI ist
sensibler bei der Unterscheidung von vegetationslosen Flachen als der NDVI. Bei Werten
uber 0,2 wird die Unterscheidung zwischen dichter und weniger dichter Vegetation
schwieriger als beim NDVI. Der MASVI2 erkennt noch besser Flachen ohne Vegetation
(Werte unter 0,2). Er weist eine hthere Bodensensibilitat auf als der NDV1 und der SAVI.
Der EVI weist eine etwas hohere Bodensensibilitat als der NDV1 auf.

Der NDVI erweist sich als sehr guter Index zur Vegetationsunterscheidung. Er hebt dichte
Vegetation neben dem EVI am besten hervor. In weiterer Folge wird der NDVI bei der
Erkennung der Oberflachenbedeckung verwendet. Der EVI findet Verwendung bei der
saisonalen Erkennung der Oberflachenbedeckung.

8.3 Waldflachenerkennung

Die Walderkennung dient dazu, Waldflachen von allen anderen Oberfla&chenbedeckungen
hervorzuheben. Waldflachen kénnen am besten mit Vegetationsindizes erkannt werden. Die
vier in Kapitel 8.2 (,,Vegetationserkennung®) aufgefiihrten Vegetations-Indizes NDVI,
SAVI, MASVI2 und EVI sowie der PVI (Perpendicular Vegetation Index) bieten alle die
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Mdglichkeit Vegetationsbedeckung zu Erkennen und Hervorzuheben. Die Unterscheidung
von Waldflachen und anderer Vegetation soll in diesem Kapitel behandelt werden. Es
werden der PVI und seine Nachfolgerindizes PVI1, PVI2 und PVI3 vorgestellt. Die PVI-
Indizes sowie der NDVI, der SAVI, der MSAVI und der EVI werden verglichen, um
herauszufinden welcher Index Waldflachen am besten von anderen vegetationsbedeckten
Flachen unterscheiden kann.

Der PVI ist ein distanzbasierender Index (Jackson & Huete, 1991). Das Hauptziel der
distanzbasierenden Vegetationsindizes ist es den Effekt der Bodenhelligkeit, im Falle
sparlicher Vegetation und dort wo Pixel eine Mischung aus griiner Vegetation und Boden
im Hintergrund sind, zu eliminieren. Das ist besonders in ariden und semi-ariden
Umgebungen wichtig (Silleos, et al.,, 2006). Beim PVI laufen die Isolinien parallel
zueinander wahrend im Vergleich die Isolinien bei neigungsbasierten Vegetations-Indizes,
wie dem NDVI im Ursprung zusammenlaufen (Qi, et al., 1994). Die folgende Abbildung
zeigt die Isolinien beim NDVI und die Isolinien beim PVI.

a b
orm . [ n . e 0,60
LS ’ S [
v} S . . Soil line [.c7 L7
040} / o A
[ o 040F
P :‘ S ”4’ zZ -"'_
020f/ /.7 NDVI 0,20F" .
e, .’ - E
! X ' 0 1 !
-0,10 O[ 0,20 0,40 010 0
Red [
-0,20 -0,20

a. Bodenline NDVI, b. Bodenlinie PVI
Quelle: (Qi, et al., 1994)

Abb. 23: Bodenlinie NDVI und PVI3 (Qi, et al., 1994)

Diese Methode basiert auf dem Bodenlinien-Konzept (Soil-Line). Die Bodenlinie
reprasentiert die Beschreibung der typischen Signatur von Boden in einem Rot/nahen
Infrarot bi-spektralem Plot. Sie werden durch lineare Regression des nahen Infrarot Bandes
gegen das rote Band fir eine Stichprobe am nackten Boden-Pixel gewonnen. Bei Pixeln die
sich nahe an der Bodenlinie befinden, wird angenommen das sie Boden sind, wahrend bei
Pixeln die weit weg sind angenommen wird das sie Vegetation sind. Distanzbasierende
Vegetations-Indizes, die die Bodenline benutzen bendétigen die Neigung (b) und den
Farbverlauf (a) der Linien als Eingabe in der Berechnung (Silleos, et al., 2006). Es gab einen
auffallenden Wiederspruch in der Logik mit der die Bodenlinie fiir spezielle Vegetations-
Indizes entwickelt wurde. Eine Gruppe an Indizes braucht das rote Band als unabhéngige
Variable und eine Gruppe an Indizes braucht das nahe Infrarot Band als unabhédngige
Variable flr die Regression (Silleos, et al., 2006).

Der PVI der von Richardson und Wiegand 1977 vorgestellt wurde ist der Ursprungs-Index
aus dem die ganze Gruppe abgeleitet wird. Der PVI nutzt die senkrechte Distanz jeder Pixel
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Koordinate zur Bodenlinie (Silleos, et al., 2006). Der PVI von Richardson und Wiegand,
1977 wird wie folgt berechnet:

Pri= \/(ROtBoden - ROtVegetation)2 + (NIRgogen — NIRVegetation)2

Versuche die Performance des PVI zu verbessern brachten drei weitere Indizes hervor, den
PVI1 von Perry und Lautenschlager, 1984, den PVI2 von Bannari et al, 1996 und den PVI13
von Qu et al, 1994 (Silleos, et al., 2006).

Der PVI1 wurde von Perry und Lautenschlager 1994 veroffentlicht. Sie erdrtern, dass die
originale PVI-Gleichung sehr rechen intensiv ist und dass nicht zwischen Pixeln
unterschieden wird die rechts oder links der Bodenlinie liegen. Als Beispiel fuhren sie an,
dass, angenommen bei einem spektralen Resonanzmuster der Vegetation, wére die infrarote
Reflexion hoher als die rote Reflexion, dann wiirden sich alle Vegetationspixel auf der
rechten Seite der Bodenlinie befinden (Silleos, et al., 2006) (Perry & Lautenschlager, 1984).
Der PVI1 von Perry und Lautenschlager wird wie folgt berechnet:

(b * NIR — Rot) + a
VbZ ¥ 1

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
PVI1 mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

(b x Band8 — Band4) + a
Vb2 +1

Die Variablen a und b stehen fiir die Lage der Bodenline (a) und die Steigung der Bodenline
(b) (Perry & Lautenschlager, 1984).

Beim PVI2 von Bannari et al, 1996 wird das rote Band mit der Neigung der Bodenline
gewichtet (Silleos, et al., 2006). Der PVI1 wird wie folgt berechnet:

(NIR — a) * (Rot + b)
V1 + a?

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
PVI2 mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

(Band8 — a) * (Band4 + b)
ita

Die Variablen a und b stehen fiir die Lage der Bodenline (a) und die Steigung der Bodenline
(b) (Bannari, et al., 1996).

Der PVI3 wurde 1994 von Qi et al entwickelt und wird wie folgt berechnet:
PVI3 =ax*NIR — b * Rot

PVI1 =

PVIlgentinerz =

PVI2 =

PVI2sentineiz =
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Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
PVI13 mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

PVI3gentineiz = @ * Band8 — b x Band4

Die Variablen a und b stehen fiir die Lage der Bodenline (a) und die Steigung der Bodenline
(b) (Qi, et al., 1994). Bei der Berechnung den PVI13 wird fiir a der Wert 0 genommen, fur b
der Wert 0,5 (Huete, 1988). Der Wert fiir b ist ein Korrekturfaktor dessen Wert von der
Pflanzendecke abhédngt. Bei dichter Vegetation geht der Wert Richtung Null. Bei spérlicher
Vegetation geht der Wert gegen 1. Huete, 1988 schlagt einen Wert von 0,5 flr die Steigung
der Bodenlinie vor, wenn die Dichte der Vegetation unbekannt ist, da 0,5 fiir eine
durchschnittliche Vegetation steht (Huete, 1988).

Zur Verifizierung welcher Index am besten geeignet ist Waldflachen zu erkennen und
hervorzuheben wurden die Indizes mit RGB- und Falschfarbenbildern verglichen.
Zusétzlich wurden die Ergebnisse der jeweiligen Indizes mit einem Vergleichs-Wald-
Datensatz des Umweltbundesamts der Abteilung biologische Vielfalt und Naturschutz aus
dem Jahr 2015 abgeglichen. Der Index, der die beste Ubereinstimmung erzielt, wird in
weiterer Folge zur Erkennung von Waldflachen verwendet.

Die folgenden Abbildungen zeigen das RGB-, das Falschfarbenbild und den Vergleichs-
Wald-Datensatz von Gebietsabschnitt 12 vom 20.06.2017 im Vergleich mit den
Vegetationsindizes (NDVI, SAVI, MSAVI2, EVI, PVI von Richardson und Wiegand, PVI1
von Perry und Lautenschlager, PVI2 von Bannari et al und PVI3 von Qi et al).

Vs I T ¥. = W “‘«A s 3 o Iz [ ,l - ‘.*‘ i :‘::\:; I
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a. RGB-Bild; b. Falschfarbenbild; c. Vergleichs-Wald-Datensatz; d. NDVI binér, Schwellenwert 0,6; e.
SAVI binér, Schwellenwert 0,5; f. MSAVI2 binar, Schwellenwert 0,5; g. EVI bindr, Schwellenwert 0,6; h.
PV1 binér, Schwellenwert 0,14; i. PVI1 bindr, Schwellenwert 0,065; j. PVI2 binér, Schwellenwert 0,18; k.
PVI3 binar, Schwellenwert -0,024

Abb. 24: Vergleich der Vegetationsindizes zur Waldflachenerkennung

Dieser Vergleich der Vegetationsindizes zeigt, dass der NDVI Waldflachen gut hervorhebt,
aber auch Felder mit hoher Vegetationsdichte mit als Waldflache ausweist. Im Abgleich mit
dem Vergleichs-Wald-Datensatz werden zu viele nicht Waldflachen als solche erkannt.

Der SAVI und der MSAVI2 sind sensibel bei der Waldflachenerkennung. Waldflachen mit
nicht sehr dichter Baumkrone werden nicht als Waldflachen erkannt, dafiir wird sehr dichte
Vegetation als Waldflache erkannt. Im Abgleich mit dem Vergleichs-Wald-Datensatz
werden viele Waldflachen nicht als solche erkannt.

Der EVI hebt Lichtungen im Wald richtigerweise nicht als Waldflache hervor, klassifiziert
jedoch dichte Vegetation auf Feldern als Waldfl&che, wobei es nicht so viele sind wie beim
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NDVI. Im Abgleich mit dem Vergleichs-Wald-Datensatz werden viele nicht Waldfldchen
als solche erkannt und teilweise werden Waldflachen nicht als solche erkannt.

Der PVI als auch der PVI2 hat Probleme bei der Erkennung von nicht dichten Baumkronen
als Waldflachen. Dazu werden hier dichte Vegetationsflachen als Waldfldchen erkannt. Im
Abgleich mit dem Vergleichs-Wald-Datensatz werden viele nicht Waldflachen als solche
erkannt und einige Waldflachen werden nicht ausgewiesen.

Der PVI1 weist Waldflachen mit weniger dichten Baumkronen als solche aus, hat aber
Probleme mit dicht mit Vegetation bewachsenen Flachen, die als Waldflache erkannt wird.
Im Abgleich mit dem Vergleichs-Wald-Datensatz werden Waldflachen als solche erkannt,
aber es werden nicht Waldflachen als solche klassifiziert.

Der PVI3 hebt Waldflachen sehr gut hervor und kann Lichtungen am Wald als solche
erkennen. Es werden keine dichten Vegetationsflachen, wie Maisfelder als Waldflachen
hervorgehoben. Auch kleinflachige Waélder werden erkannt. Einzig hebt der PVI3
gelegentlich Wasserkorper mit hervor, was jedoch mit einem Wasserindex bereinigt werden
kann. Der Abgleich mit dem Wald-Vergleichs-Datensatz zeigt eine gute Ubereinstimmung.
Dieser Vergleich der Indizes zeigt, dass sich der PVI3 als der geeignetste Index erweist.

8.4 Wasserkorpererkennung

Die Wasserkorpererkennung dient dazu Wasserflichen von allen anderen
Oberflachenbedeckungen hervorzuheben. Dazu werden drei der geldufigsten Indizes in
Betracht gezogen, der NDWI(McFeeters), der NDWI(Gao) und der MNDWI. Der
Normalized Difference Water Index (NDWI) und der Modified Normalized Difference
Water Index (MNDWI) sind an den NDV|1 angelehnte Indizes deren Werte zwischen -1 und
+1 aufweisen kdnnen und dazu dienen Wasserkdper hervorzuheben.

8.4.1 Normalized Difference Water Index (NDWI(McFeeters))

Der NDWI nach McFeeters wurde 1996 zum ersten Mal veroffentlicht. Der Index ist so
gestaltet worden, um die Reflexion von Wasserkorpern, bei benutzen von griinen
Wellenldngen zu maximieren und die geringe Reflexion von nahem Infrarot (NIR) auf
Wasserkorper zu minimieren und die hohe Reflexion von nahem Infrarot (NIR) auf
Vegetation und unbewachsenen Boden auszunutzen. Daraus resultiert, dass Wasserkorper
positive Werte haben und diese hervorgehoben werden, wahrend Vegetation und Boden
normalerweise Null oder negative Werte haben und dadurch unterdriickt werden
(McFeeters, 1996). Der NDW!I nach McFeeters wird wie folgt berechnet:

Grin — NIR

NDWI(McFeeters) = Grin+ NIR
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Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das griine Band das Sentinel-2 Band 3 und fir
das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2 Band 8 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
NDWI(McFeeters) mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band3 — Band8
Band3 + Band8

Jedoch erfillt die Anwendung des NDWI(McFeeters) in Wassergebieten mit bebautem
Land im Hintergrund nicht, wie erwartet, die Zielsetzung. Die gewonnene
Wasserinformation in diesen Gebieten ist oft mit Bebauungsrauschen vermischt. Das heif3t
das viele Bebauungsflachen positive Werte im NDWI(McFeeters)-Image aufweisen (Xu,
2006). Daher entwickelte Xu, 2006 den Modified Normalized Difference Index (MNDWI)
der im folgenden Unterkapitel naher besprochen wird.

NDWI(McFeeters)sentineiz =

8.4.2 Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI)

Um das Bebauungsrauschen, das der NDWI(McFeeters) aufweist, wenn sich im
Hintergrund von Wasserkorpern bebaute Flachen befinden, zu entfernen, ist es nétig die
charakteristischen Merkmale zu untersuchen. Das Reflexionsmuster von bebauten Flachen
ist im griinen Band und im nahen Infrarot Band &hnlich den von Wasserkdrpern. Das heif3t
beide reflektieren grunes Licht mehr als sie nahes Infrarot reflektieren. Als Resultat dessen
kommen bei der Berechnung des NDWI(McFeeters) auch positive Werte fir bebaute
Flachen, wie auch fir Wasserkdrper heraus. Daher ist die Hervorhebung von Wasserkorpern
in einem NDWI(McFeeters)-Image mit Bebauungsrauschen vermischt. Wenn man sich die
charakteristischen Merkmale genauer anschaut, dann ist die Reflexion im kurzwelligen
Infrarot um einiges hoher als die Reflexion im grinen Band. Wann man deshalb ein
kurzwelliges Infrarot Band anstelle des nahen Infrarot Bandes zur Berechnung des NDWI
verwendet, dann sollten bebaute Flachen negative Werte haben. Basierend auf dieser
Annahme wird der NDWI durch das Ersetzen des nahen Infrarot Bandes durch das
kurzwellige Infrarot Band modifiziert. Der modifizierte NDWI kann folgendermafen
berechnet werden (Xu, 2006).

Grun — SWIR
Grun + SWIR
Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fur das griine Band das Sentinel-2 Band 3 und fur

das kurzwellige Infrarot Band (SWIR) das Sentinel-2 Band 11 verwendet. Daraus ergibt
sich, dass der MNDW!I mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band3 — Band11
Band3 + Band11

Die Berechnung des MDWI bring drei Ergebnisse: 1. Wasserkorper werden grofiere positive
Werte haben als beim NDWI(McFeeters), da es mehr kurzwelliges Infrarot als nahes Infrarot
absorbiert; 2. Bebaute Flachen werden negative Werte haben, wie oben ausgefihrt; und 3.
Boden und Vegetation werden immer noch negative Werte haben, da Boden kurzwelliges
Infrarot hoher als nahes Infrarot reflektiert (Jensen, 2004) und Vegetation reflektiert
kurzwelliges Infrarot hoher als griines Licht. Verglichen mit dem NDWI(McFeeters) wird

MNDWI =

MNDW Isentinerz =
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der Kontrast zwischen Wasserkérpern und bebauten Flachen beim MNDWI erheblich
vergroRert. Das ist den hoheren Werten von Wasserkorpern und der Verkleinerung der
Werte von bebauten Flachen von positiven auf negative Werte geschuldet. Diese bessere
Hervorhebung von Wasserkorpern in MNDWI-Images resultiert in genauerer Hervorhebung
von offenen Wasserkdrpern, als die von bebauten Flachen, Boden und Vegetation, die
negative Werte aufweisen und entfernt werden kénnen (Xu, 2006). Der MNDW!1 verwendet
die gleichen Béander (Grin und SWIR) mit der gleichen Berechnungsformel wie der
Normalized Difference Snow Index (NDSI) (siehe Kapitel 6.1 ,,Schneeerkennung®), mit
dem Unterschied, dass Schnee einen Schwellenwert von mindestens 0,4 hat, wahrend
Wasserkdrper bei allen positiven Werten hervorgehoben werden.

8.4.3 Normalized Difference Water Index (NDWI Gao)

Der Vollstandigkeit halber sei erwahnt, dass im Jahr 1996, in dem McFeeters seinen NDWI
vorstellte, eine weiterer NDWI von Gao verdffentlich wurde. Dieser verwendet ein nahes
Infrarot Band und ein kurzwelliges Infrarot Band. Der NDWI nach Gao wird wie folgt
berechnet:

NIR — SWIR

NIR + SWIR

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fur das kurzwellige Infrarot Band (SWIR) das Sentinel-2 Band 11 verwendet.
Daraus ergibt sich, dass der NDWI(Gao) mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:
Band8 — Band11

Band8 + Band11

Der NDWI von Gao weist ein sehr starkes Rauschen von bebauten Flachen in
Wasserkdrpern auf. Betrachtet man die Formel des NDWI(Gao) ist auffallig, dass die bei
Gao verwendeten Bander zum Hervorheben von Wasserkdrpern den Bandern entsprechen,
die beim NDBI verwendet werden, um bebaute Flachen hervorzuheben (siehe Kapitel 4.10

,,Normalized Difference Built-Up Index — NDBI* und Kapitel 8.1.1 ,,Normalized Difference
Built-Up Index — NDBI*).

NDWI(Gao) =

NDWI(GaO)Sentinelz =

8.4.4 Vergleich der Wasser Indizes

Fur die Entscheidung, mit welchem dieser Wasserindizes die bestmdégliche Erkennung von
Wasserkorpern erfolgen kann, wurde der NDWI von Gao als erster verworfen. Das
Hintergrundrauschen der bebauten Fléchen ist zu hoch, was eine Abgrenzung zwischen
Wasserkorpern und bebauten Flachen zu ungenau macht.

Die folgende Abbildung zeigt den NDWI von Gao vom 20.06.2017. Hier zeigt sich
anschaulich, dass der NDWI von Gao Wasserkorper nur sehr ungenigend hervorzuheben
vermag. Der Eindruck verstarkt sich, wenn man ein bindres NDWI(Gao)-Image mit
Schwellenwert O erstellt. Hier wirden alle blau dargestellten Flachen auf Wasserkorper
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hinweisen. Somit wurde der NDW!I von Gao fiir die weitere Erkennung von Wasserkorpern
ausgeschlossen.

NDWI(Goa) (20.03.2017; b. NDWI(Gao), (20.06.2017)
Abb. 25: NDWI(Gao)

Der NDWI von McFeeters und der MNDWI von Xu wurden einer genaueren Betrachtung
unterzogen. Der MNDW!I von XU entspricht dem NDSI, das flhrt bei Satellitenbilddaten,
die Schnee aufweisen zu Problemen. Um zu verhindern, dass Schnee als Wasserkdrper
ausgewiesen wird, sollten Schneeflachen mittels NDSI erkannt und eliminiert werden (siehe
Kapitel 6.1 ,,Schneeerkennung™). Beide Indizes bieten auf den ersten Blick eine Abgrenzung
von Wasserkdrpern zu bebauten Flachen, Boden und Vegetation. Der MNDWI verdunkelt
die bebauten Flachen im Vergleich zum NDWI(McFeeters), wie von Xu beschrieben,
sichtlich und erhoht somit den Kontrast von bebauten Flachen zu Wasserkorpern.

In der folgenden Abbildung werden der NDWI(McFeeters) und MNDWI gegenibergestellt.
Der vergroRerte Ausschnitt H wurde gewahlt, da hier sowohl bebaute Fl&chen als auch
Wasserkdrper vorkommen. Es ist gut zu erkennen, dass der MNDWI den Kontrast zwischen
bebauten Flachen und Wasserkorpern erhoht.
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a. NDWI(McFeeters) (20.06.2017); b. MNDWI (20.06.2017); c. NDWI(McFeeters) Ausschnitt H
(20.06.2017); d. MNDWI Ausschnitt H (20.06.2017)

Abb. 26: NDWI(McFeeters) und MNDWI in Ausschnitt H

Rechnet man den NDWI(McFeeters) und den MNDWI in bindre Images mit einem
Schwellenwert von Null um und vergrof3ert den Ausschnitt, sieht man die Unterschiede
dieser beiden Methoden besser.

Die folgende Abbildung zeigt das bindre NDWI(McFeeters)-Image und das binére
MNDWI-Image in Ausschnitt H8.
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a. NDWI(McFeeters), (20.06.2017); b. MNDWI, (20.06.2017)
Abb. 27: NDWI(McFeeters), und MNDW!Iy, in Ausschnitt H8

Wenn man diese beiden bindren Images betrachtet, ist zu erkennen, dass beim MNDW!I1 das
Rauschen der bebauten Flachen geringer ist als beim NDWI(McFeeters), aber es werden
immer noch zu viele Pixel die kein Wasserkdrper sind als solche ausgewiesen. Auch ein
Verschieben des Schwellenwertes in einen hoheren positiven Wertebereich ergibt keine
zufriedenstellende Verbesserung, da manche Pixelwerte der bebauten Flachen so hoch sind,
dass, wollte man diese eliminieren, auch erkannte Wasserpixel unter den Schwellenwert
fallen wirden und somit nicht mehr als Wasserkorper hervorgehoben werden. Auf Grund
der ungenauen Abgrenzung von Wasserkdrpern und bebauten Flachen wurde der im
folgenden Kapitel vorgestellte, neuen Index zur Erkennung von Wasserkdrpern entwickelt.

8.4.5 New Modified Normalized Difference Water Index (nMNDW]I)

Der nMNDWI ist ein neu entwickelter Index zur Erkennung von Wasserkorpern. Er baut
auf den NDW!1 von McFeeters und den MNDWI von Xu auf. Ziel dieses Index ist es einen
besseren Kontrast zwischen Wasserkorpern und bebauten Flachen zu erreichen. Bei einem
Schwellenwert von Null sollen Wasserkorper hervorgehoben werden. Dieser wird erreicht
indem das nahe Infrarot Band und das kurzwellige Infrarot Band addiert werden. Dadurch
erhdlt man einen hoheren Wert fir Wasserkorper. Das grine Band wird, wie beim
NDWI(McFeeters) und MNDWI, verwendet. Zusétzlich wird das griine Band mit einem
Wert von 1,5 erhoht, um so die hoheren Werte des NIR+SWIR Bandes zu kompensieren.
Der Wert 1,5 wurde mittels durchrechnen eruiert, bei diesem Multiplikationswert liegt der
Schwellenwert von Wasserkorpern bei einem Wert von Null.

Der nMNDWI wird wie folgt berechnet:
1,5 * Grin — (NIR + SWIR)

MNDWI =
" 1,5 * Grin + (NIR + SWIR)
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Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fur das Griine Band das Sentinel-2 Band 3, fur das
nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2 Band 8 und fir das kurzwellige Infrarot Band
(SWIR) das Sentinel-2 Band 11 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der nMNDW!I mit
Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

1,5 * Band3 — (Band8 + Band11)

1,5 * Band3 + (Band8 + Band11)

Die néchste Abbildung zeigt das nMNDWI-Image im Vergleich mit dem NDWI(McFeeters)
und dem MNDWI-Image. Hier wird der Unterschied bemerkbar. Beim nMNDWI-Image ist
der Hintergrund dunkler, die Wasserkorper treten besser hervor als auf den beiden anderen
Images.

NMNDW lsentinerz =

a. NMNDWI (20.06.2017); b. MNDWI
(20.06.2017); c. NDWI(McFeeters)
(20.06.2017)

Abb. 28: Wasserindex Vergleich

Wird das nMNDWI-Image mit einem Schwellenwert von 0 in ein bindres Image umrechnet,
ist zu sehen, dass das Bebauungsrauschen so gut wie verschwunden ist. Durch Vergréi3ern
des Ausschnitts kommen die Unterschiede besser zum Vorschein.
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Die folgende Abbildung zeigt das bindre nMNDWI-Image im Vergleich zu den binaren
MNDW!I und NDWI(McFeeters) im vergroRerten Ausschnitt H.

e A

a. RGB Ausschnitt H; b. nMNDWI Ausschnitt H (20.06.2017); c. MNDW!I Ausschnitt H (20.06.2017); d.
NDWI(McFeeters) Ausschnitt H (20.06.2017)

Abb. 29: Wasserindex Vergleich Ausschnitt H
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Die folgende Abbildung zeigt das bindre nMNDWI-Image im Vergleich zu den binaren
MNDW!I und NDWI(McFeeters) im weiter vergréRerten Ausschnitt H8.

a. RGB Ausschnitt H8; b. nMNDW!I, Ausschnitt H8 (20.06.2017); c. MNDW!Iy, Ausschnitt H8; d.
NDWI(McFeeters) Ausschnitt H8 (20.06.2017)
Abb. 30: Wasserindex Vergleich Ausschnitt H8
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9 Index-basierte Klassifikation
9.1 Index-basierte Klassifikation flir einen Zeitpunkt

In diesem Kapitel wird eine Methode vorgestellt, die es ermdglicht durch Kombination von
Indizes die Bodenbedeckung zu Klassifizieren. Wie in Kapitel 7.5 (,,Verwendete
Klassifikation™) erlautert, sollen funf Klassen der hdchsten Hierarchiestufe bestimmt
werden. Diese Klassen sind: Wasserkorper, bebaute Flachen, Waldflachen, Gras- und
Grinland, unbewachsenes Land und Ackerflachen.

Im ersten Schritt wird den nBU (neuer Bebauungs-Index) ermittelt. Zur Berechnung des
nBU werden der MNDBI, der NDVI1 und der nMNDWI verwendet.

Der MNDBI wird wie folgt berechnet:

NIR — Blau

NIR + Blau

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das blaue Band das Sentinel-2 Band 2 verwendet. Daraus ergibt sich, dass
der MNDBI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band?2

Band8 + Band?2

MNDBI =

MNDBlsentinerz =

Der NDVI wird wie folgt berechnet:

NIR — Rot

NIR + Rot

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
NDVI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band4

Band8 + Band4

NDVI =

NDVlisentinerz =

Und der nMNDW!I1 wird wie folgt berechnet:

1,5 Griun — (NIR + SWIR)
1,5 % Grin + (NIR + SWIR)

nMNDWI =

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden flr das griine Band das Sentinel-2 Band3, fir das
nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2 Band 8 und fur das kurzwellige Infrarot Band das
Sentinel-2 Band 11 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der nMNDWI mit Sentinel-2 Daten
wie folgt berechnet wird:

1,5 * Band3 — (Band8 + Band11)
1,5 * Band3 + (Band8 + Band11)

NMNDW Isentinerz =
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Die Bindrwerte von MNDBI, NDVI und nMNDW!1 berechnen sich wie folgt:
MNDBI, = (MNDBI < 0,44) * 255 + (MNDBI > 0,44) * 0
NDVI, = (NDVI = 0,2) * 255 + (NDVI < 0,2) * 0
nMNDWI, = MMNDWI = 0) = 255 + (nMNDWI < 0) =0
Der nBU wird aus den bind&ren MNDBI, NDVI und nMNDWI wie folgt berechnet:
nBU = MNDBI, — NDVI, + nMNDWI,

Anders als beim BU von Zha wird hier der Wasserindex hinzugezahlt und nicht subtrahiert.
Dadurch werden Wasserkorper als eigene Klasse ausgewiesen. Der nBU unterscheidet mit
Vegetation bedeckte Flachen (Waldflachen, Gras- und Griinland), nicht mit Vegetation
bedeckte Flachen (unbewachsenes Land und Ackerflachen), bebaute Flachen und
Wasserkorper.

Die folgende Tabelle zeigt die Werte die das nBU Rasterimage aufweist.

nBU

Wert  Klasse Farbe
-255  Gras- und Grinland + Waldflachen Hellgriin
0 Unbewachsenes Land und Ackerflichen Hellbraun
255  Bebaute Flachen Rot

510  Wasserkorper Blau

Tab. 26: nBU-Werte

Die folgende Abbildung zeigt das RGB und das Falschfarbenbild des Abschnitts H8 und
den berechneten nBU vom 20.06.2017.
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a. RGB-Image; b. Falschfarbenbild; c. nBU
Abb. 31: nBU

Im zweiten Schritt wird der nWald (neuer Wald-Index) berechnet. Dieser unterscheidet
Waldflachen, nicht mit Vegetation bedeckte Flachen (bebaute Flachen und unbewachsenes
Land und Ackerflachen) und Wasserkdrper. nWald berechnet sich aus dem Addieren des
bindren PVI3 und dem doppelten nMNDW!I. nWald weist zweit Wasserklassen aus. Diese
werden zu einer Klasse zusammengefasst und nWald2 benannt.

Der PVI3 wird wie folgt berechnet:
PVI3 = (0 * NIR) — (0,5 * Rot)

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der
PVI3 mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

PVI3gentinerz = (0 * Band8) — (0,5 * Band4)
Der bindre PVI3 wird wie folgt berechnet:
PVI3, = (PVI3 = —0,024) * 255 + (PVI3 < —0,024) x 0
Der nWald wird wie folgt berechnet:

nWald = PVI3, + (2*nMNDWI,)

Das Zusammenfassen der Wasserflachen in nWald und die Anpassung der Werte der
Klassen wird wie folgt berechnet:

nWald2 = (nWald < 0) *0 + (nWald > 0) * 510 + (nWald = 510) * 510
Die folgende Tabelle zeigt die Werte, die das nWald und das nWald2 Image aufweisen.
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nWald nWald2
Wert Klasse Farbe Wert Klasse Farbe
0 Unbewachsenes Land Hellbraun 0 Unbewachsenes Land Hellbraun
und Ackerflachen + und Ackerflachen +
Gras- und Griinland + Gras- und Griinland +
bebaute Flachen bebaute Flachen
255 Waldflachen Dunkelgrin 255
510 Wasserkdrper Dunkelblau 510 Waldfl&chen Dunkelgrin
765 Wasserkdrper Hellblau
1020 Wasserkdrper Blau

Tab. 27: nWald und nWald2-Werte
Die folgende Abbildung zeigt den nWald und nWald2 in Abschnitt H8 vom 20.06.2017.

= B G == = 5 Ly - -

a. nWald; b. nWald2
Abb. 32: nWald und nWald2

Die nachsten beiden Schritte erfolgen, um fir die jeweiligen Klassen die gleiche
Rasterwertbasis zu bilden. Im ersten Schritt wird vom nBU die Vegetation eliminiert
(nBU2). Hier werden bebaute Flachen, Wasserkdrper und unbewachsenes Land und
Ackerflachen ausgewiesen, Vegetation wird mit unbewachsenem Land und Ackerfldchen
gleichgesetzt. Im zweiten Schritt werden beim nBU die Wasserkorper, bebaute Flachen und
unbewachsenes Land und Ackerflichen gleichgesetzt und die Vegetation dargestellt
(nBU3).

Der nBU2 wird wie folgt berechnet:
nBU2 = (nBU < 0) * 0+ (nBU > 0) * 765 + (nBU = 510) * 255
Der nBU3 wird wie folgt berechnet:
nBU3 = (nBU = 0) * 0 + (nBU < 0) *x —255
Die folgende Tabelle zeigt die Werte des nBU2 und des nBU3 Images.
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nBU2 nBU3
Wert  Klasse Farbe Wert  Klasse Farbe
-255  Gras- und Grinland + Waldflachen Hellgriin
0 Gras- und Griinland +  Hellbraun 0 Wasserkdrper + bebaute Flachen + Hellbraun
Waldflachen unbewachsenes Land und
Ackerflachen
255 255
510 510
765 Bebaute Flachen Rot 765
1020  Wasserkdrper Blau 1020

Tab. 28: nBU2 und nBU3-Werte
Die folgende Abbildung zeigt den nBU2 und den nBU3 in Abschnitt H8 vom 20.06.2017.

a. nBU2; b. nBU3
Abb. 33: nBU2 und nBU3

Im néachsten Schritt werden die Waldflachen zu den anderen Klassen hinzugefiigt (nBUW,
neuer Built-Up und Wald-Index). Das erfolgt durch die Addition von nBU2 und nWald2.
Im Ergebnis sind nun die Klassen unbewachsenes Land und Ackerflachen, Waldflachen,
bebaute Flachen und Wasserkérper vorzufinden. Die Wasserkorper weisen Artefakte an den
Randern der Wasserkorper mit unterschiedlichen Rasterwerten auf. Diese werden im
néchsten Schritt zu einer Wasserkorperklasse zusammengefasst (nBUW2).

Der nBUW wird wie folgt berechnet:

nBUW = nBU2 + nWald?2
Der nBUW wird wie folgt berechnet:

nBUW?2 = (nBUW < 0) * 0+ (nBUW > 0) * 510 + (nBUW > 765) * 255

+(nBUW = 1020) * 255
Die folgende Tabelle zeigt die Werte des nBUW und des nBUW?2.
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nBUW nBUW?2

Wert Klasse Farbe Wert Klasse Farbe

0 Unbewachsenes Land und  Hellbraun 0 Unbewachsenes Land und ~ Hellbraun
Ackerflachen + Gras- und Ackerflachen + Gras- und
Grinland Grinland

255 255

510 Waldfl&chen Dunkelgrin 510 Waldfl&chen Dunkelgrin

765 Bebaute Flachen Rot 765 Bebaute Flachen Rot

1020 1020 Wasserkdrper Blau

1275 Wasserkdrper

1530

1785 Wasserkdrper

2040 Wasserkorper Blau

Tab. 29: nBUW und nBUW?2-Werte

Die folgende Abbildung zeigt nBUW und nBUW?2 in Abschnitt H8 vom 20.06.2017.

ey ‘ ' ey ) ’ ) ‘ a0
»‘,&r“ : : B | 3 ,
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a. nBUW; b. nBUW2
Abb. 34: nBUW und nBUW?2

Im letzten Schritt wird zu den bereits vorhandenen Klassen das Gras- und Grlnland
hinzugefugt. Fur den nBUWG (neuer Bebauungs-Wald-Gras-Griinland-Index) werden
nBUW2 und nBU3 addiert. Das Ergebnis beinhaltet Gras- und Grinland, unbewachsenes
Land und Ackerflachen, Waldflachen (zwei Klassen), bebaute Flachen und Wasserkdrper
(zwei Klassen). Der nBUWG wird um die zwei Klassen, die es doppelt gibt bereinigt, indem
die Klassen zusammengefasst und so zur Oberflachenbedeckung (OfB) gerechnet werden.

Der nBUWG wird wie folgt berechnet:
nBUWG = nBUW?2 +nBU3
Die OfB wird wie folgt berechnet:
OfB = mBUWG < 0) * =255 + (nBUWG = 0) * 0 + (nBUWG = 255) * 510
+(MBUWG = 765) * 255 + (nBUWG = 1020) * 255
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Die folgende Tabelle zeigt die Werte des nBUWG und der OfB.

nBUWG OfB

Wert Klasse Farbe Wert  Klasse Farbe

-255 Gras- und Grinland Hellgriin -255  Gras- und Grinland Hellgriin

0 Unbewachsenes Land und Hellbraun 0 Unbewachsenes Land und Hellbraun
Ackerflachen Ackerflachen

255 Waldflachen Schwarz 255

510 Waldflachen Dunkelgrin 510  Waldflachen Dunkelgriin

765 Bebaute Flachen Rot 765  Bebaute Flachen Rot

1020 Wasserkdrper Blau 1020 Wasserkorper Blau

Tab. 30: nBUWG und OfB- Werte
Die folgende Abbildung zeigt den nBUWG und die OfB in Abschnitt H8 vom 20.06.2017.
S T S B TR I - [Fe ‘ g ook ““ : ‘ : I -
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a. nBUWG; b. OfB
Abb. 35: nBUWG und OfB single

Im Anschluss folgt eine Tabelle mit den Werten der Klassifikation und deren farbliche
Zuweisung und die Abbildung des Sentinel-2 Testgebietes 33UWP vom 20.06.2017:

UWP33
Klasse Wert Farbe
1 Bebaute Flachen 765 Rot
2 Unbewachsenes Land und Ackerflichen 0 Hellbraun
3 Gras- und Grinland -255  Hellgriin
4  Waldflachen 510  Dunkelgrin
5 Wasserkdrper 1020 Blau
Storung Weil3

Tab. 31: Legende UWP33
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Abb. 36: Oberflachenklassifikation 33UWP
9.2 Index-basierte Klassifikation mit saisonalen Daten

In diesem Kapitel wird die in Kapitel 9.1 (,,Index-basierte Klassifikation mit saisonalen
Daten®) vorgestellte Methode auf Daten einer Saison angewandt und so die Oberflache
Klassifiziert. Dazu werden die Zeitpunkte, die in Kapitel 5.6 (,,Zeitpunkte der
Satellitenaufnahmen fiir die saisonale Analyse®) ausgewéhlt wurden verwendet. Saisonale
Daten ermdglichen es Anderungen in der Oberflachenbedeckung zu erkennen und so zu
nutzen, dass die Bedeckungsklassen korrekt zugeordnet werden kdnnen. Zum Beispiel
kdénnen mit dieser Methode Ackerflachen bestimmt werden, auch wenn sie zu gewissen
Jahreszeiten mit Vegetation bewachsen sind.

In der Berechnung mit saisonalen Daten wird die in Kapitel 6 (,,Stérungserkennung*)
erstellte Methode zur Erkennung und Eliminierung von Stérungen angewandt. Nach der
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Berechnung des jeweiligen Indizes fur alle Zeitpunkte einer Saison werden die Stoérungen
entfernt. Die Oberflachenbedeckungsklassen bebaute Flachen, unbewachsenes Land und
Ackerflachen, Gras- und Griunland, Waldflachen und Wasserkdrper werden in der
Klassifikation unterschieden.

9.2.1 Bebaute Flachen

Zur Hervorhebung von bebauten Flachen wird der neu entwickelte MNDBI verwendet, da
dieser die beste Abgrenzung von bebauten Fldchen und unbewachsenem Boden bietet. Flr
alle saisonalen Zeitpunkte wird der MNDBI wie folgt berechnet:

NIR — Blau

NIR + Blau

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fir das blaue Band das Sentinel-2 Band 2 verwendet. Daraus ergibt sich, dass
der MNDBI mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

Band8 — Band?2

Band8 + Band?2

Die errechneten MNDBI-Images werden durch die jeweilige Storungsmaske von Schnee,
Wolken, Zirruswolken und Wolkenschatten befreit. Von diesen stérungsbefreiten Images
wird der Maximalwert berechnet. Das MNDB Imax-Image wird mit einem Schwellenwert von
0,44 in ein bindres Image umgerechnet. Alle Werte kleiner, gleich 0,44 werden als bebaute
Flachen hervorgehoben.

MNDBIpgy, = (MNDBI < 0,44) * 255 + (MNDBI > 0,44) * 0

MNDBI =

MNDBlsentinerz =

Das so entstandene bindre MNDB Imax-Image hebt die bebauten Flachen hervor.

Die folgende Abbildung zeigt das bindre MNDBImax-Image. Hier ist zu sehen, dass auch die
Wasserkdrper mit den bebauten Flachen hervorgehoben werden. Diese kdnnen verbleiben,
da sie im ndchsten Schritt eliminiert werden.
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a. MNDBImax binar; b. MNDBImax binar;
Abb. 37: MNDB Imax binar

9.2.2 Vegetation

Zur Hervorhebung von Vegetation und zur Unterdriickung von nicht mit Vegetation
bedeckten Flachen wird der EVI verwendet. Dieser bekommt den Vorzug vor anderen
Vegetationsindizes wie dem NDVI, dem SAVI oder dem MSAVI, da der EVI in diesem Fall
die beste Unterscheidung zwischen Vegetation und unbewachsenem Boden bietet. Der EVI
wird wie folgt berechnet:

(NIR — Rot)

EVI = 2,5
i (L+ NIR + C; * Rot — C, * Blau)

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8, flr das rote Band das Sentinel-2 Band 4 und fiir das blaue Band das Sentinel-2 Band
2 verwendet. Fir die Koeffizienten zur Korrektur der atmospharischen Bedingungen wird
fur L=1, C1=6 und C2=7,5 eingesetzt. Daraus ergibt sich, dass der EVI mit Sentinel-2 Daten
wie folgt berechnet wird:

(Band8 — Band4)
(1 + Band8 + 6 * Band4 — 7,5 * Band2)

Die errechneten EVI-Images werden mit der jeweiligen Stérungsmaske von Schnee,
Wolken, Zirruswolken und Wolkenschatten befreit. Ackerflaichen weisen in der
Wachstumsphase der Nutzpflanzen eine andere Reflexion auf als wenn die Ackerflache
ohne Pflanzenbewuchs ist oder die Pflanzen im Reifestadium sind. Ziel der Erkennung von
Ackerflachen ist es alle Ackerflachen hervorzuheben, die es tatsachlich sind und nicht jene
zu unterdriicken auf denen zu gewissen Zeitpunkten Vegetationsbedeckung ist. Zu diesem
Zweck werden die niedrigsten Werte der saisonalen Daten gesucht. Mit dem Minimumwert
der EVI-Images werden die jeweils niedrigsten Pixelwerte aller EVI-Images ermittelt. Das
ermoglicht es die teils hohen Werte von Vegetation auf eigentlichen Ackerflachen im EVI

EVisentinerz = 2,5 *
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auszublenden. Ausgenommen von dieser Berechnung wird das EVI-Image vom 30.04.2017,
da dieses, trotz Eliminierung der Stérungen, immer noch zu viele Irritationen aufweist, die
das zu berechnende EVImin-Image zu sehr negativ beeinflussen wirde. Das berechnete
EVImin-Image wird mit einem Schwellenwert von 0,1 in ein bindres Image umgerechnet.
Alle Werte kleiner 0,1 werden als nicht mit Vegetation bedeckt klassifiziert und alle Werte
groRer gleich 0,1 werden als mit Vegetation bedeckt hervorgehoben.

EVInin, = (EVIpin = 0,1) % 255 + (EVIpin < 0,1) % 0

Das so entstandene bindre EVImin-lmage hebt die mit VVegetation bedeckten Fl&chen hervor.

Die folgende Abbildung zeigt das bindre EVImin-Image.

a. EVlnin binar; b. EV i, binar;
Abb. 38: EVlmln binar

9.2.3 Waldflachen

Zur Hervorhebung von Waldflachen wird der PVI3 von Qi et al verwendet. Mit diesem
Index lasst sich eine sehr gute Unterscheidung zwischen Waldflachen und anderer von
Vegetation bedeckten Flachen treffen. Der PVI3 wird fiir alle saisonalen Zeitpunkte wie
folgt berechnet:

PVI3 =a = NIR — b * Rot

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fiir das nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2
Band 8 und fur das rote Band das Sentinel-2 Band 4 verwendet. Fur die Lage der Bodenline
(a) wird der Wert 0 genommen und fir die Steigung der Bodenline (b) der Wert 0,5. Daraus
ergibt sich, dass der PVI3 mit Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

PVI3sentinerz = 0 * Band8 — 0,5 * Band4

Die errechneten PVI3-Images werden mit der jeweiligen Stérungsmaske von Schnee,
Wolken, Zirruswolken und Wolkenschatten befreit. Von diesen storungsbefreiten PVI3-
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Images wird der Median-Wert berechnet. Dieses PVI3mes-Image wird mit einem
Schwellenwert von -0,02 in ein bindres Image umgerechnet. Alle Werte gréf3er, gleich -0,02
werden als Waldflachen hervorgehoben.

PVI3peq, = (PVI3 = —0,02) * 255 + (PVI3 < —0,02) * 0
Die folgende Abbildung

,

zeigt das bindre PV13med-Image.
_1.\ A i

Yy

a. PVI13med binar; b. PVI3meq binar;
Abb. 39: PVI3meq binar

9.2.4 Wasserkorper

Fur die Hervorhebung von Wasserkdrpern wird der neu entwickelte nMNDWI verwendet.
Dieser bietet, im Vergleich mit den anderen moglichen Wassererkennungsindizes
NDWI(McFeeters), NDWI(Gao) und MNDWI, die beste Erkennung von Wasserkdrpern
unter Vermeidung von Bebauungsrauschen. Der nMNDWI wird wie folgt berechnet:

1,5 * Griin — (NIR + SWIR)

MNDWI =
" 1,5 « Grin + (NIR + SWIR)

Auf Sentinel-2 Daten angewandt werden fir das Griine Band das Sentinel-2 Band3, fiir das
nahe Infrarot Band (NIR) das Sentinel-2 Band 8 und fiir das kurzwellige Infrarot Band
(SWIR) das Sentinel-2 Band 11 verwendet. Daraus ergibt sich, dass der nMNDW!I mit
Sentinel-2 Daten wie folgt berechnet wird:

1,5 * Bamd3 — (Band8 + Band11)

1,5 * Band3 + (Band8 + Band11)

NMMNDW Isentinerz =

Die errechneten nMNDWI-Images werden mit den Stérungsmaske von jedem Zeitpunkt von
Schnee, Wolken, Zirruswolken und Wolkenschatten befreit. Aus den von Stdrungen
befreiten NMNDWI-Images wird der Median berechnet. Das berechnete NMNDW Imed-
Image wird mit einem Schwellenwert von Null in ein bindres Image umgerechnet. Alle
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Pixelwerte groRer gleich Null werden als Wasserkorper hervorgehoben. Der bindre
NMNDW Imed -Wert wird wie folgt berechnet:

AMNDW Lpoq, = (MMNDW ey = 0) % 255 + (MMNDW g < 0) % 0

Die folgende Abbildung zeigt das bindre nMNDW Imed-Image.

a. NMNDW/lneq bindr; b. NMNDW I meq binar;
Tab. 32: NMNDW ! meq binar

9.2.5 Kombination der Indizes

Die in den Kapiteln 9.2.1 bis 9.2.4 berechneten bindren Images werden fur die
Klassifizierung der Oberflache verwendet. Das Ergebnis sind finf Klassen die der hochsten
Klassifikationshierarchieebene entsprechen. Die Klassen die unterschieden werden sind
Wasserkdrper, bebaute Flachen, Waldflachen, Griin- und Grasland und unbewachsenes
Land und Ackerflachen.

Im ersten Schritt wird der nBU wie folgt berechnet:
nBU = MNDBl gy, — EVlpin, + NMNDWyeq,

Die folgende Tabelle zeigt die Werte und die Klassen die berechnet wurden.

nBU

Wert  Klasse Farbe
-255  Gras- und Grinland + Waldflachen Hellgriin
0 Unbewachsenes Land und Ackerflachen Hellbraun
255  Bebaute Flachen Rot

510  Wasserkdrper Blau

Tab. 33: nBU-saisonal Werte

Die folgende Abbildung zeigt den nBU der mit saisonalen Daten berechnet wurde.
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Abb. 40: nBU saisonal

Der zweite Schritt ist die Berechnung des nWald (neuer Wald-Index). Dieser unterscheidet
die Klassen Waldflachen, nicht mit Vegetation bedeckte Flachen (bebaute Flachen und
unbewachsenes Land und Ackerflachen) und Wasserkorper. Die Wasserkorper werden als
zwei Klassen ausgewiesen und werden durch die Umrechnung in nWald2 zu einer Klasse
zusammengefasst.

nWald wird wie folgt berechnet:
nWald = PVI3,q, + (2 * "MNDW1,p00,)
nWald2 wird wie folgt berechnet:
nWald2 = (nWald < 0) * 0+ (nWald > 0) * 510 + (nWald = 510) * 510
Die folgende Tabelle zeigt die Werte von nWald und nWald2.

nWald nWald?2
Wert Klasse Farbe Wert Klasse Farbe
0 Unbewachsenes Land Hellbraun 0 Unbewachsenes Land Hellbraun
und Ackerflachen + und Ackerflachen +
Gras- und Grinland + Gras- und Grinland +
bebaute Flachen bebaute Flachen
255 Waldfl&chen Dunkelgrin 255
510 Wasserkdrper Dunkelblau 510 Waldfl&chen Dunkelgrin
765 Wasserkdrper Hellblau
1020 Wasserkdrper Blau

Tab. 34: nWald und nWald2 saisonale Werte

Die folgende Abbildung zeigt das mit saisonalen Daten errechnete Wald2 Image.
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Abb. 41: nWald2 saisonal

Im dritten Schritt werden zum einem vom nBU die Vegetation eliminiert (nBU2) und zum
anderen wird der nBU so gestaltet, dass er aus nur zwei Klassen besteht, Vegetation (Gras-
und Grunland und Waldfldchen) und nicht Vegetation (Wasserkorper, bebaute Flachen und
unbewachsenes Land und Ackerfl&chen).

nBU2 wird wie folgt berechnet:
nBU2 = (nBU < 0) * 0+ (nBU > 0) * 765 + (nBU = 510) * 255
nBU3 wird wie folgt berechnet:
nBU3 = (nBU = 0) * 0 + (nBU < 0) *x —255
Die folgende Tabelle zeigt die Werte von nBU2 und nBUS3.

nBU2 nBU3
Wert  Klasse Farbe Wert  Klasse
-2565  Gras- und Grinland + Waldflachen
0 Gras- und Grinland + Hellbraun 0 Wasserkorper + bebaute Flachen +
Waldflachen unbewachsenes Land und Ackerflachen
255 255
510 510
765 Bebaute Flachen Rot 765
1020  Wasserkdrper Blau 1020

Tab. 35: nBU3 und nBU3 Werte saisonal
Die folgende Abbildung zeugt den nBU2 und den nBUS3.
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a. nBU2saisonal; b. nBU3saisonal;
Abb. 42: nBU2 und nBUS3 saisonal

Im vierten Schritt werden die Waldflachen zur Klassifikation hinzugefugt (nBUW = neuer
Built-Up und Wald-Index). Das erfolgt durch die Addition des nBU2 und des nWald2. Das
Ergebnis verfugt tber die Klassen unbewachsenes Land und Ackerflachen, inklusive des
Gras- und Grunlandes, Waldflachen, bebaute Flachen und Wasserkorper. Die Wasserkdorper
kommen in drei Klassen vor. Diese werden in einem Zwischenschritt zusammengefasst
(NBUW?2).

Der nBUW wird wie folgt berechnet:
nBUW = nBU2 + nWald?2
Der nBUW?2 wird wie folgt berechnet.

nBUW?2 = (nBUW < 0) x 0 + (nRBUW > 0) % 510 + (nRBUW > 765) * 255 + (nRBUW
> 1020) 255

Die folgende Tabelle zeigt die Werte von nBUW und nBUW?2.

nBUW nBUW?2

Wert Klasse Farbe Wert Klasse Farbe

0 Unbewachsenes Land und  Hellbraun 0 Unbewachsenes Land und  Hellbraun
Ackerflachen + Gras- und Ackerflachen + Gras- und
Grinland Grinland

255 255

510 Waldflachen Dunkelgrin 510 Waldflachen Dunkelgriin

765 Bebaute Flachen Rot 765 Bebaute Flachen Rot

1020 1020 Wasserkdrper Blau

1275 Wasserkorper

1530

1785 Wasserkorper

2040 Wasserkorper Blau

Tab. 36: nBUW und nBUW2 Werte saisonal
Die folgende Abbildung zeigt das nBUW?2 Image.
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Abb. 43: nBUW?2 saisonal

Im flinften Schritt wird zu den bereits vorhandenen Klassen die Klasse Gras- und Griinland
hinzugefgt. Zur Berechnung des nBUWG (neuer Bebauungs-Wald-Gras-Griinland-Index)
werden der nBUW?2 und der nBU3 addiert. Das Ergebnis weist die Klassen Gras- und
Grinland, unbewachsenes Land und Ackerflachen, Waldflachen (zwei Klassen), bebaute
Flachen und Wasserkorper auf. In einem letzten Schritt werden die gleichen Klassen des
nBUWG zusammengefasst und zur Oberflachenbedeckung (OfB saisonal) gerechnet.

Der nBUWG wird wie folgt berechnet:
nBUWG = nBUW?2 +nBU3
Die OfB saisonal wird wie folgt berechnet:

OfBsaisonar = MBUWG < 0) % —255 + +(nBUWG > 0) % 0 + (RBUWG = 255) x
510 + (MBUWG > 765) * 255 + (nRBUWG = 1020) * 255

Die folgende Tabelle zeigt die Werte des nBUWG und der OfB saisonal.

nBUWG OfB

Wert Klasse Farbe Wert Klasse Farbe

-255 Gras- und Grinland Hellgriin -255  Gras- und Griinland Hellgriin

0 Unbewachsenes Land und Hellbraun 0 Unbewachsenes Land und Hellbraun
Ackerflachen Ackerflachen

255 Waldflachen Schwarz 255

510 Waldflachen Dunkelgrin 510  Waldfl&chen Dunkelgriin

765 Bebaute Flachen Rot 765  Bebaute Flachen Rot

1020 Wasserkdrper Blau 1020 Wasserkdrper Blau

Tab. 37: nBUWG und OfB saisonal Werte
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Die folgende Abbildung zeigt die Oberflachenbedeckung des gesamten Testgebietes mit
saisonalen Daten.
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Abb. 44: OfB saisonale Daten
9.3 Workflow der Index-basierten Klassifikation

Das folgende Ablaufdiagramm zeigt die in Kapitel 9.1 und 9.2 vorgestellte Methode der
Index-basierten Klassifikation. Die einzelnen Punkte sind in den jeweiligen Kapiteln
ausfiihrlich beschrieben.
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Abb. 45: Auflaufdiagramm Index-basierte Klassifikation
9.4 Allgemeine Anwendbarkeit der Index-basierten Klassifikation

In diesem Kapitel wird die Anwendbarkeit der Index-basierten Klassifikation dahingehend
gepruft, ob sie sich auch in anderen Gebieten anwenden l&sst. Daftir wird der in Kapitel 9.1
(,,Index-basierte Klassifikation fir einen Zeitpunkt™) vorgestellte Algorithmus auf
Satellitenbilddaten in verschiedenen Gebieten angewandt. Es wurden Testgebiete in
Nordamerika, Stidamerika, Afrika, Asien, Australien und Europa ausgewahit.
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9.4.1 Sacramento, Kalifornien, USA, Nord-Amerika

Das erste Testgebiet befindet sich in der Umgebung von Sacramento, Kalifornien in den
USA (Sentinel-2 Rastercode: 10FSH). Das Gebiet reicht von Sacramento im Norden bis
nach Stockton im Siiden. Es ist durchzogen von Flissen und Seen.

Die folgende Abbilddung zeigt das Untersuchungsgebiet in der Ubersichtskarte.
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Abb. 46: Sacramento Ubersicht

Hier zeigt sich, dass die finf Klassen gut zugeordnet werden konnen. Probleme bereiten
vereinzelte Zuweisungen von Wasserkdrpern zu bebauten Flachen. Im vergréRRerten
Ausschnitt C7, der Downtown Sacramento zeigt, ist eine sehr gute Abgrenzung von
Wasserkdrpern und bebauten Flachen zu erkennen. Auch die Erkennung von Gras- und
Grunland als auch von Waldflachen ist zufriedenstellend.

Die folgende Abbildung zeigt das Testgebiet Sacramento als RGB und als Falschfarbenbild
im Vergleich mit der Klassifikation und den vergrof3erten Ausschnitt C7, der Downtown
Sacramento zeigt.
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a. 10FSH RGB; b. 10FSH Falschfarbenbild; c. 10FSH Klassifikation; d. Ausschnitt C7 RGB; e. Ausschnitt
C7 Falschfarbenbild; f. Ausschnitt C7 Klassifikation

Abb. 47: Sacramento 29.07.2017

9.4.2 Mauritius, Afrika

Das zweite Testgebiet ist Mauritius. Diese Insel liegt im Indischen Ozean, Ostlich von
Madagaskar (Sentinel-2 Rastercode 40KEC). Dieses Untersuchungsgebiet bietet mit
Kustenlinien und Inlandwasserkdrpern eine gute Mdoglichkeit zum Testen der
Wasserkdrpererkennung. Mit Waldflachen und Gras- und Grunland sind unterschiedliche
Vegetationsbedeckungen vorhanden

Die folgende Abbildung zeigt das Untersuchungsgebiet auf der Ubersichtskarte.
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Abb. 48: Mauritius Ubersicht
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Hier zeigt sich, dass die Klassifikationsmethode sehr gut funktioniert. Alle Klassen werden
zufriedenstellend erkannt und dargestellt. Der vergrof3erte Ausschnitt zeigt die Hauptstadt

von Mauritius, Port Lois.

Die folgende Abbildung zeigt das Testgebiet Mauritius als RGB und als Falschfarbenbild
im Vergleich mit der Klassifikation und im vergréerten Ausschnitt F4, der Port Lois zeigt.
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a. 40KEC RGB; b. 40KEC Falschfarbenbild; c. 40KEC Klassifikation; d. Ausschnitt F4 RGB; e. Ausschnitt
F4 Falschfarbenbild; f. Ausschnitt F4 Klassifikation

Abb. 49: Mauritius 18.07.2017
9.4.3 Manaus, Brasilien, Stid-Amerika

Das dritte Testgebiet liegt am Amazonas in der Umgebung von Manaus (Sentinel-2
Rastercode: 20MRB). Im Untersuchungsgebiet flieit der Rio Negro bei Manaus in den
Amazonas. Durch diesen Zusammenfluss zweier Strdme haben die Wasseroberflachen
verschiedene Farben, die einen guten Test zur Erkennung von Wasserkdrpern bietet. Mit der
Stadt Manaus, die am Ufer des Flusses liegt, gibt es die Herausforderung Wasserkorper von
bebauten Flachen zu unterscheiden. Dazu kommen Urwaldflachen, die durch Gras-
Grinlandflachen aufgelockert werden.

Die folgende Abbildung zeigt das Untersuchungsgebiet auf der Ubersichtskarte.
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Abb. 50: Manaus Ubersicht

Hier zeigt sich, dass die Klassifikationsmethode einwandfrei funktioniert. Wasserkdrper und
Waldflachen werden sehr gut erfasst. Im vergrofRerten Ausschnitt, der den Stadtteil
Compensa in Manaus zeigt, ist ersichtlich, dass die bebauten Flachen sehr gut klassifiziert

werden.

Die folgende Abbildung zeigt das Testgebiet Amazonas/Manaus als RGB und als
Falschfarbenbild im Vergleich mit der Klassifikation und den vergroRerten Abschnitt B9,

der Compensa/Manaus zeigt.
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a. 20MRB RGB; b. 20MRB Falschfarbenbild; c. 20MRB Klassifikation; d. Ausschnitt B9 RGB; e.
Ausschnitt B9 Falschfarbenbild; f. Ausschnitt B9 Klassifikation

Abb. 51: Manaus 06.08.2016
9.4.4 Assam, Indien, Asien

Das vierte Testgebiet liegt im indischen Bundesstaat Assam (Sentinel-2 Raster Code
46RBG). Im Suiden des Gebietes flieit der Brahmaputra durch die nach dem Strom benannte
Ebene. Nach Norden hin steigt das Gebiet Richtung Himalaya an.

Die folgende Abbildung zeigt das Untersuchungsgebiet auf der Ubersichtskarte.
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Abb. 52: Assam Ubersicht
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Die Klassifikation der Waldfl&chen erfolgt problemlos. Auch die Wasserkorper werden dort
klassifiziert, wo sich zum Zeitpunkt der Aufnahme Wasserkdrper befand. Probleme bereiten
hier die wasserlosen Flussbetten, die als bebaute Flachen erkannt und klassifiziert werden.
Hier mussten die Parameter angepasst werden, um eine bessere Unterscheidung zwischen
bebauten Flachen und trockenen Flussbetten zu gewahrleisten.

Die folgende Abbildung zeigt das Testgebiet Assam als RGB und als Falschfarbenbild im
Vergleich zur Klassifikation und den Ausschnitt H5, der die Umgebung von Labdanguri

zeigt.

a
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a. 46RBG RGB; b. 46RBG Falschfarbenbild; c. 46RBG Kilassifikation; d. Ausschnitt H5 RGB; e. Ausschnitt
H5 Falschfarbenbild; f. Ausschnitt H5 Klassifikation

Abb. 53: Assam 02.01.2019
9.4.5 Kairo, Agypten, Afrika

Das fiinfte Testgebiet liegt am Nil in Agypten und zeigt die Umgebung von Kairo (Sentinel-
2 Rastercode 36RUU). Im Siiden befindet sich Wistengebiete. Der Nil fliel3t von Sid nach
Nord durch das Image. Nach Norden breitet sich das fruchtbare Nildelta aus.

Die folgende Abbildung zeigt das Untersuchungsgebiet auf der Ubersichtskarte.
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Abb. 54: Kairo Ubersicht

Die Unterscheidung von Vegetation und bebauten Flachen ist sehr gut. Probleme bereiten
hier die Wustengebiete, die sich sehr schwer von bebauten Flachen unterscheiden lassen.
(Dies ist ein ahnliches Problem, wie es im vierten Testgebiet mit den trockenen Flussbetten
ist.) Hier missten die Parameter angepasst, beziehungsweise neu definiert werden, um eine
Klassifikation von Wustengebieten zu ermdglichen. Der vergroBerte Ausschnitt zeigt das
Zentrum von Kairo. Hier ist zu sehen, dass die Klassifikation sehr gut die einzelnen Klassen
zuordnet. Sowohl Wasserkdrper als auch bebaute Flachen werden korrekt klassifiziert. Auch
Waldflachen und Gras- und Grunflachen sowie unbewachsenes Land und Ackerflachen
werden sehr gut erkannt und klassifiziert.

Die folgende Abbildung zeigt das Testgebiet Kairo als RGB und Falschfarbenbild im
Vergleich mit der Klassifikation und den vergréRerten Abschnitt B7, der das Zentrum von
Kairo zeigt.

115



Verbesserte Index-basierte Klassifikation mittels Sentinel-2 Daten

i

116



Verbesserte Index-basierte Klassifikation mittels Sentinel-2 Daten

a. 36RUU RGB; b. 36RUU Falschfarbenbild; c. 36RUU Kilassifikation; d. Ausschnitt B7 RGB; e. Ausschnitt
B7 Falschfarbenbild; f. Ausschnitt B7 Klassifikation

Abb. 55: Kairo 25.12.2018
9.4.6 Amsterdam, Niederlande, Europa

Das sechste Testgebiet liegt in den Niederlanden. Es reicht von Amsterdam im Suden bis
nach Leeuwarden im Norden (Sentenel-2 Raster Code 31UFU). In mitten des Gebiets liegen
das Markermeer und das Ijsselmeer.

Die folgende Abbildung zeigt das Untersuchungsgebiet auf der Ubersichtskarte.

Certt

Abb. 56: Amsterdam Ubersicht
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Die Wasserkorper werden sehr gut klassifiziert. Stark mit Vegetation bedeckte Felder
werden hier zum Teil als Waldflachen Kklassifiziert. Im vergroRerten Ausschnitt, der
Amsterdam zeigt, ist zu erkennen, dass Wasserkorper und bebaute Flachen sehr gut

klassifiziert werden.

Die folgende Abbildung zeigt das Testgebiet Amsterdam als RGB und als Falschfarbenbild
im Vergleich zur Klassifikation und den vergrof3erten Ausschnitt A8, der das Zentrum von

Amsterdam zeigt.
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a. 31UFU RGB; b. 31UFU Falschfarbenbild; c. 31UFU Kilassifikation; d. Ausschnitt A8 RGB; e. Ausschnitt
A8 Falschfarbenbild; f. Ausschnitt A8 Klassifikation

Abb. 57: Amsterdam 30.06.2018
9.4.7 Sydney, Australien

Das siebente Testgebiet befindet sich in Australien, westlich von Sydney (Sentinel-2
Rastercode 56HKH). Im Osten des Gebietes befinden sich die Auslaufer von Sydney, in der
Mitte der Lake Burragorang und im Westen der Kanangra-Boyd National Park.

Die folgende Abbildung zeigt das Untersuchungsgebiet auf der Ubersichtskarte.
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Abb. 58: Sydney Ubersicht
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Hier zeigt sich, dass die Klassifikationsmethode sehr gute Ergebnisse liefert. Alle Klassen
werden gut erkannt. Der vergrofRerte Ausschnitt zeigt den Westen Sydneys. Hier wird
ersichtlich, dass Wasserkdrper korrekt klassifiziert werden, wie auch die bebauten Flachen.
Auch die Waldflachen und das Gras- und Grinland, wie auch unbewachsenes Land und
Ackerflachen werden korrekt klassifiziert.

Die folgende Abbildung zeigt das Testgebiet Sydney als RGB und als Falschfarbenbild im
Vergleich mit der Klassifikation und den vergrofRerten Ausschnitt H9, der den Westen
Sydneys zeigt.

&
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a. 56HKH RGB; b. 56HKH Falschfarbenbild; c. 56HKH Klassifikation; d. Ausschnitt H9 RGB; e.
Ausschnitt H9 Falschfarbenbild; f. Ausschnitt H9 Klassifikation

Abb. 59: Sydney 01.12.2018
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10 Zusammenfassung

Ziel dieser Masterarbeit ist es eine verbesserte Methode der Index-basierten Klassifikation
der Oberflachenbedeckung zu entwickeln. Diese Methode soll mit freien Satellitenbilddaten
und freier Software mit moglichst geringer Rechenleistung durchgefiihrt werden kénnen.
Als Datengrundlage wurden die frei verfligbaren Satellitenbilddaten der Sentinel-2 Mission
des Copernicus-Programms der ESA und der EU gewahlt, da diese Uber eine hohe
Auflésung von zehn Metern und eine kurze Uberflugsfrequenz von zwei bis drei Tagen
verfiigen. Zur Bearbeitung der Satellitenbilddaten wurde die open-source Software QGIS
mit dem Plugin SCP verwendet, da diese Uber alle notwendigen Mittel verfligt, die zur
Bearbeitung von Satellitenbilddaten notwendig sind.

Im Rahmen der Masterarbeit sollten folgende Fragen beantwortet werden:

e Wie konnen Indizes verbessert werden, um eine hohere Genauigkeit bei der
Erkennung und Unterscheidung von Bodenbedeckungsklassen zu erzielen?

e Wie konnen Indizes kombiniert werden, um mehrere Bodenbedeckungsklassen zu
unterscheiden und darzustellen?

e Wie konnen bestehende Methoden zur Stérungserkennung fir Sentinel-2 Daten
adaptiert werden? Durch welche alternativen Methoden der Index-basierten
Klassifikation kdnnen die fehlenden Thermalbénder ersetzt werden?

Im Folgenden werden die Forschungsfragen behandelt und die neu gewonnenen
Erkenntnisse zusammengefasst.

10.1 Stoérungserkennung

Storungen in Satellitenbilddaten sind Einfliisse, die zu Beeintrachtigung der Bearbeitung
fuhren und die Aussagekraft verféalschen. Satellitenbilddaten sind abhangig von der Sicht
des Sensors zum Boden. Ist diese Sicht nicht gegeben, kann der Sensor nur die Reflexion
der Stérung aufzeichnen und nicht die Reflexion der darunter liegenden Oberflache. Als
Storungen wurden Schneeflédchen, Wolken, Zirruswolken und Wolkenschatten ausgemacht.

10.1.1 Schneeflachen

Schneeflachen stellen im Normalfall keine herkémmliche Bodenbedeckung dar, daher ist
das Ziel der Schneeerkennung, diese Flachen zu finden und aus den weiteren Berechnungen
herauszunehmen. Der Normalized Difference Snow Index (NDSI) wurde zur Erkennung
von Schneefldchen gewahlt, der wie folgt berechnet wird:

Grin — SWIR
Grin + SWIR

Um festzustellen welche Flachen mit Schnee oder Eis bedeckt sind, wurde von Hall et al,
1995 ein Schwellenwertverfahren vorgeschlagen. Hierbei werden Pixel, deren NDSI-Wert

NDSI =
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groRer, gleich 0,4 ist und deren Reflexionswert am nahen Infrarot Band grofer als 0,11 ist,
als mit Schnee oder Eis bedeckt klassifiziert. Dies wird wie folgt berechnet:

NDSI, = (NDSI = 0,4) * 255 + (NDSI < 0,4) * 0
NIR, = (NIR > 0,11) * 255+ (NIR < 0,11) x 0
Scheeflache = NDSI, + NIR,,

Jene Pixel mit einem Wert von 510 werden als Schnee- oder Eisflachen klassifiziert.
10.1.2 Wolken

Wolken storen die Sicht des Sensors zum Boden. Daher ist das Ziel der Wolkenerkennung
diese Flachen zu finden und aus den weiteren Berechnungen herauszunehmen. Da Sentinel-
2 Satellitenbilddaten Uber keine Thermalbénder verflgen, ist die Erkennung von Wolken
auf diese Weise nicht moglich. Zur Erkennung von Wolken wird mit der Helligkeitsgrenze
am roten Band gearbeitet. Der Schwellenwert zur Abgrenzung von Wolken (groRer, gleich)
zu wolkenfreien Flachen (kleiner) wird mit 0,25 am roten Band festgelegt.

Wolken = (Rot = 0,25) * 0 + (Rot < 0,25) * 255

Zu Fehlern in der Erkennung kann es kommen, wenn Schneeflachen als Wolken klassifiziert
werden, da Wolken und Schneeflachen eine ahnliche Reflexion am roten Band aufweisen.

10.1.3 Zirruswolken

Zirruswolken behindern, je nach dicke, die von Sensor am Satelliten aufgezeichnete
Reflexion. Zur Erkennung von Zirruswolken verfugen Sentinel-2 Satellitenbilddaten mit
Band 10 Uber ein eigenes Band im kurzwelligen Bereich (SWIR). Der Schwellenwert wird
mit 0,025 festgelegt, wobei sehr dunne Zirruswolken als akzeptabel zur weiteren
Bearbeitung angesehen werden.

Zirruswolken = (Band10 = 0,025) * 0 + (Band10 < 0,025) * 255

Alle Werte groRer gleich 0,025 sind Zirruswolken und Werte kleiner 0,025 sind frei von
Zirruswolken.

10.1.4 Wolkenschatten

Wolkenschatten entstehen unter und versetzt, abhéngig vom Einfallswinkel der
Sonnenstrahlen, zu den Wolken und Zirruswolken. Da Sentinel-2 Satellitenbilddaten ber
keine Thermalbéander verfligen, kdnnen tber die Temperaturmethode keine Wolkenschatten
erkannt werden. Eine weitere Methode ware aus der Wolkenmaske, der Sonnenposition und
der Hohe der Wolken zur Bodenoberflache die Position der Wolkenschatten zu bestimmen.
Diese Methode ist rechenaufwendig und setzt viele Parameter voraus, aus diesem Grund
wurde eine neue Methode entwickelt, um Wolkenschatten zu erkennen.
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Diese neue Methode der Wolkenschattenerkennung verwendet das nahe Infrarot Band
(NIR). Dieses weist einen guten Kontrast zwischen Wolkenschatten und Bodenbedeckung
auf. Der Schwellenwert wird bei 0,11 festgelegt.

NIR, = (NIR > 0,11) * 0 + (NIR < 0,11) = 255

Werte Kkleiner gleich 0,11 werden als Wolkenschatten erkannt und Werte grofier 0,11 sind
wolkenschattenfrei. Bei diesem Schwellenwert werden neben den Wolkenschatten auch
bebaute Flachen, unbewachsener Boden und Wasserkorper mit hervorgehoben. Diese
Klassen werden durch den Built-Up Index (BU) von Zha et al von den Wolkenschatten
abgezogen. Der BU von Zha et al weist neben bebauten Flachen auch unbewachsene Boden
und Wasserkorper aus. Er setzt sich aus dem binaren NDBI und dem binaren NDVI bei
einem Schwellenwert von jeweils Null zusammen und wird wie folgt berechnet:

SWIR — NIR

NDBI = o IR NIR
NIR — Rot
NOVE = R T Rot

NDBI, = (NDBI > 0) * 255 + (NDBI < 0) 0
NDVI, = (NDVI > 0) * 255 + (NDVI < 0) * 0
BU = NDBI, — NDVI,
Der BU wird vom nahen Infrarot Band abgezogen und ergibt den Wolkenschatten:
Wolkenschatten = NIR, — BU

Die vier Storfaktoren werden zu einer Stérungsmaske zusammengefasst und ermdglichen
die Entfernung aller Stérungen aus den Satellitenbilddaten.

Klassen der Klassifikation

In dieser Masterarbeit wurden die zu unterscheidenden Klassen in Anlehnung an die
Klassifikationssysteme CORINE, USGS und IGP so gewahlt, dass sie der hochsten
hierarchischen Ebene entsprechen. Die folgenden Klassen werden gebildet: 1. Bebaute
Flachen (765), 2. Unbewachsenes Land und Ackerflachen (0), 3. Gras- und Griinland (-255),
4. Waldflachen (510) und 5. Wasserkorper (1020). Die Zahlen in der Klammer entsprechen
den Rasterwerten bei der Kombination der Indizes.

10.2 Indizes zur Hervorhebung der Klassen

Es wurden Indizes zur Erkennung und Unterscheidung von bebauten Flachen, zur
Unterscheidung von mit Vegetation bewachsenen und vegetationsfreien Fldchen, von
Waldflachen und von Wasserkorpern untersucht und die geeigneten Indizes ausgewahilt.
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10.2.1 Bebaute Flachen

Zur Hervorhebung von bebauten Flachen wurde eine neue Methode entwickelt, da die
bestehenden Indizes und deren Kombinationen nicht die gewtnschte Genauigkeit bei der
Abgrenzung zu anderen Bedeckungsklassen bieten kénnen.

Die in dieser Masterarbeit untersuchten Indizes, der Built-Up Index von Zha et al, der den
NDBI und den NDVI verwendet, und der IBI von Hu werden in Kapitel 8.1
,Bebauungserkennung® ausfiihrlich beschrieben.

Der nBU ist eine neu entwickelte Methode zur Bebauungserkennung, die den neu
entwickelten MNDBI, den NDVI und den neu entwickelten nMNDWI kombiniert. Der
MNDBI verwendet, im Vergleich zum NDBI, anstelle des kurzwelligen Infrarot Bandes
(SWIR) ein nahes Infrarot Band (NIR) und das blaue Band anstelle des nahen Infrarot
Bandes (NIR), da bebaute Flachen im blauen Licht hoher als unbewachsener Boden und
bebauten Fldchen nahes Infrarot weniger hoch als unbewachsener Boden reflektieren. Durch
die Verwendung dieser beiden Bander kann der Kontrast zwischen bebauten Flachen und
unbewachsenem Boden erhoht werden. Der nBU und die bendtigten Indizes und deren
bindren Werte, werden wie folgt berechnet:

NIR — Blau
MNDBI = NIR T Blau
MNDBI,, = (MNDBI < 0,44) * 255 + (MNDBI > 0,44) * 0
NIR — Rot
NDVI = NIR T+ Rot

NDVI, = (NDVI = 0,2) * 255+ (NDVI < 0,2) * 2
1,5 * Grin — (NIR + SWIR)
1,5 Grun + (NIR + SWIR)

nMNDWI, = (nMNDWI > 0) 255 4+ (nMNDWI < 0) * 0
nBU = MNDBI, — NDVI, — nMNDWI,

nMNDWI =

Sollen Wasserkorper als eigene Klasse ausgewiesen werden, wird der nMNDW!| addiert und
der nBU wie folgt berechnet:

nBU = MNDBI, — NDVI,, + nMNDWI,
Die folgende Abbildung zeigt die Bebauungsindizes im Vergleich in Ausschnitt 13.
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a. RGB; b. IBI; ¢. BU; d. nBU
Abb. 60: Vergleich Bebauungsindizes

10.2.2 Vegetation

Zur Unterscheidung zwischen mit VVegetation bewachsenen Flachen und vegetationsfreien

Flachen wurde der NDVI verwendet, wenn die Klassifikation zu einem bestimmten

Zeitpunkt durchgefuhrt wird. Bei Daten, die eine Saison abdecken, wurde der EVI zur

Klassifikation verwendet (siche Kapitel 8.2 ,,Vegetationserkennung™ und Kapitel 9.2.2

., Vegetation®). Der NDVI und der EVI und deren Binédrwerte werden wie folgt berechnet:
NIR — Rot

NIR + Rot
NDVI, = (NDVI = 0,2) = 255 + (NDVI < 0,2) * 0

NDVI =
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(NIR — Rot)
L+ NIR + C; * Rot — C, x Blau

EVI, = (EVI = 0,1) * 255 + (EVI < 0,1) * 0

EVI =2,5%

Fur die Koeffizienten zur Korrektur der atmosphérischen Bedingungen werden die
folgenden Werte verwendet: L=1, C;=6 und C,=7,5.

10.2.3 Waldflachen

Zur Hervorhebung von Waldflachen wurde der PVI3 verwendet, da dieser die beste
Unterscheidung zwischen Waldflachen und anderen mit Vegetation bedeckten Flachen
bietet (siche Kapitel 8.3 ,,Waldflichenerkennung®). Der PVI3 und der Binarwert werden
wie folgt berechnet:

PVI3 = (0 * NIR) — (0,5 * Rot)
PVI3, = (PVI3 > —0,024) = 255 + (PVI3 < —0,024) 0

10.2.4 Wasserkorper

Fur die Hervorhebung von Wasserkorpern wurde ein neuer Index entwickelt, da die
bestehenden Indizes nicht die geforderten Anforderungen erfiillen konnten. Es wurden der
NDWI(Gao), NDWI(McFeeters) und MNDWI zur Erkennung von Wasserkdrpern
herangezogen. Die Erkenntnisse zu diesen drei Indizes werden in Kapitel 8.4
» Wasserkorpererkennung® ausfiihrlich behandelt.

Der nMNDWI wurde in Anlehnung an den NDWI1(McFeeters) und den MNDWI1 entwickelt.
Mit diesem Index ist ein besserer Kontrast zwischen Wasserkdrpern und bebauten Flachen
erreichbar. Zur Berechnung des nMNDWI werden das nahe Infrarot und das kurzwellige
Infrarot Band addiert, um hoéhere Werte flir Wasserkorper zu erhalten. Als Kontrastband
wird das grine Band verwendet, wobei dieses mit 1,5 multipliziert wird, um die Addition
der Infrarotbander auszugleichen. Der nMNDWI und der bindre Wert wird wie folgt
berechnet:

1,5 Griun — (NIR + SWIR)
1,5 % Grin + (NIR + SWIR)
nMNDWI, = (mMNDWI > 0) * 255 + (nMNDWI < 0) * 0

Die folgende Abbildung zeigt die Wasserindizes NDWI(McFeeters), MNDWI und
NMNDW!I in Ausschnitt H8 (in Blau sind die als Wasserkorper erkannten Fléchen
dargestellt).

nMNDWI =
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a. RGB; b. NDWI(McFeeters); c. MNDWI; d. nMNDWI
Abb. 61: Vergleich Wasserindizes

10.2.5 Index-basierte Klassifikation

Die Bestimmung der Oberflachenbedeckung wird mittels Kombination von Indizes
durchgeftihrt. Die Index-basierte Klassifikation zu einem bestimmten Zeitpunkt, als auch
mit Daten einer Saison, folgt derselben Methode der Kombination von Indizes. Der
Unterschied besteht darin, dass bei saisonalen Daten die Indizes, je nach Klasse, zu einem
Maximum-, Minimum- oder Medianwert zusammengeftigt werden. Fir diese Methode der
Index-basierten Klassifikation werden die Indizes MNDBI, NDVI oder EVI, PVI3 und
NMNDWI verwendet.

In einem ersten Schritt wird der nBU mit Wasserkorpern als eigene Klasse berechnet:
nBU = MNDBI, — NDVI, + nMNDWI,
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Der nBU unterscheidet mit Vegetation bedeckte Flachen (Waldflachen und Gras- und
Grinland), unbewachsenes Land und Ackerflachen, bebaute Flachen und Wasserkorper.

Im zweiten Schritt wird der nWald berechnet:
nWald = PVI3, + 2 * nMNDWI,

Der nWald unterscheidet Waldflachen, nicht mit Vegetation bedeckte Flachen (bebaute
Flachen und unbewachsenes Land und Ackerflachen) und zwei Wasserklassen. Die beiden
Wasserklassen werden zu einer Klasse zusammengefligt und die Werte der Klassen werden
angepasst:

nWald2 = (nWald < 0) * 0 + (nWald > 0) * (nWald = 510) * 510

Der dritte und vierte Schritt erfolgt, um fir die jeweiligen Klassen die gleiche
Rasterwertbasis zu bilden. Im dritten Schritt wird vom nBU die Vegetation eliminiert
(nBU2). Der nBU2 weist bebaute Flachen, Wasserkdrper und unbewachsenes Land und
Ackerflachen aus, wobei der Vegetation der Wert von unbewachsenem Land und
Ackerflachen zugewiesen wird.

nBU2 = (nBU < 0) * 0+ (nBU > 0) * 765 + (nBU = 510) * 255

Im vierten Schritt werden die Wasserkorper, bebaute Flachen und unbewachsenes Land und
Ackerflachen zu einer Klasse zusammengefasst und den mit Vegetation bedeckten Flachen
(Waldflachen und Gras- und Grinlandflachen) gegentibergestellt.

nBU3 = (nBU = 0) * 0 + (nBU < 0) * —255

Im finften Schritt wird der nBUW berechnet, bei dem die Waldflachen zu den bereits
vorhandenen Klassen hinzugefiigt werden.

nBUW = nBU2 + nWald2

Der nBUW weist unbewachsenes Land und Ackerflachen, Waldflachen, bebaute Flachen
und Wasserkorper aus. Die Wasserkdrper weisen Artefakte an den Randern der
Wasserkdrper auf, die zusammengefasst werden:

nBUW2 = (nBUW < 0) % 0 + (nRBUW > 0) * 510 + (nBUW > 765) * 255 +
(nBUW > 1020) 255

Im sechsten Schritt wird zu den bereits vorhandenen Klassen das Gras- und Grinland
hinzugefigt.

nBUWG = nBUW?2 + nBU3

Der nBUWG weist Gras- und Grinlandflachen, unbewachsenes Land und Ackerflachen,
Waldflédchen (zwei Klassen), bebaute Flachen und Wasserkorper (zwei Flachen) auf. Die
Klassen, die mehrfach vorkommen, werden zu einer zusammengefasst:

Of Bsingie = MBUWG < 0) * =255 + (nBUWG = 0) * 0 + (nBUWG = 255) * 510 +
(nBUWG = 765) * 255 + (nBUWG = 1020) * 255

Die folgende Abbildung zeigt die Klassifikation der Oberflachenbedeckung:
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a OfB

Wert  Klasse Farbe

-255 Gras- und Hellgriin
Grinland

0 Unbewachsenes Hellbraun
Land und
Ackerflachen

255

510  Waldfl&chen Dunkelgrin

765  Bebaute Rot

Flachen
1020 Wasserkdrper Blau

a. Klassifikation der Oberflachenbedeckung Abschnitt H8; b. Legende
Abb. 62: Klassifikation der Oberflachenbedeckung

10.2.6 Index-basierte Klassifikation (saisonale Daten)

Diese Methode der Klassifikation lasst sich auch auf Daten einer Saison anwenden. Nach
der Berechnung des jeweiligen Indizes werden die Stérungen mittels der erstellten
Storungsmaske entfernt. Zur Klassifikation werden der nMNDWI, der EVI, der PVI3 und
der MNDBI in Kombination verwendet.

Fur die Hervorhebung von Wasserkorpern wird der nMNDWI verwendet. Aus den
berechneten Indizes fir alle Zeitpunkte der Saison wird der Medianwert berechnet.

Zur Hervorhebung von Vegetation und der Unterdrickung von nicht mit Vegetation
bedeckten Flachen wird der EVI verwendet. Aus den berechneten Indizes fur alle Zeitpunkte
der Saison wird der Minimumwert berechnet, da dadurch sichergestellt wird, dass nur
Flachen die ganzjahrig mit Vegetation bewachsen sind, als solche ausgewiesen werden.
Durch die Verwendung des Minimumwertes wird der jeweils niedrigste Pixelwert der
Saison zur weiteren Berechnung weiterverwendet. Dadurch konnen Ackerflachen, die
zeitweilig mit Vegetation bewachsen sind, als solche erkannt werden.

Zur Hervorhebung von Waldflachen wird der PVI3 verwendet. Aus den berechneten Indizes
fur alle Zeitpunkte der Saison wird der Medianwert berechnet.

Die Hervorhebung von bebauten Flachen erfolgt durch den MNDBI. Aus den berechneten
Indizes fiur alle Zeitpunkte der Saison wird der Maximalwert berechnet, da dadurch
unbebaute Flachen von zeitweise unbebauten Flachen unterschieden werden kénnen. Durch
die Verwendung des Maximalwertes wird der jeweils hochste Pixelwert zur weiteren
Berechnung verwendet. Dadurch kdnnen bebaute Flachen von Ackerflachen, die zeitweise
mit Vegetation bewachsen sind, unterschieden werden.
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Durch die Kombination der Indizes kann die Oberflachenbedeckung auf Datengrundlage
einer Saison Klassifiziert werden. Dazu werden Median, Minimum und Maximum Indizes
so angewendet wie bei der Klassifikation zu einem Zeitpunkt.

Die folgende Abbildung zeigt die Klassifizierte Oberflachenbedeckung mit saisonalen
Daten:

Wert  Klasse Farbe

-255 Gras- und Hellgriin
Grinland

0 Unbewachsenes Hellbraun
Land und
Ackerflachen

255

510  Waldfl&chen Dunkelgrin

765  Bebaute Rot

Flachen
1020 Wasserkdrper Blau

a. Klassifikation der Oberflachenbedeckung mit saisonalen Daten; b. Legende
Abb. 63: Klassifikation der Oberflachenbedeckung (saisonal)

10.2.7 Allgemeine Anwendbarkeit

Die Anwendbarkeit der Index-basierten Klassifikation wurde dahingehend gepriift, ob sie
sich auch auf andere Gebiete anwenden lasst. Daflr wurde die neu entwickelte Methode auf
Testgebiete in Nordamerika, Stidamerika, Afrika, Asien, Australien und Europa angewandt.
Hier zeigt sich, dass die Ergebnisse durchwegs positiv sind. Die Unterscheidung der flnf
Klassen lasst sich in allgemeiner Form anwenden. Die Schwéchen der neuen
Klassifikationsmethode liegen in der zum Teil falschen Erkennung von trockenen
Flussbetten, die als bebaute Flachen klassifiziert werden. Ebenso werden Wiistenflachen
falschlicherweise als bebaute Flachen klassifiziert. Hier missen die Parameter an die
speziellen Gegebenheiten angepasst werden, um die Bodenbedeckung korrekt klassifizieren
zu koénnen.

10.3 Fazit und Ausblick

In dieser Masterarbeit wurde eine neue Methode zur Erkennung von Wolkenschatten
vorgestellt, die ohne zusétzliche Parameter und ohne hohem Rechenaufwand auskommt.
Weiters wurde ein neuer Wasserindex, der nMNDW!I, entwickelt und vorgestellt. Dieser
erlaubt eine bessere Unterscheidung zwischen Wasserkdrpern und bebauten Fléchen, da er
das Hintergrundrauschen, das bestehende Wasserindizes aufweisen, auf ein Minimum
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reduziert. Zur Hervorhebung von bebauten Flachen wurde ein neuer Index, der MNDBI
entwickelt und vorgestellt. Dieser kann zwischen bebauten Flachen und unbewachsenem
Boden besser unterscheiden als vorhandene Indizes. In Kombination mit dem NDWI und
dem nMNDWI kann der MNDBI als neuen Bebauungsindex (nBU) verwendet werden, der
bebauten Flachen, als auch Vegetation, unbewachsenen Boden und Wasserkorper
klassifiziert. Die neue Methode der Index-basierten Klassifikation ist in der Lage mit einer
Kombination aus MNDBI, NDVI oder EVI, nMNDWI und PVI13 die Oberflachenbedeckung
zu bestimmen.

Die Schwéchen liegen in der manchmal falschen Kilassifizierung von trockenen Flussbetten
und Wiustenflachen als bebaute Flachen. Um diese Probleme zu beseitigen, missten die
Parameter der Schwellenwerte angepasst werden. Auch wére eine noch bessere
Unterdriickung des Hintergrundrauschens bei der Unterscheidung von Wasserkérper und
bebauten Flachen, beziehungsweise bei der Unterscheidung zwischen bebauten Flachen und
unbewachsenem Land und Ackerflachen winschenswert. In weiterer Folge ware eine
Klassenbildung in niedrigeren Hierarchieebenen anzudenken, um eine genauere
Unterscheidung der Bodenbedeckung zu ermdglichen.
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