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Zur N utzung m u ltispektra ler Satel litendaten 

Von F. Leber/, J.  Raggam und H. Ranzinger, Graz 

Zusammenfassung 

Die Fernerkundung hat in großem Umfang multispektrale Satellitenabtastbilder aus dem 
LANDSAT-Forschungsprogramm bearbeitet und umfassende Schlußfolgerungen erbracht. Aus 
diesen wurden nunmehr weltweit Forderungen für die Weiterentwicklung der Satellitenfernerkun
dung begründet. Die vorliegende Arbeit gibt einen Abriß des gegenwärtigen Standes unter 
teilweiser Verwendung eines Beispiels aus der Steiermark. Sie erläutert erwartete Fortschritte 
sowie notwendige Verbesserungen, um Satelliten-MSS-Daten auch in Industrieländern näher als 
bisher an die praktische Nutzbarkeit zu bringen. 

Abstract 

Remote Sensing has processed !arge quantities of satellite multispectral scanning images 
from the LANDSAT-program. This has led to extensive conclusions that can and are being drawn. 
These are used globally to justify requests for continued development of satellite remote sensing. 
This paper is a review of the current situation, using an example from Styria. Expected and 
necessary advances are being discussed which are required to lead satellite-MSS-data closer to 
practical significance also in well-mapped, industrialized countries. 

1. Einleitung 

Die vorliegende Arbeit bietet eine Übersicht und Diskussion bestehender 
Verfahren zur automatischen Klassifizierung des Inhalts multispektraler Satellitenbil
der (kurz MSS 1 )-Klassifizierung). Damit wird die maschinelle Unterteilung des Bildin
haltes in Klassen und die Zuweisung eines Attributes zu jeder Klasse bezeichnet. Die 
erfolgreiche Anwendung dieser Klassifizierung würde zur Folge haben, daß wesentli
che und interessante Aufgaben der Umweltforschung, wie etwa Planung und Überwa
chung (engl. Monitoring) durch Fernerkundung gelöst werden können. Der automati
schen Bildverarbeitung gilt daher nicht zu Unrecht heute das Interesse zahlreicher 
Institutionen, zumal auf die Daten der erdumkreisenden Satelliten der LANDSAT-Serie 
mühelos zugegriffen und daher mittels eigener Erfahrungen mit digitalen Multispek
tralbildern ein fundierter eigener Standpunkt begründet werden kann. 

Die Farbdarstellung von MSS-Satellitenbildern dient dem Zweck, für eine 
ausführliche manuelle Analyse die Daten optimal aufzubereiten. Die MSS-Klassifizie
rung verwendet Farbinformation zur automatischen Bildsegmentierung und Zuwei
sung von Bedeutungen an die Segmente. Da Farbe eine Eigenschaft von Flächen ist, 
dient die MSS-Klassifizierung der Flächenerkennung, nicht aber d er Erfassung von 
Linienelementen (Straßen, Gewässerläufen, Grenzlinien usw.). Ein für letztere Auf
gabe erfolgreiches Verfahren hat kaum Anforderungen an Farbe, jedoch wohl an 
räumliche Auflösung. 

Die Nutzung von Daten aus Satelliten statt aus Befliegungen kann langfristig nur 
gerechtfertigt werden, wenn die wesentliche Eigenheit der Satellitendatenerfassung 
sinnvoll ist: die fortgesetzte, langjährige, häufige Wiederholung des Erfassungs- oder 

' ) engl. M ulti-Spectral Sensing oder Multi-Spectral Scanning. 
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Abbildungsvorganges. Es leuchtet ein, daß Satellitenfernerkundung sinnvoll ist, wenn 
Aufgaben in der Überwachung veränderlicher Phänomene im Vordergrund stehen. 
Als Gegenstück dazu ist die einmalige Kartierung mit einem Revisionszyklus von 
vielen Jahren kaum eine Rechtfertigung für den enormen Aufwand in die laufende 
Erfassung und Zur-Verfügung-Stellung von Satellitendaten '), noch begründet dies 
jene Investitionen, welche für die Erlernung der notwendigen Datenanalysetechnolo
gie benötigt werden. 

Es soll nun im folgenden nach einer Beschreibung und Diskussion von MSS
Klassifizierungsmethoden die Frage beantwortet werden, welche Rolle die Nutzung 
von MSS-Satellitendaten in einem Industriekleinstaat wie Österreich hat, welche 
Erwartungen für die Zukunft begründet werden können, und welche Fortschritte 
hiefür vorausgesetzt werden. 

Diese Zielsetzung wird zuerst in einer Diskussion des gegenwärtigen Technolo
giestandes verfolgt. Die Diskussion wird mit einem Versuch zur Demonstration der 
Standard-MSS-Klassifizierung mit Daten aus der Steiermark illustriert. 

Darauf aufbauend werden Schlußfolgerungen für notwendige Weiterentwicklun
gen für die spezifische österreichische Lage abgeleitet. 

2. Vorbemerkung zur MSS-Klassifizierung 

Die automatische Klassifizierung des Inhaltes von MSS-Bildern ist eine Aufgabe 
der Mustererkennung 2), für welche Lösungen bestehen, und ist den Verfahren der 
Mehrfachbildanalyse zuzuordnen. Sie zielt auf die teilautomatische Bildinterpretation 
ab und ist dort sinnvoll, wo die rein manuelle Interpretation unwirtschaftlich, unge
nauer oder technisch schwer durchführbar ist. 

Die Standardverfahren der MSS-Klassifizierung sind ausführlich in der Literatur 
beschrieben (z. B. Haberäcker, 1 977) und zählen zum Repertoire jedes Systems zur 
digitalen Bildverarbeitung. Die überlegte Implementierung des Verfahrens ist jedoch 
nur wenig dokumentiert. Es wird daher darauf im folgenden eingegangen. 

3. Derzeitig verfügbare MSS-Satell itendaten 

Aus einer Reihe von Fernerkundungs- und Meteorologieweltraumexperimenten 
stellen heute die LANDSAT-Bilder die höchstauflösenden und auch in Österreich am 
leichtesten verfügbaren Satellitendaten dar. Vier derartige Satelliten wurden bisher 
von der US-Raumfahrtbehörde zur Verfügung gestellt (mit Starts 1 972, 1 975, 1 978 und 
1 982), wobei bis heute praktisch immer nur Messungen in 4 Spektralbändern geliefert 
wurden, nämlich die wohlbekannten Bänder 4 (0,5-0, 6 µm, grün), 5 (0,6-0,7  µm, rot), 
6 (0,7-0,8 µm, infrarot) und 7 (0, 8-1 , 1  µm, infrarot). Die geometrische Auflösung 
dieser Daten ist mit einem Format der digitalen Bildpunkte von 79 x 56 m2 am Boden, 
oder mit dem momentanen Gewichtswinkel des Sensors von 0,086 Milliradians zu 
beschreiben. Dies entspricht einer photographischen Auflösung, wie sie von einem 
Luftbild im Maßstab von etwa 1 : 3 Millionen erhalten wird (Leber/, 1 978). 

' )  Als Beispiel sei auf das europäische Datenverteilungssystem EARTHNET verwiesen, welches von der 
europäischen Raumfahrtagentur ESA betrieben wird und mehrere Satellitenempfangsanlagen umfaßt. 
') Mustererkennung ist nach Niemann (1 981 ) jene akademische Teildisziplin der Informationsverarbeitung, 
welche sich mit mathematischen und technischen Aspekten der automatischen Verarbeitung und I nterpretation 
von Mustern (Einteilung in Klassen, symbolische Beschreibung der Muster) belaßt. 
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Kurzfristig bestand ein fünftes Band im mittleren Infrarot, aber wegen techni
scher Mängel ohne wesentliche Nutzbarkeit. Ebenfalls vorübergehend wurden auch 
höherauflösende panchromatische digitale Fernsehbilder (RBV - Return-Beam-Vidi
kon) erzeugt; es bestehen auch von Österreich solche RBV-Bilder mit einem Bild
punktformat von 40 x 40 m2, vergleichbar einem photographischen Maßstab von 
1 : 1,5 Millionen. 

Mit dem vierten und jüngsten LANDSAT-Satelliten wird wegen einer etwas 
geringeren Bahnhöhe eine etwas höhere MSS-Auflösung am Boden erreicht. Von 
besonderem Interesse wäre jedoch der dort mitgeführte „ Thematic Mapper", welcher 
Bilder in 6 Spektralbereichen und mit einer Auflösung von etwa 30 x 30 m2 erzeugt. 
Der Datenfluß ist jedoch noch verlegt: vom österreichischen Territorium sind Bildda
ten dieses neuen Sensors erst gegen Ende 1983 oder später zu erwarten. 

LANDSAT ist kein operationelles System, sondern ein Experiment. Jedoch nötigt 
die weltweit auch durch die US-Raumfahrtbehörde angeregte Investition in LANDSAT
Datenempfangs- und Verteilungssysteme zur Aufrechterhaltung eines kontinuierli
chen Datenstromes. Damit hat LANDSAT einen semi-operationellen Charakter. Es 
muß jedoch betont werden, daß dieser Charakter durch politische Umstände (keine 
Genehmigung von Mitteln für neue Satelliten) oder technische Probleme (Versagen 
des Satelliten) bedroht sein kann. 

Ein operationelles MSS-Satellitensystem mit einer vertraglichen oder gesetzli
chen Verpflichtung zur Aufrechterhaltung eines kontinuierlich'3n Datenstromes wird 
zwar vielerorts diskutiert (Japan, Europäische Raumfahrt-Agentur ESA, Frankreich, 
USA), aber es bestehen hier noch keine festen Absichten. Somit wird die MSS
Satellitenfernerkundung bis auf weiteres ihren experimentellen Charakter behalten. 

4. Standardfäl le der MSS-Klassifizierung 

Die MSS-Klassifizierung hat im LANDSAT-Normallfall in einem durch 4 Spektral
bilder aufgefüllten 4-dimensionalen Merkmalsraum zusammenhängende Regionen zu 
erkennen und zu beschreiben. Es ist jedoch einerseits wohlbekannt, daß die 
4 LANDSAT-Spektralbilder stark korreliert sind und daher eine Datenkomprimierung 
von 4 ursprünglichen auf 2 abgeleitete Spektralbilder sinnvoll sein kann (z. B. Mu/der, 
Hempenius, 197 4). Andererseits ist einleuchtend, daß in der Bearbeitung von 2 statt 4 
Bildern die Teilnahme des Menschen im Klassifizierungsprozeß vereinfacht wird. Die 
MSS-Klassifizierung wird daher einerseits oft auf die 4 Spektralbilder direkt ange
wandt, oder aber auf die abgeleiteten, aus einer Datenkomprimierung resultierenden 
2 Bilder. 

Es werden im folgenden beispielhaft und in Anlehnung an Haberäcker (1977) 
Standardverfahren beschrieben und anhand eines Beispiels mit einem Satellitenbild
ausschnitt um Graz illustriert. Der gewählte Bildausschnitt ist in Abb. 1 dargestellt. 

Für einen leichteren Bezug zu bestehenden Karten ist in Abb. 2 ein auf digitale 
Weise geometrisch entzerrtes Bild und der entsprechende Ausschnitt aus der Ö K  500 
dargestellt. Paßpunkte für die Entzerrung werden der ÖK 50 entnommen. Das 
entzerrte Bild ist mit Pixeln von 50 x 50 m2 erstellt. 

4. 1 Datenkomprimierung 

Die starke Korrelation zwischen den 4 Spektralkanälen begünstigt die Vorverar
beitung der spektralen Rohdaten, sodaß 4 unkorrelierte neue Bilder entstehen. Ein 
hiefür gewähltes Standardverfahren ist die Hauptkomponententransformation (engl. 



ÖZfVuPh 71. Jahrgang/1983/Heft 1 

M U P 

grün 
(84) 

infrarot 1 
(86) 

M U F.: 

rot 
(85) 

infrarot 2 
(87) 

25 

Abb. 1 LANDSAT-Bildausschnitt wiedergegeben auf dem Colormation-Filmschreiber. (Die Bild
darstellungen werden mit freundlicher Hilfe von Dipl.-Ing. Zimmermann von der Zentralanstalt für 
Meteorologie und Geodynamik ermöglicht.) 
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M U F: KAt1 H L  
infrarot 2, Band 7 
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ÖK 500 

Abb. 2 Entzerrter LANDSAT-Bildausschnitt und entsprechende Bedeckung aus der ÖK 500. Das 
Bild bedeckt ein Gebiet von 27 X 40 km'. 

PC1 PC2 PC3 

Abb. 3 Hauptkomponenten PC1, PC2, PC3 für einen Teil der Rohdaten der Abb. 1 (Bildaus
schnitt „Graz", 7 x 13 km'). 
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Principal Component Transformation). H iebei wird, wie in der Literatur  g ut beschrie
ben (z. B .  Mu/der, 1975; Haberäcker, 1977), aus den 4 spektralen G rauwerten 
x = (x1 , x2, x3, X4) ein Satz von 4 neuen Werten 
y = (y1 , y2, fo y4) erzeugt: 

y = A · X  (1) 

wobei x, y zwei Vektoren, A eine D rehmatrix darste l len .  In der Termino logie der 
Mustererkennung  ist  x ein (einfaches) Muster oder ein Merkmalsvektor in  e inem d u rch  
4 Achsen aufgespannten Merkmalsraum (eng l .  feature space). 

Es kann n u n  leicht gezeigt werden,  welche Form A haben muß ,  um aus den 
korrelierten Elementen von x u n korrelierte Werte in  y zu erzeugen.  Hiezu gehen wir  
von der Kovarianzmatrix Cxx von x aus.  

Wir ermitteln die Matrix Q der Eigenvektoren von Cxx· Wen n  wir nun b i lden 

Z = Q-1 
X ,  (2) 

so zeigt sich aus den Gesetzen der Fehlerfortpflanzung,  daß für d ie Kovarianzmatrix 
von z gi l t :  

c,, = a-1 
cxxa (3) 

Da aber Q die aus Cxx abgeleitete Eigenwertmatrix ist, g i lt nach den bekan nten Regeln 
der Matrizenrechnung (z. B .  Zurmüh/, 1965): 

C,, = A. · Einheitsmatrix (4) 

wobei A. einen Vektor der Eigenwerte von Cxx darstel lt .  Vektor z hat somit u n korrel ierte 
Elemente. Damit h aben wir gefunden : 

A = a-1 

y = Q-1 
X 

(5) 

Eine Anwendung von GI .  (5) auf die B i lder aus Abb. ( 1 )  liefert sogenannte 
„Hauptkomponentenbilder", welche in  Abb. 3 dargestellt s ind .  Z u r  Begriffserläuterun g  
der „Hauptkomponenten" sei an d i e  klare Darste l lung v o n  Mulder (1975) verwiesen .  
D a  in  der Eigenwertmatrix Q d i e  Vektoren entsprechend d e r  G röße d e r  Eigenwerte 
geordnet sind, entspricht dem ersten Bi ld (y1) die g rößte Varianz (siehe G I .  5); es 
enthält die meiste I nformation (erste Hauptkomponente oder „ Principal Com ponent 
PC1 "). Weitere Bi lder haben geringere Varianz und enthalten entsprechend weniger 
Information .  

Wir haben n unmehr 4 neue Bi lder, von welchen w i r  n u r  d i e  ersten beiden 
weiterverwenden wol len.  Dabei ist kaum ein Verlust an I nformation in  Kauf z u  neh
men. Wir haben aber den Vortei l ,  das u nanschau l iche 4-d imensionale P roblem auf e in 
2-dimensionales reduziert zu haben .  Für die eigentl iche Klassifizierung können wir 
nunmehr auf die u rsprüngl ichen 4 oder die abgeleiteten 2 Hauptkompo nentenbi lder 
zurückg reifen, oder mit anderen Worten von den 4-d imensionalen x = (x1 , x2, x3 ,  x4) 
oder von den 2-d imensionalen Hauptkomponenten-Merkmals-Vektoren y = (y1 , y2) 
ausgehen. 

4.2 Klassifiziermethoden 

Wir haben das LANDSAT-Bi ld in Regionen gleichartiger B i ldpunkte zu untertei
len und jede Region zu benennen .  Dies geschieht d urch eine U nterte i lung des 
Merkmalsraumes.  Abb. 4 i l lustriert das Problem für den 2-d imensionalen Fall mit  der 
ersten und zweiten Hauptkomponente. Dabei müssen Bi ldpunkte bekannter Benen-
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Abb. 4 Beispiel der Lage von gewissen händisch klassifizierten Bildpunkten im Merkmalsraum. 
Die verwendeten Daten entstammen der Abb. 1. 

Minimum-Distanz ohne Rückweisung Minimum-Distanz mit Rückweisung 

Quadermethode Maximale Wahrscheinlichkeit 

Abb. 5 Graphische Darstellung des 2-dimensionalen PC1, PC2-Merkmalsraumes mit verschiede
nen Unterteilungen. 
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nung vorgeben sein ,  u m  als Anh altspunkte für d ie Unterte i lung des M erkmalsraumes 
zu dienen. I n  Abb. 4 ist der Merkmalsraum mit  ein igen Pixel n  bekan nter Benen n u ng 
oder Zuordnung gegeben . Wir s ind auf dem Wege zur „ überwachten Klassifiz ierung" .  
D ie  h ier nicht weiter behandelte „ u nüberwachte Klassifizierung" h ätte zur Aufgabe, 
den Merkmalsraum ohne H i lfe von bekannten Pixeln (Train ingspixe ln) in homogene 
Regionen zu untertei len ( Erkennen von Punktanhäufungen im Merkmalsraum). 

Aufgrund der in  Abb. 4 gezeigten bekannten Train ingspixel läßt sich n u nmehr  
der  Merkmalsraum auf  versch iedene Weisen untertei len.  H iezu is t  es  s innvol l ,  für e ine 
zusammengehörende Gruppe (Punktwolke oder Klasse) von Train i ngspixeln zuerst 
einen Schwerpunkt m; (es könnte auch der Median sein) und  d ie Stand ardabweichung 
cr; zu ermitte ln .  M i t  d iesen Werten wird die Unterte i lung des Merkmalsraumes vorge
nommen.  Dabei wird jeder P u n kt d ieses Raumes einer P u n ktwo lke zugeord net .  Es 
kann auch eine Klasse von nicht zuord baren P u nkten defi n iert werden ( Rückwei
sungsklasse). 

Abb. 5 zeigt ein ige Mögl ichkeiten der Untertei l ung .  Abb. 5 a  besch reibt die 
sogenannte Min imum-Distanz-Unterte i lung ohne R ückweisung ,  5 b d ie M in imum
Distanz-Methode m i t  Rückweisung .  I n  Abb. 5 b wird ein Punkt xl keiner Klasse 
zugeordnet, wenn sein Abstand d 1i von jedem Klassenm itte lpunkt m ;  größer als e in 
gewisses Vielfaches der Streuung a 1  ist. Abb.  5c besch reibt die sogenannte Quader
methode, wobei jede Punktwolke durch ein Rechteck (2-d imensionaler Merkmals
raum), Quader (3-d) oder al lgemein ein Paral lelepiped besch rieben wird . In Abb. 5 d  
ist ein statistisches Verfahren der maximalen Wahrschein l ichkeit i l lu striert (Max imum 
Likel ihood). H ier wird für  jeden Punkt x1 im Merkmalsraum der  Abstand g 1i zu jeder 
Punktwolke j erm ittelt. E in  Pun kt x1 wird jener Punktwolke oder Klasse zugeordnet,  für 
welche g 1  m inimal ist u nd unter einem Schwel lwert l iegt. 

Dieses statistische Verfah ren besteht in  mehreren Variationen ,  wovon eine z .  B. 
von Kraus (1 979) d iskutiert wurde. Es sprengt den Zweck der vorl iegenden Diskus
sion, eine Vielzah l  von Verfahren zu besch reiben . Vie lmehr sei auf  d ie Literatur 
verwiesen (Haberäcker, 1 977; Plank, 1 979; Kraus, 1 979). Eine Zusam menstel l ung  von 
einigen Entscheidu ngsfun ktionen befin det sich in  Tabel le 1 .  Wesentl ich ist, daß eine 
Vielfalt an Verfahren zur U nterte i lung des Merkmairaumes besteht ,  sogar solche 
erscheinen s innvol l ,  wo eine händ ische Abgrenzung von Klassen d u rch den Bearbei
ter stattfindet (Donker, Mulder, 1 977). Es wird ja auch die h ierarch ische, baumartig 
verzweigende Entscheidung zur U nterg l iederung verwendet (Quiel, 1 976, 1 980), 
wobei ebenfalls mit den genannten Verfahren gearbeitet wird, jedoch in einem 
h ierarchischen Ablauf. Es wird z .  B .  entschieden ,  ob ein P u n kt Vegetation oder 
Wasser ist .  Wenn er zur Klasse der Vegetation gehört, ist  zu entscheiden,  ob es sich 
u m  Wald oder Wiese handelt. Wenn es Wald ist ,  so ist zwischen Nadel- und Laubwald 
zu wäh len usw. 

4.3 Methodenvergleich 

Die Beurte i lung von Methoden (und Daten) gesch ieht im wesentl ichen stets 
durch eine Übersicht entsprechend Tabelle 2.  H iezu werden bekannte, händ isch 
klassifizierte Bi ldpunkte dem automatischen MSS-Klassifikator u nterworfen ;  das 
Ergebnis wird tabel larisch aufgetragen .  Es würde zu weit führen ,  jede der bestehen
den, oder aber auch nur d ie in  Tabelle 1 beschriebenen Verfah ren in  d iesem Detai l  zu 
beurtei len . Statt dessen ist es angebracht, mit einer einzigen Z iffer die Leistung eines 
bestimmten Verfah rens anzugeben . Derartige einfache Maße wurden zum Beispiel 
von Haberäcker (1 977) angegeben : 
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P;i „„ „ „„ .  prozentuel ler Antei l  der Tra in ingspixel der Klasse i ,  welche der K lasse j 
zugewiesen wurden ; 

Gi „„ „ . „ „  Gütemaß der Klasse j .  

Der theoretisch beste Wert von G ist 0%. 

t 

T = 1 00 - L 1 p j = I 
(KL) . - P (ML) . j  

J J 

T „„. „ „ „ .  Trefferwahrschein l ichkeit der Klassifikationsmethode KL. 
P(KL)i „ „  Prozentsatz der von K L  der Klasse j zugewiesenen P ixel. 
P (ML)i „: Prozentsatz der vom Klassifikationsverfah ren M L  der Klasse j zugewiese-

nen Pixel .  

Der theoretische beste Wert von T ist 1 00%. 

• ;. > �. .. " �; f' ! X E L  zt.J K L  2 3 4 5 

1 fi [ B(• U U N G  1 50 0 5 0  0 0 0 0 

2 I• EE< l1 U U N G  2 3 0  0 0 3 0  0 0 0 

;> B J: T O l l  1 0  0 0 0 1 0  0 0 

4 O E D L A N [I 2 4  0 0 0 0 :? 4  0 

5 w r. s s r n  4 0  0 0 0 0 0 3 6  

6 V E G E T A T I O N  � 5  0 0 0 6 0 0 

7 W I E S E  6 0  0 0 0 0 0 0 

8 A C K E ll L MHI 7 0  0 0 0 0 0 0 

9 N /, fl E' L W A L D  5 0  0 0 0 0 0 2 

1 0  L A U B l! i1 L D  5 0  0 0 0 0 0 0 

G E S l1 M T  : '7 4 . 3 8 %  rn CHT I O  K L A S S I F I Z I E R T  

Tabelle 2 Darstellung der Leistung des Klassifikators MD/OR (C 
dung auf Trainingsgebiete. 

6 7 B 9 1 0  

0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 

0 0 0 0 

2 1  0 0 3 

0 6 0  0 0 0 

B 2 6 0  0 0 

0 0 0 4 8  0 

3 0 0 o· 4 7  

2 Kanäle), durch Anwen-

Tabelle 3 g ibt für die untersuchten Verfahren,  Klassen und  m it Daten aus dem 
Satel l itenbildaussch n itt „ Mur" d ie Leistungsziffern G und  T an .  Es zeigt s ich,  daß für 
d ie vorl iegenden Bi lddaten die Quadermethode QU ähn l ich gut  arbeitet wie das 
Verfahren der größten Wahrschein l ichkeit ,  M L, wobei  beide besser als d ie versch iede
nen Varianten der Methode mit m in imaler Distanz s ind.  
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Der Rechenaufwand ist für die Quadermethode wesentl ich bescheidener als für  
die ML-Verfahren .  Es scheint s ich daher auch mit  den steirischen Bi lddaten z u  
bestätigen, d a ß  d i e  Quadermethode d e m  Zweck gut  e ntspricht, w i e  d ies i n  d e r  
deutschsprachigen Literatur  schon Haberäcker ( 1 977) gezeigt h at.  

Auch ein Vergleich der Verfahren in  i h rer  Anwendung auf den vierdimensionalen 
Merkmalsraum der Rohdaten oder den zweidimensionalen Raum der beiden ersten 
Hauptkomponenten erg ibt keine wesentl ichen U ntersch iede. Somit  erscheint  es 
angebracht, im  Fal le einer einfachen Landsat-Szene erst d ie Hauptkom ponenten
transformation d u rchzuführen und danach eine einfache Klassifizierungsmethode auf 
die ersten beiden Hauptkomponenten PC1 , PC2 anzuwenden.  

4 . 4  Klassifikationsergebnis 

Die klassifizierten Muster (Merkmalsvektoren) können als Ergebnis tabellarisch 
oder bi ldhaft ausgegeben werden.  Eine Tabelle weist d ie Flächenbi lanz für  jede 
Klasse aus, indem die Summe aller einer Fläche zugehörigen P ixel angegeben wird .  
Die bildhafte Ausgabe ist  i n  Abb.  6 dargestellt, wobei d ies den Fal l  von zehn N u tzungs
kategorien wiederg ibt .  Die einzelnen binären Schwarz-Weiß-Bi lder können auch zu 
Farbdarstel lungen zusammengefügt werden.  Beispiele von Farbdarste l lungen wurden 
für  den Bi ldaussch n itt „ Mur" hergestel lt . ') 

Bebauung 1 Bebauung 2 Beton Ödland Wasser 

Vegetation Wiese Ackerland Nadelwald Laubwald 

Abb. 6 Binärdarstellung der 10 aus dem LANDSAT-Bildausschnitt MUR extrahierten Landnut
zungskategorien. 

' ) Aus Kostengründen wird auf eine Farbillustration in diesem Beitrag verzichtet. 
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5. Offene Probleme der MSS-Klassifizierung 

5. 1 Merkmalsraum 

Es erscheint im al lgemeinen in  der Satel l itenfernerku ndung n icht sehr kr itisch ,  
e in optimales Klassifikationsverfahren zu verwenden,  w ie  d ie h ier e rh altenen E rgeb
n isse und eine Vielzahl  von Aussagen aus der Literatur  belegen . Die wesent l ich 
kritischere Frage ist  jene nach sinnvol len Merkmalseigenschaften ,  welche e inen 
Merkmalsvektor defin ieren und den Merkmalsraum aufspannen.  H ier  bestehen e.i n ige 
Möglichkeiten,  welche wir derzeit untersuchen.  Über Ergebnisse wird zu gegebener 
Zeit zu berichten sein .  

Zu  allererst kann der  rein spektrale Merkmalsvektor x = (x 1, x2, x3, x4) u m  andere 
Elemente erweitert werden.  Dazu bieten sich G rößen aus den Bi lddaten selbst an 
(Abb. 7): 

Textu rparameter, 
Ratiowerte, 
Vektorlängenwerte. 

In den derzeitigen Landsat-Daten sind Texturg rößen wegen der g roben geo me
trischen Auflösung von etwas beschränkterem In teresse. Jedenfal ls ermög l ichen sie 
die Beachtung von Kontext in  der Klassifizierung ,  sodaß benachbarte P ixel auf das 
Ergebnis eines gegebenen Bi ldpunktes einwi rken können.  Von besonderem In teresse 
ist d ie E inführung von Textur bei höherauflösenden Flugzeugdate n .  Frühe Ansätze 
h iezu waren von Haralick u. a. (1 973). Die erhaltenen Ergebnisse s ind überzeugend 
Dehn (1 981 ) . 

Swain (1 980) sowie Swain u .  a. (1 980) weisen darauf h in ,  daß es auch bei 
Satellitendaten wichtig ist, n icht n u r  spektrale, sondern auch räum l iche Information 
(Nachbarschaften) in  d ie Bi ldklassifizierun g  einzubringen. Ü berlegu ngen h iezu s ind 
von Kettig und  Landgrebe (1 976), Goodenough und Goldberg ( 1 977) angestellt 
worden .  

ltten (1 980) realisierte e ine  Beachtung  der  räu ml ichen Nachbarschaft d urch 
einfaches Glätten des Klassifikationsergebn isses. Dies ist jedoch n u r  eine Approx ima
tion der Leistung von Methoden, welche d i rekt den Merkmalsraum erweitern .  Swain 
u. a. (1 980) erreichten mit einem räuml ich-spektral arbeitenden Klassifikator für  
Landsat-Daten nur e ine Verbesserung des Klassifizierungsergebnisses von etwa 2% 
und im besten Falle von bis zu 1 0%.  Jedoch wird dort betont,  daß gerade Landsat
Daten wegen der g roben Auflösung kontextarm s ind .  Daher haben b isherige Arbeiten 
gezeigt, daß der g roße zusätzl iche Rechenaufwand kaum zum erhofften Nutzen führt. 

5.2 Datenumfang 

a) Zeitabhängigkeit. 
Die wesentl ichste Verbesserung von MSS-Klassifizierungsergebn issen ist d urch 

Erweiterung von verwendeten Datenbeständen zu erwarten .  Die offensicht l ich zu 
n utzende Mögl ichkeit ist  jene der sequentiel len, m u ltitemporalen B i ldfo lgen.  Gerade 
im Repetit ionsfall ist d ie zeitl iche Veränderung eine wesentl iche Eigenschaft der 
Merkmale (Abb. 8). 

Die N utzung m u lti-temporaler Daten war der Normalfall in der US-amerikani
schen Erntevorhersage im früheren LACI E-Projekt (McDonald und Hall, 1 978); 
dasselbe g i lt für das derzeitige Folgeunternehmen AGR ESTE . Es ist offensicht l ich,  
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Abb. 7 Beispiel für einen Texturparameter: 
a) Ausgangs-Vektorlängenbild des Ausschnittes Graz eines Landsat-Bildes vom 14. Juni 1981, 
23 X 40 km'; 
b) Roberts-Kantenoperator, angewandt auf (a); 
c) Standardabweichung der Kantenwerte aus (b) in 8 x 8 Pixel großen Bereichen als Beispiel 
einer Kantentextur. 

Abb. 8 Ein multitemporaler Datensatz: Ausschnitt Bad Radkersburg, 29 X 40 km', 
aufgenommen: a) 22. April 1981, b) 14. Juni 1981, c) 30. Dezember 1981. 
In a) herrscht eine frühe Phase der Vegetationsentwicklung vor, die durch relativ dunkle Bildwerte 
wiedergegeben wird. In b) ist die Vegetation voll entwickelt und äußert sich vor allem in den 
Infrarot-Kanälen durch hohe Reflexionswerte. Deutlich ist der Kontrast zu Wasserflächen (Mur, 
kleinere Seen) zu erkennen, die schwarz abgebildet sind. Die dunklen Flächen in c) sind großteils 
Wälder, die im Unterschied zu Wiesen- und Ackerland nicht schneebedeckt sind. Auch künstliche 
Objekte, wie Straßen und Ortschaften, sind wegen des hohen Kontrastes zur Schneedecke gut 
erkennbar. 

Abb. 9 RBV-Fernsehbild, Ausschnitt Graz, 10 X 12 km'. Wegen der höheren geometrischen 
Auflösung sind auch Objekte wie Straßen und die Hallen des Puchwerkes neben der Südauto
bahn gut abgebildet. Die radiometrischen Werte sind jedoch grob und stark verrauscht. 
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daß Vegetationsklassen in der Zeitd imension unterschiedl iche Eigenschaften besit
zen, sodaß sie trennbar werden,  wenn sie auch zu einem gegebenen Zeitpunkt g roße 
Ähnl ich keit haben. 

I m  deutschen Sprachraum haben Lichtenegger und Seidel (1 980) mit m u ltitem
poralen Landsat-Daten sehr beeind ruckende Genauigkeitssteigerungen erreicht, 
al lerd ings in  einem Gebiet mit  g roßflächigen Objekten :  über 1 5  Landnutzungs- und 
Vegetationsklassen wurden monotemporal nur  45, 7% der  P ixel r ichtig klassifiziert; m i t  
5 Bildern von 5 Zeitpunkten konnte das  Ergebnis auf  91 ,3% gesteigert werden .  

E in wesentl iches Problem ist  die genaue Zuordnung von Spektralwerten aus 
versch iedenen Zeitpun kten :  sequentiel le Bi lder müssen mit  hoher P räzision einander 
überlagert werden.  Befriedigende Ergebn isse h at Wiesel (1 982) m it Verfah ren der 
„ relativen Entzerrung" erhalten . 

b) Geometrische Auflösung. 
Landsat-MSS kann heute für kleinflächig gegl iederte Reg ionen wie jene Öster

reichs n icht den entsprechenden und notwendigen Detailreichtum liefern .  M aximal 
etwa 10 unterscheidbare Klassen können für die Landnutzung defin iert werden ,  
welche aus  Landsat entnehmbar s ind .  Diese 10  Klassen und die erreichte Genauig keit 
bei der Klassenzuordnung sind aber für die Anwendung zu wenig (ARL-Nachrichten, 
1 981 ) . 

Es ist einleuchtend, daß höhere geometrische Auflösung d ie Genauigkeit des 
Klassifikationsergebn isses und auch d ie Anzahl der voneinander trennbaren K lassen 
erhöhen wird. Im Landsat-Fall bestehen für Österreich neben den MSS-Daten derzeit 
höherauflösende panchromatische R BV-Fernsehbi lder mit P ixeln von 25 m Durch
messer (Abb. 9).  Diese wurden bisher mit der MSS-Farbinformation verein igt (Scho
wengerdt 1 980), nicht jedoch zur verbesserten Klassifizierung ,  sondern zur Verbesse
rung der MSS-Bi ldqual ität verwendet. Über die N utzung der R BV-Daten in der MSS
Klassifiz ierung sind dem Autor derzeit keine Ergebn isse bekan nt.  

Eine Erhöhung der geometrischen Auflösung ist bei LAN D SAT 4 und bei 
geplanten zukünftigen Erdsatel l iten ,  wie bei Spot (Ducher, 1 980), ESR-1 (ESA, 1 98 1 )  
u n d  für versch iedene Radarbi ldsatel l itenvorsch läge vorgesehen .  Ist d i e  höhere 
Auflösung im MSS-Bereich gegeben, so ist dies im MSS-Rechenablauf, also in  der 
Methode, ohne Bedeutung,  nur  ist eine höhere Genauigkeit des Ergebn isses zu 
erwarten .  Jedoch ist die Verbindung von n iedriger auflösenden M SS-Farbdaten m it 
höher auflösenden Schwarz-Weiß-Bildern für das Verfah ren der K lassifizieru ng von 
Bedeutung ; h iefür sind geeignete Verfahren zu defin ieren und Versuche d u rchzufüh
ren ,  wobei s ich insbesondere die Texturparameter anbieten .  

c) Externe Zusatzdaten. 
Train ingspixel s ind Zusatzinformation zu reinen MSS-Bi lddaten .  Im LACI E

Projekt bestanden darüber h inaus komplexe Ansammlungen von Wetter- und Kl ima
daten (Temperatur, N iederschlag usw.), welche in die Klassifizierun g  eingeflossen 
sind (McDonald und Hall, 1 978). 

In einem Gebirgsland wie Österreich kann die Auswirkung des Geländerel iefs 
n icht vernachlässigt werden.  Es ist h ier seh r wichtig, d ie Auswirkung der L icht/ 
Schatteneffekte auf die Klassifizierung auszuschalten .  Dies gel ingt zum Tei l  durch  d ie 
N utzung von Ratiobildern (Goetz u .  a . ,  1 975) oder durch expliz ite Berücksichtigung  
des  bekannten Geländereliefs (d ig itales Höhenmodel l ,  OHM,  Abb .  1 0) .  Zu d ieser 
Übelegung bestehen verschiedene Ansätze zur Versch melzung e ines H öhenmodel ls 
mit einem Satellitenbi ld ; d ie jedoch kaum auf die Klassifizierungsprobleme e ingehen.  
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Abb. 1 0  Nutzung von Daten eines digitalen Höhenmodells: 
a) zeigt das Höhenmodell mit synthetischer Beleuchtung am 30. Dezember; der Sonnenstand ist 
den Landsat-Begleitdaten entnommen (19 x 28 km' im 2"-Raster). 
b) ist ein Ratiobild zwischen Kanal 7 und Kanal 5 der Szene vom 30. Dezember 1981, in erster 
Näherung auf das Höhenmodell entzerrt. Die Unterschiede in den flacheren Geländeteilen 
ergeben sich daraus, daß bei der Berechnung von a) keine Daten über die Bodenbedeckung zur 
Verfügung standen. 

Es wäre schl ießl ich noch den kbar, bestehende andere Information in  d ie  
strukturelle B i ldanalyse einzubringen. Die in bestehenden Karten ausgewiesenen 
Wälder könnten z .  B .  im Bi ld zur E rm ittlung von Train ingsgebieten genutzt werden . 
Diese Möglichkeit wurde von F/onzat u .  a . ,  (1 979) beispielh aft mit  händ ischer Ü bertra
gung der Karten information zum Bi ld genützt. Ein automatisiertes Vorgehen zum Bi ld
Karte-Problem wird von Leber/ u nd Kropatsch (1 980) vorgeschlagen. 

6. Schluß und Ausblick 

Die Standardverfahren der MSS-Klassifizierun g  sind wohlbekannt. E in ige wer
den h ier aufgezählt u nd mit  Daten aus der Steiermark überprüft .  Die Schlußfolgerun
gen bestätigen die Ergebnisse anderer Auto ren : die einfache Quadermethode der 
U ntertei lung des Merkmalsraums ( Parallelepiped-Methode) ist  i n  d ieser Anwendung  
wirtschaftl ich und genau und  nähert d ie statistischen Verfah ren der g rößten Wahr
schein l ichkeit (Maximum Likel ihood) im Ergebnis weitgehend an .  

D ie  Diskussion hat auch klar ergeben, daß  woh l  vereinzelt i n  der Literatu r  
Verbesserungen d e r  einfachen MSS-Klassifizierung versucht werden ,  aber i m  al lge
meinen d ie optimale Auswertung der schon bestehenden Satel l itendaten ( Landsat) 
nicht gegeben ist. Heute imp lementierbare Verbesserungen wären :  d ie gemeinsame 
Verwendung von MSS- und R BV-Bilddaten, d ie Berücksichtigung  von Textu r- u n d  
anderen Kontextparametern ,  d i e  m u ltitemporale B i ldsequenz, d i e  E inbr ingung von 
externen I nformationen (z.  B .  Geländehöhen). 

Die Anwendbarkeit der automatischen Satel l itenbi ld-Auswertung ,  also die M SS
Klassifizierung,  kann erst dann beurteilt werden,  wen n  d ie opt imale Auswertung 
ermöglicht und  durchgefüh rt ist. E ine entsprechende Verfahrensentwick lung is t  auch 
in  Österreich im Gange (FWF-Projekt, 1 981  ). 

Es ist jedoch von vornherein klar darzustel len ,  daß d ie MSS-Sate l l itenbi ldklassifi
zierung erst dann notwendig ist, wenn 

a) der Datenf luß d ie händ isch e  Arbeit n icht mehr  zu läßt, also veränderl iche Erschei
nungen als Ziel der Analyse eine wiederholte Bearbeitung g roßer Datenmengen 
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erfordern (Vegetationskartierung,  Erntevorhersage, I nventuren usw.); 
b) die Mehrdimensionalität des Datenbestandes die Vorste l lungskraft des Bearbeiters 

übersteigt (mu ltitemporale Bi lder, vield imensionale Merkmalsvektoren); 
c) Verknüpfungen von Daten vorzunehmen sind, welche aus versch iedenen Quel len 

stammen, wie etwa d ig itale Höhen,  MSS u nd Radar oder R BV usw . ;  
d) e ine  methodische Verbindung der  Bi lder mit  bestehenden I nformationssystemen 

herzustellen ist, wie z .  B .  mit  e iner dig italen Karte, und  d ies automationsgestützt 
wirtschaftlich geschieht .  

Für österreichische Verhältnisse ist die N utzbarkeit von heute zur Verfügung 
stehenden MSS-Satellitenbi lddaten wegen des geringen geometrischen Auflösungs
vermögens bisher sehr beschränkt. Anwendungen bestehen in der Herstel lung neuer 
Atlanten, der g lobalen Prüfung des Schneehaushaltes und  der syno ptischen Analyse 
großer geowissenschaftl icher zusammenhänge. Diese Anwendungen s ind jedoch 
meist mit  wenig mehr als einer einzelnen B i ldbedeckung zu befriedigen ; es besteht 
kein wesentl icher Anlaß zur automatischen Verarbeitung der Bi lder m it MSS-Klassifi
zierung: eine weitgehend händ ische u nd analoge Auswertung ist h ier d u rc haus 
sinnvoll , wobei jedoch von optimierten Bi lddarste l lungen auszugehen ist. 

Somit wird die Bedeutung d ieser Verfahren erst mit einer neuen Generation von 
Satellitendaten praktisch relevant. Wesentl iche I m p ulse werden al lgemein von e inem 
erfolgreichen Start der französischen S POT-Satel l iten im Jahre 1 984 m it m aximal 1 0  m 
Auflösung erwartet; d ies entspricht einem photographischen Bi ldmaßstab von etwa 
1 : 400.000 und sollte für Überwach ungs- u nd thematische Kartierungsaufgaben auch 
in  österreich ischen Verhältn issen s innvol l  n utzbar sein .  
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