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Zusammenfassung

Heutzutage spielt die Entwicklung und der Informationsgehalt von versiegelten Flichen sowohl
im 6ffentlichen Raum, als auch im Bereich der Fernerkundung eine zentrale Rolle. Undurchléssige
Flachen haben negative Folgen auf die natiirliche Bodenfunktion. Beispiele wie der Riickgang der
biologischen Vielfalt oder die natiirliche Kiihlung im stddtischen Raum sind dabei zu nennen. Die
zunehmende Weltbevolkerung fiihrt zu einem steigenden Flachenverbrauch. Landflachen werden
zu Wohnraum, Verkehrswegen und anderen Wirtschaftseinrichtungen umgewandelt. Die nattirli-
che Bodenfunktion geht dabei verloren. Eine permanente Uberwachung der Landschaftsverian-
derung ist daher von groer Bedeutung. Die Stadt Innsbruck ist fiir den erh6hten Siedlungsdruck

und die Suburbanisierung bekannt.

Das Land Tirol verfiigt iiber eine Vielzahl an historischen und aktuellen Aufnahmen. Digitale Or-
thophotos (DOP) im Raum Innsbruck sind in Echtfarbe seit dem Jahr 1999 zu finden. Die 6ffentli-
chen Rasterdatensdtze haben eine Bodenauflésung zwischen 20 und 25 cm. Das Ziel dieser Mas-
terarbeit besteht darin, historische und aktuelle Orthophotos hinsichtlich deren Bodenversiege-
lung zu klassifizieren. Mit Anwendung von iiberwachten Klassifizierungsverfahren wird der Bo-
denverbrauch zwischen 1999 und 2019 im Dauersiedlungsraum von Innsbruck erfasst. Die ein-
zelnen Stadtteile von Innsbruck werden auf die Verdnderung der Bodenversiegelung untersucht.
Mit dem Versiegelungsgrad wird festgestellt, wie sich die Fldcheninanspruchnahme in den letzten
zwei Jahrzehnten entwickelt hat. Die Datensdtze werden sowohl mit objektbasierter Bildanalyse
als auch mit einem Deep Learning-Ansatz behandelt. Als Klassifizierungsalgorithmus werden die
Support Vector Machines (SVMs) und das Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) in Betracht ge-
zogen. Die Zeitreihe in Innsbruck soll zeigen, wie sich die Bodenversiegelung in den letzten zwan-

zig Jahren entwickelt hat.

Der aktuelle Datensatz aus 2019 verfiigt iber einen zusdtzlichen Nahinfrarot (NIR) Kanal. Dieser
wird eingesetzt, um Unterschiede zum 3-Kanal Rasterdatensatz in Echtfarbe herstellen zu konnen.
Mit dem zusétzlichen NIR Kanal wird das Bildmaterial als Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) und Color Infrared (CIR) dargestellt.
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Heutzutage konnen Informationen zur Bodenversiegelung aus verschiedenen Verfahren und Pro-
grammen entnommen werden. Die Resultate aus dieser Arbeit werden einem nationalen und ei-
nem internationalen Datensatz gegeniibergestellt. Der flugzeuggestiitzte Ansatz wird mit der Re-
gionalinformation und dem europdischen Copernicus Programm Imperviousness Density (IMD)
verglichen.

Beide Vergleichsverfahren nutzen unterschiedliche Techniken und Sensoren, um die Landschafts-
nutzung und Landschaftsbedeckung zu erfassen. Die satellitengestiitzten Daten aus dem Coper-

nicus Programm erreichen im besten Fall eine raumliche Auflésung von 10 m.



Abstract

The development and information of sealed surfaces plays a central role in public space and re-
mote sensing. Impervious surfaces have negative consequences on the natural soil function. Ex-
amples like the decline of biodiversity or the natural cooling in urban areas can be mentioned.
A growing world population leads to increasing land consumption. Land is being converted into
housing, transport routes and other economic facilities. The natural soil function is lost in the pro-
cess. Permanent monitoring of landscape changes plays therefore a big role. The city of Innsbruck

is known for its increased settlement pressure and suburbanisation.

The land of Tyrol has a large number of historical and actual aerial images. Digital Orthophotos
(DOP) in the area of Innsbruck can be founded in the visible spectrum since the year 1999. The
public raster datasets have a ground resolution between 20 and 25 cm. The aim of this thesis is to
classify historical and actual orthophotos with regard to their soil sealing. With the application of
supervised classification methods, the soil consumption between 1999 and 2019 in the settlement
area of Innsbruck is captured. All districts of Innsbruck are getting inspected for the change of soil
sealing. The degree of sealing is used to determine how land use has changed over the last two de-
cades. The datasets are treated with object-based image analysis and an deep learning approach.
Support vector machines (SVMs) and the pyramid scene parsing network (PSPNet) are considered
as classification algorithms. The time series in Innsbruck is intended to show how soil sealing has

developed over the past twenty years.

The actual dataset from 2019 has an additional near-infrared (NIR) band. This is used to find
differences to the three-band dataset in true color. With the additional near-infrared band, the
image material is represented as Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) and Color Infra-
red (CIR).



VI

Nowadays, impervious surfaces can be obtained from various methods and programmes. The ge-
nerated results will be compared to national and international datasets. The used approach of this
work is compared to the regional information and the European Copernicus programme Imper-
viousness Density (IMD).

Both comparison methods use different techniques and sensors to record the land use and land
cover. The satellite-based data from the Copernicus programme achieve at best a spatial resolution

of 10 meters.
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1 EINLEITUNG 1

1 Einleitung

1.1 Hintergrund

Die Verschlechterung der Bodenqualitit ist ein zentrales Umweltproblem. Eine nachhaltige Lo6-
sung steht aufvielen internationalen Tagesordnungen (Montgomery, 2012). Die Undurchldssigkeit
der Bodenoberfldche bringt ein groRes Risiko mit sich, da wichtige Okosystemfunktionen zerstort
werden (Scalenghe and Marsan, 2009). Dariiber hinaus gilt die Bodenversiegelung als eine der
Hauptursachen fiir die Verluste der Biodiversitédt (Seto et al., 2012). Die Reduzierung von landwirt-
schaftlichen Béden und Griinflichen fiihrt zu einer Verschlechterung der Lebensqualitdt. Diese
Flachen fallen oft dem Bau von Verkehrswegen, Gebduden und anderen Bauwerken zu. Wie vom
Bundesministerium fiir Landwirtschaft (2021) besagt, entsteht durch die hohe Anzahl an verschie-
denen Nutzungsanspriichen ein hoher Druck fiir die Umwelt. Bevolkerungswachstum, Mobilitét
und wirtschaftliche Aktivitdten fiihren zu einem steigenden Bodenverbrauch.

Eine wichtige Rolle spielt die Uberwachung dieser vom Menschen verursachten Verinderung, um
eine Begrenzung der Bodenversiegelung zu erzielen (Langella et al., 2020). Die Flichenversiege-
lung fithrt dazu, dass 6kologische Funktionen drastisch abnehmen oder sogar ganz vernichtet

werden.

Die Kontrolle der Landschaftsverdnderung ist ein wichtiger Bestandteil der Raumplanung und des
Ressourcenmanagement (Liu and Yang, 2015). Die Umwandlung von Griinflichen, Ackerland und
Wilder zu urbanen Fldchen ist ein zentraler Faktor in der globalen Umweltverdnderung (Brias-
soulis, 2020). Mehr als 50 Prozent der weltweiten Bevolkerung lebt mittlerweile im urbanen Raum.
Durch die Erweiterung des stddtischen Raumes, steigt der Bedarf an natiirlichen Ressourcen. Die
urbane Gesellschaft hat sich in Bezug auf Bevilkerungsdichte, Kulturvielfalt und einer steigenden
Nachfrage an Leistungen verdndert. Die zunehmende Bebauung in Verbindung mit dem Bevolke-

rungszuwachs fiihrt zu komplexen Anforderungen in der Raumplanung (Boyle et al., 2010).

Kiinstliche Intelligenz (KI) und Fernerkundungsdaten bieten eine Moglichkeit an, um die Boden-
versiegelung erfassen und deren Zustand analysieren zu konnen (Peroni et al., 2022). Die Fer-
nerkundungstechnologie bietet einige Vorteile gegeniiber den terrestrischen Methoden an. Eine
rdumliche Analyse kann fiir ein grof3es Untersuchungsgebiet erstellt werden (Weng, 2019). Die Da-
ten sind meist frei zugédnglich. Durch wiederholte Aufnahmezyklen kann das Untersuchungsgebiet

iiber einen ldngeren Zeitraum tiberwacht werden (Peroni et al., 2022).
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In den letzten Jahren nahm die Fldchenversiegelung in ganz Osterreich zu. Nach Angaben des Um-
weltbundesamt (2017) wird téglich eine Flache von rund 12 ha verbaut. Das entspricht einer Grol3e
von ungefihr 18 FuBballfeldern. Allein in ganz Osterreich stehen etwa 40.000 ha an ungeniitzten
Flachen in Form von leerstehenden Hausern und Gewerbefldchen zur Verfiigung. Dies entspricht

beinahe der Flache von Wien.

Zudem ist die Auflosung und Entfernung der Bodenversiegelung ein aufwéndiger Prozess. Die-
ser Vorgang ist mit hohen Kosten verbunden und die natiirliche Bodenfunktion der entsiegelten
Flachen bleibt gestort. Grund dafiir sind zuriickgebliebene Stoffe im Boden wie Beton, Asphalt,
Kunststoff oder andere Fremdstoffe. Nur iiber einen lingeren Zeitraum kann die Bodenkultur
langsam wieder in ihren natiirlichen Zustand zuriickkehren. Wenn auch die vorherige Bodenqua-

litat nicht mehr erreicht werden kann (Umweltbundesamt, 2022).
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Die Stadt Innsbruck hat in den vergangenen Jahren einen kontinuierlichen Zuwachs an verbau-
ten Fldchen zu verzeichnen. Die Digitale Katastralmappe (DKM) bietet fiir ganz Osterreich eine
Abschitzung der Flichenversiegelung an. Dies ist ein Datensatz welcher vom Bundesamt fiir Eich
und Vermessungswesen (BEV) als Regionalinformation der Grundstiicksdatenbank frei zur Verfii-
gung steht. Innerhalb der DKM werden verschiedene Nutzungskategorien festgelegt. Dabei wer-
den Nutzungskategorien wie Gebdude, StralBenverkehrsanalgen oder Parkpldtze zur Flachenver-
siegelung gezdhlt. Jahrlich wird vom Umweltbundesamt eine Abschédtzung der Flachenversiege-

lung basierend auf dem Datensatz der DKM aufgestellt.

Aus Tabelle 1 kann die Bodenversiegelung fiir die Stadt Innsbruck entnommen werden. Der Anteil
an versiegelten Flachen stieg in den letzten Jahren an. Die Bundesregierung plant daher eine Re-
duzierung der Flacheninanspruchnahme. Der jdhrliche Zuwachs an versiegelten Fldchen soll bis
2030 auf 2,5 ha pro Tag oder 9 km? pro Jahr sinken (Umweltbundesamt, 2023).

Tabelle 1: Flicheninanspruchnahme Innsbruck

Verwaltungseinheit Stichtag Versiegelte Flachen
ha %
Innsbruck-Stadt 31.12.2012 893 29,0
Innsbruck-Stadt 31.12.2013 896 29,1
Innsbruck-Stadt 31.12.2014 896 29,1
Innsbruck-Stadt 31.12.2015 988 31,9
Innsbruck-Stadt 31.12.2016 991 32,0
Innsbruck-Stadt 31.12.2017 987 31,9
Innsbruck-Stadt 31.12.2018 995 32,2
Innsbruck-Stadt 31.12.2019 996 32,2

Quelle: BEV - Bundesamt fiir Eich- und Vermessungswesen: Regionalinformation. Die
Originaldaten liegen fiir Katastralgemeinden vor und werden zum jeweiligen Jahresende auf
Gemeindeebene aggregiert.
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Aus Tabelle 2 ist ersichtlich, dass zwischen 1991 und 2021 die absolute Wohnbevélkerung in der
Stadt Innsbruck deutlich zunahm. In diesem Zeitraum stieg die Wohnbevolkerung um etwa 10 %.

Dennoch gab es zwischen 1991 und 2001 einen leichten Riickgang der absoluten Bevolkerung.

Tabelle 2: Entwicklung der Wohnbevolkerung

Personen
Jahr Innsbruck-Stadt Tirol
1991 118.112 631.410
2001 113.392 673.504
2011 119.617 709.319
2021 131.059 760.105

Quelle: Statistik Austria, (bis inkl. 2001) Volkszdhlung, (ab 2011) Registerzdhlung

Trotz sinkender Wohnbevdélkerung zwischen 1991 und 2001 gab es einen Zuwachs an Gebduden.
Dementsprechend ergibt sich eine erhéhte Flacheninanspruchnahme. Die Anzahl an Gebduden
stieg fortlaufend an. Zwischen 2011 und 2021 kam es zu einem signifikanten Zuwachs an Gebdu-

den in Innsbruck.

Tabelle 3: Gebdudeanzahl

Geb&ude
Jahr Innsbruck-5tadt Tirol
1991 11.448 138.537
2001 11.984 161.261
2011 12.656 177.745
2021 16.027 208.599

Quelle: Statistik Austria, Gebdude und Wohnungsregister

Rasterdaten kénnen beansprucht werden, um versiegelte Flichen in Innsbruck zu erfassen. In
dieser Arbeit werden frei verfiigbare DOP des Landes Tirols eingesetzt. Historische Daten bieten
eine Moglichkeit an, um das Untersuchungsgebiet {iber einen ldngerer Zeitraum zu beobachten
(Martha et al., 2012). Die aktuellen Farborthophotos sind aus digitalen 4-Kanalbildern produziert.
Fernerkundungsdaten bieten eine effektive Méglichkeit an, um die Verdnderung der Bodenbede-
ckung wahrzunehmen. Mit Langzeitstudien kann eine Analyse und Auswertung des stddtischen

Raumes durchgefiihrt werden (Liu and Yang, 2015).
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Die steigende Verfiigbarkeit an Fernerkundungsdaten zusammen mit einem Geoinformationssys-
tem (GIS) bildet eine weitverbreitete Methode, um die Bodenversiegelung Kartieren und Bewerten
zu konnen (Peroni et al., 2022). Diese Daten kdnnen iiber eine hohe raumliche Auflosung verfiigen
und ein gro8es Untersuchungsgebiet erfassen. Ein hoher Detailgrad vereinfacht die Erkennung
und Ableitung von verschiedenen Objekten auf der Erdoberfldche (Lu and Weng, 2006).

Fortschritte in der Fernerkundung haben nicht nur die Datenverfiigbarkeit erh6ht, sondern auch
die technischen Merkmale der Sensoren sind gestiegen. Mit hochauflésenden Fernerkundungs-
daten kann die Landschaftsbedeckung mit einem hohem Detailgrad erfasst werden, auch wenn
im stddtischen Raum Déacher und andere Gebdude aus unterschiedlichen Materialien bestehen.

Eine prézise und genaue Klassifizierung bleibt eine Herausforderung (N. et al., 2019).

Mehrere bekannte Programme in Kombination mit Fernerkundungsdaten und GIS stehen zur Ver-
fligung. Diese werden eingesetzt, um die Stadteentwicklung beurteilen zu konnen.

Mit dem Erdbeobachtungsprogramm Copernicus, kann die Stadtentwicklung in vielen europaéi-
schen Landern verfolgt werden. Mit solchen Informationsdiensten kann die Landschaftsverdnde-

rung gesichtet und analysiert werden.

Unterschiedliche Erdobjekte zeigen verschiedene physikalische Eigenschaften. Je nach Form, Gro-
Be oder Struktur bieten sich unterschiedliche Klassifizierungsmethoden an (Wang and Li, 2019).
Mehrere Methoden wurden in der Vergangenheit verwendet, um die Bodenversiegelung zu Kar-
tieren. Von der visuellen Bildinterpretation bis hin zu fortgeschrittenen Modellierungen (Peroni
etal., 2022).

Um die Bodenversiegelung in Innsbruck zu bestimmen, werden Verfahren aus dem Bereich der
KI eingesetzt (Abbildung 1). Algorithmische Grundlage bilden die SVMs und das PSPNet. Beide
Verfahren sind in der Fernerkundung bekannt, um eine Landschaftsklassifizierung durchfiihren

zu konnen.
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Machine
Learning

Deep Learning

Abbildung 1: Teilbereiche der Kiinstlichen Intelligenz

Der Begriff KI stammt aus den 1950er Jahren und Beschiftigt die Menschheit schon seit langerem.
Die Verbindung von menschlicher Intelligenz und Computern ist ein Wunsch vieler Computer-
experten. Der Fortschritt im Bereich der KI wird durch die grof3e Verfiigbarkeit an Datenmengen,
eine steigende Rechenleistung und laufend verbesserte Algorithmen begiinstigt. KI 1dsst sich fiir

das Monitoring groBer Datenmengen oder das Auffinden von Mustern nutzen (Scherk et al., 2017).

Machine Learning (ML) bildet einen Teilbereich der Kiinstlichen Intelligenz ab. Jordan and Mit-
chell (2015) beschreiben ML als eines der am schnellsten wachsenden technischen Gebiete der
heutigen Zeit. Im Bereich der kiinstlichen Intelligenz hat sich die Methode des maschinellen Ler-
nens fiir die Entwicklung von Computer Vision, Spracherkennung, Robotersteuerung und weite-
ren Anwendungen bewédhrt. Beim maschinellen Lernen erhilt das KI-System Trainingsdaten, um
das Modell laufend verbessern zu konnen. Dies geschieht mit allen notwendigen Funktionen und

Entscheidungsregeln und passt dies anhand von Riickmeldungen an (Scherk et al., 2017).

Deep Learning (DL) verzeichnete in den vergangenen Jahren im Bereich der Fernerkundung einen
enormen Aufschwung. Diese Algorithmen erzielen im Aufgabenbereich der Bildklassifizierung gu-
te Erfolge. DL ist ein Verfahren, welches in Form von neuronalen Netzwerken angewendet wird.
Speziell die Klassifizierung der Landbedeckung und die der Objekterkennung zeichnen dieses Ver-
fahren aus (Ma et al., 2019).



1 EINLEITUNG 7

DL-Ansédtze nutzen Trainingsdaten um daraus Bildklassifizierungen zu ermoglichen. Die Klassifi-
zierung der Landnutzung mit neuronalen Netzwerken hat in der Regel eine hohe Klassifizierungs-
genauigkeit zur Folge (N. et al., 2019). Im Bereich der Computer Vision Doméine haben DL-Ansétze
sich bewdhrt und haben in der Analyse von Fernerkundungsdaten ihren Platz gefunden (Krizhevs-
ky et al., 2012).
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1.2 Forschungsstand

In der Literatur findet man zum Thema Ableitung von versiegelten Flachen mit Fernerkundungs-
daten eine groe Anzahl an Publikationen. Es gibt viele Moglichkeiten und Verfahren, um die Bo-
denversiegelung mit Fernerkundungsdaten zu erfassen. Verschiedene Klassifizierungsverfahren
im Zusammenhang mit hochauflosenden Daten werden daher von vielen Wissenschaftler heran-

gezogen.

Garcia et al. (2014) ermitteln versiegelte Flachen auf Basis von iiberwachten und uniiberwachten
Bildklassifizierungsmethoden. Datengrundlage bilden Satellitenaufnahmen in Madrid zwischen
1989 and 2010. Das Untersuchungsgebiet wurde bei der tiberwachten Bildklassifikation in zwei
Kategorien (versiegelte und unversiegelte Boden) aufgeteilt. Die Zuverldssigkeit wurde mit den Er-
gebnissen einer manuellen Kartierung gegeniibergestellt. In einigen Bereichen kommt es vor, dass
versiegelte Flachen falsch erkannt werden. Einschrankungen aufgrund dhnlicher spektraler Eigen-
schaften kdnnen auftreten. Die Autoren bevorzugen die Anwendung einer tiberwachten Klassifi-

zierungsmethode.

Mohamed et al. (2015) erfassen die Verdnderung der Bodenversiegelung mit mehreren Algorith-
men aus dem Bereich des maschinellen Lernens. Datengrundlage bilden Landsat 7 und Landsat
8 Satellitenaufnahmen. Dabei zeigt sich, dass die SVMs und die neuronalen Netzwerke die besten
Ergebnisse erzielen. Bemessen an der Gesamtgenauigkeit erlangen beide Verfahren iiber 95 %. So-

mit kann von einer sehr guten Klassifizierung gesprochen werden.

Hendawy et al. (2019) verwenden SVM, um die Landschaftsnutzung zu bestimmen. Diese mathe-
matische Methode baut auf einen statistischen Ansatz zur Klassifizierung von Objekten auf. Dieses
Verfahren ldsst eine zuverldssige Klassifizierung bei gemischter Landschaftsnutzung innerhalb ei-

nes Datensatzes zu.

Es gibt Studien, welche den NDVI mit Methoden des maschinellen Lernens verkniipfen. Zhao et al.
(2022) klassifizieren die Landschaftsbedeckung mit NDVI und einer Deep Learning-Architektur.
Der NDVI kann neben den herkdmmlichen Bildbadnder als zusidtzliche Eingangsquelle genutzt
werden. DL kann nicht nur spektrale Informationen extrahieren, sonder auch kontextbezogene se-
mantische Merkmale lernen, welche fiir die Genauigkeit von hochaufl6senden Fernerkundungs-

daten entscheidend sind.
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In vielen europdischen Landern sind mehr als 10 % der Landflache urbanisiert. Als Resultat wer-
den grofle Landschaftsflichen zu kiinstlichen Flachen umgewandelt. Diese werden hauptsich-
lich als Transport und Siedlungsflachen genutzt. Die Ausbreitung stddtischer Lebensform ist ei-
ner der Hauptgriinde, warum der Boden mit undurchlédssigen Oberflachen tiberlagert wird (EU-
Kommision, 2012). Aus diesem Grund gibt es flichendeckende Erdbeobachtungsprogramme, wel-
che die Bodenversiegelung beinahe in ganz Europa iiberwachen. Aus satellitengestiitzten Verfah-

ren sind halbautomatisch abgeleitete Datensitze wie der IMD-Layer entstanden.
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1.3 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist es, eine Zeitserie der Stadt Innsbruck zu entwickeln. Die Erfassung der Bo-
denversiegelung wird im Zeitraum von 1999 bis 2019 mit Anwendung der objektbasierten Bild-
analyse und eines Deep Learning-Ansatzes in Form von neuronalen Netzwerken durchgefiihrt.
Die Versiegelungsdatensitze liefern den Anteil an verbauten Fldchen der letzten 20 Jahre. Diese
Arbeit soll zeigen, in welchen Stadtteilen es zu einem Zuwachs an versiegelten Flichen kommt.
Ausgangspunkt zur Erfassung der Bodenversiegelung bilden aktuelle und historische flugzeugge-

stiitzte Fernerkundungsdaten vom Land Tirol.

Die Wichtigkeit besteht primér darin, den versiegelten Anteil in der Stadt Innsbruck moglichst ge-
nau abschétzen zu konnen. National stammen Informationen zur Flachenversiegelung aus den
Angaben der Regionalinformation. Diese Daten werden aus der DKM erhoben. Auf europdischer
Ebene bietet das Copernicus Programm einen Datensatz an, um in zyklischen Abstinden den Bo-
denverbrauch flichendeckend zu erfassen. Die gewdhlten Datensitze in dieser Arbeit haben im
Vergleich zum Copernicus IMD-Layer eine hohere Detailstruktur. Die rdumliche Auflésung der
DOP liegt zwischen 20 und 25 cm.

Mit Anwendung von iiberwachten Klassifizierungsverfahren sollen die undurchldssigen Flachen
aus offentlichen Orthophotos abgeleitet werden. DOP in Echtfarbe aus den Jahrgdngen 1999, 2009
und 2019 werden herangezogen. Zusitzlich wird untersucht, wie sich der Nahinfrarotkanal im ak-
tuellen Datensatz aus 2019 auf das Klassifizierungsergebnis auswirkt. Insgesamt sollen fiir jeden

methodischen Ansatz vier Versiegelungsraster entstehen.

Als erster methodischer Ansatz wird die objektbasierte Bildanalyse gewdhlt. Technische Grund-
lage bilden hier die SVMs. Als zweites Verfahren wird eine Deep Learning-Architektur behandelt.
Das Erkennen und Klassifizieren von undurchlédssigen Flachen wir mit dem PSPNet durchgefiihrt.
Es wird untersucht, welche Methodik sich besser eignet. Nicht nur die erzielte Genauigkeit des

Versiegelungsraster, sondern auch der zeitliche Aufwand wird berticksichtigt.
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Neben der bindren Unterscheidung ob ein Pixel Versiegelt oder Unversiegelt ist, wird zusétzlich
der Versiegelungsgrad bestimmt. Die Modellierung des Versiegelungsgrades wird aus den klassi-
fizierten Orthophotos abgeleitet. Der Versiegelungsgrad wird auf verschiedene Bezugseinheiten
aggregiert.

Eine wichtige Rolle spielt der Vergleich mit bestehenden Methoden. Die erfasste Flaichenversiege-
lung aus den flugzeuggestiitzten Fernerkundungsdaten wird einem nationalen und einem satelli-

tengestiitzten Verfahren gegeniibergestellt.

Die praktische Umsetzung soll es erméglichen, versiegelte Flichen aus historischen und aktuellen

Farborthophotos ableiten zu konnen.
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2 Methodik

2.1 Untersuchungsgebiet

Die Stadt Innsbruck bietet aktuell fiir 130.000 Menschen einen Lebensraum. Die Stadt weist eine
Flache von insgesamt 105 km? auf. Innsbruck ist die Landeshauptstadt von Tirol und gleichzeitig
die Bevolkerungsdichteste Stadt im ganzen Bundesland. Ein drittel der gesamten Tiroler Bevol-
kerung ist in Innsbruck wohnhaftig. Das Untersuchungsgebiet hat insgesamt zwanzig Stadtteile,
welche in Abbildung 2 zu finden sind. Die Region ist fiir die Suburbanisierung und den erhéhten
Siedlungsdruck bekannt. Die genannten Daten werden von der Tiroler Landesregierung Abteilung

Raumordnung und Statistik zur Verfiigung gestellt (Tirol, 2022).
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Abbildung 2: Einteilung der Stadtteile von Innsbruck
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Aufgrund des hohen alpinen Flidchenanteils in Tirol, spielt der DSR ein wichtige Rolle.
Diese Abgrenzung inkludiert Siedlungen, Infrastruktureinrichtungen und landwirtschaftliche Fla-
chen. Landschaftsklassen wie Wald, alpines Griinland oder Gewésser werden abgezogen. Grund-

sdtzlich ist jener Raum zu werten, welcher vom Menschen dauerhaft als Lebensraum benutzt wird.

Mit der Zuordnung von statistischen Kennwerten wie Bevolkerungs- und Beschiftigtenzahlen
durch die Statistik Austria und mit deren Zuweisung zu Rastern sind flexible Aggregierungen mog-
lich. Fiir die Erstellung sind Wohn- und Arbeitsplatzdichte, digitale Landnutzungsdaten aus dem
CORINE Programm und Daten des Digital Terrain Model (DTM) berticksichtigt worden. (WONKA,
2008).

Der DSR wird in dieser Arbeit mit den DOP von Innsbruck verschnitten, so dass nur noch der Sied-
lungsraum innerhalb der Stadt Innsbruck tiberbleibt. Insgesamt fasst dieser eine Flache von 35,2
km?2. Der stark bewohnte Teil von Innsbruck macht ein Drittel der gesamten Gemeindefldche aus.
In Abbildung 3 ist der DSR ersichtlich. Im Norden von Innsbruck findet man grétenteils alpines
Griinland, Waldflachen und Gebirgsziige. Aus diesem Grund baut diese Arbeit ausschlief3lich auf
die Erfassung im DSR auf.

-
@ ‘ H Gemeinde Innsbruck

m [ Dauersiedlungsraum Innsbruck

Abbildung 3: Dauersiedlungsraum der Stadt Innsbruck
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2.2 Datengrundlage

Datengrundlage dieser Arbeit bilden hochauflésende Orthophotos aus verschiedenen Jahrzehn-
ten. Grundsétzlich unterscheidet man bei geographischen Daten zwischen dem Vektormodell und
dem Rastermodell. Beim Vektormodell werden rdumliche Informationen durch Punkte aufgelost,
die dann als Koordinaten erfasst werden. Die Koordinaten werden als Zahlenwert kodiert. Beim
Rastermodell wird raumbezogene Information durch ein Raster von kleinen Flichen reprasentiert.
Digitale Luftbild- und Satellitenaufnahmen zeigen rdumliche Informationen in Form von Raster-
daten. Das Interessengebiet wird als Matrix von Pixeln dargestellt. DOP aus Luftbildaufnahmen

zdhlen zum Rastermodell (De Lange, 2006).

Im allgemeinen bildet ein Orthophoto die Erdoberflache ab. Es ist ein entzerrtes und georefe-
renziertes Bildmosaik, welches aus Luftbildern erzeugt wird (Tirol, 2022). Um nun Rasterdaten
zu visualisieren bendétigt es Farbinformation. Der Mensch kann nur einen kleinen Teil des elek-
tromagnetischen Spektrums wahrnehmen. Das sogenannte sichtbare Spektrum. Grundlegend fiir
die Geoinformatik und die Fernerkundung ist das Verstdndnis von Farben. Das RGB-Farbmodell
benutzt ein dreidimensionales kartesisches Koordinatensystem, dessen Achsen die Primiarfarben
Rot, Griin und Blau darstellen. Die Farben werden durch ihre drei Koordinaten kodiert. Fiir jede
Achse (d.h. jede Grundfarbe) gilt eine ganzzahlige Skalierung von 0 (keine Farbe) bis 255 (vol-
ler Farbton). Bei einer Skalierung von 0 bis 255 pro Grundfarbe (8bit) gibt es insgesamt 224 =
16.777.216 mogliche Kombinationen bzw. Farben die kodiert und gespeichert werden (De Lan-
ge, 2006). Bei einer Farbtiefe von 16 bit erhdlt man 216 mogliche Kombinationen pro Grundfarbe.
Die Aktualisierung der Orthophotos erfolgt Bundesweit alle 3 Jahre. Abbildung 4 zeigt den aktuel-
len Datenbestand fiir das Bundesland Tirol. Die Rasterdaten sind frei zuginglich und kénnen in

ein GIS eingebunden werden.

Befliegungsjahr
B 018

2019

2020

I 2o

Abbildung 4: Aktueller Datenstand der Orthophotos, Quelle: Land Tirol, Abteilung Geoinformation
(Stand Mai 2022)
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2.3 Historische Orthophotos

Die Rekonstruktion und Erfassung von historischen Daten ist eine anspruchsvolle Aufgabe, welche
in letzter Zeit an wissenschaftlicher Interesse gewonnen hat (Ratajczak et al., 2019). Zur Feststel-
lung der Landschaftsverdnderung in Bezug auf die versiegelten Flachen, wird eine Zeitreihe aus
historischen Orthophotos ausgearbeitet. Historische Luftaufnahmen liefern uns wichtige Infor-
mationen zur Landschaftsbedeckung und Landschaftsnutzung aus den vergangenen Jahrzehnten.
Historische Daten zeichnen sich durch begrenzte spektrale und geringe rdumliche Informationen
aus (N. et al., 2020). Dies macht es schwieriger, ein genaues Klassifizierungergebnis zu erlangen.

Die Feststellung der Landschaftsverdnderung, ldsst sich tiber einen ldngeren Zeitraum mit solchen
Daten ermitteln. Dennoch ist die Verfiigbarkeit und Nutzung dieser Datensétze oft sehr begrenzt.
Seit den 1930er Jahren werden im Bereich der Photogrammetrie und Fernerkundung Luftbilder in

verschiedensten Teilen der Welt aufgenommen (Luman et al., 1997).

Luftbilder und Orthophotos, welche nicht aus der aktuellen Befliegung entstammen, gelten als
historisch. Im Zeitraum zwischen 1949 und 2009 wurden analoge Luftbilder durch das BEV herge-
stellt. Darunter mit Schwarz-Wei3-, Farbpositiv-, Farbnegativ- oder Infrarot Farbpositivfilm. Diese
besitzen unterschiedliche Bildformate, Brennweiten, Flughohen oder Uberdeckungsverhiltnisse.
Die Farborthophotos werden seit den 2000er Jahren aus Mehrzweckflug-Farbluftbildern produ-
ziert. Die rdumliche Auflésung (PixelgroRe) dieser Daten liegt bei 25 cm (BEV, 2019).

In dieser Masterarbeit werden historische Orthophotos aus den Jahrgdngen 1999 und 2009 ver-
wendet. Diese Datensitze liegen in der RGB Kombination vor. Aus diesem Grund werden sowohl
die historischen als auch der aktuelle Datensatz im sichtbaren Spektralbereich (0,4-0,7 pm) klas-
sifiziert. Die Bodenversiegelung wird in einem Fortfithrungszyklus von 10 Jahren untersucht. Die

Parameter der Rasterdatensatze konnen aus Tabelle 4 enthommen werden.

Tabelle 4: Metadaten der historischen Orthophotos

Raumliche Auflosung 25cm
Flugjahr 1999, 2009
Quelle BEV, Land Tirol
Zeitliche Auflosung 3-5 Jahres Zyklus
Rot
Spektralkanale Grin
Blau
Bittiefe 8bit/Kanal
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Abbildung 5 zeigt beide historischen Datensétze, welche fiir die Klassifizierungen im DSR verwen-
det werden. Der Datensatz aus 1999 ist der dlteste, welcher aus Mehrzweck-Farbluftbilder gene-
riert wurde. Alle anderen Befliegungen zwischen 1940 und 1990 sind noch auf Basis von Schwarz-
weill Aufnahmen. Auf die Klassifizierung mit Schwarz-Weiorthophotos wird verzichtet, da diese

Aufnahmen nur einen Kanal zur Verfiigung haben.

(N. et al., 2020) zeigen, dass mit Anwendung von neuronalen Netzwerken und der objektbasierten
Bildanalyse historische panchromatische Luftbilder klassifiziert werden konnen. Es wurden Klas-
sen wie Gebdude, Vegetation und Ackerland gebildet. Gesamtgenauigkeiten von iiber 85 Prozent
konnten mit den Daten aus 1940 und 1950 erreicht werden. Wenn bei panchromatischen Daten

allerdings die Anzahl der Klassen steigt, nimmt die Schwierigkeit der Ableitung deutlich zu.

(Ratajczak et al., 2019) vergleichen mehrere Methoden und Algorithmen um historische mono-
chromatische Luftbilder zwischen 1970 und 1990 zu klassifizieren. Darunter verschiedene ML-
Algorithmen wie K-nearest neighbors, Random Forest (RF) oder auch die SVMs. Auch Deep Learning-

Architekturen wurden in dieser Studie miteinbezogen.

Abbildung 5: Historische Orthophotos (oben 2009 unten 1999) in der RGB Darstellung
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2.4 Aktuelles Orthophoto

Das aktuelle Orthophoto zeichnet sich durch verbesserte Parameter aus. Eine héhere rdumliche
Auflésung, bessere Uberdeckungsverhiltnisse und der zusétzliche Nahinfrarot Kanal bieten Vor-
teile gegeniiber den historischen Datensédtze. Ein homogener radiometrischen Farbverlauf

ist durch das gesamte Interessengebiet gegeben. All diese Eigenschaften wirken sich positiv auf

die Erstellung der Trainingsgebiete und die Klassifizierung aus.

Die aktuellste Befliegung im Raum Innsbruck stammt aus dem Jahr 2019. Dies kann aus Abbildung
4 entnommen werden. Neben den Schwarzweifaufnahmen, zdhlen auch die dlteren Farbortho-
photos zu den historischen Datensétze (BEV, 2019).

Durch die Kombination der drei sichtbaren Kanélen Rot, Griin und Blau

wird das RGB-Echtfarbenbild gebildet. Dies kann aus Abbildung 6 entnommen werden.

Abbildung 6: Aktuelles Orthophoto in der RGB Darstellung
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Seit 2010 werden die Befliegungen mit digitalen, grol3formatigen Luftbildkameras durchgefiihrt.
Die erzeugten Rasterdatensédtze sind in Echtfarbe, Falschfarbe oder als 4-Kanalbild (RGBI) zu fin-
den. Die CIR Kombination wird aus den Kanédlen NIR, Rot und Griin zusammengesetzt. Ein zu-
sdtzlicher NIR Kanal bietet den Vorteil, um zwischen Vegetation und kiinstlichen Objekten un-
terscheiden zu konnen (Knudsen and Olsen, 2003). Die Vegetation wird im Orthophoto rotlich
dargestellt, da der Pflanzenfarbstoff Chlorophyll oder Blattgriin im NIR Bereich besonders stark
reflektiert wird (LGLN, 2023). Das Verhalten der Vegetation im NIR Bereich kann aus Abbildung 12

entnommen werden. Das DOP in der CIR Darstellung ist in Abbildung 7 zu sehen.

Abbildung 7: Aktuelles Orthophoto in der CIR Darstellung

Das aktuelle Orthophoto steht mit einer rdumlichen Bodenauflosung von 20 cm zur Verfiigung.
Da die historischen Datensédtze noch keinen NIR Kanal besitzen, wird das aktuelle Orthophoto

aus 2019 auch in der Kombination RGB klassifiziert.
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Tabelle 5 fasst die wichtigsten Metadaten des aktuellen Datensatzes aus 2019 zusammen. Dieser

Rasterdatensatz ist der einzigste, welcher tiber einen Kanal im Nahinfrarot Bereich verfiigt.

Tabelle 5: Metadaten des aktuellen Orthophoto

Raumliche Auflosung 20cm
Flugjahr 2019
Quelle BEV, Land Tirol
Zeitliche Auflosung 3-5 Jahres Zyklus
Rot
Spektralkandle Gran
Blau
Nahinfrarot
Bittiefe 16bit/Kanal

Das aktuelle Orthophoto steht mit einem Blattschnitt von 1:2000 zur Verfiigung. Die Stadt Inns-
bruck wird insgesamt von 120 Kacheln erfasst. Abbildung 8 zeigt das Untersuchungsgebiet mit
dem aktuellen Rasterdatensatz aus 2019. Die Blétter des Orthophotos sind mit dem Vektordaten-

satz des Dauersiedlungsraums verschnitten.
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Abbildung 8: Untersuchungsgebiet samt Blattschnitt
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2.5 Erfassungder Bodenversiegelung aus flugzeuggestiitzten Fernerkundungs-
daten

Im Allgemeinen ist die Fernerkundung eine Wissenschaft, welche sich mit der Aufnahme und
Schaffung von rdumlicher Information beschiftigt. Dabei werden Objekte und Kérper mit einem
Sensor aufgenommen, welche nicht direkt in Kontakt stehen (Lillesand et al., 2015). Die Erfassung
der Orthophotos ist auf Basis von passiven Sensoren generiert. Die Aufnahme wird in der Regel
mit erdnahen Satelliten, Flugzeugen und Drohnen abgewickelt. Diese Systeme sind abhédngig von
der reflektierten Strahlung der Sonne oder der emittierten Strahlung anderer Objekte welche sich

auf der Erdoberfldche befinden. Abbildung 9 zeigt den Ablauf von der passiven Datenbeschaffung
bis hin zur Dateninterpretation.
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Abbildung 9: Fernerkundung der Erdoberfldche (Lillesand et al., 2015)

Die notwendigen Elemente fiir die Datenbeschaffung sind Energiequelle (a), Ausbreitung der Ener-
gie durch die Atmosphire (b), Energie welche mit den Objekten der Erdoberfldche interagiert (c),
Weiteriibertragung der Energie durch die Atmosphére (d), Sensorsystem (e), Erstellung und Pro-
zess der rdumlichen Daten in digitaler oder bildhaften Form (f). Allgemein werden Fernerkun-
dungssensoren genutzt, um Objekte und Korper, welche sich auf der Erde befinden aufzunehmen.

Dabei ist die reflektierte und emittierte elektromagnetische Strahlung des Korpers entscheidend
(Lillesand et al., 2015).
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2.6 Versiegelte Flichen

Sichtbares Licht ist eine von vielen Formen der elektromagnetischen Strahlung. Grundsétzlich
wird die elektromagnetische Strahlung anhand der Wellenldnge beschrieben. Die Wellenldnge wird
dabei mit folgender Formel beschrieben.

c=fA o))

Die WellenldngeA ist die Distanz oder Entfernung von einer Wellenspitze bis zur ndachsten Wel-
lenspitze. Man spricht von einer Periode. Die Frequenzf ist dabei die Anzahl der Perioden oder
Zyklen pro Sekunde. Die Lichtgeschwindigkeit ¢ wird konstant mit 3 x 10 8 m definiert (Lillesand
etal., 2015). S

Electric field

Distance
Magnetic field

v = Frequency
(number of cycles per second
passing of a fixed point)

Abbildung 10: Elektromagnetische Welle mit Komponenten (Lillesand et al., 2015)

Je nach Wellenldnge ergibt sich somit eine andere Form der elektromagnetischen Strahlung. Die
GroBenordnung der jeweiligen Strahlung wird in Zehnerpotenzen angegeben. Die Darstellung ba-
siert auf einer logarithmischen Skalierung (Lillesand et al., 2015). Innerhalb des sichtbaren Spek-
trums bewegt sich die Wellenldnge zwischen 0,4-0,7 um, wie in Abbildung 11 ersichtlich. Die Far-
borthophotos sind innerhalb des sichtbaren Bereichs. Der NIR Bereich weist eine Wellenldnge >
0,7 pm auf. Dies kann aus Abbildung 11 entnommen werden. Seit 2010 steht den Rasterdatensitze

dieser Kanal zusétzlich zur Verfiigung.
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Abbildung 11: Elektromagnetisches Spektrum (Lillesand et al., 2015)
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Im generellen basiert die Erfassung der Erdoberfldche mit passives Sensoren anhand der Reflexi-
onskurve. Je nach Aufnahmekanal und elektromagnetischem Spektrum wird die reflektierte und
emittierte Strahlungsleistung aufgezeichnet. Somit ist bei Fernerkundungsdaten festzuhalten, dass
die Information in Abhédngigkeit von der physikalischen Eigenschaft des Materials beziehungswei-
se des Erdkorpers steht (Ureyen and Thiel, 2017). Anhand der spektralen Reflexionskurve kann ge-
sehen werden, wie sich versiegelte Fldchen im sichtbaren Spektrum verhalten. Aus Abbildung 12
geht hervor, dass Asphalt im sichtbaren Bereich weniger als 20 Prozent der Strahlung wieder zu-
riick reflektiert. Andere natiirliche Objekte wie Boden, Griinflaichen oder Schnee liefern deutlich

mehr Reflexion. Im Zuge der Klassifizierung weisen die versiegelten Fldchen eine genaue Charak-

teristik auf.
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Abbildung 12: Spektrale Reflexionskurve fiir verschieden Objekte (Lillesand et al., 2015)
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Mit zunehmender Umwandlung von landwirtschaftlichen Flichen und Griinland zu versiegelten
Flachen, wird weniger Strahlung aus der Erdatmosphére zurtick reflektiert. Dies hat den negativen
Effekt, dass sogenannte stddtische Warmeinseln geférdert werden. Durch einen grollen Anteil an
versiegelten Flachen bleibt die Hitze in der Stadt erhalten. Die natiirliche Kithlung im stddtischen

Raum sinkt.

Bei hochauflosenden Orthophotos bleiben bei der Klassifizierung von versiegelten Flichen gewis-
se Unsicherheiten bestehen.

Im dichten Siedlungsraum muss man bei bestimmten Bereichen, mit sogenannten Mischpixeln
rechnen. Diese entstehen, sobald mehrere Klassen sich ein Pixel teilen (Ureyen and Thiel, 2017).

Zudem kann es zu Verwechslungen kommen, wenn die Struktur zweier Materialien sich dhnelt.
Beispielsweise hat die Farbe des Inns dhnliche spektrale Eigenschaften wie Strallenanlagen. Und
Gebdudedicher mit Griinflichen werden als unversiegelt identifiziert. Wie in Abbildung 13 er-
sichtlich, werden Gebdudeddcher mit Griinflichen automatisch falsch als unversiegelt klassifi-

ziert.

Versiegelt
B Unversiegelt

Abbildung 13: Fehlklassifizierung begriinder Dacher

Alle anderen undurchlédssigen Flachen wie Gebdude (ohne Griindach), Gebdudenebenfldchen, Be-
triebsflachen, Strallenverkehrsanlagen, Verkehrsrandflachen, Parkpldtze, Schienenverkehrsanla-

gen oder Freizeitanlagen konnen grol3tenteils richtig abgeleitet werden.
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Im Untersuchungsgebiet gibt es mehrere verschiedene Arten der Bodenversiegelung. Versiegelte
Flachen unterscheiden sich letztendlich anhand der Struktur und deren chemischen Zusammen-
setzung (Ureyen and Thiel, 2017). Verschiedene Arten der Versiegelung kénnen aus Abbildung 14

entnommen werden.

i'!'

r -.

Abbildung 14: Versiegelungsarten

Abbildung 14A zeigt in der Maria-Theresien Strale die Nutzungsarten Gebdude (blau) und Stra-
Benverkehrsanlagen (rot). Der Hauptbahnhof von Innsbruck (Abbildung 14B) zeigt in Orange die
Schienenverkehrsanlagen. Griin im Bild, stellt eine unversiegelte Flache dar.
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Ureyen and Thiel (2017) nutzen fiir die Erzeugung der Trainingsdaten von versiegelten Flichen
und letztendlich deren Klassifizierung den NDVI. Grundsétzlich zeigt sich, dass gesunde Vege-
tation im roten Kanal (Wellenldnge zwischen 0,6-0,7 pum) noch wenig reflektiert. Hingegen wird
im NIR Bereich (Wellenldnge > 0,7 um) ersichtlich, dass relativ viel Strahlung reflektiert wird. Die
Kombination aus beiden Kandlen, bildet die Grundlage der Darstellung. Mit folgender Formel ldsst
sich der Rasterdatensatz als NDVI beschreiben.

NIR-ROT

NDVI]= ————— (-1,1] 2)
NIR+ ROT

Die Klassifikation auf Basis des NDVI dient dazu, um den erfassten Bodenverbrauch mit dem RGB
Datensatz gegeniiberstellen zu kénnen. Dies soll zeigen, ob mit zusdtzlichem NIR Kanal ein ver-

bessertes Ergebnis hinsichtlich der Klassifizierungsgenauigkeit erzielt werden kann.

Der NDVI bildet ein Spektrum ab, welches den Zustand und die Dichte der Vegetation zeigt. Diese
Darstellung bietet eine Hilfestellung an, um zwischen Vegetation und versiegelten Fldchen un-
terscheiden zu konnen (Hiscock et al., 2021). Dieser Index kann herangezogen werden, um die
Klassen Wasser, Vegetation und Ackerland zusammen als Klasse der unversiegelten Flachen zu
identifizieren (Ureyen and Thiel, 2017). Grundsétzlich liefert die Darstellung des NDVI Werte zwi-
schen 1 und -1. Positive Werte reprdsentieren einen erhdhten Griinanteil und zeigen gesunde Ve-
getation an. Dagegen zeigen kleine Werte wenig bis keine Vegetation. Dieser Index steht fiir die
photosynthetische Aktivitdt und ist Maligeblich fiir die Biomasse, Kohlenstoffbindung und Arten-
vielfalt (Nagendra et al., 2013).

Die vegetationsbedeckten Flachen gelten als unversiegelt. Die vegetationslosen Fldachen wie As-
phalt und Beton, lassen sich daher gut von den unversiegelten Flichen unterscheiden. Aus Abbil-
dung 12 kann das Verhalten verschiedener Objekte anhand des elektromagnetischem Spektrums
fiir versiegelte und unversiegelte Objekte entnommen werden. Griinflichen und Béden zeigen
eine hohe Reflexion im NIR Bereich an. Diese Objekte reflektieren etwa die Hélfte ihrer elektroma-
gnetischen Strahlung wieder zuriick. Asphalt reflektiert im sichtbaren Bereich ungefdhr 10 Prozent
und nimmt im Nahinfrarot Bereich noch etwas zu. Die unversiegelten und versiegelten Flachen

lassen sich in der NDVI Darstellung gut trennen.
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Abbildung 15 zeigt Innsbruck in der NDVI Darstellung. Die vegetationsbedeckten Klassen wie
Grasland und Wald sind in der Abbildung Griin dargestellt. Ein Schwellenwert nahe 1 zeigt eine ho-
he Vegetationsbedeckung und deutet auf eine gesunde Vegetation hin. Die Klasse Ackerland zeigt
einen gelben Farbverlauf und ist nahe dem Schwellenwert 0. Die vegetationstoten Klassen wie Ge-
bédude, Infrastruktureinrichtungen oder Stralenverkehrsanlagen zeigen einen orange-roten Farb-

verlauf im Untersuchungsgebiet.

Im Gegenzug zur Klassenbildung der RGB Daten, werden Gebdude und andere versiegelte Flachen
wie Verkehrswege nicht getrennt klassifiziert. Alle versiegelte Flichen werden zusammen in einer
Klasse angelegt. Mit Hilfe der NDVI Darstellung verfiigen sowohl verschiedene Gebdaudedicher als
auch Stralen tiber dhnliche Schwellenwerte. Die versiegelten Flachen befinden sich im negativen
Wertebereich.

Die Wasserflachen wie der Inn, der Baggersee oder die Sill sind Rot dargestellt und verfiigen auch

iiber einen negativen Wert. Diese sind als Unterklasse der unversiegelten Flichen anzusehen.

Abbildung 15: Stadt Innsbruck in der NDVI Darstellung

Mit den Schwellenwerten lassen sich die vegetationsbedeckten und vegetationslosen Objekte von-
einander abgrenzen (Ureyen and Thiel, 2017). Die erstellten Klassen und die dazugehérigen Werte

fiir die Erfassung der versiegelten Flachen sind in Tabelle 6 zusammengefasst.

Tabelle 6: Unterteilung der Klassen in der NDVI Darstellung

Oberflachentyp Klasse NDVI Wert
Wasser Unversiegelt [-1,-0.5]
Versiegelung Versiegelt [-0.8,-0.1]
Ackerland Unversiegelt [0,0.1]
Vegetation Unversiegelt [0.2,0.6]
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Hiscock et al. (2021) erzeugen eine Klassifizierung im Raum Innsbruck mit Hilfe des normalisier-
ten Vegetationsindexes. Dabei sind verschiedene Oberflichentypen wie Gewdsser, Grasland oder
undurchldssige Flachen definiert, um die Landschaftsbedeckung zu erfassen. Die Oberfldchen-
typen sind anhand ihres NDVI und Normalized Digital Surface Model (nDSM) Wertes aufgebaut.
Mit verfiigbarem Digital Surface Model (DSM) und DTM kann ein nDSM erstellt werden. Unter An-
wendung des NDVI und des nDSM werden multifunktionale Klassifizierungen der stddtischen Bo-
denbedeckung erzeugt, die fiir verschiedene Stadtplanungsinstrumente wie der Wasserwirtschaft

dienen.

nDSM =DSM—-DTM [0,00] 3)

Das DTM beschreibt die Erdoberfliche ohne Bebauung, Vegetation und andere natiirliche oder
kiinstliche Objekte.

Das DSM beinhaltet alle Objekte, welche sich auf der Erdoberflache befinden. Wo keine Objekte
auffindbar sind, wird die Geldndeoberfldche dargestellt.

Qin and Fang (2014) zeigen ebenfalls, dass ein zusétzliches Oberflaichenmodell in Verbindung mit
sehr hochauflosenden Bilddaten das Klassifizierungsergebnis im Interessengebiet steigern kann.
Hoheninformationen aus Laserscan-Punktwolken bieten beispielsweise die Moglichkeit der Ge-
bidudeerkennung an. Mit dem berechneten nDSM kénnen Punkte au8erhalb des Geldndes fiir die

Gebdudeerkennung genutzt werden.

Sun and Wang (2018) nutzen H6heninformationen. Schwarze Bereiche in den Daten wie Schatten,
konnen durch den Einsatz von Hohenmodellen teilweise verbessert werden. Da DSM und Bildda-
ten unterschiedliche Informationen besitzen, miissen beide in getrennten Netzwerken behandelt

werden.

Eine Kombination aus Hoheninformation und Bilddaten wird in dieser Arbeit nicht behandelt, da
keine Hohenmodelle fiir die historischen Daten zur Verfiigung stehen. Im Raum Innsbruck sind

offentliche Geldnde-und Oberflichenmodelle erst seit dem Jahr 2006 verfiigbar.
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2.7 Uberwachte Klassifizierung

Aus dem Teilbereich des maschinellen Lernens ist die tiberwachte Klassifizierung (Supervised Clas-
sification) das am meisten verbreitete Verfahren, um die Landnutzung klassifizieren zu konnen
(Wang and Li, 2019).

Die Ableitung der Bodenversiegelung beruht auf Basis des sichtbaren RGB Spektrums und dem
NIR Bereich. Die Durchfiihrung erfolgt mit der Software ArcGIS Pro von ESRI.

Um primér zwischen versiegelten und unversiegelten Flachen unterscheiden zu kénnen und um
schlussendlich einen Versiegelungsraster zu erzeugen, werden die zwei Hauptklassen Versiegelt
und Unversiegelt generiert. Wie Garcia and Perez (2016) zeigen, benétigt es mehrere Teilklassen,
um versiegelte Flachen ableiten zu kénnen. Dies ist vor allem im sichtbaren RGB Bereich notwen-
dig. Im Allgemeinen wird zwischen verschiedenen Gebdudetypen und Infrastruktureinrichtungen
wie Stralenverkehrsanlagen oder asphaltierten Flachen mit dhnlichen spektralen Eigenschaften
unterschieden.

Das Material und die chemische Zusammensetzung einzelner Gebdude variiert stark. Die ver-
schiedenen spektralen Charakteristiken miissen in der Klassifizierung berticksichtigt werden. Die
unterschiedlichen Ddchertypen wie Ziegel, Dachstein, Beton oder Blech sind als eigene Teilklas-
sen definiert. In Abbildung 16 sind verschiedene Teilklassen ersichtlich. Die Gebdude sind von den
Verkehrswegen getrennt. Die Differenzierung zwischen den Gebduden und anderen bebauten Fli-

chen ist im sichtbaren Spektrum moglich.

Gebéude Braun
Gebaude Schwarz

Gebaude Grau

Abbildung 16: Darstellung mehrerer Teilklassen aus dem RGB Orthophoto 2009
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Im gesamten Untersuchungsgebiet und vermehrt in der Innenstadt sind in der Ndhe von hohen
Gebduden lange Schatten ersichtlich. Diese sind als eigene Teilklasse der versiegelten Flachen
zugeordnet. Analog dazu werden die Schatten im Wald und der Graslandschaft auch als eigene
Unterklasse der unversiegelten Flichen zugewiesen. Der spektrale Informationsgehalt dieser Teil-
klassen ist sehr gering und fithrt zu Schwierigkeiten in der Klassifikation. Eine exakte Trennung
und richtige Klassifizierung dieser Teilklassen ist im gesamten Untersuchungsgebiet schwer ein-
zuhalten.

Bachofer et al. (2009) haben bei der Unterscheidung zwischen Schattenflichen und Objekten mit
dunklen Oberfldchen auch Probleme. Mdégliche Ursachen sind der fehlende Informationsgehalt
des NIR Kanals, sowie eine geringe Datenqualitét.

Auch fiihrt die Ahnlichkeit von Wasserflichen und versiegelten Flichen wie Asphalt zu Fehlern.
Diese Fehlklassifikationen sind vor allem bei den RGB Daten ersichtlich. Mit dem zusétzlichen

NIR Kanal kann dies grof3tenteils behoben werden.

Ein anderer Ansatz bildet die uniiberwachte Klassifizierungsmethode (Unsupervised Classificati-
on). Dieses Verfahren wird fiir die Ableitung von undurchldssigen Oberflachen aufgrund der ge-
ringeren Klassifizierungsgenauigkeiten nur selten verwendet. Die Schwierigkeit besteht darin, die
passende Anzahl an Klassen zu schitzen. Eine Uber oder Unterschitzung verringert die Genau-
igkeit des Ergebnisses. Im Vorhinein sind keine reprédsentativen Trainingsgebiete notig und die
Anzahl der Klassen kann vom Operateur festgelegt werden (Wang and Li, 2019). Diese Methode

der Bildklassifizierung wird nicht herangezogen.
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Die meisten ML-Verfahren beruhen auf einer iiberwachten Klassifizierung (Wang and Li, 2019).
Die Grundlage fiir die iiberwachte Klassifizierung bilden die Trainingsgebiete (Abbildung 17). Alle
eingesetzten Algorithmen in dieser Arbeit bauen auf Trainingsdaten auf. Der Operateur kann so-
mit direkten Einfluss auf die Klassifizierung nehmen. Die Trainingsgebiete sollen dabei moglichst
gut iiber das gesamte Untersuchungsgebiet verteilt sein. Der Anwender muss moglichst gleiche Pi-
xel innerhalb des erzeugten Trainingsgebiet definieren. Der Lernvorgang beruht auf dem erneuten
trainieren dieser Daten. Auf Basis der NDVI Darstellung und dem Orthophoto in Echtfarbendar-

stellung ergeben sich unterschiedliche Trainingsgebiete.

I Ackerland
Vegetation 3 . R :
N Versiegelt 5 : N il i. 06
Versiegelt (schatten) = =

Wasser

Abbildung 17: Trainingsgebiete NDVI

Die Ergebnisse der iiberwachten Klassifizierung hdngen von der Anzahl der definierten Trainings-
gebiete und der Verteilung ab. Je reprédsentativer die Gebiete gewdhlt sind, desto hoher ist die Er-
kennungsleistung der Klasse (Wang and Li, 2019). Die resultierende Klassifizierungsgenauigkeit

wird daher von der Qualitdt und Quantitédt der Trainingsstichproben beeinflusst (Lu et al., 2011).
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2.8 Objektbasierte Bildanalyse

Die objektbasierte Bildanalyse bietet gegeniiber der pixelbasierten Methode einige Vorteile an, um
die Bodenversiegelung im Untersuchungsgebiet erfassen zu kénnen. Bei der pixelbasierten Vari-
ante wird jeder individuelle Pixel einzeln klassifiziert (Wang and Li, 2019). Bei der objektbasier-
ten Variante werden beieinander liegende Pixel die dhnliche Eigenschaften aufweisen, zu einem
Bildsegment gruppiert. Bildsegmente mit bestimmten Formen, Spektralen- und rdumlichen Fi-
genschaften lassen sich weiter in Objekte zusammenfassen. Die Objekte konnen anschliefend in
Klassen zusammengefasst werden (ArcGIS, 2022b). Der Wechsel von einzelnen Pixel zu Bildobjek-
ten vermeidet den sogenannten ,Salt and Pepper Effekt*, der fiir die pixelbasierte Methode recht
typisch ist (Liu and Xia, 2010).

Segmentierungsverfahren gibt es schon seit den 1970er Jahren. Etwa ab dem Jahr 2000 wird die
Bildsegmentierung im Bereich der Fernerkundung eingesetzt. Zuvor brachten diese Verfahren auf
Basis von gering aufgelosten Satellitenaufnahmen keine Vorteile und scheiterten bei Luftbildern
aufgrund der Komplexitét der Bildobjekte. Die Bildsegmentierung stellt eine Zwischenstufe bei der
Klassifikation dar. Durch diesen Schritt wird die Geometrie fiir die zu klassifizierenden Objekte ge-
stellt (Neubert and Blaschke, 2004).

Es gibt mehrere verschiedene Arten von Segmentierungsverfahren. Nach Neubert and Blaschke
(2004) kann zwischen einer kantenbasierten (edge based) und einer regionalbasierten (region ba-
sed) Segmentierungsmethode unterschieden werden.

Das objektbasierte Verfahren unterscheidet sich dadurch, dass als Einheit in der Klassifizierung
ein Objekt oder ein Segment erzeugt wird. Dieses Segment besteht aus einer Gruppe von Pixeln
und hat den Vorteil, dass Segmente und Objekte mehr Information als ein einzelner Pixel enthal-

ten.

Im Gegensatz zur pixelbasierten Klassifizierung, welche nur auf einzelne Pixel beschrinkt ist, nutzt
die objektbasierte Bildanalyse strukturelle Eigenschaften der physikalischen Segmente. Diese bau-
en auf rdumliche und funktionelle Beziehungen auf (M. et al., 2009). Abbildung 18 zeigt die Bild-

segmente im Untersuchungsgebiet.
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Abbildung 18: Segmente der objektbasierten Bildanalyse RGB (links) und NDVI (rechts)

Der Vorgang zur Bestimmung der Segmente besteht aus mehreren Schritten. Zuerst werden die
Objekte benachbarter Pixel auf Basis von spektralen Eigenschaften selektiert. Anschlie83end folgt
die Bildsegmentierung, Klassifizierung und Kombinierung. Am Ende erfolgt noch die Merkmalex-
traktion (Wang and Li, 2019).

Innerhalb der ArcGIS Pro Umgebung kann auf die spektralen und rdumlichen Eigenschaften des
Datensatzes eingegangen werden. Grundlage bei der Segmentierung bilden Spektraldetail, rium-
liches Detail und die minimale Segmentgrofe. Ein hoher spektraler Wert eignet sich, um Objekte
getrennt zu klassifizieren, welche @hnliche spektrale Eigenschaften aufweisen. Um Gebdude und
Strallen getrennt zu klassifizieren ist auch ein hoher raumlicher Detailwert gebrdauchlich (ArcGIS,
2022b).

Die gewdhlten spektralen und rdumlichen Eingaben haben einen grof3en Einfluss auf das Ergeb-
nis. Die minimale Segmentgrofe bezieht sich auf die Pixelgrof3e des Rasters. Die Pixelgrof3e un-
terscheidet sich beim aktuellen und den historischen Datensdtze. Beim aktuellen Datensatz aus
2019 geht eine PixelgréBe von 20 cm hervor. Die historischen Orthophotos sind mit einer Pixel-

grofle von 25 cm produziert.

Oczipka (2007) zeigt, dass auch fehlerhafte Segmentierungen entstehen konnen. Hier ist die Rede
von einer Unter- oder Ubersegmentierung. Mit steigender Heterogenitit der Daten nehmen die
Probleme einer niitzlichen Segmentierung zu. Bei der Untersegmentierung werden die Segmente
zu grof erzeugt. Die Objekte konnen somit die Umgebung nicht mehr richtig abbilden und sind
nicht sinnvoll. Bei der Ubersegmentierung werden die erzeugten Segmente zu klein dargestellt
und die Objekte sind nicht richtig abgebildet. Ein Objekt besteht dann aus mehreren Segmenten.

Es zeigt sich, dass die Ubersegmentierung weniger Problematisch ist.
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Durch mehrfaches Testen wird nach geeigneten Parametern gesucht, um eine Minimierung dieser
Einfliisse zu erreichen. Dadurch dass sich die Datensitze farblich und raumlich unterscheiden,
ergeben sich unterschiedliche Werte. In der Fernerkundung sind solche Segmentierungen nicht
mehr aus den Bilddaten wegzudenken (Neubert et al., 2003).

Technische Grundlage zur Identifizierung und Erfassung der versiegelten Flachen aus flugzeugge-
stiitzten Daten bilden die SVMs. Dies ist ein mathematisch komplexes und rechenintensives Ver-
fahren aus dem Teilbereich des maschinellen Lernens (Suthaharan, 2016). In der Fernerkundung
kommt dieser Algorithmus zur Bestimmung der Landbedeckung und Landnutzung zum Einsatz.
SVM erwies sich in der Vergangenheit als eine effektive Methode, nicht nur fiir komplexe Land-
schaftsstrukturen, sondern auch fiir verschiedene raumliche Auflosungen. Dieses statistische Ver-

fahren kann gute Klassifizierungsergebnisse aus komplexen Daten liefern (Mohamed et al., 2015).

SVM Algorithmen kénnen dabei lineare als auch nicht- lineare Zusammenhénge in einem sepa-
raten Lernprozess trainieren. Durch mehrfaches Training und Anwenden des erlernten Wissens,

stellt dieser Algorithmus eine Form der iiberwachten Klassifizierung dar (Ureyen and Thiel, 2017).
Bachofer et al. (2009) beschreiben diesen Algorithmus als sehr robust. Auch wenn nur relativ wenig

Trainingsdaten zur Verfiigung stehen, kénnen hohe Genauigkeiten erreicht werden. Uber Kernel-

Funktionen wird die Trennfldche zwischen den Klassen gebildet (Abbildung 19).

Abbildung 19: Trennung zweier Klassen iiber eine SVM-Hyperebene (Gunn et al., 1998)
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Das Klassifizierungsergebnis der Zeitreihe auf Basis des SVM Algorithmus kann in Kapitel 3.1.1 be-

trachtet werden.

Die praktische Umsetzung fiir die Ermittlung der versiegelten Fldchen ist in Abbildung 20 zu fin-
den. Eingangsdaten bilden die flugzeuggestiitzten RGB(I) Rasterdaten. Zu Beginn werden in allen
Orthophotos die Trainingsgebiete manuell erzeugt. Unabhéngig davon, wird in ArcGIS Pro eine
Segmentierung des gesamten Bildinhaltes durchgefiihrt. Sobald Trainingsdaten und Segmentie-
rung fiir den jeweiligen Datensatz zur Verfligung stehen, kann die eigentliche Klassifizierung ge-
startet werden. Basis bei der Klassifizierung bildet der SVM Algorithmus. Wenn nach visueller Be-
trachtung ein plausibles Ergebnis vorliegt, konnen die zuvor definierten Unterklassen den zwei
Hauptklassen Versiegelt und Unversiegelt zugeordnet werden. Die Genauigkeitsanalyse kann an-
schlieBend fiir den Versiegelungsraster durchgefiihrt werden. Wenn der Versiegelungsraster die
notige Genauigkeit erreicht hat, kann der versiegelte Anteil im Interessensgebiet bestimmt wer-
den. Die praktische Umsetzung erfolgt fiir alle vier Datensitze identisch. Dreimal im sichtbaren
Spektrum fiir die Daten aus 1999, 2009 und 2019. Und eine Umsetzung mit normalisiertem Vege-
tationsindex fiir das Jahr 2019.

Eingangsdaten Klassifizierung Genauigkeitsanalyse

Abbildung 20: Workflow objektbasierte Bildanalyse

Im néchsten Kapitel 2.9 wird eine weiter Methode vorgestellt. Diese nutzt neuronale Netzwerke,

um die Bodenversiegelung im Untersuchungsgebiet erfassen zu kénnen.
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2.9 Neuronale Netzwerke

Als zweiter methodischer Ansatz fiir die Bestimmung der Fldchenversiegelung kommen neurona-
le Netzwerke zur Geltung. Dieses Verfahren stellt einen Vergleich zur objektbasierten Bildanalyse.
Im Bereich des maschinellen Lernens bildet Deep Learning eine populdre und erfolgreiche Me-
thodik. Es ist eine Nachahmung der Funtionsweise des menschlichen Gehirns durch kiinstliche
neuronale Netzwerke (Scherk et al., 2017).

Die Interpretation von Fernerkundungsdaten ist fiir das menschliche Gehirn eine leichte Aufga-
be. Das Einordnen von verschiedenen Landschaftsklassen oder das extrahieren von bestimmten

Merkmalen kann fiir den Computer eine schwierige Aufgabe darstellen (Sasidhar et al., 2019).

Neuronale Netzwerke lernen Aufgaben zu 16sen, ohne zwingend dafiir programmiert zu sein. So-
fern Beispieldaten zur Verfiigung stehen, konnen neuronale Netzwerke selbststdndig lernen. Wich-
tig ist dabei, dass die Eingangsdaten eindeutig zwischen den verschiedenen Objekten unterschei-
den (Wennker, 2020).

Machine Learning in Form von SVM oder RF sind bekannte Klassifizierungsverfahren im Bereich
der Fernerkundung. Der technische Ansatz in Form von neuronalen Netzwerken zeigt in den Be-
reichen der visuellen Erkennung, Objekterkennung, Bildklassifizierung oder der semantischen
Segmentierung gute Ergebnisse und gilt als besonders leistungsfdahig. Neuronale Netzwerke wur-
den erfolgreich angewendet um hochauflésende Fernerkundungsdaten klassifizieren zu konnen
Xu et al., 2018).

Deep Learning ist eine Teilform des maschinellen Lernens, bei der mehrere Schichten zur Anwen-
dung kommen. Geographische Objekte wie Gebdude oder Strallen, konnen durch Deep Learning-
Modelle identifiziert werden. Dabei wird das Modell mit Bildern von entsprechenden Objekten
trainiert. Diese Bilder werden durch Schichten innerhalb des neuronalen Netzwerkes verarbeitet.
Ahnlich wie beim objektbasierten Verfahren miissen Trainingsgebiete im Vorhinein erstellt wer-
den, damit das Erkennen von Objekten gewdhrleistet ist (ArcGIS, 2022a). Im Bereich der Ferner-

kundung bringt der Einsatz von DL-Methoden einen enormen Aufschwung.



2 METHODIK 36

Im Prinzip besteht die Architektur des Netzwerkes aus drei fundamentalen Schichten (Abbildung
21). Die Punkte in der Grafik symbolisieren die Neuronen. Links in der Architektur befindet sich
die Eingangsschicht (Input Layer). Die dazugehoérigen Neuronen werden als Eingangsneuronen
bezeichnet. Die mittlere Schicht (Hidden Layer) wird als sogenannte versteckte Schicht bezeich-
net. Diese Schicht hat die Namensgebung daher, dass diese Neuronen weder als Eingabe noch als
Ausgabe angesehen werden. Rechts befindet sich die Ausgabeschicht (Output Layer), diese enthilt
die Ausgangsneuronen (Nielsen, 2015). Wahrend die Eingabe- und die Ausgabeschicht eines neu-
ronalen Netzwerkes klar ist, werden innerhalb der verborgenen Schicht die Eingabedaten transfor-
miert, so dass diese mit der Ausgabeschicht stimmig sind (Kattenborn et al., 2021). Eingabeschicht
bilden in dieser Arbeit die Fernerkundungsdaten im Sinne der RGB(I) Orthophotos. Als Ausgabe-

schicht und letztlich als Resultat werden die klassifizierten Versiegelungsraster erwartet.

\)

Eingabeschicht Verborgene Schicht Ausgabeschicht

Abbildung 21: Aufbau neuronales Netzwerk

In dieser Arbeit wird ein DL-Modell verwendet, welches auf die Anwendung von semantischen
Segmentierungen zielt. Die semantische Segmentierung kategorisiert dabei jeden Pixel des Ein-
gangsdatensatzes einer Klasse zu. Semantische Segmentierungen sind in zwei Kategorien auf-
geteilt. Man unterscheidet zwischen Encoder-Decoder (encoder-decoder) und Pyramid-Pooling
mit multiskaligem Kontextdesign ( pyramid pooling with multi-scale context design) (Zhang et al.,
2020).
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Analog zu Kapitel 2.8 besteht die Klassifizierung aus den beiden Hauptklassen Versiegelt und Un-
versiegelt. In den letzten Jahren hat die semantische Segmentierung einen bemerkenswerten Er-

folg in der Bildklassifizierung erreicht (Zhang et al., 2020).

Als DL-Architektur wird das PSPNet herangezogen. Zhao et al. (2017) haben dieses Netzwerk vor-
geschlagen. Dieses gilt als eines der fortschrittlichsten semantischen Segmentierungsarchitektu-
ren. Im Jahr 2016 erreichte dieses Netzwerk den ersten Platz bei der ImageNet Scene Parsing Chal-
lenge. Grundsitzlich baut das PSPNet auf einer modifizierten Residual Network (ResNet) Architek-
tur auf, um Merkmalinformationen extrahieren zu kénnen (Zhang et al., 2020). Das Kernmodul
bildet das Pyramid-Pooling-Modul, welches kontextuelle Informationen auf verschiedenen Ebe-
nen verarbeiten kann (Zhao et al., 2017).

Zhangetal. (2020) berichten, dass das PSPNet im Vergleich zu anderen Deep Learning-Algorithmen
wie dem U-NET bessere Ergebnisse erzielen kann. Unter anderem bei der Erfassung der Vegetati-

on und kuinstlichen Flachen.

Yang et al. (2019) und Yu et al. (2018) zeigen, dass das PSPNet in Betracht gezogen werden kann,
um versiegelte Flachen aus hochauflosenden Fernerkundungsdaten erfassen zu kénnen. In bei-
den Fillen gelingt es Gebdude und Infrastruktureinrichtungen mit einer hohen Gesamtgenauig-

keit klassifizieren zu konnen.

Mit dem Pyramid-Pooling-Modul werden die Eingangsmerkmale in unterschiedliche MaRstidbe
fiir die Klassifizierung gesetzt, um die Leistung bei kleinen Zielen zu verbessern. Seit Erscheinung
dieser Architektur, wird diese hdufig fiir die Klassifizierung der Landschaftsbedeckung eingesetzt.
Speziell fiir mittel und hochauflésende Fernerkundungsdaten (Zhang et al., 2020).
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Abbildung 22 zeigt den Aufbau der PSPNet Architektur. Zu Beginn wird das Eingabebild durch ein
Convolutional Neural Network (CNN) durchlaufen. In diesem Fall das ResNet-50. Es werden Merk-
male des Eingabebildes extrahiert. Das ResNet-50 ist ein neuronales Netzwerk mit einer Tiefe von
50 Schichten (Alzamily et al., 2022). Anschlielend werden die erhaltenen Merkmale auch Feature
Map genannt in verschiedenen MaRstdben "gepoolt". Dieser Schritt wird im Pyramid-Pooling-
Modul durchgefiihrt (Yuan et al., 2022). Dieses Modul ist als gestricheltes Rechteck in der Abbil-
dung 22 dargestellt.
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Abbildung 22: Aufbau PSPNet (Zhao et al., 2017)

Der rote Teil in Abbildung 22 fasst die gesamten Merkmalinformation zusammen und wird durch
Faltung auf die Tiefe von 1/4 des Originals reduziert.

Das orange Modul teilt die Feature Map in vier Raster auf und fasst die Merkmale zusammen, wo-
durch eine Feature Map von 2 * 2 Pixel entsteht. Die Faltungsschicht reduziert die Tiefe auf 1/4 des
urspriinglichen Wertes.

Der blaue Teil fasst die gesamte Feature Map in neun Raster auf, so dass eine Feature Map von 3 *
3 Pixel entsteht. Durch Faltung wird eine Tiefe von 1/4 des Originals erreicht.

Das griine Modul unterteilt die Feature Map in 36 Raster, wodurch eine Feature Map mit einer
GroBe von 6 * 6 Pixel entsteht. Wie bei den anderen Modulen wird durch Faltung die Tiefe erneut
auf 1/4 des urspriinglichen Wertes reduziert.

Am Ende werden die gepoolten Resultate auf die gleiche GréRe wie die Eingabe Feature Map ver-
grolert (upsample) und mit der Eingabe Feature Map vernetzt um Vorhersagen zu erhalten. Die
vom Pyramid-Pooling-Modul ausgegebene Feature Map wird direkt auf die Grof3e des Eingabebil-
des hochgerechnet (Yuan et al., 2022).
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Datenaufbereitung

Um das PSPNet trainieren zu konnen, miissen zu Beginn die Eingangsdaten zurecht gelegt wer-
den. Da dieses Netzwerk auf eine iiberwachter Klassifizierung aufbaut, werden die Eingangsdaten
(Trainingsgebiete und Orthophotos) zunédchst gekachelt. Das originale Orthophoto und die ma-
nuell erstellten Trainingsgebiete werden mit einer Kachelgré8e von 256 x 256 Pixel zugeschnitten.
Die entstandenen Bilder (images) und Objekte (labels) bilden nun die Eingangsdaten, um das De-
ep Learning-Modell trainieren zu konnen. Als Eingangsdaten liegen {iber 1.000 Bilder und 2.000
Objekte zur Verfiigung. Abbildung 23 zeigt, wie die gekachelten Bilder und Objekte aus dem Or-

thophoto extrahiert werden. Die erzeugten Objekte sind in den roten Rechtecken zu finden.

Abbildung 23: Datenaufbereitung Deep Learning

Trainieren des Modells

Um versiegelte Flachen mit dem PSPNet abzuleiten zu konnen, muss das Modell trainiert und
mehrfach durchlaufen werden. Wichtige Parameter und Einstellungen sind dabei die Anzahl der
Epochen (epochs) und die Lernrate (learning rate).

Die Anzahl der Epochen gibt an, wie oft das Netzwerk unter Beriicksichtigung aller Trainingsda-
ten durchlaufen wird. Sobald alle Trainingsdaten das Netzwerk einmal durchlaufen haben, ist eine
Epoche erledigt (Scherk et al., 2017). Umso mehr Epochen ausgefiihrt werden, desto bessere Er-
gebnisse konnen fiir den klassifizierten Rasterdatensatz erwartet werden. In Summe werden 30
Epochen ausgefiihrt um das Modell zu trainieren. Dieser Vorgang nimmt mehrere Stunden in An-

spruch. Die Rechenleistung des Computers ist hier von groer Bedeutung.
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Die Lernrate kann wihrend der gesamten Prozessierung konstant gehalten werden oder dabei va-
riieren (Kanada, 2016). Das PSPNet ist mit einer variablen Lernrate im Bereich von wenigen Milli-
sekunden durchlaufen.

Neben der Lernrate und der Anzahl der Epochen kann mit der Batch Size ein weiterer Parameter
gesteuert werden. Die Batch Size gibt an, wieviele Eingangsdaten gleichzeitig durch das Netzwerk
gesteuert werden. Die Trainingsdaten werden in mehrere kleine Segmente unterteilt (Scherk et al.,
2017).

Das Tool Train Deep Learning Model kann auch in der Python Umgebung genutzt werden. Alle
Parameter und Argumente der Toolbox kdnnen fiir weitere Durchgidnge automatisiert werden. Mit
dem ArcPy Packet von ArcGIS hat man Zugriff auf die Python Schnittstelle. Mit dieser Schnitt-
stelle lassen sich ArcGIS Tools als Python-Script definieren (Abbildung 24). Alle Parameter welche
fiir die Ausfiihrung des ArcGIS Tools notwendig sind, kénnen als Python Line {ibernommen wer-
den und fiir weitere Geo-Verarbeitungen genutzt und gegebenenfalls modifiziert werden. Wichtige
Parameter sind Anzahl der Epochen, Batch Size, Lernrate oder das gewdhlte CNN in diesem Fall
das ResNet-50. Allgemein kann das ArcPy Packet herangezogen werden um geographische Daten-
analysen, Datenkonvertierungen oder Kartenautomatisierung mit Python durchzufiihren (ArcGIS,
2021).

b

arcpy.ia.TrainDeeplLearningModel(r"C:\Deep_learning\Input”,r"C:\Deep_learning\Output”, 38, "PSPNET", 8, chip_size 224;"RESNETS@")

Tool Trainings- Zielverzeichnis Epoch hosi Backbone-
daten pochen Batch-size Model

Abbildung 24: Aufbau der PSPNet Architektur mit dem ArcPy Packet von ArcGIS
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Der Bildinhalt (Ground Truth) kann mit der Vorhersage (Predictions) verglichen werden (Abbil-
dung 25). Aus diesen Grafiken kann man fiir einige Bereiche die Vorhersagen entnehmen. Dies ist

eine visuelle Uberpriifung des trainierten Modells.

Abbildung 25: Gegeniiberstellung Ground Truth/Predictions
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Anwendung und Ausgabe des Modells

Der letzte Schritt kiimmert sich um die Ausgabe des Versiegelungsrasters. Am Ende wird das trai-
nierte Modell verwendet, um das Orthophoto zu klassifizieren. Jedem Pixel im Untersuchungsge-
biet wird eine Klasse zugeordnet.

Als Ausgabe erhilt man in ArcGIS Pro eine Modelldefinitionsdatei (emd). Die emd Datei ist eine
JSON-Datei, die das trainierte Deep Learning-Modell darlegt. Alle Informationen die notwendig
sind um den Bildinhalt zu bestimmen, sind in der emd-Datei enthalten ArcGIS (2022a). Ein Vorteil
von diesem Klassifizierungsverfahren besteht darin, dass das trainierte Modell auf andere Raster-

datensitze iibertragbar ist. Die Klassen und der Sensor sollten in den Datensétzen identisch sein.

Abbildung 26: Ausgabe aller Teilklassen mittels Deep Learning
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Wie schon in Kapitel 2.7 angedeutet, wird primér zwischen den beiden Hauptklassen Versiegelt
und Unversiegelt unterschieden. Somit folgt das Resultat, dass bei den Pixelklassifizierungen alle
Unterklassen wie Wasser, Ackerland, Grasland, Wald, Infrastruktur und die verschiedenen Gebiu-

detypen ihren Hauptklassen zugeordnet werden.

Viele Studien bauen im Bereich DL auf 3-Kanalbilder auf. Als Input werden Daten in Echtfarbe RGB
und Falschfarbe CIR eingesetzt. Die PSPNet Architektur kann gleichzeitig 3-Kanalbilder verarbei-
ten. Um den NIR Kanal fiir die Klassifizierung zu nutzen, wird in diesem Fall die CIR Darstellung
in Anspruch genommen (Abbildung 7). Bei der CIR Klassifizierung kommen die gleichen Klassen

und Trainingsdaten wie bei der objektbasierten Bildanalyse mit dem NDVI zum Einsatz.

Beide Algorithmen (SVM und PSPNet) zdhlen zum Teilbereich der kiinstlichen Intelligenz und ge-
héren zu den tiberwachten Klassifizierungsverfahren.

Der Workflow fiir den DL-Ansatz kann in Abbildung 27 betrachtet werden. Grundlage bilden die
offentlichen Orthophotos. Die Erzeugung der Eingangsdaten wird mit dem Tool Classify Objects
Using Deep Learning durchgefiihrt. Das Netzwerk wird mit dem Tool Train Deep Learning Mo-
del trainiert. Nach abgeschlossenem Training und mit erzeugter Modelldefinitionsdatei kann die
Klassifizierung fiir den jeweiligen Datensatz durchgefiihrt werden. Nach visueller Kontrolle aller
Teilklassen erfolgt die Zuweisung zu den Hauptklassen. Die Genauigkeitsanalyse kann anschlie-
Bend durchgefiihrt werden, um die Versiegelungsraster zu priifen. Am Ende erfolgt die Ermittlung

der versiegelten Flachen. Die Ergebnisse sind im Kapitel 3 zu finden.

Eingangsdaten Modelltraining | Anwendung des Modells (Klassifizierung)

Abbildung 27: Workflow neuronale Netzwerke
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2.10 Bodenverbrauch aus anderen Methoden
2.10.1 Regionalinformation

Die Regionalinformation gibt grundlegende Informationen zu den Nutzungsarten in Osterreich
an. Dieser Datensatz ist ein verfiigbare Datengrundlage zur quantitativen Abschédtzung der Fla-
cheninanspruchnahme. Diese Nutzungsinformation wird aus der DKM abgeleitet und vom BEV
als Regionalinformation der Grundstiickdatenbank gehalten. Dabei werden unterschiedliche Nut-
zungskategorien wie Gebdude, Betriebsflachen, Parkplidtze oder Verkehrsrandflichen erfasst. Aus
der DKM konnen sdamtliche versiegelte Flachen fiir jede Katastralgemeinde abgeschitzt werden.

Dieser Datensatz erscheint jeweils zum Jahresende (OROK, 2018).

Jede Nutzungskategorie wird vom Umweltbundesamt mit einem spezifischen Versiegelungskoef-

fizient ausgestattet (Tabelle 7).

Tabelle 7: Zuordnung der Versiegelungskoeffizienten fiir die Nutzungen im Grenzkataster

BANU-V
Nutzung Versiegelungskoeffizient

Gebiude 100%

BANU-VO Gebiudenebenflichen 75%

Beniitzungsart Nutzung Versiegelungskoeffizient StraBenverkehrsanlagen 60%

Gebdude 100% Verkehrsrandflachen 15%

Bauflache | befestigt 100% Parkplétze 80%

nicht ndher unterschieden 30% Schienenverkehrsanlagen 50%

X StraRenanlagen 60% Betriebsflachen 60%
Sonstige

nicht naher unterschieden 10% Freizeitflachen 20%

Eine osterreichweite Abschédtzung der Flicheninanspruchnahme erfolgt mit den Daten aus der
DKM. Da die Grundstiicksdatenbank nur im Ausnahmefall, wie bei Bauvorhaben, Neuvermessun-
gen oder andere Angelegenheiten des Katasters aktualisiert wird, sind die Daten der DKM in Bezug
auf Baufldchen der tatsdchlichen Bebauung immer etwas hinterher. Daten aus dem Zeitraum zwi-
schen 1995-2012 (BANU-VO) und Daten nach 2012 (BANU-V) unterscheiden sich sehr. Somit sind
diese Nutzungsinformationen nur schwer vergleichbar. Aufgrund von Definitionsdnderungen be-
stehen Inkonsistenzen. Dennoch kann auf die Daten fiir die Abschidtzung nicht verzichtet werden.
Die Angaben zu den Baufldchen in absoluten Zahlen ist ein Anhaltspunkt fiir die beanspruchten

Flachen (Umweltbundesamt, 2023).
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Seit 2012 ist die BANU-V in Kraft getreten. Prioritit ist die flichendeckende Nutzungserhebung aus
aktuellen DOP und Erfahrungen von Datennutzern einzuarbeiten. Durch Definitionsdnderungen
sind Zeitvergleiche nur vor oder nach 2012 in sich stimmig. Erkennungen von Trends iiber diese
Zeitperiode sind daher nur eingeschriankt moglich, da sich die Zuordnung einzelner Klassen vor

und nach dieser Umstellung nicht eindeutig bestimmen ldsst (Umweltbundesamt, 2023).

Aus Abbildung 28 kann der bebaute Anteil aus der DKM fiir das Jahr 2019 entnommen werden.
Die Zahlen legen den versiegelten Anteil aller neun Katastralgemeinden Amras, Arzl, Hotting, Igls,
Innsbruck, Miihlau, Pradl, Vill und Wilten dar.

890 7 Hektar

B GEBAEUDE
500

400

B PARKPLAETZE
300 281

200 BETRIEBSFLAECHEN

88

100 FREIZEITFLAECHEN

19 18 FRIEDHOEFE

0

Abbildung 28: Versiegelte Flachen aus der Regionalinformation 2019

Quelle: BEV - Bundesamt fiir Eich- und Vermessungswesen: Regionalinformation. Die Originalda-
ten liegen fiir Katastralgemeinden vor und werden zum jeweiligen Jahresende auf Gemeindeebene
aggregiert.

Ein internationaler Vergleich kann mit diesen Daten nicht aufgestellt werden. Die Aktualisierung
der Daten erfolgt von Jahr zu Jahr nicht systematisch, sondern regional. Ein Vorteil dieser Methode
ist die jahrliche Verfiigbarkeit (OROK, 2018).

B GEBAEUDENEBENFLAECHEN

B STRASSENVERKEHRSANL

B VERKEHRSRANDFLAECHEN

B SCHIENENVERKEHRSANL

ABBAU_HALDEN_DEPONIEN
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2.10.2 Copernicus Imperviousness Density

Copernicus ist das europédische Erdbeobachtungsprogramm. Dieser Informationsdienst stellt den
Nutzern verschiedene thematische Datensitze zur Verfiigung. Diese sind aus Satellitenbeobach-
tungen abgeleitet. Copernicus bietet geografische Information iiber die Landschaftsbedeckung
und deren Verdnderung an. Darunter auch den Datensatz IMD.

Fiir die Produktion des IMD-Layer kommt eine iiberwachte Klassifizierung um Einsatz. Es wird
zwischen versiegelten/nicht versiegelten Flachen unterschieden mit anschliefender visuellen Kor-
rektur. Als finales Ergebnis steht ein Rasterdatensatz mit versiegelten und nicht versiegelten Fla-

chen dar inklusive Versiegelungsgrad (EU, 2018).

Seit dem Jahr 2006 liefert dieser Datensatz Informationen zum Versiegelungsgrad. Dieser Layer
ist in tiber 30 europiischen Linder darunter auch in Osterreich verfiigbar. Der Versiegelungsgrad
(0-100%) pro Pixel, wird durch eine halbautomatische Klassifizierung von Sentinel-2 Fernerkun-
dungsdaten erzeugt. Die satellitengestiitzte Methodik basiert auf der Grundlage des NDVI (Strand,
2022)

Abbildung 29A zeigt den Versiegelungsstand fiir das Jahr 2009 und Abbildung 29B fiir das Jahr 2018.

Beide Datensétze sind auf das Untersuchungsgebiet zugeschnitten.

In Kapitel 3.2 werden die Datensitze aus 2009 und 2018 den Ergebnissen dieser Arbeit gegeniiber-
gestellt. Der Datensatz aus 2018 bietet eine rdumliche Auflésung von 10 m. Somit stellt ein Pixel
mit 1 % Versiegelung eine Gré8e von 1 m? dar. Der Layer aus 2009 besitzt eine rdumliche Aufl6-
sung von 20 m. 1 % an Versiegelung entsprechen dann 4 m?2. Alle Rasterzellen beim IMD, welche
einen Versiegelungsgrad unter 10 % aufweisen, werden nicht miteinbezogen. Diese Rasterzellen
beinhalten nahezu keine Bodenversiegelung. Die versiegelte Flache dieser Rasterzellen liegt bei

beiden Datenséatze unter 15.000 m2.

Diese Datensétze gelten europaweit als vergleichbare Datengrundlage. Zudem wird laufend die
Methodik zur Erfassung der versiegelten Fldchen verbessert und eine immer héhere rdumliche
Auflésung steht zur Verfiigung. Mit einer Rastergrof3e von 10 x 10 m im Jahr 2018 ist die Auflosung
hoher als bei den vergangenen Datensitzen. Trotzdem ist diese Auflosung noch zu grob, um enge

Verkehrswege und kleinere versiegelte Flichen ordnungsgemiR erfassen zu konnen (OROK, 2018).
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Versiegelungsgrad
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Abbildung 29: Copernicus high-resolution layer imperviousness density
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3 Ergebnisse

3.1 Validierung der Klassifizierung

Die Validierung der Ergebnisse gibt eine wichtige Auskunft {iber die Qualitdt und Funktionalitit
der verwendeten Verfahren. Die erzeugten Versiegelungsraster werden auf ihre Genauigkeit ge-
priift. Der abgeleitete Versiegelungsgrad aus Kapitel 3.2.1 steht in Abhédngigkeit von der Qualitét
der Klassifizierung.

Um nun Aussagen zur Qualitdt und der Genauigkeit des methodischen Ansatzes treffen zu kon-
nen, wird ein gingiges Verfahren aus der Fernerkundung eingesetzt. Um die Klassifizierungsme-
thoden zu priifen, kann die sogenannte Genauigkeitsanalyse (Accuracy Assesment) durchgefiihrt

werden (Congalton and Green, 2019).

Um eine Auskunft iiber die Klassifizierungsgenauigkeit zu erhalten, ist eine moglichst gro8e An-
zahl an Referenzpunkten im Untersuchungsgebiet notwendig. Je mehr Klassen die Klassifizierung
beinhaltet, desto mehr Referenzpunkte sollen erzeugt werden. Da der Versiegelungsraster letzt-
endlich nur mehr aus den zwei Klassen Versiegelt und Unversiegelt besteht, spielen die Unterklas-
sen wie Grasland, Ackerland oder Wald keine Rolle mehr. Fiir jede Klasse werden 50 Referenzpunk-
te erzeugt.

Dazu werden 100 zufillig verteilte Punkte im Untersuchungsgebiet generiert (Abbildung 30). Mit
Hilfe dieser Punkte konnen alle erzeugten Versiegelungsraster auf ihre Genauigkeit gepriift wer-
den. Man begibt sich zu einem zufillig verteilten Punkt und begutachtet die reele Bodenbede-

ckung auf dem Orthophoto.
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Abbildung 30: Orthophoto 2019 mit Referenzpunkte (rot)

Auf Basis einer Konfusionsmatrix oder auch Fehlermatrix (Tabelle 8 und 9) kann zugewiesen wer-
den, ob der Punkt richtig oder falsch auf dem Orthophoto platziert wurde. Die Konfusionsmatrix
gibt Auskunft iiber die korrekten und falsch klassifizierten Pixel (Ureyen and Thiel, 2017). Es gibt

mehrere Metriken um eine Klassifizierung zu Priifen.(Congalton, 1991).

Die Nutzergenauigkeit (User Accuracy) fasst die Anzahl aller richtig klassifizierten Referenzpunkte
dividiert durch die Gesamtanzahl aller verfligbaren Punkte, die der entsprechenden Klasse zuge-
ordnet wurden. Diese Metrik zeigt, wie viel Prozent der Pixel innerhalb des Versiegelungsraster

auch wirklich der richtigen Klasse zugeordnet sind (Ureyen and Thiel, 2017).

Die Herstellergenauigkeit (Producer Accuracy) gibt die Anzahl aller richtig klassifizierten Referenz-
punkte gebrochen durch die Summe aller Referenzpunkte, welcher der betrachteten Klasse in der

Referenz angehoren (Ureyen and Thiel, 2017).

Die Gesamtgenauigkeit (Overall Acuracy) beschreibt den Anteil aller richtig klassifizierten Refe-

renzpunkte (Ureyen and Thiel, 2017). Alle Metriken erwarten einen Wert zwischen 0 und 1.
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Der Kappa Index ist ein zusdtzliches Mal, dass seit den 1980er Jahren in der Fernerkundung ein-
gesetzt wird (Congalton et al., 1983).

Foody (2020) beschreibt diesen Index nicht als ein Mal fiir die Genauigkeit, sondern als ein Index
fiir den Grad der allgemeinen Ubereinstimmung. Der Kappa-Koeffizient ist somit ein ungeeigneter
Wert um die Klassifizierungsgenauigkeit zu beschreiben. Innerhalb des Fachbereiches der Ferner-
kundung gilt der Kappa-Koeffizient als umstritten und die GréR8e des Indexes ist schwer Interpre-
tierbar. Ein Wert nahe 1 liefert eine hohe Ubereinstimmung. Ein kleiner Wert zeigt eine geringe
Ubereinstimmung, oder das eine zufillige Klassifizierung vorliegt. Dieser Index ldsst sich anhand

der Fehlermatrix bestimmen.
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3.1.1 Validierung SVM

Die Ergebnisse der objektbasierten Methode erreichen fiir alle Versiegelungsraster einen Wert iber
85 % bezogen auf die Gesamtgenauigkeit. Generell muss das Resultat der Genauigkeitsanalyse mit
der Anzahl der Klassen und den zu klassifizierenden Objekte in Relation gesetzt werden. Eine Un-
terscheidung zwischen verschiedenen Baumarten oder Ddchermaterialien muss anders betrach-

tet werden, als eine bindre Unterscheidung zwischen zwei Zustanden oder Objekten.

Aus Tabelle 8 konnen die erzielten Klassifizierungsergebnisse in Bezug auf die Metriken der Ge-

nauigkeitsanalyse entnommen werden.

Tabelle 8: Fehlermatrix objektbasierte Bildanalyse

Klasse Versiegelt |Unversiegelt |Total |U_Accuracy|Kappa

Versiegelt 48 3] 51 0,94 0

Unversiegelt 2 47| 49 0,96 0

Total 50 50| 100 0 0

P_Accuracy 0,96 0,94 0 0,95 0

Kappa 0 0 0 0| 0,9|Versiegelungsraster 2019 (NDVI)
Klasse Versiegelt |Unversiegelt |Total |U_Accuracy|Kappa

Versiegelt a7 3| 50 0,94 0

Unversiegelt 3 47| 50 0,94 0

Total 50 50| 100 0 0

P_Accuracy 0,94 0,94 0 0,94 0

Kappa 0 0 0 0| 0,88|Versiegelungsraster 2019
Klasse Versiegelt |Unversiegelt |Total |U_Accuracy|Kappa

Versiegelt 43 71 50 0,86 0

Unversiegelt 2 48| 50 0,96 0

Total a5 55| 100 0 0

P_Accuracy 0,96 0,87 0 0,91 0

Kappa 0 0 0 0| 0,82|Versiegelungsraster 2009
Klasse Versiegelt |Unversiegelt |Total |U_Accuracy|Kappa

Versiegelt 43 7 50 0,86 0

Unversiegelt 4 46| 50 0,92 0

Total 47 53| 100 0 0

P_Accuracy 0,91 0,87 0 0,89 0

Kappa 0 0 0 0| 0,78|Versiegelungsraster 1999
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Die Gesamtgenauigkeit aller Datensétze liegt zwischen 89 und 95 %.

Die Herstellergenauigkeit der Klasse Versiegelt liegt bei allen Datensétzen iiber 90 %. Die geringste
Herstellergenauigkeit (0,91) liegt im Jahr 1999 vor.

Die klassifizierten Daten aus 2019 (RGB und NDVI) erreichen bei den Metriken Nutzergenauig-
keit, Herstellergenauigkeit und Gesamtgenauigkeit tiber 90 %. Auch ist der Kappa Wert hoher als
bei den historischen Datensédtze aus 2009 und 1999. Dies steigert die Wahrscheinlichkeit, dass kein
zufilliges Klassifizierungsergebnis vorliegt. Mit dem zusédtzlichen NIR Kanal konnte das Ergebnis

gesteigert werden.

Die Klasse der unversiegelten Flichen, schneidet beim Versiegelungsraster aus dem Jahr 1999
in Bezug auf die Nutzergenauigkeit am schlechtesten ab. Insgesamt wurden vier Referenzpunk-
te falsch der Klasse Versiegelt zugewiesen. Zudem neigt der geringe Kappa Wert von 0,78 auf ein

zufélliges Ergebnis hin.

Die Nutzergenauigkeit der Klasse Versiegelt, fillt bei 3/4 allen Datensétzen gegeniiber der Klas-
se Unversiegelt geringer aus. Die einzige Ausnahme bildet der Versiegelungsraster (RGB) aus dem
Jahr 2019. In diesem Fall gilt fiir beide Klassen ein Wert von 94 %. Somit liegen mehr Fehlklassi-
fikationen der Klasse Versiegelt vor. Die richtige Ableitung der Klasse Versiegelt erwies sich auch

anspruchsvoller, als jene der unversiegelten Fldchen.
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3.1.2 Validierung PSPNet

Wie schon in Kapitel 3.1 erldutert gibt es mehrere Metriken um einen Datensatz auf seine Richtig-
keit zu priifen. Analog dazu wird fiir den Deep Learning-Ansatz ebenfalls eine Genauigkeitsanalyse
durchgefiihrt. Fiir die Priifung der Datensédtze werden 100 Zufallspunkte generiert. Aus Tabelle 9

konnen die Ergebnisse der Fehlermatrix entnommen werden.

Tabelle 9: Fehlermatrix Deep Learning

Klasse Versiegelt |Unversiegelt |Total |U_Accuracy|Kappa

Versiegelt 47 3| 50 0,94 0

Unversiegelt 1 49| 50 0,98 0

Total 48 52| 100 0 0

P_Accuracy 0,98 0,94 0 0,96 0

Kappa 0 0 0 0| 0,92|Versiegelungsraster 2019 (CIR)
Klasse Versiegelt |Unversiegelt |Total |U_Accuracy|Kappa

Versiegelt 43 7| 50 0,86 0

Unversiegelt 3 47| 50 0,94 0

Total 46 54| 100 0 0

P_Accuracy 0,93 0,87 0 0,9 0

Kappa 0 0 0 0 0,8|Versiegelungsraster 2019
Klasse Versiegelt |Unversiegelt |Total |U_Accuracy|Kappa

Versiegelt 47 3| 50 0,94 0

Unversiegelt 8 42| 50 0,84 0

Total 55 45| 100 0 0

P_Accuracy 0,85 0,93 0 0,89 0

Kappa 0 0 0 0| 0,78|Versiegelungsraster 2009
Klasse Versiegelt |Unversiegelt |Total |U_Accuracy|Kappa

Versiegelt 39 11| 50 0,78 0

Unversiegelt 5 45| 50 0,9 0

Total 44 56| 100 0 0

P_Accuracy 0,89 0,80 0 0,84 0

Kappa 0 0 0 0| 0,68|Versiegelungsraster 1999

Der Raster aus 1999 erreicht eine Gesamtgenauigkeit von 84 %. Folglich ergeben sich mehrere
Fehlzuordnungen der Klasse Versiegelt. Insgesamt wurden elf Referenzpunkte falsch der Klasse
Unversiegelt zugeordnet. Dies resultiert in einer Nutzergenauigkeit von 78 %. Der Kappa Index

mit 0,68 gewihrleistet eine geringe Ubereinstimmung.
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Der Versiegelungsraster aus 2009 liefert eine Gesamtgenauigkeit von knapp 90 %. Ein héherer Kap-
pa Wert nahe 0,8 zeigt eine bessere Ubereinstimmung. Hier wurden drei Referenzpunkte falsch der
Klasse Versiegelt zugeordnet und eine Nutzergenauigkeit von 94 % liegt vor. Dem entgegen sind

acht Referenzpunkte falsch der Klasse Unversiegelt zugeordnet.

Bei der RGB Klassifizierung aus 2019 wurden von 100 Referenzpunkte, insgesamt zehn falsch zuge-
wiesen. Dies fiihrt zu einer Gesamtgenauigkeit von 90 %. Bei der Klasse der versiegelten Flichen
wurden sieben Referenzpunkte falsch interpretiert, dies zeugt eine Nutzergenauigkeit von 86 %.
Der Kappa Index ist hoher als bei den Orthophotos aus 1999 und 2009.

Analog zur objektbasierten Bildanalyse fiihrt der zusdtzliche NIR Kanal zum besten Ergebnis. Bei
den unversiegelten Flichen wurde nur ein Referenzpunkt falsch der Klasse Versiegelt zugewiesen.
Daher sind 98 % richtig der Klasse Unversiegelt zugeordnet. Die CIR Darstellung erlaubt es, die
Vegetation gut von anderen (kiinstlichen) Objekten zu unterscheiden. Dies fiihrt zur hohen Nut-
zergenauigkeit. Mit 96 % erzielt dieser Versiegelungsraster die hochste Gesamtgenauigkeit. Ein

Kappa Wert von 0,92 zeigt die héchste Ubereinstimmung aller klassifizierten Datensitze.

Aus beiden Genauigkeitsanalysen (SVM und PSPNet) ldsst sich ableiten, je aktueller der Datensatz,
desto bessere Ergebnisse sind zu erwarten. Dies hidngt mit der verbesserten Auflésung und der

steigenden radiometrischen Qualitdt des DOP zusammen.
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3.2 Entwicklung der Bodenversiegelung

Bereits aus den statistischen Daten der Regionalinformation ldsst sich eine steigende Zunahme an
versiegelten Flichen entnehmen. Parallel dazu, hat sich in allen klassifizierten Orthophotos eben-
falls eine Steigerung der Bodenversiegelung ergeben. Wie schon in Kapitel 1 angedeutet, gibt es
mehrere Griinde fiir den steigenden Bodenverbrauch. Eine wachsende Bevolkerungsanzahl fiihrt
zu einem erhohten Wohnanspruch. Dies hat eine kontinuierlich verdnderte Landschaftsstruktur
zur Folge. Der Anteil an natiirlichen Fldachen sinkt und die vom Menschen erzeugten Struktu-
ren nehmen zu. Ein steigender Raumanspruch begiinstigt den Ausbau neuer Verkehrswege, Wirt-

schaftsgebdaude und anderen Baueinrichtungen.

Dieses Kapitel zeigt in Zahlen und Grafiken, wie sich der Bodenverbrauch im DSR von Innsbruck
in den letzten 20 Jahren entwickelt hat. Die Rasterdaten weisen eine quadratische Pixelgrof3e auf.
Um Flachenangaben aus den Rasterdaten ableiten zu kdnnen, miissen alle versiegelten Pixel aus
dem Versiegelungsraster summiert werden. Die Summe wird anschliefend mit der Flache des Bo-
denpixels multipliziert. In Abhéngigkeit der rdumlichen Auflésung kann der versiegelte Anteil so
bestimmt werden. Die Flichenangaben zur Bodenversiegelung fiir verschiedene Methoden sind
in Tabelle10 und Abbildung 31 dargestellt.

Tabelle 10: Gegeniiberstellung verschiedener Methoden zur Bestimmung der Bodenversiegelung

Methodischer Ansatz Jahr Versiegelte Flachen
ha %
Regionalinformation 1999 756 20,8
Regionalinformation 2009 808 26,45
Regionalinformation 2019 996 32,2
Imperviousness density 1999 keine Daten keine Daten
Imperviousness density 2009 1163 33,09
Imperviousness density 2018 1268 36,06
Support vector machine 1999 1107 31,48
Support vector machine 2009 1240 35,27
Support vector machine 2019 1284 36,52
Support vector machine (NDVI) 2019 1260 35,84
Pyramid scene parsing network 1999 1010 28,73
Pyramid scene parsing network 2009 1026 29,18
Pyramid scene parsing network 2019 1229 34,95
Pyramid scene parsing network (CIR) 2019 1387 39,45

Dauersiedlungsraum aus Regionalinformation (BANU-VO): Benutzungsarten Baufldche, landwirt-
schaftlich genutzt, Girten, Weingédrten; Nutzungen Stralenanlagen, Bahnanlagen, Abbaufldchen,
Sonstige nicht ndher unterschieden

Dauersiedlungsraum aus Regionalinformation (BANU-V): Gebdude, Gebdudenebenfldachen, Gar-
ten, Stralenverkehrsanlagen, Verkehrsrandfldchen, Parkplédtze, Schienenverkehrsanlagen, Betriebs-
flichen, Friedhofe, Abbauflichen, Halden, Deponien, Freizeitflichen, Acker, Wiesen, Weiden, Dau-

erkulturen, Erwerbsgérten, verbuschte Flachen und Weingéirten
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Abbildung 31: Versiegelter Anteil im DSR

Die Daten aus Tabelle 10 und Abbildung 31 stammen aus der Regionalinformation, dem Coperni-

cus Programm und dem eigenstdndig erstellten Ansatz mit SVM und dem PSPNet.

Die Angaben in der Tabelle 10 beziehen sich auf den Zeitraum 1999 bis 2019. Beim Copernicus
Programm ist fiir das Jahr 1999 kein Datensatz zur Verfiigung. Zusétzlich gibt es nur fiir das Jahr
2018 eine Abschdtzung. Die Bodenversiegelung ist in ha angegeben und der prozentuale versie-

gelte Anteil ist auf den DSR bezogen.

Als Haupttendenz ldsst sich feststellen, dass alle Methoden einen kontinuierlichen Anstieg an ver-
siegelten Fldchen liefern. Der versiegelte Anteil ist zwischen 1999 und 2019 um mehr als 4 % ge-
stiegen. Das ldsst sich aus den Ergebnissen der SVM Klassifizierung ableiten. Das entspricht einer

Flache von ungefdhr 150 ha.

Auffillig ist, dass die Daten der Regionalinformation immer die geringsten Werte aufweisen. Bei
der Erfassung der Flacheninanspruchnahme aus der DKM wird die Bodenversiegelung im gene-

rellen etwas unterschatzt.

Die Werte des satellitengestiitzten IMD-Layer zeigen dhnliche Resultate wie die Versiegelungsras-
ter auf Basis der SVMs und dem PSPNet.

Bei Betrachtung der Ergebnisse fiir das Jahr 2019 liefert das PSPNet mit 39,45 % prozentualer Ver-
siegelung den hochsten Wert. Alle anderen Ergebnisse aus dem Jahr 2019 befinden sich zwischen
32 und 36 %.
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Eine starke Schwankung der Resultate zwischen SVM und dem PSPNet liegt fiir das Jahr 2009 vor.
Wie schon in Kapitel 2.7 erwédhnt, gab es bei der Klassifizierung mittels SVM in den Waldbereichen
Schwierigkeiten. Der geringe Kappa Index fiir das PSPNet Modell deutet auf eine unstimmige Klas-
sifizierung hin. Dies kann auf die unterschiedlichen Ergebnisse fiihren. 1999 féllt der Unterschied
zwischen SVM und PSPNet geringer aus.

Bei den RGB Klassifizierungen ldsst sich feststellen, dass der SVM Algorithmus im Gegensatz zum

PSPNet bei allen drei Orthophotos einen hoheren Anteil an versiegelten Flachen erfasst.
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Aus jedem Klassifizierungsverfahren (SVM und PSPNet) sind vier bindre Versiegelungsraster ent-
standen. Die nachfolgenden Abbildungen 32 bis 34 visualisieren einige Beispiele der objektbasier-

ten Bildanalyse und des Deep Learning-Ansatzes in verschiedenen Stadtteilen. Die Entwicklung

der Bodenversiegelung ist zwischen 1999 und 2019 abgebildet.

Versiegelt
d M Unversiegelt

Abbildung 32: Versiegelungsraster Stadtteil Amras zwischen 1999-2019



3 ERGEBNISSE 59

Versiegelt
W Unversiegelt

Abbildung 33: Versiegelungsraster Stadtteil Gewerbegebiet Roflau zwischen 1999-2019
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Abbildung 34: Versiegelungsraster Stadtteil Hottinger Au zwischen 1999-2019
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Wie schon in Kapitel 2.6 erwdhnt, bleiben beim flugzeuggestiitzten Verfahren Unsicherheiten bei
der Erfassung der Bodenversiegelung iiber.

Bidume und Strducher in unmittelbarer Ndhe von StraBenverkehrsanlagen kénnen die Sicht auf

die Bodenversiegelung verdecken und damit eine Unterschidtzung der Bodenversiegelung verur-
sachen (Ureyen and Thiel, 2017). Wie in Abbildung 35 ersichtlich, kénnen asphaltierte Fldchen

und Stralensegmente nicht ganz erfasst werden.

- R Unversiegelt

Abbildung 35: Eingeschridnkte Sicht auf die Bodenversiegelung durch flugzeuggestiitzte Ferner-
kundungsdaten
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3.2.1 Versiegelungsgrad

Ein wichtiger Punkt in Bezug auf undurchldssige Flachen ist die Erzeugung des Versiegelungsgra-
des. Diese Kartierungen zeigen den prozentualen versiegelten Anteil bezogen auf eine Bezugsein-
heit an.

Ausgangspunkt bilden die bindren Versiegelungsraster aus Kapitel 2.8 und 2.9. Die klassifizier-
ten Orthophotos kdnnen mit verschiedenen statistischen Bezugseinheiten aggregiert werden. Wie
Esch et al. (2008) und Ureyen and Thiel (2017) zeigen, kann man den Versiegelungsgrad mit ver-
schiedenen rdaumlichen Bezugseinheiten modellieren. Die rdumliche Verschneidung erfolgt in die-
ser Arbeit mit zwei vektoriellen Bezugseinheiten. Die statistischen Stadtteile und eine kachelbe-
zogene Einheit werden mit den bindren Versiegelungsrastern (O=unversiegelt, 1=versiegelt) ver-
schnitten. Die jeweiligen Pixel beider Hauptklassen Versiegelt und Unversiegelt werden inner-
halb der Bezugseinheit aufsummiert und verglichen. Als Resultat erfolgt ein Versiegelungsmo-
dell, welches einen Versiegelungsgrad zwischen 0% (vollig unversiegelt) und 100% (voll versiegelt)
aufweist. Der dargestellte Versiegelungsgrad ist abhédngig vom klassifizierten Versiegelungsraster.
Fehler in der Klassifizierung haben direkten Einfluss auf die Versiegelungskartierung. Je besser das

Klassifizierungsergebnis, desto treuer die Darstellung des Versiegelungsgrades.

Die bindren Versiegelungsraster werden mit einer Kachelgrof3e von 20 x 20 m bzw. mit 25 x 25 m
verschnitten. Abbildung 36 und 37 zeigt das Ergebnis der Versiegelungskartierung zwischen 0 und
100 %. Die graue Flache im Hintergrund stellt die Gemeindegrenze dar und beinhaltet gréRtenteils

Waldfldchen. Dieser Bereich zdhlt zum Siedlungsfreien Raum.

Abbildung 39 und 40 zeigt den Versiegelungsgrad bezogen auf die Stadtteile. Grundlage bildet die
objektbasierte Bildanalyse.
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Abbildung 36: Versiegelungskartierungen im DSR zwischen 1999 und 2019 mittels objektbasierter
Bildanalyse

Die Zeitreihe der Versiegelungskartierung zeigt den Siedlungs- und Verkehrsraum von Innsbruck.
Abbildung 36A, welcher den geringsten versiegelten Anteil aufweist stammt aus dem Jahr 1999.
Die Befliegung aus 2009 ist in Abbildung 36B dargestellt. Abbildung 36C und D zeigen den aktu-
ellen Versiegelungsgrad aus 2019. Die linke Abbildung ist aus den RGB Daten abgeleitet und die
Rechte aus dem NDVI.

Zwar erreichte der klassifizierte Datensatz in der NDVI Darstellung die hochste Gesamtgenauig-
keit, so ist ein Fehler beim Versiegelungsgrad ersichtlich. Im westlichen Bereich entlang des Flug-

hafens wurden Grasflachen falsch als Versiegelt erfasst.

Die Innenstadt verdnderte sich in den vergangenen Jahren wenig und zeigt einen hohen Versiege-

lungsgrad in allen Darstellungen.
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Abbildung 37 visualisiert die Versiegelungskartierungen auf Basis des PSPNet. Die grafischen Dar-

stellungen sind analog aufgebaut, wie bei der objektbasierten Bildanalyse.

4 " -
B - ’ .
o a
I unversiegelt
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c " o L
D Bl versiegelt

Abbildung 37: Versiegelungskartierungen im DSR zwischen 1999 und 2019 mittels Deep Learning.
A zeigt den Versiegelungsgrad fiir 1999. B zeigt den Versiegelungsgrad fiir 2009. C zeigt den Versie-
gelungsgrad fiir 2019. D zeigt den Versiegelungsgrad fiir 2019 abgeleitet aus dem CIR Orthophoto.

Es ldsst sich nicht nur der Versiegelungsgrad im gesamten DSR darstellen, sondern es konnen auch
einzelne Stadtteile und Ausschnitte visualisiert und auf deren Versiegelungsgrad gepriift werden.
Abbildung 38 schildert den verdnderten Versiegelungsgrad im Stadtteil Gewerbegebiet Miihlau /
Arzl.

I unversiegelt
|

|

I versiegelt

Abbildung 38: Verdnderung des Versiegelungsgrades zwischen 1999 (links) und 2019 (rechts)
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Aus den klassifizierten Versiegelungsrastern kann die Gro8enordnung fiir jeden statistischen Stadt-
teil ermittelt werden (Abbildung 39). Das Sdulendiagramm basiert auf den Ergebnissen der ob-
jektbasierten Bildanalyse. Mittels rdumlicher Verschneidung kann der Bodenverbrauch fiir jeden
Stadtteil bestimmt werden. Somit ldsst sich sagen, wie sich der Bodenverbrauch in Innsbruck in
den vergangenen 20 Jahren entwickelt hat.

Das Sdulendiagramm visualisiert, dass in allen Stadtteilen ein Zuwachs der Flachenversiegelung
entstanden ist. Eine gr6Bere Zunahme an versiegelten Flachen ergab sich in den Stadtteilen Hot-
ting West oder Gewerbegebiet Miihlau / Arzl. Der Bodenverbrauch in den Stadtteilen Innenstadt
oder Arzl verdnderte sich nicht wesentlich. In der Innenstadt ist der Bodenverbrauch schon sehr

hoch und es ergab sich kaum eine Verdnderungen.

Der durchschnittliche Versiegelungsgrad stieg in den letzten zwanzig Jahren von 35 % auf 41 % an.
1999 lag der minimal Wert bei etwa 6 % und der maximale Versiegelungsgrad bei 71 %. 1999 hatten
3/4 der Stadtteile einen Versiegelungsgrad von weniger als 56 %.

W 1999 RGB

B 2019 RGB

Abbildung 39: Versiegelungsgrad der statistischen Stadtteile bezogen auf den DSR
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Der minimal Wert liegt 2019 bei 8 % und als obere Grenze gelten 71%. In diesem Jahr findet man
3/4 aller Stadtteile mit einem Versiegelungsgrad von unter 59 % vor.

In der Innenstadt verdnderte sich der Versiegelungsgrad in den letzten Jahre kaum. Zudem besitzt
dieser Stadtteil den h6chsten Wert aller Stadtteile. Am geringsten fallt der Versiegelungsgrad 2019
mit 8 % im Bereich der Hungerburg aus. In diesem Stadtteil sind viele Griin-und Waldfldchen zu
finden.

Im Stadtteil Gewerbegebiet Miihlau / Arzl stieg der Versiegelungsgrad um knapp 12% an. Im Stadt-
teil Hottinger Au zeigt sich, dass einige versiegelte Flichen aus dem Datensatz von 1999 nicht rich-

tig erfasst wurden. Es kommt in diesem Stadtteil zu einem groflen Unterschied.

Abbildung 40 visualisiert die rdumliche Verteilung des Versiegelungsgrades erhoben aus den RGB
Daten. Die Stadtteile sind auf den DSR zugeschnitten. Abbildung 40A zeigt den Versiegelungsgrad
aus dem Jahr 1999 und Abbildung 40B aus 2019. Beide Darstellungen sind aus der objektbasierten
Bildanalyse abgeleitet.

Hungerburg

Hungerburg

Versiegelungsgrad

Abbildung 40: Verdnderung der Versiegelung zwischen 1999 und 2019

Kein klassifiziertes Orthophoto erreichte eine Genauigkeit von 100 %. Somit bleibt ein Restrisi-
ko fiir die Bestimmung der Angaben {iibrig. Beim Vergleich der Stadtteile in Abbildung 39 sind
Unsicherheiten gegeben. GroRere Unterschiede lassen sich auf die geringere Genauigkeit des Da-
tensatzes aus 1999 zuriickfithren. Um ein sehr genaues Ergebnis zu erlangen, miisste eine ma-
nuelle Auswertung durchgefiihrt werden. Dennoch bietet diese Ableitung eine flichendeckende

Abschitzung der versiegelten Flachen.
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4 Diskussion

Das Hauptziel dieser Arbeit bestand darin, historische und aktuelle DOP hinsichtlich ihrer Fla-
chenversiegelung zu untersuchen. Datengrundlage bildeten 6ffentliche Orthophotos des Landes
Tirols. Die Daten verfiigen iiber eine rdumliche Auflésung zwischen 20 und 25 cm. Das primaére
Ziel dieser Arbeit wurde erreicht, da alle Datensédtze abgeleitet wurden und eine Abschitzung der

Bodenversiegelung zustande kam.

Es wurden zwei Methoden eingesetzt, um die Rasterdatensédtze zu klassifizieren. Beide Verfahren
zéhlen zum Bereich der KI. Die Untersuchung der verbauten Flichen wurde mit einer objektba-
sierten Bildanalyse und einem Deep Learning-Ansatz durchgefiihrt. Beide Verfahren nutzten die
identischen Trainingsgebiete. Die Methode mit den SVMs fiihrte bei den RGB Datensétze zu bes-
seren Resultaten. Anhand der Genauigkeitsanalyse ldsst sich aber feststellen, dass bei der Klassifi-
zierung mit dem zusitzlichen NIR Kanal der Deep Learning-Ansatz geringfiigig bessere Ergebnisse

erzielte.

Dennoch zeigte sich bei beiden Verfahren, dass Wasserfldchen speziell im Inn schwer von versie-
gelten Flachen zu trennen sind, da dhnliche spektrale Eigenschaften bestehen. Entlang des Inns
und der Sill sind die Wasserflachen korrigiert worden. Zusitzlich sind die Schattenbereiche im
Wald und im stiddtischen Raum farblich sehr dhnlich.

Die Genauigkeitsanalyse zeigt, dass die objektbasierte Bildanalyse sowohl bei den historischen als
auch beim aktuellen Datensatz aus 2019 im sichtbaren Spektrum besser abschneidet. Die RGB
Klassifizierung erreicht 2019 mit der objektbasierten Bildanalyse 94 %, hingegen kam der DL-
Ansatz auf 90 %. Zudem zeigt der Kappa Index beim objektbasierten Ansatz mit 0,88 eine hohere

Ubereinstimmung.

Die Klassifizierungen der Orthophotos auf Basis des SVM Algorithmus stimmt mit anderen Arbei-
ten und Publikationen tiberein. Zu dhnlichen Resultaten in der Genauigkeitsanalyse kamen His-
cock et al. (2021). Sie nahmen als Datengrundlage ebenfalls das 20 cm DOP vom Land Tirol. Die
Autoren erreichten eine Gesamtgenauigkeit von 89 %. Hingegen wurden mehrere Hundert Refe-
renzpunkte definiert und die Fehlermatrix ist mit insgesamt sieben Klassen durchgefiihrt worden.
Eine hohe Genauigkeit mit mehreren Vergleichsklassen zu erreichen, ist anspruchsvoller als wie
bei einer bindren Unterscheidung.

Wie bereits Mohamed et al. (2015) zeigen, kann mit dem SVM Algorithmus ein gutes Resultat er-
reicht werden. Diese Studie baut auf satellitengestiitzte Daten des Landsat 7 und Landsat 8 auf. Die
Autoren nahmen die Klassen Vegetation, Wasser und urbane Bereiche mit in die Klassifizierung.
Zwar wurde eine Gesamtgenauigkeit bei den SVMs von tiber 95 % erreicht, verfiigen die Landsat

Daten nur tiber eine rdumliche Auflésung von 30 m.
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Das PSPNet nahm fiir die Ableitung der versiegelten Flichen deutlich mehr Zeit in Anspruch. Je
mehr Epochen durchlaufen werden, desto mehr Zeit wird bendétigt. Fiir jede durchgefiihrte Klassi-
fizierung mit 30 Epochen, dauerte es ungefdhr 24 Stunden. Das Training fiir die neuronalen Netz-
werke hat somit deutlich ldngere Rechenzeiten zur Folge. Dies ist natiirlich auch abhéngig von der
Rechenleistung des Computers. Gegenwdrtig liegt der zeitliche Aufwand bei der objektbasierten

Bildanalyse bei wenigen Stunden.

In dieser Arbeit muss man die SVM Methode bevorzugen. Auch wen Zhang et al. (2018) mit DL-
Ansdtzen bessere Resultate erzielen. In dieser Publikation wurden mehrere DL-Algorithmen un-
tersucht. Hochauflésende Satellitendaten des WorldView 2 und 3 mit einer Auflésung von etwa 50

cm standen als Datengrundlage zur Verfiigung.

Beim Datensatz aus 2009 zeigt sich bei der visuellen Kontrolle, dass beim DL-Ansatz weniger Feh-
ler in den Waldbereichen vorliegen. Die Schattenbildungen in den Wéldern wurden besser abge-

leitet. Der DL-Algorithmus war robuster.

Bei Betrachtung der Abbildung 36A, welche auf den Ergebnissen der objektbasierten Bildanalyse
beruht, erzeugt die SVM Variante Fehler im Bereich des Flughafens (Stadtteil Hottinger Au). In die-
sem Bereich gab es beim DOP aus 1999 eine Unterschédtzung an versiegelten Flachen. Dies wirkt
sich bei der Gegeniiberstellung der Stadtteile aus (Abbildung 39). Eine grof3ere Abweichung zwi-
schen 1999 und 2019 liegt fiir den Stadtteil Héttinger Au vor.

Die RGB Klassifizierungen, im speziellen bei der objektbasierten Methode erreichen gro3tenteils
gute Klassifizierungsergebnisse. Das RGB Resultat aus 2019 kann mit dem Ergebnis des Versiege-
lungsrasters mit Anwendung des NDVI mithalten. Ein groller Unterschied besteht darin, dass bei
der RGB Klassifizierung deutlich mehr Unterklassen benétigt werden. Sowohl bei der Hauptklasse
Versiegelt als auch bei der Hauptklasse Unversiegelt. Fiir die RGB Datensédtze wurden insgesamt
elf Klassen definiert. Die NDVI Variante besteht aus fiinf Klassen. Ein hoherer Zeitaufwand bei der

Erstellung der Trainingsgebiete ist die Folge.

Mit dem zusétzlichen NIR Kanal konnte die Zuverlassigkeit der Klassifikation mit beiden Algorith-
men (SVM und PSPNet) gesteigert werden.
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Das Teilziel der Erzeugung des Versiegelungsgrades kann folgendermalien analysiert werden. Die
Versiegelungskartierungen aus Abbildung 36 und 37 zeigen im Zentrum der Stadt eine gleich-
bleibende Bebauung. Zwischen 1999 und 2019 stieg der durchschnittliche Versiegelungsgrad der
Stadtteile von 35 % auf 41 % an.

Wie auch die Daten der Regionalinformation und des europdischen Copernicus, konnten die ein-
gesetzten Verfahren einen kontinuierlichen Anstieg an verbauten Flichen verzeichnen.

Die Resultate des IMD-Layer unterscheiden sich nicht allzu gro von den flugzeuggestiitzten Er-
gebnissen. Beide bauen auf den Grundprinzipien der passiven Fernerkundung auf.

Einzig unterscheidet sich das Verfahren der Regionalinformation zu den anderen Methoden. Die
Angaben aus der DKM unterschitzen die Bodenversiegelung. Einige bebaute Flichen werden in
der DKM nicht richtig der Bodenversiegelung zugeordnet. So werden teilweise Strallenverkehrs-
anlagen oder Parkplitze falsch bewertet. Zusétzlich sind wegen Definitionsdnderungen der Nut-

zungsarten ab 2012 Vergleiche vor und nach dieser Verordnung nur bedingt durchfiihrbar.

Eine Osterreichweite Abschdtzungen der Bodenversiegelung kénnte auf Fernerkundungsmetho-
den umgestellt werden. Im Schnitt wird Osterreich alle 3 Jahre neu beflogen. Wie Ureyen and Thiel
(2017) zeigen, kann auch eine Kombination aus satellitengestiitzten und flugzeuggestiitzten Ein-

gangsdaten in Betracht gezogen werden.
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5 Schlussfolgerungen und Ausblick

Die steigende Qualitédt der radiometrischen und geometrischen Eigenschaften der verwendeten
Datensitze fiihrt zu immer besseren Ergebnissen in der Klassifizierung. Zwischen dem Datensatz
aus 1999 und 2019 ist ein groler radiometrischer Unterschied sichtbar. In den letzten 20 Jahren
kam es zu einer stetigen Weiterentwicklung der technischen Komponenten. Die Erzeugung der
Trainingsdaten fiir die Klassifizierung ldsst sich aus dem aktuellen Datensatz am Besten durch-

fiihren. Je aktueller das DOP, desto bessere Ergebnisse kamen zustande.

Die Uberwachung der Bodenversiegelung ist heutzutage ein wichtiges Thema. Dadurch dass die
Orthophotos frei zum Download stehen, kann man in anderen Regionen die Bodenversiegelung
aus flugzeuggestiitzten Daten erfassen und analysieren. Mit dem durchgefiihrten Workflow lassen
sich sowohl historische Farbbilder als auch aktuelle Datensétze klassifizieren. Daher stellt sich die
Frage nach der Automatisierbarkeit und Anwendung in anderen Teilen Osterreichs. Das trainier-
te Deep Learning-Modell konnte genutzt werden, um in anderen Stddten die Bodenversiegelung
zu erfassen. Vorausgesetzt die Eigenschaften der zu klassifizierenden Orthophotos sind identisch.
Darunter versteht sich die rdumliche Auflosung und die Anzahl der Kanédle. Der manuelle Aufwand
fiir die Erzeugung der Trainingsgebiete entfillt.

Die Ableitung der Flichenversiegelung mit der objektbasierten Bildanalyse benétigt fiir ein an-
deres Untersuchungsgebiet eine neue Bildsegmentierung und Trainingsgebiete. Nur die anschlie-

Bende Klassifizierung lduft automatisiert.

Der Dauersiedlungsraum in Innsbruck ist eine Region, welche schon iiber eine hohe Versiegelung
verfiigt. Aus dem klassifizierten Ergebnis von 2019 ldsst sich entnehmen, dass der versiegelte Anteil
im DSR rund 1/3 der gesamten Flache ausmacht.

Innsbruck verfiigt tiber die hochste Bevolkerungsdichte in Tirol. Eine steigende Einwohnerzahl
kann zur Ausweitung des Siedlungs- und Verkehrsraumes fiihren.

Zwischen 1940 und 1990 entstand eine grof3e Erweiterung der Stadtflache. In dieser Zeit findet
man nur Schwarzweillaufnahmen. M6chte man die Landschaftsbedeckung in Innsbruck vor dem
Jahr 1999 klassifizieren, muss man auf 1-Kanalbilder zuriickgreifen. Zwar ist die Klassifizierung
des stddtischen Raumes mit panchromatischen Eingangsdaten wie N. et al. (2020) zeigen moglich,

bleibt die technische Umsetzung ein eigenes Unterfangen.
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Die Erfassung der versiegelten Flachen auf Basis von flugzeuggestiitzten Aufnahmen ergab einen
Aufschluss tiber die Stadtentwicklung. Sowohl das Resultat der objektbasierten Bildanalyse als
auch der DL-Ansatz liefern eine Méglichkeit, um die Bodenversiegelung analysieren zu konnen.
Die Moglichkeit aus den offentlichen Rasterdatensitze alle 3 Jahre einen weiteren Versiegelungs-
raster in Innsbruck zu generieren, bietet eine alternative zu der Regionalinformation. Zukiinftige
Orthophotos kénnten mit dieser Methodik klassifiziert werden und der aktuellen Zeitreihe hinzu-
gefligt werden.

Die hohe zeitliche Verfiigbarkeit von Satellitendaten kann nicht erreicht werden. Da aber die Ver-
siegelung und Bebauung von nattirlichen Flachen meist ein Prozess liber einen ldngeren Zeitraum

ist, reicht die zeitliche Aufl6sung weniger Jahre.

Seit 2010 ist der NIR Kanal bei allen Befliegungen des BEV Voraussetzung. ErwartungsgemaQ lie-
ferte die Klassifizierung mit dem zusitzlichen NIR Kanal bessere Ergebnisse. Zukiinftige Arbeiten

konnen auf die Vorteile des 4-Kanalbildes aufbauen.
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