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Verwendeder Algorithmus

Die Klassifikation wurde mit Random Forest (RF) durchgefiihrt

Ubersichtskarte
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Klassifikationsgiite

Die Klassifikationsgiite wird anhand einer Konfusionsmatrix und deren abgeleitete Giitemafle dargestellt.
Die Zahlen in der Konfusionmatrix sind die aufsummierten Werte von 500 Iterationen basierend auf dem
Bootstrap Resampling Verfahren. Im Bootstrap Resampling werden die vorhandenen Referenzdaten zuféllig
in Trainings- und Validierungsdaten aufgeteilt.

Auf Grundlage der Konfusionsmatrix werden die Producer-Accuracy (Herstellergenauigkeit), User-Accuracy
(Nutzergenauigkeit), Overall-Accuracy (Gesamtklassifikationsgiite) und der Kappa Koeffizient berechnet

Random Forest (RF)
Overall Accuracy: 91.4 %
Kappa: 0.89

Confusion Matrix RF :
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Verteilung der Accuracy je Einheit tber 500 Modelldurchlaufe
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Variablen Selektion

Um die Gefahr einer Uberanpassung des Models zu veringern und die Berechnungszeit zu verkiirzen erfolgt
eine Auswahl von wichtigen Variablen. Als Variablenselektionsmethode wurde die Algorithmenunabhéngige
Methode ranger-impurity aus dem R-Packet “ranger” gewéhlt. Ranger impurity ordnet die Variablen nach
deren Wichtigkeit auf Basis der eines Entscheidungsbaumes indem die Knotenreinheit mit dem Gini Index
berechnet wird. Je Hoher der Wert, desto wichtiger die Variable.

Die optimale Anzahl an Variablen wird mit Hilfe einer “forward feature selection” bestimmt. Hierbei wird in
einem iterativen Verfahren die Anzahl an Variablen schrittweise erhoht und ein Modell erstellt (angefangen
bei der wichtigsten Variable). Es werden solange Variablen hinzugefiigt bis eine Séttigung der Modelgiite
erreicht ist.



Die wichtigsten Variablen sind im Nachfolgenden in absteigender Reihenfolge dargestellt.

Table 1: Ausgewéhlte Variablen fiir RF

Variable Wert
mn_ sr 9.22
sd_sr 8.393
mn_ UFD mn 8.34
mn_ ndwi 7.971
mn_ savi 7.676
sd_ gvi 7.552
mn_ gvi 7.318
mn_ var_gr 6.958
mn_ mean_ gr 6.019
sd_ndwi 5.907
mn_ ndre 5.571
mn_sec_ gr 5.308
mn_ gndvi 5.192
mn_ entr_ gr 4.935
mn_mean_ Kkl 4.742
mn__totbr 4.534
sd_var kil 4.438
mn_ diss_ gr 3.713
mn_ ndvi 3.499
mn_ UFD sd 3.482
sd_savi 3.367
mn__hom_ gr 2.907
mn_sec_ kl 2.88

Anzahl Trainings- und Validierungsdaten

Verteilung der insgesamt 245 Referenzdaten iiber die Einheiten, die zum Trainieren und Validieren der
Modelle genutzt werden:

Table 2: in situ Punkte: BK_1vll NoW_ 2019 3

Einheit Anzahl
Boden 42
Flachwasser 23
Vegetation 61
Vegetation_ Schatten 64
Wasser 55
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