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Erkennung von Entwasserungsgraben mit Methoden
des Maschinellen Lernens

JOST WESSELS, MITHRA-CHRISTIN HAJATI & JORG ELBRACHT

Kurzfassung

In diesem Geobericht wird eine Methode zur Erkennung von Entwasserungsgrabenstrukturen auf
Grundlage des Digitalen Gelandemodells (DGM1) fiir Niedersachsen vorgestellt. Bei der Modellie-
rung kamen unter anderem zwei Methoden aus dem Bereich des Maschinellen Lernens (ML) zum
Einsatz.

Zunachst wurden auf Basis von zuvor digitalisierten Graben sowie von mehreren aus dem DGM1
abgeleiteten Terrainindices Random-Forest-Modelle in mehreren Pilotgebieten trainiert. Nach einer
Evaluation und Anwendung auf die jeweils anderen Pilotgebiete wurde das am besten geeignete
Modell ausgewahlt und auf die gesamte Flache des Landes Niedersachsen angewendet. Im Rahmen
eines anschlielRenden Post-Processings wurden die Zwischenergebnisse mit weiteren Daten ange-
reichert und anhand zweier XGBoost-Modelle gefiltert. Die Ergebnisse kénnen zum einen Hinweise
auf noch nicht erfasste Entwasserungsgraben liefern. Zum anderen besteht die Moglichkeit, bereits
bekannte Strukturen hinsichtlich ihrer tatsachlichen Lage im Gelande mit den modellierten Ergebnis-
sen abzugleichen. Der vorliegende Bericht folgt im Wesentlichen den einzelnen Arbeitsschritten in-
nerhalb des entwickelten Workflows, um eine méglichst gute Nachvollziehbarkeit zu gewahrleisten.

Die Entwicklung und Durchfiihrung der Methode erfolgte im Rahmen des LBEG-Projektes ,Boden-
wasserhaushalt und Grundwassermenge im Klimawandel“ (Teilprojekt KIliBoG1), welches durch das
Niedersachsische Kompetenzzentrum Klimawandel (NIKO) des Niedersachsischen Ministeriums fiir
Umwelt, Energie, Bauen und Klimaschutz (MU) geférdert wird. Innerhalb des Projektes sollen die
Modellergebnisse unter anderem dazu genutzt werden, die Datengrundlage in Bezug auf kinstlich
entwasserte Flachen zu verbessern. Hierzu sind weitere Analysen und Modellierungen vorgesehen.
Die Ergebnisse der vorliegenden Untersuchungen sind im NIBIS®-Kartenserver veroffentlicht.
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https://nibis.lbeg.de/cardomap3/?permalink=qq084bv
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Vorwort

Liebe Leserinnen und Leser,

Wasser ist die Grundlage allen Lebens — eine
Wahrheit, die aktueller denn je erscheint. Fir
uns Menschen ist Wasser nicht nur das wich-
tigste Lebensmittel, sondern auch unverzichtbar
fur Landwirtschaft, Industrie und die Funktions-
fahigkeit unserer Okosysteme. Verfligbarkeit
und Qualitéat von Wasser bestimmen mallgeb-
lich unsere Lebensbedingungen und sind eng
mit Gesundheit, Wohlstand und 0Okologischer
Stabilitat verknipft.

Eine herausragende Stellung nimmt hierbei das
Grundwasser ein. In Niedersachsen stellt es in
weiten Teilen die wichtigste Ressource fiir die
Trinkwasserversorgung dar und sichert so die
Versorgung von Millionen von Menschen. Doch
Grundwasser ist keine unerschopfliche Quelle.
Seine Neubildung — also die natirliche Auffll-
lung der unterirdischen Wasserspeicher durch
versickerndes Niederschlagswasser — ist ein
empfindlicher Prozess, der von zahlreichen na-
turlichen und anthropogenen Faktoren beein-
flusst wird.

Ein entscheidender Aspekt ist hierbei die Ent-
wasserung unserer Landschaft. Wo Wasser
durch technische Ma3nahmen wie Graben oder
Drainagen gezielt abgeleitet wird, verringert
sich die Moglichkeit zur Grundwasserneubil-
dung. Bei hoch anstehendem Grundwasser
kann es sogar zu einer dauerhaften Grundwas-
serzehrung kommen. Die Auswirkungen solcher
Entwasserungsmaflinahmen sind vielfaltig und
betreffen nicht nur die Wasserversorgung, son-
dern auch den Naturhaushalt, den Boden- und
Gewasserschutz sowie die landwirtschaftlichen
Rahmenbedingungen.

Trotz der groRen Bedeutung dieses Themas lie-
gen fur Niedersachsen bislang keine flachende-
ckenden Kenntnisse Uber das tatsachliche Aus-
maf} und die Verteilung von Drainagen oder
Entwasserungsgraben vor. Mit der vorliegenden
Arbeit wird ein wichtiger erster Schritt unternom-
men, um diese Wissensllicke zu schlielen.
Durch den Einsatz moderner Methoden des ma-
schinellen Lernens wird die automatisierte Er-
kennung von Entwasserungsgraben ermoglicht
und damit eine belastbare Datengrundlage ge-
schaffen.
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Diese bildet kiinftig die Basis flr weitere Unter-
suchungen und Modellierungen — unter ande-
rem zur verbesserten Berechnung der Grund-
wasserneubildung mit dem am LBEG einge-
setzten Modell MGROWA. Darlber hinaus er-
offnen sich weitere Anwendungsbereiche, etwa
beim Wasserruckhalt in der Flache, beim Hoch-
wasserschutz sowie bei der Aufnahme von
durch Erosion verlagerten Bodenpartikeln. Da-
mit leistet diese Arbeit einen wichtigen Beitrag
zum besseren Verstandnis der Landschaftsent-
wasserung — einem Thema, das vor dem Hin-
tergrund des Klimawandels und der erforderli-
chen Anpassungsmafinahmen zunehmend an
Bedeutung gewinnt.

Ich danke allen Beteiligten fir ihre engagierte
Arbeit und wiinsche den Leserinnen und Lesern
eine aufschlussreiche Lektlre.

Carsten Mihlenmeier
Prasident LBEG




1. Hintergrund

Die kunstliche Entwasserung in Niedersachsen,
insbesondere von landwirtschaftlich genutzten
Flachen, stellt einen wichtigen Einflussfaktor fur
den Boden- und Landschaftswasserhaushalt
dar (ERTL et al. 2019, GEHRT et al. 2019). Ne-
ben den positiven Auswirkungen wie beispiels-
weise einer besseren Befahrbarkeit im Frihjahr
und einer verbesserten Ertragsfahigkeit an-
sonsten vernadsster Boden kénnen Drainage-
systeme auch zu veranderten Spitzenabflissen
bzw. Hochwassergefahren fihren (GRAMLICH
et al. 2018). Des Weiteren wird die Grundwas-
serneubildung durch kunstliche Entwasserung
reduziert. Durch die Anlage von Drainageleitun-
gen und/oder Entwasserungsgraben wird Si-
ckerwasser zum Teil bereits vor dem Erreichen
des Grundwassers in die Vorflut abgefiihrt und
steht somit nicht mehr fir die Bildung von
neuem Grundwasser zur Verfigung (GEHRT
et al. 2019). Zudem kann auch bereits vorhan-
denes Grundwasser durch kunstliche Entwas-
serungsmalnahmen drainiert werden. Dies ist
in Niedersachsen vor allem in Niederungsberei-
chen der Fall (GEHRT et al. 2019, TETZLAFF et al.
2008). In der Bilanz kann somit teilweise nicht
nur im Sommer, sondern ganzjahrig eine nega-
tive Grundwasserneubildung, d. h. Grundwas-
serzehrung stattfinden (ERTL et al. 2024).

Die potenzielle Dranflache zur Regulierung des
Grundwasserstandes wird von GEHRT et al.
(2019) beispielsweise fliir das Kistenholozan
mit 59 % und flr die Flusslandschaften mit 53 %
angegeben. Auch fir die Geestbereiche sowie
die Flachlandschaften des Bergvorlandes wer-
den mit 38 % bzw. 22 % noch vergleichsweise
hohe Anteile potenziell dranierter Flachen aus-
gewiesen (GEHRT et al. 2019). Insbesondere im
Bergvorland kommt ergénzend ein hoher Anteil
an Flachen, welche eine sogenannte Bedarfs-
dranage zur Regulation von Staunadsse aufwei-
sen, hinzu (GEHRT et al. 2019).

Zwar wird die Anlage von Drainagesystemen
beispielsweise in der Landwirtschaft in der Re-
gel dokumentiert, etwa im Zuge einer Flurberei-
nigung. Auch werden bestehende Entwasse-
rungsgraben bzw. Gewasser dritter Ordnung
zumeist in regelmaligen oder unregelmafigen
Abstanden unterhalten und gepflegt und sind
daher haufig nicht unbekannt. Eine systemati-
sche Erfassung von Entwasserungsstrukturen
gibt es in Niedersachsen jedoch nicht. Im Pro-

jekt ,Bodenwasserhaushalt und Grundwasser-
menge im Klimawandel“ (Teilprojekt KliBoG1)
soll daher unter anderem die Datenbasis zu
kiinstlich entwasserten Flachen fir die Model-
lierung der Grundwasserneubildung verbessert
werden. In einem ersten Schritt werden vorhan-
dene Entwasserungsgrabenstrukturen, welche
bislang nur teilweise kartiert bzw. digitalisiert
wurden, aus dem Digitalen Gelandemodell ab-
geleitet. Auf die Methodik sowie die Ergebnisse
der vorgenannten Modellierung wird nachfol-
gend naher eingegangen. Die Ergebnisse sol-
len unter anderem innerhalb des KliBoG1-Teil-
projektes fir weitergehende Analysen herange-
zogen werden, um schliel3lich die mal3gebliche
Hintergrundinformation zur kiinstlichen Entwas-
serung fur die landesweite Wasserhaushalts-
modellierung mit mMGROWA (ERTL et al. 2024)
zu verbessern.

2. Datengrundlage und
Methodik

2.1. Ubersicht zur Grabenerkennung

Fur die Ableitung natlrlicher Gewasserverlaufe
und -netze aus rasterbasierten Digitalen Gelan-
demodellen (DGM) werden traditionellerweise
Algorithmen zur Ermittlung von Flierichtung
(flow direction) und Abflussakkumulation (flow
accumulation) verwendet (STANISLAWSKI et al.
2018). Zur Erkennung von kinstlichen Entwas-
serungsstrukturen in anthropogen Uberpragten
Landschaften sind die vorgenannten Ansatze
hingegen zumeist nicht zielfihrend. Zum einen
orientieren sich die Verlaufe von Entwasse-
rungsgraben neben der natirlichen gréfRerrau-
migen Topographie vor allem an anderen raum-
lichen Einheiten wie Strallen oder landwirt-
schaftlichen Flachen (BAILLY et al. 2008, BucH-
ANAN et al. 2013, CAzoRzI et al. 2013). Zum an-
deren werden insbesondere Niederungsberei-
che mit geringer Reliefenergie kiinstlich entwas-
sert, in denen die hydrologischen Ansatze hau-
fig zu ungenauen Ergebnissen fiihren (CAZORzI
et al. 2013, DU et al. 2024).

Daher kommen bei der automatisierten Erken-
nung von Entwdsserungsgraben verstarkt lo-
kale topographische Parameter als Eingangs-
variablen zum Einsatz. Teilweise werden hierfur
mittels Laserscanning (Light Detection and
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Ranging, LIiDAR) erzeugte Punktwolken ver-
wendet (BAILLY et al. 2008; BALADO et al. 2019;
ROELENS, HOFLE et al. 2018). Uberwiegend wer-
den jedoch die aus diesen Punktwolken abge-
leiteten DGM als Eingangsdaten genutzt
(CAzORzI et al. 2013; FLYCKT et al. 2022; GRA-
VES et al. 2020; LIDBERG et al. 2023; PASSALAC-
QUA et al. 2012; QIAN et al. 2018; RAPINEL et al.
2015; ROELENS, ROSIER et al. 2018). Bei ent-
sprechender Datenlage kdnnen alternativ oder
ergadnzend auch aus optischen Daten abgelei-
tete Eingangsvariablen in die Modellierung ein-
gehen (Du et al. 2024; RoBB et al. 2023; Ro-
ELENS, HOFLE et al. 2018). Auch die Einbezie-
hung der beim Laserscanning ermittelten Refle-
xionsintensitat ist prinzipiell moglich (BROERSEN
etal. 2017; Du etal. 2024; ROELENS, HOFLE
et al. 2018).

Methodisch kommen im Zuge der Modellierung
von Gewasser- bzw. Grabenstrukturen neben
der Ableitung anhand von Schwellenwerten
(GRAVES et al. 2020, PASSALACQUA et al. 2012,
QIAN et al. 2018, RAPINEL et al. 2015) zuneh-
mend Verfahren des Maschinellen Lernens
(ML) zum Einsatz (BALADO et al. 2019; Du et al.
2024; FLYCKT et al. 2022; LIDBERG et al. 2023;
RoBB et al. 2023; ROELENS, ROSIER et al. 2018).
Die Gute der Ergebnisse hangt hierbei neben
dem gewahlten Modellansatz vor allem von der
Qualitat der Eingangsparameter sowie von de-
ren Auswahl ab. Des Weiteren ist die Auswahl

der Trainings- und Testgebiete fir die Modell-
gute von groRer Bedeutung. Hierbei steigen die
Herausforderungen und letztlich auch die Feh-
leranfalligkeit bzw. die Ungenauigkeit der Prog-
nose tendenziell mit der Komplexitat der Topo-
graphie sowie mit einem zunehmenden Baum-
bestand (vgl. CAzORzI et al. 2013, FLYCKT et al.
2022).

2.2. Datengrundlage und
Modellansatze

Es wurde zunachst davon ausgegangen, dass
Entwasserungsgraben bestimmte morphologi-
sche Eigenschaften aufweisen, durch welche
sie von anderen Strukturen in der Landschaft
unterschieden werden koénnen. So liegt bei-
spielsweise die Grabensohle tiefer als ihre un-
mittelbare Umgebung (Abb. 1a). Des Weiteren
werden Graben auf zwei gegenlberliegenden
Seiten von Bdschungen begrenzt, wobei das
Querprofil idealerweise V-férmig ist (Abb. 1b).
Die Grabenbdschungen fiihren aul3erdem dazu,
dass an der Grabensohle eine Horizontbegren-
zung vorliegt und die ,Sicht* somit mehr oder
weniger stark eingeschrankt ist (Abb. 1c). In der
Draufsicht stellen Entwasserungsgraben linien-
hafte Elemente mit einem zumeist geraden Ver-
lauf dar, welche Wasser von seitlich angrenzen-
den Flachen aufnehmen (Abb. 1d).

(@) (b)

N N/

(c) (d)

v ,

Abb. 1:  Morphologische Eigenschaften von Entwasserungsgraben zur Unterscheidung von anderen Elementen in der
Landschaft (a bis c: Querschnitt, d: Draufsicht). Erlduterungen s. Text.
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Um die vorgenannten Eigenschaften mdglichst
gut abbilden zu kénnen, wurden verschiedene
Terrainindices identifiziert, welche sich auf Ba-
sis des Digitalen Gelandemodells ermitteln las-
sen. Bei einem Digitalen Gelandemodell (DGM)
handelt es sich um einen Rasterdatensatz, bei
dem jeder Rasterzelle ein Hohenwert zugeord-
net ist. Im vorliegenden Fall wurde ein DGM mit
einer Rasterweite von 1 m verwendet (DGM1).
Auf die verschiedenen Indices wird im Abschnitt
3.2 genauer eingegangen. Der Modellansatz
basiert auf der Annahme, dass eine Rasterzelle,
die zu einem Graben gehdrt, andere charakte-
ristische Werte bzw. Wertespektren der jeweili-
gen Terrainindices aufweist, als eine Raster-
zelle, welche beispielsweise einer ebenen Fla-
che oder einem Kuppenbereich zuzuordnen ist.
Im vorliegenden Fall wurde hierzu ein Modell
auf Basis des Random-Forest-Algorithmus’
(BREIMAN 2001) entwickelt.

Die Zwischenergebnisse dieses Random-Fo-
rest-Modells wurden anschlielend einem mehr-
stufigen Post-Processing unterzogen. Hierbei

wurden unter anderem mehrere Ausschlusskri-
terien fir das Auftreten von Entwéasserungsgra-
ben definiert. Als wichtigster Bestandteil wurde
schlieBlich ein auf dem XGBoost-Algorithmus
(CHEN & GUESTRIN 2016) basierendes Modell
entwickelt, mit welchem vor allem nichtlineare
Strukturen aus den Zwischenergebnissen her-
ausgefiltert wurden. Als Pradiktorvariablen ka-
men hierbei neben der Linearitat (bzw. Kom-
paktheit) der Strukturen auch weitere Parame-
ter zum Einsatz, welche zum Teil aus weiteren
Datenquellen extrahiert wurden. Hierauf wird im
Abschnitt 5.1 noch naher eingegangen. Die Ta-
belle 1 zeigt eine Ubersicht aller fiir die vorlie-
gende Arbeit genutzten Datensatze inklusive
der jeweiligen Quellen und der Verwendung.

Die Abbildung 2 zeigt einen schematischen Ab-
lauf des im vorliegenden Bericht angewendeten
Workflows. In den nachfolgenden Abschnitten
wird auf die einzelnen Schritte genauer einge-
gangen. Die Berechnungen erfolgten nahezu
durchgehend mit dem Statistikpaket R (R CORE
TEAM 2023) bzw. RStudio (PosIT TEAM 2023).

Tab. 1: Verwendete Datensétze, ihre Quellen und Verwendung.

Datensatz Quelle

Verwendung

DGM1

¢ Uberpriifung bei der Digitalisierung von Entwésserungs-
grében und Plausibilitdtsprifung der Ergebnisse,

LGLN 2024b e Berechnung von Terrainindices,
o Extraktion der Gelandehdhe,
e Berechnung von Gelandeformen.

o Uberpriifung bei der Digitalisierung von Entwasserungs-

Linienhafte Gewasser LGLN 2024c graben und Plausibilitdtsprifung der Ergebnisse.
Digitale Orthophotos LGLN 20243 . Ut?.erprijfung bei d'e'rlD“igitaI_ilsierung von Entvyésserungs-
(DOP) graben und Plausibilitatsprifung der Ergebnisse.
Feldblocke SLA 2022 ¢ Definition von Ausschlusskriterien.

Flachenhafte Gewasser | LGLN 2024c ¢ Definition von Ausschlusskriterien.

Bodenkarte 1 : 50.000 GEHRT et al. 2021

e Definition von Ausschlusskriterien,
o Extraktion von Bodenregionen.

Waldflachen

LGLN 2024c e Extraktion von bewaldeten Gebieten.
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Abb. 2:  Schematischer Ablauf der Modellierung. Auf der rechten Seite sind die zugehdrigen Textabschnitte angegeben.
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3. Vom DGM zur
Grabenwahrscheinlichkeit

In diesem Abschnitt wird ein Random-Forest-
Modell (BREIMAN 2001) beschrieben, welches
anhand von verschiedenen Terrainindices so-
wie bekannten Grabenverlaufen trainiert wird.
Das Ergebnis nach Anwendung des Modells ist
ein Raster mit einer ZellengréRe von 1 x 1 m, in
dem jeder Zelle in Niedersachsen eine ,,Graben-
wahrscheinlichkeit* zugewiesen wird.

3.1. Auswahl der Trainingsgebiete
sowie Digitalisierung von Graben

Zunachst wurden insgesamt vier Trainingsge-
biete zu je 4 km? innerhalb des Einzugsgebietes
des DUmmers ausgewahlt. Zum einen sind die
drainierten Flachen und die vorhandenen Ent-
wasserungsgraben in diesem Bereich durch re-
gelmalRige Probenahmen und Gelandebege-
hungen im Rahmen von anderen Projekten des
LBEG vergleichsweise gut bekannt (RODER
2022, RODER & SCHAFER 2015). Zum anderen

ist das Gebiet mit den ausgedehnten Talsand-
niederungen, Moorflachen und Geesten sowie —
im Suden des Einzugsgebietes — den Lossbor-
den und schlie3lich den Héhenziigen des Wie-
hengebirges durch verschiedene topographi-
sche Einheiten gekennzeichnet. In diesen Trai-
ningsgebieten wurden die tatsachlich vorhande-
nen Graben digitalisiert, d. h. in ihrem Verlauf in
einem GIS manuell erfasst. Dies erfolgte unter
Berucksichtigung des DGM1 (Schummerung),
des vorhandenen digitalen Gewassernetzes so-
wie anhand von Luftbildern bzw. Digitalen Or-
thophotos. Im Nachgang wurden weitere Ge-
biete ausgewahlt, um weitere fiir Niedersach-
sen typische Landschaftsrdaume mit einzubezie-
hen. Funf dieser zusatzlichen Gebiete wurden
schlieBlich ebenfalls fiir das Modelltraining be-
rucksichtigt. Die Abbildung 3 zeigt die Lage die-
ser insgesamt neun Trainingsgebiete in Nieder-
sachsen sowie einen Detailausschnitt der vier
Trainingsgebiete im Einzugsgebiet des Dim-
mers. Ein zwischenzeitlich in Betracht gezoge-
nes Trainingsgebiet mit der Nummer 9 wurde
nicht verwendet.

In der Tabelle 2 sind einige Eigenschaften der
Trainingsgebiete zusammengestellt.

Lage der Trainir i in Ni 1Sen Trainir

iet Ddmmer mit di lerten Gréaben

iete im Einzt

58050000
6850000 .

5300000

5850000

5800000

5800000

6750000

5795000

5700000

Graben

Trainingsgebiete

32350000 32400000 32450000 32500000 32550000 32600000 32650000 32440000

32445000 32450000 32485000 32460000

Abb. 3:  Ubersicht zur Lage der insgesamt neun Trainingsgebiete in Niedersachsen (links) sowie Ausschnitt aus dem
Einzugsgebiet Dimmer mit den Trainingsgebieten 1 bis 4 inklusive digitalisierter Graben (rechts).
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Tab. 2: Ausgewahlte Eigenschaften der neun Trainingsgebiete.

. . " Hohenlage A Hauptsachliche
Nr. Bezeichnung Koordinaten [NHN] Bodenregion Nutzung
. 32458000, .
1 Wimmerbach 5800000 43,7 -48,9 Geest Landwirtschaft
32448000, Landwirtschaft,
2 Kronensee 5802000 42,8 - 50,6 Geest Wald
3 Venner 32440000, 670 — 143.2 Geest, Bergland, Landwirtschaft,
Mihlenbach 5802000 ’ ’ Bergvorland Wald
. 32456000, Bergvorland, Landwirtschaft,
4 | Husede 5794000 51.2-197.5 | gorgland Wald, Siedlung
Bergland, Geest,
5 | Schickelsheim 22000000 | 949-1232 | Flusslandschaften, | Landwirtschaft
Bergvorland
o 32620000, Wald,
6 | Schieringen 5898000 51,6 —107,5 Bergland Landwirtschaft
32626000, Wald,
7| Raebke 5782000 1643-2295 | Geest Landwirtschaft
32436000, Landwirtschaft,
8 | Aschhauserfeld 5894000 5,3-14,5 Geest Wald
32458000, . - .
10 | Alte Kapelle 5902000 -1,6-1,8 Kustenholozan Landwirtschaft
* x- und y-Wert der stidwestlichen Ecke (UTM32, epsg 4647),
** gemaf Bodenkarte 1 : 50.000 (GEHRT et al. 2021).

Bei der Digitalisierung der Grabenverlaufe
wurde insbesondere darauf geachtet, die Gra-
bensohle zu erfassen. Vorrangig wurden land-
wirtschaftliche Entwasserungsgraben digitali-
siert (s. Abbildung 4, Mitte sowie rechts). Auf-
grund einer ahnlichen Morphologie wurden
auch Graben berlcksichtigt, die beispielsweise

der Entwasserung von Verkehrs- oder Waldfla-
chen dienen oder die mehrere Funktionen erflil-
len (s. Abbildung 4, links).

In der Abbildung 5 ist exemplarisch ein kleiner
Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 1 (Wim-
merbach) mit dem Verlauf der digitalisierten
Graben dargestellt.

Abb. 4: Beispiele fir Grabenstrukturen, die fir das Modelltraining digitalisiert wurden. a: Trainingsgebiet 1 (Wimmerbach),
b und c: Trainingsgebiet 2 (Kronensee). Fotos: C. Rdder (a), M. Hoetmer (b, c).
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Digitales Orthophoto

5801000

5800950

5800900

5800850

1
32458450

32458350 32458400 32458500

Schummerung des DGM1 und digitalisierte Graben

32458350 32458400 32458450 32458500

Abb. 5:  Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 1 (Wimmerbach) mit dem zugehdrigen Digitalen Orthophoto (links) und der
DGM1-Schummerung inklusive der manuell digitalisierten Grabenverlaufe (rechts).

3.2. Auswahl der Pradiktorvariablen

Im Zuge der Modellierung wurden verschiedene
Terrainindices als mogliche Pradiktorvariablen
getestet. Insbesondere die im Abschnitt 2.2
bzw. in der Abbildung 1 genannten Eigenschaf-
ten von Entwasserungsgraben sollten hierbei
abgebildet werden. Es wurde jeweils gepruft, ob
eine Verbesserung der Modellergebnisse durch
das Einbeziehen der jeweiligen Variable er-
reicht werden konnte. Sofern eine Variable zu
keiner nennenswerten Verbesserung beitrug,
wurde sie verworfen. Hierzu gehoéren unter an-
derem die Hangneigung sowie der Terrainindex
,Curvature”. Bei relevanten Variablen bzw. In-
dices wurden unterschiedliche Parametrisierun-
gen getestet. Je Index wurden schliellich zwei
bzw. drei unterschiedliche ,Varianten“ ausge-
wahlt. Nachfolgend werden diese tatsachlich
verwendeten Indices naher erlautert.
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m Difference from mean Elevation (DME):

Dieser Index berechnet die relative Héhen-
lage einer Rasterzelle im Vergleich zu ihrer
unmittelbaren Umgebung (LINDSAY 2016).
Ein positiver Wert zeigt an, dass die Zelle
hoher liegt, als der Mittelwert ihrer Nach-
barzellen; ein negativer Wert hingegen gibt
an, dass die Zelle tiefer als ihre lokale Um-
gebung liegt. Rasterzellen, die zu einer
Grabensohle gehoren, weisen daher — je
nach GréRe des Suchradius‘ und der Breite
der Sohle — in der Regel negative Werte
auf.

m Laplace of Gauss Filter (LGF):

Der Laplace-Filter ermittelt die zweite Ab-
leitung der H6he aus dem DGM und stellt
somit ein Mal fiir die Anderung der
Hangneigung dar. Um die Anfalligkeit ge-
genuber kleinstraumiger Variabilitat der
Gelandeoberflache zu reduzieren, wird der
Berechnung eine Glattung (,smoothing®)
des DGM mit Hilfe eines Gauss-Filters vo-
rangestellt (KOKALJ & HESSE 2017). In einer
Ebene liegt der Index dementsprechend
bei 0 (LINDSAY 2016). Im vorliegenden Fall
werden im Allgemeinen fir die Bereiche
der Béschungsoberkanten positive Werte
ausgewiesen, wahrend die Grabensohlen
negative Werte aufweisen.
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m Impoundment Size Index (ISl):

Bei diesem Index wird fiir jede Rasterzelle
ein potenzielles Staubecken berechnet,
welches sich ergabe, wenn an dieser Ras-
terzelle ein Staudamm mit einer bestimm-
ten Lange (,dam length) errichtet wirde
(LINDSAY 2016, WU & BROWN 2022). Hier-
bei ist von Vorteil, dass dies nur bei vor-
handenen seitlichen Begrenzungen wie
etwa Bdschungen funktioniert und somit
ein weiteres im Abschnitt 2.2 genanntes
Merkmal von Entwasserungsgraben abge-
bildet werden kann. Gleichzeitig kbnnen
breitere Gelandeeinschnitte durch die Wahl
einer geeigneten Dammlange (,dam
length®) ausgeschlossen werden. Bei der
Berechnung des Impoundment Size Index’
werden je Zelle zunachst vier Damme mit
unterschiedlicher Ausrichtung (Nord-Siid,
Nordost-Sudwest, Ost-West, Siidost-Nord-
west) simuliert (GubiM 2019). Der Damm,
welcher die groRte Kronenhdhe aufweist,
wird schlief3lich fur die Ergebnisausgabe
verwendet (GubIM 2019). Neben der GrolRe
des Staubeckens kann auch die Hohe des
potenziellen Staudamms (,dam height®) als
Ergebnis ausgegeben werden. Dies wurde
im vorliegenden Fall durchgefuhrt, sodass
mit dem Impoundment Size Index ein Maf}
fur die Tiefe eines etwaigen Gelandeein-
schnittes an jeder Rasterzelle vorliegt. Die
Ausgabewerte der ,dam height” fallen stets
= 0 aus und steigen, je starker die Vertie-
fung im Gelande ist.
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m Sky View Factor (SVF):

Dieser Index reprasentiert den Anteil des
Himmels, welcher von einem bestimmten
Punkt aus sichtbar ist und nimmt daher
Werte zwischen 0 (kein Himmel sichtbar)
und 1 (Himmel vollstandig sichtbar) an
(KOKALJ et al. 2011). Bei der Anwendung
auf ein Digitales Gelandemodell erhalten
beispielsweise Rasterzellen, welche auf
einem Gipfel liegen, einen Wert von 1,
wahrend fir Rasterzellen in einer tiefen
Schlucht Werte nahe 0 ausgewiesen
werden. Bei der Berechnung des Sky View
Factors wird an dem jeweiligen Punkt eine
oberhalb liegende virtuelle Halbkugel
betrachtet (KOKALJ & HESSE 2017). Durch
die Wahl eines Suchradius‘ kann definiert
werden, bis zu welcher Entfernung etwaige
Horizontbegrenzungen berlcksichtigt wer-
den sollen. Im vorliegenden Fall werden
durch vergleichsweise geringe Radien die
Bdschungen eines Grabens einbezogen,
wahrend weiter entfernte Hindernisse
(Gelandeerhebungen etc.) unberiicksichtigt
bleiben.

Topographic Openness (OPN):

Dieser Index ist mit dem Sky View Factor
vergleichbar, betrachtet jedoch nicht eine
virtuelle Halbkugel oberhalb des mathema-
tischen Horizontes, sondern ermittelt fir
einen Punkt bzw. eine Rasterzelle den
durchschnittlichen Zenitwinkel (positive
OPN) bzw. den durchschnittlichen
Nadirwinkel (negative OPN) in einem
bestimmten Radius in Grad (YOKOYAMA
et al. 2002). Dadurch liegen die Ausgabe-
werte jeweils zwischen 0 und 180 Grad.

13



In der folgenden Tabelle 3 sind die verwendeten
lokalen Parameter fir die einzelnen Terrainin-
dices angegeben. Erganzend sind die verwen-
deten Bibliotheken und R-Pakete aufgefihrt.

In der Abbildung 6 sind die verwendeten Ter-
rainindices in jeweils einer Variante flr den be-
reits erwahnten Ausschnitt aus dem Trainings-
gebiet 1 dargestellt.

Tab. 3: Fur die Modellierung verwendete Terrainindices.
Terrainindex Kiirzel | Parametrisierung* | Softwarebibliothek R-Paket
Difference from mean DME Radius:
Elevation 3m/5m/10m
. sigma**: WhiteboxTools whitebox
Laplace of Gauss Filter LGF 0,75m /1,00 m (LINDSAY 2016) (WU & BROWN 2022)
. Dammlange:
Impoundment Size Index ISI 3m/5m/7m
Sky View Factor svF | Dadus:
m/Sm/7m SAGA GIS RSAGA
) Radius: (CONRAD et al. 2015) | (BRENNING et al. 2022)
Topographic Openness OPN 1m/5m/10m
* Die Parameter werden in den jeweiligen Funktionen in Pixeln angegeben. Im vorliegenden Fall gilt: 1 px 2 1 m (DGM1).
** Beim Laplace of Gauss Filter wird nicht der Radius, sondern die Standardabweichung in Pixeln angegeben. Hieraus wird
der Radius dann automatisch ermittelt.

DME (10 m)

08

00
] 5
EX)

32458350 32458450 32458500

SVF (3 m)

32458400

5801000

1.00

0.05
0.40
0.85
0.80

5800050

5300800

5300850

a

32456400

2454350 32458450 2458500

LGF (1,00)

5801000

5800850

5800900

5800850

22458350 32458500

OPN (positive, 3 m)

32458400 32450450

5801000

a

22458150 22458400 324508450

32458500

2000
0
I -zo00

181 (5 m)

5801000

125
1.00
0.75
0.50
0.25
0.00

32458500

5800850

32438350 32458400 32458460

Abb. 6: Terrainindices fur einen Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 1 (Wimmerbach). Abkirzungen und Parametrisierung

geman Tabelle 2.
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3.3. Pre-Processing der
Trainingsdatensatze

Fir die Zielvariable ,Graben* wurden im weite-
ren Verlauf lediglich zwei Auspragungen verge-
ben: Eine Rasterzelle, welche zu einem Graben
gehdrt, erhielt den Wert ,1% einer Rasterzelle
aulerhalb eines Grabens wurde der Wert ,0"
zugewiesen. Im Zuge der Modellerstellung
zeigte sich, dass die besten Ergebnisse erreicht
werden konnten, wenn lediglich die Rasterzel-
len aus dem unmittelbaren Bereich der Graben-
sohlen als tatsachliche ,Grabenpixel“ in das Mo-
dell eingingen. Um dies zu erreichen, wurden
die im Vektorformat vorliegenden Linien der di-
gitalisierten Grabenverldufe mit einem Buffer
von 0,1 m versehen. AnschlieRend wurden die
Rasterzellen, welche die zuvor erzeugten Poly-
gone berthrten, als ,Graben® definiert und mit
einer ,1“ versehen. Alle anderen Rasterzellen
erhielten den Wert ,0“ (s. Abb. 7, links).

Durch das Vorgehen mit einem vergleichsweise
sehr kleinen Buffer wurden allerdings — je nach
Breite der jeweiligen Graben — auch Rasterzel-
len mit einer ,0“ versehen, die tatsachlich zu ei-
nem Graben gehdren. Um einen moglichst gu-
ten Trainingsdatensatz zu erhalten, wurden da-
her die Rasterzellen, welche sich in einem Ab-
stand von unter 3,5 m zur Zentrallinie befanden,

nicht in den Trainingsdatensatzen berilicksich-
tigt (s. Abb. 7, Mitte). Des Weiteren wurden die
Haufigkeitsverteilungen samtlicher Indices in-
nerhalb der Trainingsdaten betrachtet, um et-
waige nicht plausible Datenpunkte zu erkennen
und ggf. zu entfernen. Im Ergebnis wurden die
Rasterzellen vom Training ausgeschlossen,
welche als ,Graben® gekennzeichnet waren und
einen ISI-Wert (5 m) von 0 oder einen LGF-Wert
(1,00 m) von < 0 aufwiesen. Dies betraf aller-
dings nur vergleichsweise sehr wenige Raster-
zellen.

Nach den vorgenannten Bearbeitungsschritten
umfassten die vorlaufigen Trainingsdatensatze
der einzelnen Trainingsgebiete noch zwischen
3.650.727 und 3.926.765 der urspringlich je-
weils 4.000.000 Rasterzellen. Hierbei gehorten
lediglich zwischen rund 0,4 % und 2,0 % der
Rasterzellen zu einem Graben. Bei diesen Ver-
haltnissen wurden die Modelle zumeist zu stark
auf die ,Nicht-Graben-Pixel“ trainiert, so dass
sie unempfindlicher bei der Erkennung von Gra-
benstrukturen wurden. Daher wurden die Trai-
ningsdatensatze ausbalanciert, indem die An-
zahl der ,Nicht-Graben-Pixel“ randomisiert auf
die Anzahl der ,Graben-Pixel“ reduziert wurde
(s. Abb. 7, rechts). Die endguiltigen Trainingsda-
tensatze enthielten — je nach Trainingsgebiet —
zwischen 29.618 und 142.826 Rasterzellen.

Trainingsdatensatz vor dem preprocessing

5801000 5801000

5800950

5800050

5800900

5800000

s800850 5800850

32458350

32458400 32458450 32458500 32458350 32438400

5801000

saooasa] |

TS

5800800

5800850 -

32438450 32458500 32456350 32458400 32458450 32458500

Abb. 7:  Trainingsdatensatz fiir einen Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 1 (Wimmerbach) vor dem Pre-Processing (links),
nach Ausschluss der Béschungsbereiche (Mitte) und nach Ausbalancierung (rechts). Die grau dargestellten Ras-
terzellen wurden nicht fiir das Modelltraining beriicksichtigt.
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3.4. Aufbau von
Random-Forest-Modellen und
Auswahl des besten Modells

Fir jede Rasterzelle der Trainingsdatensatze
lagen nach Durchfihrung der vorgenannten
Schritte sowohl die Ergebniswerte der einzel-
nen Terrainindices als auch die Information, ob
es sich bei der Rasterzelle um einen Graben
handelt oder nicht, vor. Fir das anschlieflende
Modelltraining stellte die Grabeninformation die
sogenannte Zielvariable dar, die Terrainindices
wurden als Pradiktorvariablen eingesetzt.

Bei der Erstellung von Random-Forest-Model-
len wird eine hohe Anzahl an Entscheidungs-
baumen erzeugt. Fur jeden dieser Baume wird
zunachst ein individueller Trainingsdatensatz
generiert, indem aus dem ,originalen® Trai-
ningsdatensatz eine zufallige Stichprobe mittels
.Ziehen und Zurlcklegen® enthommen wird
(BREIMAN 2001). Diese Methode wird auch als
.bagging“ (ein Akronym fiir ,bootstrap aggrega-
ting“) bezeichnet (BREIMAN 1996). Fir die ein-
zelnen Trainingsdatensatze wird nun — eben-
falls zufallig — eine begrenzte Anzahl an Pra-
diktorvariablen ausgewahilt (,random feature se-
lection®), anhand derer letztlich ein Entschei-
dungsbaum erzeugt und vollstandig bzw. bis zu
einem festgelegten Grad ausgebaut wird (BREI-
MAN 2001, HASTIE et al. 2009). In der Anwen-
dung des Modells durchlaufen unbekannte Da-
tenpunkte samtliche Entscheidungsbaume, wo-
bei jeder Baum ein Einzelergebnis fiir den jewei-
ligen Datenpunkt erzeugt. Schlielllich werden
diese Einzelergebnisse zu einer Gesamtantwort
fir den unbekannten Datenpunkt aggregiert
(HASTIE et al. 2009).

Im vorliegenden Fall wurden fir die einzelnen
Trainingsgebiete jeweils mehrere binare Ran-
dom-Forest-Klassifikationsmodelle (Graben =
1, kein Graben = 0) mit dem R-Paket ranger
(WRIGHT & ZIEGLER 2017) erstellt. Als erste Ziel-
grée zur Einschatzung der Modellglite und zur
Auswahl der Pradiktorvariablen (hier: Terrainin-
dices) diente der sogenannte ,out-of-bag error*
(OOB error). Dieser wird wahrend des Modell-
trainings ermittelt, indem zunachst die durch die
Methode des baggings unberticksichtigten Da-
tenpunkte die Entscheidungsbdume durchlau-
fen, bei denen sie ,out-of-bag“ waren. Die Er-
gebnisse werden anschlielRend mit den tatsach-
lichen Datenpunkten abgeglichen und zu einem
Gesamtfehler aggregiert. Hierbei zeigte sich,
dass — je nach verwendeter Hyperparameter-
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kombination — die Modelle aus den Trainingsge-
bieten 1 (Wimmerbach) und 10 (Alte Kapelle)
zumeist die niedrigsten Fehlerwerte und somit
.intern® die jeweils beste Vorhersagequalitat
aufwiesen.

AnschlieRend wurde geprift, wie gut die einzel-
nen Modelle die Daten aus den jeweils anderen
Trainingsgebieten vorhersagen kénnen. Hierzu
wurden die Modelle sowohl auf die balancierten
als auch auf die unbalancierten Trainingsdaten-
satze angewendet und die Ergebnisse unter an-
derem mit dem R-Paket cvms (OLSEN & ZACHA-
RIAE 2024) ausgewertet. Als ZielgroRe fur eine
Einschatzung der Modellgute wurde unter ande-
rem der sogenannte Kappa-Index (auch: Co-
hen’s Kappa) verwendet (COHEN 1960). Dieser
Index korrigiert das MaR der Ubereinstimmung
zwischen den prognostizierten und den tatsach-
lichen Werten mit dem Anteil, welcher bei einer
rein zufalligen Prognose zu erwarten ware. Die
Spanne der mdglichen Werte des Kappa-In-
dices liegt zwischen -1 und 1, wobei eine voll-
standige Ubereinstimmung von tatséchlichen
Daten und prognostizierten Daten zu einem
Wert von 1 fihrt. Ein Kappa-Index von 0 zeigt,
dass die Prognose nicht besser ausfallt als eine
rein zufallige Verteilung, ein Wert von -1 zeigt
eine vollstandig falsche Prognose an (BEN-DA-
VvID 2008). Nahere Angaben zur Berechnung
des Kappa-Indices finden sich im Abschnitt 6.2.

Bei der Anwendung auf die balancierten Trai-
ningsdatensatze ergaben sich fur die einzelnen
Modelle — je nach Parametrisierung — zumeist
mittlere Kappa-Indices von > 0,8 und damit sehr
hohe Ubereinstimmungen (LANDIS & KOCH
1977). Hierbei zeigte jedoch vor allem das Mo-
dell aus dem Trainingsgebiet 4 (Hisede) ver-
einzelt sehr geringe Werte, da in bestimmten
Bereichen die vorhandenen Graben nicht er-
kannt werden konnten. Auch das Modell aus
dem Trainingsgebiet 10 (Alte Kapelle) wies ver-
einzelt geringe Werte auf. Bei der Anwendung
auf die unbalancierten Trainingsdatensatze
ergab sich zum Teil eine andere Verteilung der
Kappa-Indices. Hier wurden — ebenfalls abhan-
gig von der konkreten Parametrisierung — zu-
meist mittlere Werte zwischen rund 0,4 und rund
0,7 ermittelt, was gemafR LANDIS & KOCH (1977)
mittleren bis hohen Ubereinstimmungen ent-
spricht. Insgesamt wiesen bei der Anwendung
auf die unbalancierten Trainingsdatensatze die
Modelle, welche die tatsachlichen Graben gut
erkennen konnten, tendenziell geringere Werte
auf. Dies ist vor allem darauf zurlickzufihren,
dass diese Modelle haufiger auch Rasterzellen
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als Graben auswiesen, welche im Trainingsda-
tensatz keinem Graben zugeordnet worden wa-
ren (sogenannte ,false positives®). Im vorliegen-
den Fall ist dies jedoch nicht per se problema-
tisch, da es durchaus vorteilhaft sein kann,
wenn das Modell beispielsweise einen Graben
erkennt, welcher zuvor nicht eindeutig als sol-
cher erkannt bzw. gekennzeichnet worden war.

Bei der Auswahl des am besten geeigneten
Random-Forest-Modells wurden zum einen die
rechnerisch ermittelten Giteparameter heran-
gezogen. Parallel wurden die Ergebnisse zwi-
schenzeitlich immer wieder im GIS visualisiert
und begutachtet. Hierbei wurden auch Kombi-
nationen von verschiedenen Modellen getestet.
Insgesamt konnte festgestellt werden, dass die
Modelle aus den Trainingsgebieten der flache-
ren Regionen haufig auch fur starker reliefierte
Landschaften bessere Ergebnisse lieferten als
die Modelle aus den Trainingsgebieten des
Berg- und Hugellandes. Des Weiteren zeigten
einige Modelle zum Teil ,Ausfalle®, indem in be-
stimmten Bereichen die Grabenstrukturen nur
unzureichend erkannt wurden. Andererseits
wiesen einige Modelle nahezu durchgehend zu
viele Rasterzellen als Graben aus. Schlief3lich
wurde das Modell aus dem Trainingsgebiet 1
(Wimmerbach) fur die weitere Bearbeitung aus-
gewahlt. Zum einen wurden die tatsachlich vor-
handenen Grabenstrukturen in den unter-

Tab. 4: Parametrisierung des finalen Random-Forest-Modells.

schiedlichen Gebieten von dem Modell insge-
samt gut bis sehr gut erkannt. Zum anderen
wurden im Vergleich zu den anderen Modellen,
welche ebenfalls eine gute Wiedererkennung
der tatsachlichen Graben aufwiesen, ver-
gleichsweise weniger Strukturen falschlicher-
weise als Graben ausgewiesen.

3.5. Parametrisierung und
Interpretation des finalen
Random-Forest-Modells

Das Random-Forest-Modell aus dem Trainings-
gebiet 1 (Wimmerbach) wurde fiir die Anwen-
dung auf die Landesflache Niedersachsens wei-
ter optimiert und die Ergebnisse zwischenzeit-
lich immer wieder visuell kontrolliert. Auf die ver-
wendeten Pradiktorvariablen wurde im Ab-
schnitt 3.2 bereits eingegangen. Die endglltige
Parametrisierung geht aus der Tabelle 4 hervor.
Im Gegensatz zu den bisher erstellten binaren
Klassifikationsmodellen wurde schlieRlich ein
Regressionsmodell erstellt, so dass anstelle ei-
ner Zugehorigkeitsklasse (Graben bzw. Nicht-
Graben) eine ,Grabenwahrscheinlichkeit® fir
jede Rasterzelle ausgewiesen wurde. Bei dem
Aufbau der Badume wurde als ,Unreinheitsmal}®
die Varianz des jeweiligen Datensatzes heran-
gezogen, welche innerhalb des Modells an je-
dem Entscheidungsknoten minimiert wird.

Parameter Auspragung Bemerkung
Zielvariable wird numerisch behandelt (Graben = 1, Nicht-Graben = 0),
type regression die Ausgabe ist somit eine Wahrscheinlichkeit zwischen 0 und 1, dass
die jeweilige Rasterzelle zu einem Graben gehort.
trees 500 Anzahl der erzeugten Entscheidungsbdume im Modell.
Anzahl der zuféllig ausgewahlten Pradiktorvariablen fiir die Erstellung
mtry 3 . .
eines Entscheidungsbaums.
min_n 5 Mindestanzahl an Datenpunkten am letzten Entscheidungsknoten.
Keine maximale Tiefe der Baume definiert; alle Entscheidungsbaume
max_depth - . .
werden bis zum min_n ausgebaut.

Die Verringerung der ,Unreinheit* des Trai-
ningsdatensatzes innerhalb des Modells kann
zudem dazu verwendet werden, die Bedeutung
der einzelnen Pradiktorvariablen zu quantifizie-
ren: Die sogenannte Variablenwichtigkeit (,fea-
ture importance®) beschreibt, wie stark die je-
weilige Variable die Unreinheit der Trainingsda-
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tensatze minimiert bzw. den Informationsge-
winn steigert, wenn sie zum Teilen der Daten
verwendet wird (HASTIE et al. 2009, WRIGHT &
ZIEGLER 2017). Fir die Extraktion der Variablen-
wichtigkeit aus den Modellen wurde das R-Pa-
ket vip (GREENWELL & BOEHMKE 2020) verwen-
det.
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In der nachfolgenden Abbildung 8 ist die relative
Variablenwichtigkeit fur das finale Random-Fo-
rest-Modell dargestellt.

Demnach wurde im Rahmen des Trainings vor
allem durch den Einsatz von jeweils einer Vari-
ante der Indices ,Laplace of Gauss Filter* (LGF)
sowie ,Difference from mean Elevation* (DME)

die Unreinheit der Datensatze verringert. Auch
jeweils eine Variante des ,Sky View Factors®
(SVF) sowie der ,Openness” (OPN) hatte einen
vergleichsweise grof3en Effekt beim Teilen der
Daten. Bei den weiteren Pradiktorvariablen fallt
der Einfluss anschliefend mehr oder weniger
kontinuierlich ab.

LGF_100+
DME_10m
SVF_3m+
OPN_pos_5m 4
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Abb. 8: Relative Variablenwichtigkeit des finalen Random-Forest-Modells.

3.6. Zwischenergebnis nach
Anwendung des finalen
Random-Forest-Modells

Die Abbildung 9 zeigt — beispielhaft fir einen
Ausschnitt des Trainingsgebietes 10 (Alte Ka-
pelle) — die Prognoseergebnisse des finalen
Random-Forest-Modells. Fir jede Rasterzelle
ist eine ,Grabenwahrscheinlichkeit* zwischen 0
und 1 angegeben. Erganzend sind das zugeho-
rige Digitale Orthophoto, die Schummerung des
DGM1 sowie die zuvor manuell digitalisierten
Graben dargestellt.
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Demnach weisen die Rasterzellen der zuvor di-
gitalisierten Graben allgemein hohe Graben-
wahrscheinlichkeiten auf. Die sonstigen Raster-
zellen sind zumeist durch geringe bis sehr ge-
ringe Werte charakterisiert. Teilweise kdnnen
etwas erhoéhte Werte im Bereich sogenannter
Grippen innerhalb der bewirtschafteten Fla-
chen sowie in den Randbereichen breiterer
FlieBgewdasser auftreten. Insgesamt ist die

Prognose als sehr gut einzuschatzen. Hierbei
ist allerdings zu berucksichtigen, dass das Trai-
ningsgebiet 10 (Alte Kapelle) in der Weser-
marsch liegt und eine sehr niedrige topographi-
sche Variabilitat aufweist. Wie bereits erwahnt,
ist davon auszugehen, dass die Ungenauigkeit
der Prognose tendenziell mit der Komplexitat
der Topographie sowie mit einem zunehmen-
den Baumbestand steigt.
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Abb. 9:  Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 10 (Alte Kapelle) mit dem zugehdrigen Digitalen Orthophoto, der DGM1-
Schummerung, den manuell digitalisierten Grabenverlaufen sowie dem Ergebnisraster nach Anwendung des

finalen Random-Forest-Modells.
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Fir die Abbildung 10 wurde daher ein Aus-
schnitt des Trainingsgebietes 4 (Husede) aus-
gewahlt, welcher im Ubergangsbereich vom
Bergvorland zum Bergland (s. auch Abb. 3)
liegt. Wahrend im oGstlichen Bereich des Aus-
schnittes landwirtschaftliche Nutzflachen mit
geringer Neigung dominieren, ist der stidwestli-
che Bereich bereits durch die bewaldeten Ho6-
henzige des Wiehengebirges gekennzeichnet.
Im Norden des Kartenausschnittes befinden
sich zudem Siedlungsflachen.

Aus der Abbildung 10 geht hervor, dass — ana-
log zum Trainingsgebiet 10 — die Rasterzellen
der Entwasserungsgraben insgesamt hohe
Werte aufweisen. Allerdings sind vor allem im

Bereich der bewaldeten Flachen mit starkerer
Reliefenergie ebenfalls viele Rasterzellen mit
erhohten Wahrscheinlichkeitswerten vorhan-
den, die zu keinem Graben gehoéren. Dies be-
trifft etwa Gelandespriinge oder -einschnitte,
kleinere natlrliche Gewasser sowie (ehema-
lige) Hohlwege, die sich in das Gelande einge-
schnitten haben.

Um die vorgenannten ,Fehler” zu korrigieren,
wurde daher ein mehrstufiges Post-Processing
entwickelt, um maoglichst viele dieser Rasterzel-
len, welche zu falsch positiven Ergebnissen fiih-
ren wurden, auszuschlieBen. Hierauf wird in
den folgenden Abschnitten 4 und 5 naher ein-
gegangen.
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Abb. 10: Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 4 (Hiisede) mit dem zugehdrigen Digitalen Orthophoto, der DGM1-Schumme-
rung, den manuell digitalisierten Grabenverlaufen sowie dem Ergebnisraster nach Anwendung des finalen Ran-

dom-Forest-Modells.
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4. Clustern von
Grabenstrukturen

In diesem Abschnitt wird die Optimierung des
Zwischenergebnisses aus dem Random-Fo-
rest-Modell mit verschiedenen Verfahren be-
schrieben. Die Karte der Grabenwahrschein-
lichkeit wird hierbei in eine Karte mit ,Graben-
clustern” Gberflhrt.

4.1. Ausschlusskriterien

Zunachst wurden auf Basis der im vorhergehen-
den Abschnitt 3.6 angesprochenen Befunde
verschiedene Ausschlusskriterien  definiert.
Hierbei wurde davon ausgegangen, dass Ent-
wasserungsgraben unter bestimmten Bedin-
gungen nicht oder nur in vernachlassigbarem
Umfang vorhanden sind. Samtlichen Rasterzel-
len, welche in den nachfolgend aufgefiihrten
Bereichen liegen, wurde daher der Wert 0 zuge-
wiesen.

m Feldblocke:

Landwirtschaftliche Entwasserungsgraben
befinden sich — mit Ausnahme von flachen
Grippen zur Aufnahme von oberflachlich
abflieRendem Wasser — in der Regel nicht
innerhalb der tatsachlichen Nutzflachen,
sondern verlaufen seitlich in unmittelbarer
Nahe zu den Schlagen bzw. Feldblocken.
Um sicherzustellen, dass direkt an den
Grenzen verlaufende Graben bei der Mo-
dellierung erhalten blieben, wurden die
Feldblockgeometrien (SLA 2022) zuvor mit
einem inneren Buffer von 3 m versehen.

m Flachenhafte Gewasser:

An den Randbereichen gréRerer Fliel3- und
Stillgewasser wurden zum Teil erhéhte
Grabenwahrscheinlichkeiten ausgewiesen.
Um diese Bereiche sicher auszuschlieRen,
wurden die Gewasser, die Uber eine Fla-
cheninformation verfligen (LGLN 2024c),
zuvor mit einem Buffer von 5 m versehen.
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m Konvexe Gelandeformen und stark
geneigte Hange:
Die tendenziell wenigen im Bereich des
Berg- und Hugellandes vorhandenen Ent-
wasserungsgraben sind haufig entweder
StraBenseitengraben oder befinden sich
seitlich von vergleichsweise gering geneig-
ten landwirtschaftlichen Flachen. Daher
wurden konvexe Gelandeformen wie etwa
Kuppenbereiche sowie stark geneigte
Hange von der Modellierung ausgeschlos-
sen. Die Berechnung der Gelandeformen
(,Geomorphons*) erfolgte auf Basis des
DGM1 mit dem Paket whitebox (Wu &
BROWN 2022).

m Tiefe Gelandeeinschnitte:

Fir den Ausschluss tieferer Geldndeein-
schnitte — vor allem im Bereich nattrlicher
Gewasser im Bergland — wurde zunachst
der Impoundment Size Index (s. Abschnitt
3.2) mit einer Dammléange von 10 m ermit-
telt. FUr die Abgrenzung wurde nach visu-
eller Prifung und dem Abgleich mit vorhan-
denen Entwasserungsgraben ein Schwel-
lenwert von 2,8 m fiir die Dammhéhe ge-
wahlt.

m Kistendine:

Die Dunen der Nordseeinseln wiesen auf-
grund ihrer Topographie viele Rasterzellen
mit erhéhten Grabenwahrscheinlichkeiten
auf. Da es sich hierbei nicht um Entwasse-
rungsgraben handelt, konnten die Bereiche
von der Modellierung ausgeschlossen wer-
den. Die Geometrien wurden der BK50
(GEHRT et al. 2021) entnommen.

Je nach naturrdaumlichen Gegebenheiten hatte
die Anwendung der vorgenannten Ausschluss-
kriterien unterschiedlich starke Auswirkungen
auf das Ergebnis. In der Abbildung 11 sind die
Zwischenschritte erneut beispielhaft fur die bei-
den Ausschnitte aus den Trainingsgebieten 10
und 4 visualisiert. In der Wesermarsch kommt
vor allem der Ausschluss der flachenhaften Ge-
wasser sowie der Feldblécke zur Geltung, wah-
rend sich im Berg- und Huigelland vor allem der
Ausschluss bestimmter Gelandeformen sowie
tiefer Gelandeeinschnitte bemerkbar macht.
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Abb. 11: Zwischenergebnis nach Anwendung der Ausschlusskriterien. Links: Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 10
(Alte Kapelle), rechts: Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 4 (HUsede).

4.2. Entrauschen und Clustern |

Um weiteres ,Rauschen” zu reduzieren, wurden
die folgenden Schritte nacheinander durchge-
fuhrt.

m Bilateraler Filter:

Bilaterales Filtern kann als Weichzeichner
eingesetzt werden, wobei im Vergleich zu
anderen Filtermethoden Kanten besser er-
halten bleiben (TOMASI & MANDUCHI 1998).
Im vorliegenden Fall werden somit zum
Beispiel einzelne Rasterzellen, welche eine
hohe Grabenwahrscheinlichkeit aufweisen, u
jedoch isoliert von anderen Rasterzellen
mit ebenfalls hohen Werten liegen, heraus-
gefiltert. Auf der anderen Seite werden
Rasterzellen mit etwas geringen Wahr-
scheinlichkeiten ,aufgewertet”, sofern sie
zwischen Rasterzellen mit hohen Werten
liegen.
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Binarisation:

Um konkrete Grabenstrukturen zu erhalten,
wurde die Zielvariable binarisiert, also in
eine Klassenstruktur mit lediglich zwei Aus-
pragungen uberfuhrt. Hierfir wurde nach
intensiver visueller Prifung ein Schwellen-
wert von 0,4 gewahlt. Rasterzellen mit ei-
ner Grabenwahrscheinlichkeit von > 0,4 er-
hielten den Wert 1, Rasterzellen mit einer
Grabenwahrscheinlichkeit < 0,4 den Wert
0. Hierbei entstanden zusammenhangende
Cluster an ,Grabenpixeln®.

Trimmen:

Die im Zuge der Binarisation entstandenen
Cluster wiesen zum Teil noch kleinere Un-
regelmafigkeiten, Auslaufer oder seitliche
Vorspriinge auf. Diese wurden mit Hilfe
des Paketes whitebox (WU & BROWN 2022)
entfernt. In diesem Zuge wurden auch sehr
kleine Cluster herausgefiltert.
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Die Abbildung 12 zeigt das Ergebnis nach An-
wendung der vorgenannten drei Schritte.

Demnach entsprachen die resultierenden Zwi-
schenergebnisse in den flachen Bereichen
groltenteils den tatsachlichen Grabenverlau-
fen. Zwar wurde vor allem im Bergland bzw. in
Waldflachen sowie in Siedlungsgebieten das
Rauschen reduziert, dennoch konnten auch
hiermit vergleichsweise viele Strukturen, bei de-
nen es sich nicht um Graben handelt, nicht her-
ausgefiltert werden. So waren nach wie vor ei-
nige natlrliche Gelandeeinschnitte, Hohlwege

sowie klnstliche Gelandespriinge im Seitenbe-
reich von Straflen in den Ergebnisrastern vor-
handen. ,Einfache” Anpassungen in den bishe-
rigen Prozessschritten, wie etwa ein Anheben
des Schwellenwertes bei der Binarisation (s.
Abschnitt 4.2), fuhrten zwar haufig zu einem
Ausschluss dieser Strukturen. Allerdings wur-
den gleichzeitig stets auch einige der tatséch-
lich vorhandenen Graben herausgefiltert. Daher
wurde ein weiterer, auf Maschinellem Lernen
basierender Filter entwickelt, der im folgenden
Abschnitt 5 beschrieben wird.
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Abb. 12: Zwischenergebnis nach dem Entrauschen und Clustern. Links: Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 10
(Alte Kapelle), rechts: Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 4 (Hisede).

5. Filtern der Graben-Cluster

Bei der Erstellung des Random-Forest-Modells
(s. Abschnitt 3) war im Wesentlichen davon aus-
gegangen worden, dass sich die einzelnen Ras-
terzellen eines Grabens durch bestimmte Ei-
genschaften (hier: Terrainindices) von anderen
Rasterzellen unterscheiden. Fir den im Folgen-
den beschriebenen Ansatz wurde angenom-
men, dass sich zusatzlich auch die aus vielen
einzelnen Rasterzellen bestehenden ,Graben-
cluster® von anderen Clustern unterscheiden
lassen. Um moglichst viele Cluster, welche bis-
lang falschlicherweise als Entwasserungsgra-
ben erkannt wurden, herauszufiltern und gleich-
zeitig moglichst viele der korrekt erkannten Gra-
bencluster zu erhalten, wurde mit dem
XGBoost-Algorithmus (CHEN & GUESTRIN 2016)
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erneut eine Methode des Maschinellen Lernens
genutzt. Das Ergebnis nach dem ,Herausfiltern®
ist eine Karte mit Clustern, welche jeweils eines
der beiden Label ,Grabenstruktur wahrschein-
lich“ oder ,Grabenstruktur mdglich* aufweisen.
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5.1. Anreichern der Cluster
mit weiteren Informationen

Wahrend der visuellen Kontrollen der Zwischen-
ergebnisse wurden neben der bereits im Ab-
schnitt 2.2 bzw. Abbildung 1d erwahnten linea-
ren Form weitere Parameter identifiziert, welche
fur eine Abgrenzung von Entwasserungsgraben
gegenuber anderen Strukturen in Frage kom-
men kénnten. Die schliel3lich ausgewahlten Pa-
rameter lassen sich grob in die drei Gruppen
~Form“  Naturraum“ und ,Lage“ einteilen und
werden nachfolgend naher erlautert. Fir die Be-
rechnungen kamen unter anderem die R-Pa-
kete terra (HIJMANS 2023), tidyverse (WICKHAM
et al. 2019) und whitebox (Wu & BROWN 2022)
zum Einsatz.

Aus der Gruppe ,Form* wurden die folgenden
Parameter berechnet:
m Flache (A) [m?]:

Fir jedes Cluster wurde die Anzahl an zu-
sammenhangenden Rasterzellen ermittelt.
Hierbei wurden jeweils alle acht mdglichen
Richtungen (N, NO, O, SO, S, SW, W, NW)
beriucksichtigt. Die Anzahl der Rasterzellen
entspricht im vorliegenden Fall der Flache
des Clusters in m2.

m Maximale Distanz (Dmax) [m]:

Innerhalb eines jeden Clusters wurde fur
jedes mdgliche Paar an Rasterzellen die
Distanz zwischen beiden Zellen ermittelt.
Der Maximalwert dieser Entfernungen gibt
einen Hinweis auf die raumliche Ausdeh-
nung des Clusters.

m Kompaktheit (K) [-]:
Erganzend wurde ein Kompaktheitsindex
fur jedes Cluster berechnet. Hierbei wurde
die Flache eines Clusters (s. 0.) in das Ver-
haltnis zu der Flache eines Kreises ge-
setzt, dessen Durchmesser der maximalen
Distanz (s. 0.) entspricht:

A
D 2
max
”( 2 )
m Mittlere Breite (Bmean) [m]:

Zunachst wurde flr jede Rasterzelle i die
Anzahl n der angrenzenden Zellen separat
fur jede der 8 mdglichen Richtungen (s. 0.)
bestimmt. Anschlielend wurden die Werte
fur die jeweils gegentberliegenden Rich-
tungen addiert, so dass sich vier Werte fir

K =
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die zusammenhangenden Rasterzellen in
den Richtungen Nord-Sud, Ost-West,
Nordost-Siidwest sowie Nordwest-Slidost
ergaben. Unter zusatzlicher Berlcksichti-
gung der jeweils betrachteten Rasterzelle
ergab sich in Anlehnung an CAZORzI et al.
(2013) die Breite B des Clusters an der
Rasterzelle i aus dem Minimalwert dieser
vier Einzelwerte zu:

B; = min((ni_N + ni,S)' (ni_o + ni_W),
(nino + i sw), (Miyw + ni,SO)) +1

Schlieflich wurden die vorgenannten Mini-
mumwerte Uber alle k Rasterzellen des
Clusters gemittelt, so dass sich die mittlere
Breite Bmean ergab:
k
Brean = i=1 Bt
k

Lange (L) [m]:

Als Index fir die Lange eines Clusters
wurde analog zu CAZORzI et al. (2013) das
Verhaltnis aus Flache und mittlerer Breite
herangezogen.

Tiefe (Tmean, Tos, To.75, Tratio) [m]:

Die Tiefe eines Clusters an jeder Raster-
zelle wurde grob aus dem bereits erwahn-
ten Impoundment Size Index abgeleitet.
Hierzu wurden Dammlangen von 5 m bzw.
7 m angesetzt (ISI 5, ISI 7). Um das jewei-
lige Cluster in seiner Gesamtheit zu cha-
rakterisieren, wurden der Mittelwert (Tmean)
und der Median (To.5) Uber samtliche Ras-
terzellen gebildet. Erganzend wurde nach
eingehender visueller Prifung das 75%-
Perzentil (To.75) ermittelt, welches in vielen
Fallen in etwa der mittleren Tiefe der Tie-
fenlinie eines Grabens entsprach. Des
Weiteren wurde das Verhaltnis von To.75
aus ISl 5 und To.7s aus ISI 7 als weitere Va-
riable (Tratio) €ingesetzt.

Volumen (V) [m?3]:

Das Volumen eines Clusters wurde sehr
vereinfacht ebenfalls anhand des Impound-
ment Size Indices abgeschatzt. Aufgrund
der Rasterzellengréf3e von 1 m? wurden die
ISI-5-Werte samtlicher Rasterzellen hierzu
aufsummiert.
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Neben den Formparametern wurden die Cluster
mit Informationen aus der Parametergruppe
.Naturraum® angereichert. Hierzu wurden die
Daten aus LGLN (2024c) bzw. GEHRT et al.
(2021) verwendet.

m Wald:

Generell war im Zuge der Modellierung
festgestellt worden, dass Flachen mit
einem hohen Baumbestand ein erhdhtes
Rauschen aufwiesen. Um dies in einem
Modell zur Ergebnisfilterung zu beriicksich-
tigen, wurde den Clustern eine entspre-
chende binare Information angefiigt (Wald
=1, kein Wald = 0). Um in unmittelbarer
Nahe zu einer Waldflache liegende Cluster
nicht falschlicherweise mit dem Label
-Wald“ zu versehen, wurden samtliche
Waldflachen zuvor mit einem inneren
Buffer von 10 m versehen.

m Bodenregion:

Die Bodenkarte 1 : 50.000 (BK50) nach
GEHRT et al. (2021) weist insgesamt sechs
verschiedene Bodenregionen aus: Kisten-
holozan (BR1), Flusslandschaften (BR2),
Geest (BR3), Bergvorland (BR4), Bergland
(BR5) und Mittelgebirge/Harz (BR6). Diese
Regionen wurden den Clustern als weiterer
Naturraumparameter angeflgt. Die teil-
weise vorhandenen Polygone ohne boden-
landschaftliche Zuordnung waren zuvor
jeweils der sie umgebenden Bodenregion
bzw. der Bodenregion mit der langsten
gemeinsamen Grenze zugeordnet worden.

Um einen moglichen Einfluss klimatischer bzw.
topographischer Gegebenheiten mittelbar zu
berlcksichtigen, wurde zusatzlich ein Parame-
ter aus der Gruppe ,Lage” ermittelt.

m Mittlere Héhenlage:

Aus dem DGM1 wurden die Gelandehdhen
[NHN] Gber sdmtliche Rasterzellen eines
Clusters gemittelt. Die mittleren Rechts-
und Hochwerte waren testweise ebenfalls
berechnet worden, fuhrten jedoch zu keiner
Verbesserung der Ergebnisse.
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5.2. Labeling von Clustern
und Entwicklung von
XGBoost-Modellen

Zunachst wurden samtliche ermittelten Cluster
fur die gesamte Landesflache mit den vorge-
nannten Daten angereichert. Anschlieffend wur-
den insgesamt acht Kacheln ausgewahlt, in de-
nen zuvor intensive Plausibilitatsprifungen der
Ergebnisse — am Bildschirm sowie im Gelande
— durchgefiihrt worden waren. Fir jede dieser
Kacheln wurden die einzelnen Cluster manuell
mit einer Grabeninformation gelabelt. Da eine
eindeutige Einstufung selbst bei einer Uberprii-
fung im Gelande nicht immer mdglich war,
wurde neben den Kategorien ,J* (Graben) und
,N“ (kein Graben) in Einzelféllen auch die Kate-
gorie ,U“ (unklar) verwendet. Dies betraf bei-
spielsweise vergleichsweise flache Graben,
welche zwar oberflachlich abflieRendes Wasser
aufnehmen und ableiten kénnen, jedoch keine
nennenswerte Drainagewirkung flr den Boden
bzw. unterirdisches Wasser aufweisen. Des
Weiteren war in Einzelféllen die Unterscheidung
zwischen Graben und natirlichen Gewasser-
l[Aufen mit grabenahnlicher Struktur nicht ein-
deutig maoglich.

Die Abbildung 13 zeigt Beispiele fur Cluster
bzw. Strukturen, die anhand einer Plausibilitats-
prifung im Gelande uberprift, mit einem ent-
sprechenden Label versehen und spater flr das
Modelltraining verwendet wurden.
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Abb. 13: Beispiele fir Strukturen, die im Rahmen einer Plausibilitatspriifung Gberprift, mit einem Label versehen und spa-
ter fir das Modelltraining verwendet wurden. a: Graben, b: kein Graben, c: Grenzfall (flacher Graben).

Fotos: M. Hoetmer.

Um einen umfangreicheren Trainingsdatensatz
zu erhalten, wurden weitere 100 Ergebniska-
cheln randomisiert ausgewahlt und die zugeho-
rigen Cluster manuell mit einer Grabeninforma-
tion (,J“, ,N% ,U% s. 0.) versehen. Hierzu wurden
die Cluster jeweils in einem GIS visuell hinsicht-
lich ihrer Lage und Form Uberprift sowie mit
Luftbildern und einer DGM1-Schummerung ab-
geglichen. Die insgesamt rund 10.000 manuell
gelabelten Cluster dienten nachfolgend als Trai-
ningsdatensatz fir ein Gradient-Boosting-Tree-
Ensemble.

Wahrend bei Random Forests viele gleichwer-
tige Baume ,nebeneinander” erstellt werden (s.
Abschnitt 3.4), besteht das Ensemble der Gra-
dient Boosted Trees (GBT) aus ,nacheinander®
erstellten Baumen. Bei diesem iterativen Ansatz
versucht jeder Baum, die ,Fehler* der vorheri-
gen Baume zu korrigieren und somit das Ge-
samtmodell zu optimieren (,boosting“; FRIED-
MAN 2001). Die Baume sagen zudem nicht die
Zielvariable selbst voraus, sondern den bisheri-
gen Prognosefehler bzw. die Starke der Abwei-
chung der bisherigen Prognose von der Reali-
tat. Diese Abweichung wird somit im Laufe der
Modellerstellung fir jeden Datenpunkt mdg-
lichst minimiert (FRIEDMAN 2001). Des Weiteren
werden die einzelnen Baume tendenziell nicht
so tief ausgebaut wie beispielsweise bei Ran-
dom Forest und stellen somit jeder fur sich ver-
gleichsweise ,schwache“ Modelle (sogenannte
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.base learner bzw. ,weak learner”) dar (FRIED-
MAN 1999, 2001; HASTIE et al. 2009). Durch die
iterative Vorgehensweise bilden viele dieser
weak learner am Ende ein starkes Modellen-
semble.

5.3. Parametrisierung und
Modellinterpretation

Die Umsetzung erfolgte mit der Softwarebiblio-
thek XGBoost (CHEN & GUESTRIN 2016) bzw. mit
deren Implementierung in den R-Paketen
xgboost (CHEN etal. 2024) und tidymodels
(KUHN & WickHAM 2020). Fir die kategorialen
Variablen (Wald, Bodenregion) wurden jeweils
sogenannte dummy-Variablen erstellt, da die
einzelnen Klassen keine natirliche Reihenfolge
aufweisen. Das Hyperparametertuning erfolgte
iterativ und mit dem Ziel, zunachst den bereits
im Abschnitt 3.4 erwahnten Kappa-Index zu op-
timieren. Hierbei wurde mit einer stratifizierten
5-fold-cross-validation gearbeitet. Parallel dazu
wurden — analog zu dem im Abschnitt 3.4 be-
schriebenen Vorgehen — auch immer wieder vi-
suelle Kontrollen der Zwischenergebnisse
durchgefiihrt, so dass nicht nur die berechneten
Guteparameter fur die Auswahl der ,besten” Hy-
perparameterzusammensetzung  herangezo-
gen wurden. SchlieBlich wurden zwei unter-
schiedliche Modelle trainiert, wobei flir das erste
Modell die Bodenregionen ,Kustenholozan®,
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.Flusslandschaften®, ,Geest“ und ,Bergvorland®
(BR1 bis BR4) zusammengefasst wurden und
das zweite Modell fir die Bodenregionen ,Berg-
land“ und ,Mittelgebirge/Harz* (BR5 und BRG6)
entwickelt wurde. Das Verhaltnis von Trainings-
und Testdaten wurde mit 75:25 bzw. mit 80:20
gewahlt. Die endgultige Parametrisierung der
beiden Modelle geht aus der Tabelle 5 hervor.
Bei der Anwendung auf die Testdaten wurden
Kappa-Indices von 0,75 bzw. 0,76 erreicht, so
dass gemaf LANDIS & KOCH (1977) jeweils eine
hohe Ubereinstimmung vorlag.

Die Abbildung 14 sowie die Abbildung 15 zei-
gen die relative Variablenwichtigkeit fiir die bei-
den XGBoost-Modelle. Bei dem Modell fur die

Bodenregionen 1 bis 4 lieferten vor allem die
Variablen ,Tiefe I1SI5 0.75% und ,Volumen IS15*
die hochsten Informationsgewinne beim Teilen
der Trainingsdaten. An dritter Stelle folgt die Va-
riable ,Kompaktheit‘. Bei dem Modell fiir die Bo-
denregionen 5 und 6 ist die Kompaktheit mit
deutlichem Abstand die Variable mit dem
héchsten Informationsgewinn bei der Datentei-
lung. AnschlieRend folgen die Variablen ,Tiefe
ISI5 0.75" sowie ,Tiefe ratio 0.75". Des Weite-
ren ist zu erkennen, dass bei beiden Modellen
die mittlere Hohenlage sowie die maximale Dis-
tanz innerhalb der Cluster vergleichsweise
wichtige Variablen darstellen.

Tab. 5: Parametrisierung der XGBoost-Modelle.
Auspragung
Parameter | Bodenregionen | Bodenregionen Bemerkung
1 bis 4 5und 6

Zielvariable wird als Klasse behandelt, die Ausgabe ent-

type classification classification |spricht der Klasse, welche einem unbekannten Daten-
punkt Gberwiegend zugewiesen wird.

trees 125 125 Anzahl der erzeugten Baume im Modell.
Anzahl der zufallig ausgewahlten Pradiktorvariablen flr

mtry 7 7 . .
die Erstellung eines Baums.

. Mindestanzahl an Datenpunkten am letzten Entschei-

min_n 5 5

dungsknoten.
tree depth 4 4 A_Ile Baume yverden mammal bis zu dieser festgelegten
Tiefe bzw. bis zum min_n ausgebaut.
learn rate 0.10 0.05 Parameter, welcher den Einfluss des jeweils aktuellen
- ’ ’ Baumes auf das bisherige Modellergebnis begrenzt.
sample_size 075 0.70 Anteil der zufallig fur_J.eden Baum gezogenen Daten-
punkte aus dem Trainingsdatensatz.
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Abb. 14: Relative Variablenwichtigkeit des eingesetzten XGBoost-Modells fir die Bodenregionen 1 bis 4.
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Abb. 15: Relative Variablenwichtigkeit des eingesetzten XGBoost-Modells fiir die Bodenregionen 5 und 6.
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Eine weitere Moglichkeit, black-box-Modelle zu
interpretieren, stellen die sogenannten SHapley
Additive exPlanations (SHAP) dar, die von
LUNDBERG & LEE (2017) entwickelt wurden und
ihren Ursprung in der Spieltheorie haben (SHAP-
LEY 1953). Hierbei wird jeder Pradiktorvariablen
(input feature) eines spezifischen Datenpunktes
ein SHAP-Wert zugewiesen, welcher anzeigt,
inwiefern die jeweilige Variable zur Vorhersage
fur diesen Datenpunkt beitragt (MOLNAR 2023).
SHAP ist demnach — im Gegensatz zur ,klassi-
schen® Variablenwichtigkeit — nicht in erster Li-
nie ein globaler Interpretationsansatz, sondern
erlaubt lokale Aussagen fiir einzelne Daten-
punkte, welche anschliefend fir eine globale
Interpretation aggregiert werden kénnen (MoL-
NAR 2022).

Die Abbildung 16 sowie die Abbildung 17 zei-
gen die Verteilungen der SHAP-Werte fir die
einzelnen Pradiktorvariablen innerhalb der
XGBoost-Modelle. Fir die Berechnungen wa-
ren zuvor verschiedene Methoden getestet wor-
den, wobei sowohl modell-spezifische (LUND-
BERG et al. 2019) als auch modell-agnostische
(CoVERT & LEE 2021) Varianten zum Einsatz ka-
men. Schliel3lich wurden die SHAP-Werte mit
Hilfe des Paketes kernelshap (MAYER &
WATSON 2024) gemall COVERT & LEE (2021) be-
rechnet und mit dem Paket shapviz (MAYER
2024) visualisiert.

Gemal den beiden vorgenannten Abbildungen
spielt die Kompaktheit der Cluster in beiden Mo-
dellen die gréte Rolle bei der Vorhersage der
drei moéglichen Klassen ,J“ (Graben), ,N“ (kein
Graben) und ,U“ (unklar). Grundsatzlich wirken
sich geringe Werte der Kompaktheit hierbei er-
wartungsgemal positiv auf die Klasse ,J“ und
negativ auf die Klasse ,N“ aus. Fir die Klasse
,U“, welche — wie bereits erwahnt — haufig fla-
chere Graben umfasst, ist zu erkennen, dass
sich geringe Werte tendenziell positiv auswir-
ken.

Ebenfalls in fast allen Fallen von hoher Rele-
vanz ist die Pradiktorvariable ,Tiefe I1SI5 0.75
wobei sich grofere Werte tendenziell positiv auf
die Vorhersage der Klassen ,J“ und ,U*“ bzw. ne-
gativ auf die Klasse ,N“ auswirken. Des Weite-
ren spielen die Variablen ,Héhe" und ,Volumen*
zumeist eine wichtige Rolle. Tendenziell ist zu
erkennen, dass sich eine grélRere Hohe negativ
auf die Klassen ,J“ und ,U“ sowie positiv auf die
Klasse ,N“ auswirkt. Hierbei durfte unter ande-
rem die tendenziell mit der H6he steigende Re-
liefenergie zum Tragen kommen. So treten bei
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stark reliefierten Bereichen vergleichsweise
viele Strukturen bzw. Cluster auf, die keine Gra-
ben darstellen, sondern beispielsweise natuirli-
che Gelandeeinschnitte. Im Hinblick auf das Vo-
lumen der Cluster haben geringe Werte tenden-
ziell eine negative Wirkung auf die Klasse ,J*
und eine positive Wirkung auf die Klasse ,N*.
Dies kann im Einzelfall jedoch auch anders aus-
fallen, beispielsweise im Falle von tieferen bzw.
groReren natirlichen Gelandeeinschnitten.

Unterschiede zwischen den beiden Modellen
bestehen beispielsweise hinsichtlich der Pra-
diktorvariablen ,Tiefe ratio 0.75%, welche bei
den Bodenregionen 1 bis 4 nur eine mittlere
bzw. untergeordnete Rolle spielt, bei den Bo-
denregionen 5 und 6 hingegen eine deutlich ho-
here Bedeutung besitzt. Dies durfte unter ande-
rem darauf zurtickzuflihren sein, dass im Berg-
land bzw. im Harz deutlich mehr Hohlwege auf-
treten, bei denen die Variable tendenziell mitt-
lere bis geringe Werte aufweist und welche vom
Modell korrekterweise nicht als Graben ausge-
wiesen werden.

Ein weiterer Unterschied zwischen den beiden
Modellen ist etwa in Bezug auf die Pradiktorva-
riable ,Wald“ zu erkennen. Zwar ist die ,Wirk-
richtung® in beiden Modellen &hnlich, d. h. ten-
denziell wirkt sich die Lage im Wald negativ auf
die Klasse ,J“ und positiv auf die Klasse ,N“ aus.
Allerdings zeigt sich fur die Bodenregionen 5
und 6 insgesamt eine deutlich héhere Bedeu-
tung. Dies ist zum einen darauf zurtickzufthren,
dass diese beiden Bodenregionen insgesamt
mehr Waldflachen aufweisen. Zum anderen
durfte sich hier — ahnlich zur Héhe — die Topo-
graphie wiederspiegeln, wobei tendenziell stark
reliefierte Bereiche haufiger mit Wald bestan-
den sind und viele Cluster aufweisen, die keine
Graben, sondern natirliche Gelandeeinschnitte
darstellen.
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Abb. 16: SHAP-Werte der Pradiktorvariablen des XGBoost-Modells fiir die Bodenregionen 1 bis 4. Dargestellt sind die Verteilungen fir die Vorhersageklassen J, N und U.
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Abb. 17: SHAP-Werte der Pradiktorvariablen des XGBoost-Modells fiir die Bodenregionen 5 und 6. Dargestellt sind die Verteilungen fiir die Vorhersageklassen J, N und U.
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6. Ergebnisse nach
Durchfiihrung des
gesamten Workflows

6.1. Ergebnis nach Anwendung der

XGBoost-Modelle

Nach dem Filtern der Ergebnisse wiesen die
Rasterzellen eines jeden Clusters eine der drei
Klassen ,J“ ,N“und ,U“ auf. Samtliche weiteren
Rasterzellen, die keinem Cluster zugehdrig wa-
ren, erhielten ebenfalls die Zuordnung ,N“. Die
Abbildung 18 zeigt das Ergebnis fir die beiden
bereits erwahnten Ausschnitte aus den Trai-
ningsgebieten 10 (Alte Kapelle) und 4 (Hise-
de).
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5902600

5902400

5902200

5795000

5794800

5794600

5794400

Graben
J
N

U

32458200

32458400 32458600 32458800

32457000

32457200 32457400 32457600 32457800

Abb. 18: Ergebnis nach dem Filtern. Links: Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 10 (Alte Kapelle), rechts: Ausschnitt aus

dem Trainingsgebiet 4 (Hisede).

6.2. Abschatzung der Modellgiite fiir
den gesamten Workflow

Um die Modellglte des gesamten Workflows zu
bewerten, sollen die Modellierungsergebnisse
(nachfolgend auch als ,prediction” bezeichnet)
mit den ,tatsdchlichen® Daten (,truth®) aus den
Trainingsgebieten rasterzellenbasiert abgegli-
chen werden. Hierfur sind aus den nachfolgend
genannten Grunden jedoch zunéchst einige Be-
arbeitungsschritte erforderlich bzw. sinnvoll.
Zum einen weisen die Rasterzellen im Ergebnis
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eine der drei Klassen ,J“, ,N“ und ,U“ auf, wah-
rend im Zuge der Digitalisierung bzw. des Mo-
delltrainings lediglich die beiden Klassen ,1¢
und ,0“ verwendet wurden. Zum anderen hatten
bei der Erstellung der Trainingsdaten nur die
Rasterzellen in unmittelbarer Nahe der Graben-
sohle das Label ,1“ (Graben) erhalten, die Bo6-
schungsbereiche blieben unberiicksichtigt (s.
Abschnitt 3.3). In der Modellvorhersage wurden
jedoch auch etwaige Béschungsbereiche be-
ricksichtigt bzw. beibehalten, um Informationen
Uber die tatsachliche Ausdehnung der model-
lierten Graben an jeder Stelle zu erhalten. Bei
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einem direkten Vergleich wiurde die Anzahl an
sfalsch positiven“ Rasterzellen (FP) daher ver-
mutlich stark Uberschatzt. Die Abbildung 19 ver-
deutlicht die Unterschiede exemplarisch an ei-
nem Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 3
(Venner Mihlenbach).
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Abb. 19: Klassenzugehdrigkeit der Rasterzellen. Links: Tatsachlich digitalisierte Daten (,truth®), rechts: Modellergebnis

(,prediction®).

Es wurden daher die folgenden Schritte nachei-
nander durchgeflihrt.

m Anpassung der Ergebnisklassen:

Dieser Schritt erfolgte, um die tatsachli-
chen Daten mit den Modellergebnissen
vergleichen zu kénnen. Zunachst erhielten
die Rasterzellen, welchen im Ergebnis die
Klasse ,J“ zugewiesen worden war, die
Klasse ,1“. Analog wurden fiir die Berech-
nung auch die Rasterzellen der Klasse ,U*
der Klasse ,1“ zugeordnet, da es sich bei
diesen Strukturen augenscheinlich Uber-
wiegend um flache Graben handelt, die
vom Modell erkannt wurden.

m Zuschnitt der modellierten Graben auf die
Zentrallinien:

Durch diesep Schritt sollte insbesondere
eine starke Uberschatzung falsch positiver
Rasterzellen vermieden werden. Um die
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modellierten Graben, welche auch bei der
Digitalisierung erfasst worden waren, auf
ihre Zentrallinie zuzuschneiden, wurden die
Rasterzellen, welche urspringlich nicht be-
ricksichtigt worden waren (NA), im Ergeb-
nisraster zunachst mit dem Label ,0 verse-
hen. AnschlieRend wurden die verbleiben-
den Rasterzellencluster rechnerisch mit
Hilfe des Paketes whitebox (Wu & BROWN
2022) auf eine Zentrallinie reduziert. Von
den ggf. zusatzlich modellierten Strukturen,
welche im Rahmen der Digitalisierung nicht
als Graben definiert worden waren, wurde
ebenfalls eine rechnerische Zentrallinie er-
zeugt.

Die nachfolgende Abbildung 20 zeigt das Er-
gebnis nach der Durchfiihrung der beiden vor-
genannten Schritte fir den bereits erwahnten
Ausschnitt aus dem Trainingsgebiet 3.
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Abb. 20: Vergleich der tatsachlichen Daten (,truth®, links) mit dem Modellergebnis (,prediction®, rechts) nach der Anpas-
sung der Klassen und des Zuschnittes der Grabencluster auf ihre Zentrallinien.

Die nunmehr moéglichen vier Kombinationen aus
tatsachlichen und modellierten Daten sind in der
Abbildung 21 dargestellt. Hierbei stellen Raster-
zellen mit dem Label , TP (true positive) korrekt
vorhergesagte ,Grabenpixel* dar, wahrend das
Label , TN“ (true negative) die korrekt modellier-
ten ,Nicht-Graben-Pixel“ beschreibt. Demge-
genuber wurden tatsachliche ,Grabenpixel®,
welche vom Modell nicht als solche erkannt wur-
den, als ,FN“ (false negative) bezeichnet. Wur-
den Rasterzellen als ,Grabenpixel“ ausgewie-
sen, die zuvor nicht digitalisiert worden waren,
erhielten sie das Label ,FP* (false positive).
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Abb. 21: Die vier moglichen Kombinationen aus tatsachli-
chen und modellierten Daten werden durch die
Label ,TP“ (true positive), ,TN“ (true negative),
,FP* (false positive) sowie ,FN“ (false negative)
dargestellt.
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Fur die Bewertung der Modellgite bei einer bi-
naren Klassifikation stehen verschiedene Eva-
luationsmetriken zur Verfiigung. Im vorliegen-
den Fall wurden die drei folgenden Metriken
ausgewahlt und mit dem Paket cvms (OLSEN &
ZACHARIAE 2024) berechnet:

m Recall (auch: Sensitivity):

Dieser Parameter gibt an, wieviele der tat-
sachlichen ,Grabenpixel“ auch als solche
vom Modell erkannt wurden und stellt somit
ein Maf fur die Vollstandigkeit der Vorher-

sage dar:
Recall = —TP
et = TP Y EN

m Precision:

Hierbei werden die korrekt erkannten ,Gra-
benpixel” ins Verhaltnis zu allen vorherge-
sagten ,Grabenpixeln“ gesetzt, so dass
sich ein Maf fur die Genauigkeit der Vor-
hersage ergibt:

TP

P . . -
recision TP + FP

m Kappa-Index (auch: Cohen’s Kappa):

Dieser Index gibt an, inwieweit das Ergeb-
nis von einer rein zufalligen Verteilung ab-
weicht (s. Anmerkungen im Abschnitt 3.4).
Nach einer Normalisierung von TP, TN, FP
und FN auf eine Gesamtsumme von 1 er-
mittelt sich der Kappa-Index folgenderma-
Ren (OLSEN & ZACHARIAE 2024):
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Popservea = TP + TN

Pexpected = (TN +FP)(TN +FN)
+ (FN + TP)(FP +TP)

Pobserved - Pexpected

Kappa =
1- Pexpected

Die Abbildung 22 zeigt die Verteilung der tat-
sachlichen und vorhergesagten Daten fiir alle
Rasterzellen der insgesamt neun betrachteten
Trainingsgebiete in einer sogenannten ,confu-
sion matrix“. Des Weiteren sind die drei vorge-
nannten Evaluationsmetriken angegeben. Hier-
bei zeigt sich, dass der Uberwiegende Anteil der
insgesamt 36.000.000 Rasterzellen korrekter-
weise keinem Graben zugeordnet wurde

(99,45 % TN). Zudem wurden die digitalisierten
Grabenstrukturen tberwiegend vom Modell er-
kannt und nur in untergeordnetem Malf3e nicht
ausgewiesen; die Wiederfindungsrate (,recall”)
ergibt sich zu rund 88 %. Teilweise wurden auch
Grabenstrukturen modelliert, die bei der Digita-
lisierung nicht bericksichtigt worden waren.
Dies ist allerdings nur in vergleichsweise gerin-
gem Umfang der Fall und dufert sich in einer
Genauigkeit (,precision”) von rund 83 %. Auch
der Kappa-Index von 0,85 weist auf eine sehr
hohe Ubereinstimmung von Realitdt und Mo-
dellergebnis hin. Im Vergleich zu anderen Stu-
dien zur automatisierten Grabenerkennung fal-
len die Werte ebenfalls sehr gut aus (s. Uber-
sicht in LIDBERG et al. (2023)).

Recall: 0.88
Precision: 0.83

Kappa-Index: 0.85

Truth
1 0 sum
- 146322 30077 176399
0.41% 0.08% 0.49%
c
S
-.q%: ° 20387
Dﬂ: 0.06%
5 166709 36000000
0.46%

Abb. 22: Confusion matrix und Evaluationsmetriken fir samtliche Rasterzellen der neun betrachteten Trainingsgebiete.

Werden die einzelnen Trainingsgebiete separat
betrachtet, ergeben sich die in der Tabelle 6 ge-
nannten Metriken. Die Werte liegen hierbei ins-
gesamt auf einem hohen bis sehr hohen Ni-
veau. Teilweise treten gewisse Abweichungen
in den Trainingsgebieten 2 und 3 sowie 6 und 7
auf. Im Falle der Trainingsgebiete 2 und 3 liegt
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der precision-Wert bei 0,67 bzw. 0,70 und damit
niedriger als in den anderen Gebieten. Dies ist
darauf zuruckzufiihren, dass neben den tat-
sachlich digitalisierten Graben vergleichsweise
viele weitere Strukturen vom Modell als Graben
erkannt wurden. Dies ist nach augenscheinli-
cher Uberprifung jedoch kein Problem, da es
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sich bei diesen Strukturen grofitenteils tatsach-
lich um Entwasserungsgraben handelt. In den
Trainingsgebieten 6 und 7 wurden mit 0,51 bzw.
0,72 vergleichsweise geringe recall-Werte er-
mittelt. Diese ergeben sich, da vor allem in den
mit Wald bestandenen Gebieten einige der zu-
nachst digitalisierten Graben nicht vom Modell
erkannt wurden. Dies ist nicht optimal, jedoch

insgesamt als nicht kritisch zu bewerten, da es
sich hierbei haufig um vergleichsweise flache
Graben, haufig am Rand von Strallen bzw. We-
gen handelt. Generell bestatigt dies die Erwar-
tung, dass die korrekte Grabenerkennung in be-
waldeten Bereichen tendenziell schwieriger ist
als im Offenland.

Tab. 6: Evaluationsmetriken fiir die einzelnen Trainingsgebiete. Nahere Informationen zu den jeweiligen
Gebietseigenschaften gehen aus der Tabelle 2 hervor.
Trammgsge!met Recall Precision Kappa-Index
Nr. Bezeichnung
1 Wimmerbach 0.95 0.88 0.92
2 Kronensee 0.96 0.67 0.79
3 Venner Mihlenbach 0.90 0.70 0.78
4 Husede 0.94 0.76 0.84
5 Schickelsheim 0.86 0.94 0.90
6 Schieringen 0.51 0.92 0.66
7 Raebke 0.72 0.89 0.80
8 Aschhauserfeld 0.79 0.81 0.80
10 Alte Kapelle 0.99 0.90 0.94

6.3. Verteilung der modellierten
Strukturen in der Flache

Den einzelnen Rasterzellen war im Verlauf der
Modellierung eine der drei Klassen ,J* (Gra-
ben), ,N“ (kein Graben) bzw. ,U” (unklar, Grenz-
fall) zugewiesen worden. Nachfolgend werden
die Klasse ,J“ auch als ,Grabenstruktur wahr-
scheinlich“ und die Klasse ,U" als ,,Grabenstruk-
tur moéglich® interpretiert. Wenn die modellierten
»Grabenpixel” ins Verhaltnis zur Gesamtzahl an
Rasterzellen gesetzt werden, ergibt sich eine
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rechnerische Grabendichte. Uber die gesamte
Landesflache errechnet sich ein Wert von etwa
1,2 %, wobei hiervon rund 1,1 Prozentpunkte
auf die Einstufung ,Grabenstruktur wahrschein-
lich“ entfallen. Die Rasterzellen, welche als
»Grabenstruktur méglich“ einzustufen sind, ma-
chen einen lediglich geringen Anteil von < 0,1 %
aus. Die Abbildung 23 zeigt die entsprechenden
Werte fir die einzelnen Bodenregionen. Eine
Ubersichtskarte der Bodenregionen ist ergan-
zend als Abbildung 24 dargestellt.
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Abb. 23: Grabendichte der sechs Bodenregionen in %.
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Abb. 24: Bodenregionen in Niedersachsen (GEHRT et al. (2021), verandert).
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Demnach weist das Kistenholozdn die mit
deutlichem Abstand héchste Grabendichte auf.
Rund 3,2 % der Rasterzellen werden hier als
»Grabenstruktur wahrscheinlich® ausgewiesen.
Im Bereich der Flusslandschaften sowie der
Geest und des Bergvorlandes ergeben sich die
entsprechenden Grabendichten zu jeweils rund
1,0 %, fir das Bergland zu rund 0,5 % und fir
den Bereich Harz zu rund 0,1 %. Der Anteil an
Rasterzellen, welche als ,Grabenstruktur mog-
lich“ ausgewiesen wird, liegt fur die verschiede-
nen Bodenregionen zwischen rund 0,04 % und
0,08 %.

Werden die Daten fur die betrachteten 1 x 1 km
grolRen Kacheln aggregiert, kann die Verteilung
innerhalb der Bodenregionen besser abgebildet
werden. Die nachfolgende Abbildung 25 zeigt
entsprechende Box-Whisker-Plots fir die Ras-
terzellen, bei denen eine Grabenstruktur wahr-
scheinlich ist. In den Plots stellen die untere und
die obere Begrenzung der Box das untere bzw.
das obere Quartil (0,25-Quantil bzw. 0,75-
Quantil) der Daten dar. Der Median ist als waa-
gerechter Strich dargestellt. Flr eine bessere
Ubersichtlichkeit wurden nur die Datenpunkte
visualisiert, welche zwischen dem 0,05- und
dem 0,95-Quantil liegen. Diese werden durch
die Enden der beiden Whisker (Antennen) sym-
bolisiert.

Grabendichte [%]

]
'

*ﬁﬁ#ﬁ

Kustenholozan F\uss\andschaﬂen Geest

Bergvorland Berﬂ\and \rle\geblrge (Harz)

Grabenstruktur [l wahrscheinlich

Abb. 25: Grabendichte der sechs Bodenregionen, aggregiert fir die betrachteten 1 x 1 km grof3en Kacheln.
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Die Abbildung 26 zeigt die Verteilung dieser
Grabendichte fir die Landesflache. Auch fur
diese Abbildung wurden nur die Strukturen mit
der Bewertung ,,Grabenstruktur wahrscheinlich®
berucksichtigt.

Hierbei treten die rdumlichen Unterschiede der
Grabendichte insgesamt gut hervor. So ist vor
allem der Bereich des Kistenholozans gut an
einer hohen Grabendichte zu erkennen. Die
Geestbereiche fallen durch eine vergleichs-
weise hohe Bandbreite hinsichtlich der Graben-
dichte auf. Zum einen sind beispielsweise im
nordwestlichen Bereich tendenziell hdhere Gra-
bendichten als in den Gbrigen Geestgebieten zu
verzeichnen. Zum anderen zeigt sich, dass im

Ostlichen Teil des Landes nur vergleichsweise
wenige Graben auftreten. In diesen Auspragun-
gen spielen vermutlich sowohl bodenkundliche
als auch klimatische Gegebenheiten eine Rolle.
Zudem sind lokal einige sehr hohe Grabendich-
ten zu erkennen, vor allem im mittleren Landes-
teil. Hierbei handelt es sich haufig um (ehema-
lig) genutzte Moore, welche intensiv entwassert
werden bzw. wurden. Dies kann auch in aufge-
forsteten Bereichen auftreten. Im Bergland ist
insgesamt eine etwas geringere Grabendichte
zu verzeichnen, wobei sich die einzelnen Ho6-
henziige haufig mit deutlich reduzierten Werten
abheben. Ebenfalls fallt der Harz durch beson-
ders geringe Grabendichten auf.
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| XA
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32550000
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Abb. 26: Grabendichte fiir die im Modell verwendeten Kacheln von jeweils 1 x 1 km GrofRRe.
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7. Diskussion und Ausblick

7.1. Zusammenfassung

Bei der (halb-)automatisierten Erkennung von
Entwasserungsgraben kommen vermehrt Me-
thoden des Maschinellen Lernens (ML) zum
Einsatz (BALADO etal. 2019; Du etal. 2024;
FLYCKT et al. 2022; LIDBERG et al. 2023; RoBB
et al. 2023; ROELENS, ROSIER et al. 2018). Die
hier vorgestellte Methode kombiniert mit Ran-
dom Forest sowie XGBoost zwei dieser Ansatze
fur die Gebietskulisse des Landes Niedersach-
sen, wobei insgesamt gute bis sehr gute Ergeb-
nisse erzielt werden konnten. Die Evaluations-
metriken fallen auch im Vergleich mit anderen
Studien (s. z. B. Zusammenstellung in LIDBERG
et al. (2023)) sehr gut aus. Dabei umfasst das
Anwendungsgebiet mit rund 47.700 km? nicht
nur ein Vielfaches der in anderen Studien be-
trachteten Flachen, sondern zeichnet sich zu-
dem durch eine ausgepragte landschaftliche
Heterogenitat aus.

Die hauptsachliche Herausforderung bei der
Modellierung bestand darin, zum einen mdg-
lichst viele Graben mit unterschiedlichen Lan-
gen, Breiten, Tiefen, Querprofilen und Verlaufen
zu erkennen, und zum anderen moglichst viele
andere Strukturen trotz moglicherweise ahnli-
cher Form oder Lage auszuschliel3en. Die An-
wendung eines auf verschiedenen Terrainin-
dices beruhenden Random-Forest-Modells lie-
ferte hierbei eine Vorhersage, welche fir jede
Rasterzelle eine ,Grabenwahrscheinlichkeit®
ausweist. In ebenen und flach geneigten land-
wirtschaftlich genutzten Bereichen stimmten die
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Rasterzellen mit einer hohen Grabenwahr-
scheinlichkeit gut mit den tatsachlich vorhande-
nen Graben Uberein. In Gebieten mit erhdhter
Reliefenergie kamen die vorhandenen Graben
in der Regel zwar ebenfalls zur Geltung; aller-
dings wurden — vor allem im Bereich des Berg-
und Higellandes sowie in bewaldeten Gebieten
— vergleichsweise viele Rasterzellen mit hohen
Grabenwahrscheinlichkeiten ausgewiesen, wel-
che tatsachlich zu Hohlwegen, natiirlichen Ge-
landeeinschnitten und Gewassern gehorten.
Dieser Problematik wurde versucht mit ver-
schiedenen Post-Processing-Schritten sowie
dem Einsatz eines auf XGBoost basierenden
Filters zu begegnen, was zu einer deutlichen
Verbesserung der Vorhersage fuhrte. Die Abbil-
dung 27 zeigt Beispiele fur Strukturen, die mit
dem entwickelten Workflow korrekt erkannt wur-
den. Demnach wurden Graben mit unterschied-
lichen Breiten, Tiefen und Querprofilen sowie in
verschiedenen Landschafts- und Nutzungsein-
heiten erfasst.

Da die Modellierung im Wesentlichen auf dem
DGM1 basiert, werden bei der Modellierung nur
Strukturen erfasst, die sich an der Gelandeober-
flache zeigen. Unterirdische Gewasserab-
schnitte bei Durchlassen, Uberfahrten, Verroh-
rungen o. . werden durch das Modell nicht er-
kannt. Das Ergebnis ist — analog zum DGM1 —
ein Rasterdatensatz mit einer Rasterzellen-
gréRe von 1 x 1 m. Es werden zusammenhan-
gende Cluster von Rasterzellen ausgewiesen,
welche entweder mit dem Label ,Grabenstruk-
tur wahrscheinlich“ oder ,Grabenstruktur mag-
lich* gekennzeichnet sind.
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Abb. 27: Beispiele fur Graben, die mit der angewandten Methode korrekt erkannt wurden (a bis h: Grabenstruktur wahr-
scheinlich, i: Grabenstruktur moéglich). Fotos: G. Griffel (a), J. Wessels (b, e, f, h, i), M. Hoetmer (c, d, g).
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7.2. Moglichkeiten und Grenzen

Mit dem im vorliegenden Bericht vorgestellten
Ansatz kdénnen Entwasserungsgraben anhand
des DGM1 sowie weiterer Daten (halb)automa-
tisiert erkannt werden. Mit dem rasterzellenba-
sierten Ergebnis kann neben der Erkennung
bislang nicht kartierter Grédben auch die Lage
bekannter Strukturen — inklusive einer ungefah-
ren Lange und Breite — gut nachvollzogen wer-
den. Die entwickelte Methode stellt einen deut-
lichen Vorteil gegenuber einer flachenhaften
handischen Kartierung vor Ort dar, welche weit-
aus personal- und kostenintensiver ausfallen
dirfte. Ein weiterer Vorteil gegenliber klassi-
scher Kartierung ist die Mdglichkeit, etwaige
Veranderungen in der Landschaft automatisiert
erfassen zu kdnnen. Voraussetzung hierfir ist
eine moglichst hohe Aktualitat bzw. Aktualisie-
rungsrate der Eingangsdaten, insbesondere
des Digitalen Gelandemodells. Nach Angaben
des Landesamtes fur Geoinformation und Lan-
desvermessung Niedersachsen (LGLN) sollen
die zur DGM-Erstellung bendtigten Daten des
Airborne Laserscannings (ALS) ab 2025 in ei-
nem sechsjdhrigen Turnus erhoben werden
(HONNIGER 2024). Dies stellt eine erhebliche
Verbesserung zum bisherigen Stand dar und er-
madglicht somit perspektivisch eine schnellere
Aktualisierung auch bei der Erkennung von Ent-
wasserungsgraben.

Generell ist hierbei jedoch zu berlcksichtigen,
dass es sich bei dem Verfahren um ein Modell
handelt, welches nicht fehlerfrei ist. Insbeson-
dere aufgrund der Heterogenitdt der nieder-
sachsischen Landschaft und der vielfaltigen
Auspragung der vorhandenen Entwasserungs-
graben bleiben gewisse Herausforderungen
und Fehlerquellen bestehen. Im Wesentlichen
kénnen hierbei zwei Varianten unterschieden
werden:
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Variante 1: Vorhandene Graben werden
nicht erkannt

Nicht alle tatsachlich vorhandenen Graben
konnten mit dem entwickelten Verfahren er-
kannt werden. Dies ist zum einen grundsatzlich
darauf zurtickzufiihren, dass die Zuordnung ei-
ner Struktur zu einem Entwasserungsgraben
selbst bei einer Prifung im Gelande nicht immer
eindeutig maoglich ist. So treten landesweit prak-
tisch sdmtliche Variationen sowie Ubergangs-
formen zwischen Graben, Entwasserungsmul-
den, natirlichen Gewassern und Kanalen auf.
Im Ergebnis bedeutet dies im vorliegenden Fall,
dass vor allem vergleichsweise kleine, flache
Strukturen, die beispielsweise bei Starkregen-
ereignissen Oberflachenabfluss aufnehmen
bzw. abfiihren kénnen, allerdings im Normailfall
keine nennenswerte Drainagewirkung aufwei-
sen, nicht als Graben erkannt werden (s. Ab-
schnitt 5.2 bzw. Abbildung 13). Auch sehr breite
Strukturen mit einer grofRen freien Wasserflache
wurden in der Regel nicht mehr als Graben aus-
gewiesen, da sie haufig nicht das eingangs er-
wahnte typische Querprofil eines Grabens auf-
weisen. In beiden vorgenannten Fallen ist eine
Nicht-Erkennung also in gewisser Weise beab-
sichtigt bzw. folgerichtig. Zudem werden ver-
gleichsweise sehr kurze Grabenabschnitte zum
Teil im Zuge des Post-Processings herausgefil-
tert. Dies kann beispielsweise bei vielen Unter-
brechungen durch Uberfahrten oder Verrohrun-
gen auftreten.

Zum anderen ist die Modellierung stets so aktu-
ell wie die Eingangsdaten. Fir einzelne Berei-
che der Landesflache reichen die Aufnahme-
zeitrdume des Laserscannings flr die DGM-Er-
stellung beispielsweise bis in das Jahr 2013 zu-
rick. Es ist davon auszugehen, dass sich — zu-
mindest bereichsweise — zwischenzeitlich ge-
wisse Anderungen als Folge von Pflege- und/
oder Vertiefungsmallnahmen an bestehenden
Graben bzw. durch die Anlage neuer Graben er-
geben haben. Hier sind etwa MaRnahmen im
Anschluss an das niederschlagsreiche Winter-
halbjahr 2023/2024 zu nennen.

Die Abbildung 28 zeigt Strukturen, welche bei
der Modellierung nicht als Graben erkannt wur-
den.
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Abb. 28: Beispiele fur Strukturen, die nicht als Graben erkannt wurden. a: Grabenabschnitte sind vergleichsweise kurz, da
viele Uberfahrten vorhanden sind, b: Struktur ist sehr breit und weist kein typisches Grabenprofil auf, c: Graben
kam im DGM1 kaum heraus, vermutlich haben zwischenzeitlich Vertiefungsmanahmen stattgefunden.

Fotos: C. Schimschal (a), J. Wessels (b), G. Ertl (c).

Variante 2: Andere Strukturen werden als
Graben ausgewiesen

Trotz eines intensiven Post-Processings wur-
den bei der Modellierung teilweise auch andere
in der Landschaft vorkommende Elemente als
Graben ausgewiesen. Dies betrifft beispiels-
weise schmale natirliche Gewasser sowie
anthropogene Strukturen wie Hohlwege und in

das Gelande eingeschnittene schmale Strallen
und Einfahrten. Als Ursachen hierfir kommen
im Wesentlichen die langliche Form der Ele-
mente sowie die insgesamt vergleichbaren
raumlichen Ausdehnungen und/oder Querpro-
file in Betracht. Die Abbildung 29 zeigt Beispiele
fur Strukturen, die vom Modell falschlicherweise
als Graben erkannt wurden.

Abb. 29: Strukturen, die falschlicherweise als Graben erkannt wurden. a: Hohlweg, b: eingeschnittener ehemaliger Weg mit
tiefen Fahrspuren, c: Geléandeeinschnitt in ehemaliger Sandgrube. Fotos: J. Wessels.
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Insgesamt werden die vorgenannten Einschran-
kungen vor dem Hintergrund der Grée des Un-
tersuchungsgebietes, der heterogenen topogra-
phischen Gegebenheiten in Niedersachsen so-
wie der zur Verfliigung stehenden Mittel derzeit
als vertretbar eingestuft. Das Ziel der vorliegen-
den Arbeit, eine plausible Hinweiskarte fir Ent-
wasserungsgraben zu erstellen, wurde erreicht.

Im Hinblick auf die technischen Rahmenbedin-
gungen bei der Anwendung von Methoden des
Maschinellen Lernens sei an dieser Stelle da-
rauf hingewiesen, dass es sich bei dem hier vor-
gestellten Workflow um einen ,hands-on“-An-
satz handelt, welcher in erster Linie im Hinblick
auf seine Funktionalitat entwickelt wurde. So ist
z. B. zu berlcksichtigen, dass sowohl bei dem
eingesetzten Random-Forest-Modell als auch
bei den im Post-Processing entwickelten
XGBoost-Modellen jeweils Variablen mit unter-
schiedlichen Varianten eingesetzt wurden. Es
lag somit jeweils — zumindest teilweise — Multi-
kollinearitat vor, was etwa bei der Interpretier-
barkeit der SHAP-Werte ggf. zu gewissen Ein-
schrankungen fihren kann (MOLNAR 2023). Die-
sem Punkt wurde u. a. durch die randomisierte
Auswahl einer begrenzten Anzahl an Pradiktor-
variablen beim Ausbau der Entscheidungs-
bzw. Klassifikationsbdume zu begegnen ver-
sucht. Die verbliebene ,Unsicherheit” wurde in
Kauf genommen, weil sich das Modellergebnis
unter Bezugnahme der jeweiligen Variablen
bzw. Varianten verbesserte.

Die entwickelte Methode ist prinzipiell auf an-
dere Gebiete mit vergleichbarer Datenbasis
Ubertragbar. Zudem kann eine vergleichsweise
schnelle Anwendung auf grofe Gebiete erfol-
gen. Nach Einschatzung der Autoren ist hierbei
eine Anpassung auf die jeweiligen naturrdumli-
chen Gegebenheiten erforderlich bzw. sinnvoll.

Mit den Modellergebnissen kdnnen wichtige In-
formationen zur Entwasserung der Landschaft
gewonnen werden. Die Grabendichte in Abbil-
dung 26 gibt hierzu einen ersten Hinweis. Wei-
tere Auswertungen sind u. a. im Rahmen des
Projektes KliBoG1 geplant. Zudem kann die
Kenntnis Uber vorhandene Grabenstrukturen
auch fir andere Bereiche wichtige Informatio-
nen liefern. Zu nennen sind hier beispielsweise
Méglichkeiten zum Wasserrickhalt in der Fla-
che, etwa Uber den Einstau von Graben zur Re-
naturierung von Mooren (GRAF et al. 2022). Des
Weiteren kdnnen Graben eine wichtige Rolle
beispielsweise bei der Aufnahme von Oberfla-
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chenabfluss (Abflussregulation) und Bodenpar-
tikeln (Erosionspravention), bei der Festlegung
oder dem Transport von Nahrstoffen und Pesti-
ziden sowie im Hinblick auf die Biodiversitat
spielen (DOLLINGER etal. 2015, HERZON &
HELENIUS 2008). Nicht zuletzt konnen Entwas-
serungsgraben als Quellen verstarkter Treib-
hausgasemissionen fungieren (KOSCHORRECK
et al. 2020, PEACOCK et al. 2021, SCHRIER-UIJL
etal. 2011) und sind daher moglicherweise
auch in diesem Bereich relevant.

7.3. Nutzungshinweise und FAQ

Die Ergebnisse der hier vorgestellten Grabener-
kennung sind als online-Ressource auf dem
NIBIS®-Kartenserver veroffentlicht. Bei dem zu-
gehorigen Datensatz handelt es sich um Ras-
terdaten, welche im sogenannten Tagged
Image File Format (TIF) vorliegen und auf das
Koordinatensystem ,ETRS89 / UTM zone 32N
(zE-N)* (EPSG:4647) referenziert sind. Die
RasterzellengréRe betragt analog zum verwen-
deten Digitalen Gelandemodell 1 x 1 m.

Bei der Betrachtung der Ergebnisse ist es ggf.
sinnvoll, zunachst einen kleinen Kartenaus-
schnitt auszuwahlen, um einen besseren Ein-
druck der rasterbasierten Darstellung zu be-
kommen. Hierbei kénnen auch kleinrdumige
Besonderheiten, wie beispielsweise die Unter-
brechung von Entwasserungsgraben durch Auf-
fahrten auf landwirtschaftlich genutzte Flachen,
sichtbar werden. Bei der Betrachtung eines gro-
Reren Kartenausschnittes ist zu berticksichti-
gen, dass die modellierten Strukturen durch die
Darstellung im Webbrowser mdglicherweise
breiter erscheinen als sie tatsachlich sind.

Nachfolgend ist ein kurzes FAQ fiir die Betrach-
tung der online-Ressource zusammengestellt.

m Die Graben werden teilweise nicht ange-
zeigt, woran liegt das?

Die Graben weisen in der Regel nur eine
Breite von wenigen Rasterzellen auf. Bei
sehr grof3en Kartenausschnitten kbnnen
die einzelnen Strukturen daher technisch
bedingt nicht immer detailgetreu dargestelit
werden. Mdglicherweise muss in diesem
Fall ein kleinerer Kartenausschnitt fir die
Betrachtung gewahlt werden.
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https://nibis.lbeg.de/cardomap3/?permalink=qq084bv

m Die Karte wirkt unruhig, es werden sehr

viele Graben angezeigt.

Je nach Region bzw. Kartenausschnitt kon-
nen mitunter sehr viele Graben auftreten.
Zudem verlaufen diese nur in bestimmten
Bereichen in einem gleichmaRigen ,Netz“.
Vielmehr orientieren sich die Graben zu-
meist an den landwirtschaftlichen Nutzfla-
chen und deren Grenzen sowie an beste-
henden Stral’en und Wegen.

In der Karte werden Graben ausgewiesen,
die in der Realitat keine Graben sind.

Das Ergebnis ist nicht fehlerfrei. Es kann
nicht ausgeschlossen werden, dass zum
Teil auch andere Strukturen wie beispiels-
weise Hohlwege, natiirliche Gelandeein-
schnitte und Gewasser sowie ins Gelande
eingeschnittene schmale Stral’en oder
Einfahrten als Graben erkannt werden.
Des Weiteren kann es sein, dass ehemals
zum Zeitpunkt der Erstellung des Digitalen
Gelandemodells vorhandene Graben
zwischenzeitlich tGberbaut, zuriickgebaut
oder durch Verkrautung oder Materialein-
trag nicht mehr als solche zu erkennen
sind. Es kann daher sinnvoll sein, flir eine
genaue Einschatzung entsprechende Luft-
bilder oder das DGM1 hinzuzuziehen.

In der Realitat gibt es Graben, die nicht in
der Karte ausgewiesen werden.

Das Ergebnis ist nicht fehlerfrei. Es kann
nicht ausgeschlossen werden, dass zum
Teil vorhandene Graben nicht vom Modell
erkannt werden. Dies betrifft insbesondere
sehr flache Strukturen, beispielsweise an
Strallen oder Wegen, und ist in gewissem
Sinne beabsichtigt bzw. wurde in Kauf ge-
nommen, da ansonsten viele sonstige fla-
che Vertiefungen im Gelande das Ergebnis
verzerrt hatten. Zudem kdnnen sehr flache
Graben zwar fir das Abflihren von Oberfla-
chenabfluss relevant sein, weisen jedoch
allgemein keine nennenswerte Drainage-
wirkung auf. Des Weiteren ist es mdglich,
dass Graben erst nach dem Zeitpunkt der
Erstellung des Digitalen Gelandemodells
angelegt oder vertieft wurden. Es kann da-
her sinnvoll sein, fir eine genaue Einschat-
zung entsprechende Luftbilder oder das
DGM1 hinzuzuziehen.
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m Ich habe Anmerkungen, Fragen oder Vor-
schlage fir zuklnftige Verbesserungen.

Fur Ruckfragen etc. steht die E-Mail-Ad-
resse grundwasser@lbeg.niedersach-
sen.de zur Verflgung. Entsprechende
Hinweise kdnnen dabei helfen, die Model-
lierung in Zukunft zu verbessern.
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Anhang

A.1 Interpretation des Kappa-Indices

Fir die Interpretation des Kappa-Indices wurde auf das Bewertungsschema nach LANDIS & KOCH
(1977) zurtickgegriffen. Fur den vorliegenden Text wurden folgende Ubersetzungen gewahlt:

50

Kappa-Index Strength of Agreement Stirke der Ubereinstimmung
< 0,00 poor keine
0,00 -10,20 slight sehr gering
0,21-0,40 fair gering
0,41 -0,60 moderate mittel
0,61-0,80 substantial hoch
0,81 -1,00 almost perfect sehr hoch
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