30 Full Paper

Das Potenzial von Citizen Science fiir die Kartierung
von Landschaftsveranderungen in arktischen Perma-
frostregionen

The Potential of Citizen Science for Mapping Landscape
Change in Arctic Permafrost Regions

Oliver Fritz!, Sabrina Marx!, Benjamin Herfort!, Soraya Kaiser’*, Moritz Langer>*,
Josefine Lenz®, Christian Thiel’, Alexander Zipf!?2

"Heidelberg Institute for Geoinformation Technology (HeiGIT), Heidelberg - oliver.fritz@heigit.org
2Abteilung Geoinformatik, Universitit Heidelberg

3Sektion Permafrostforschung, Alfred-Wegener-Institut Helmholtz-Zentrum fiir Polar- und Meeres-
forschung, Potsdam

4Geographisches Institut, Humboldt-Universitit zu Berlin

SInstitut fiir Datenwissenschaften, Deutsches Zentrum fiir Luft und Raumfahrt, Jena

Zusammenfassung: Das Monitoring des tauenden Permafrosts in der Arktis ist ein wesentlicher
Schliissel, um die globalen Klimafolgen abzuschétzen. Biirgerwissenschaftliche Ansédtze konnen dabei
einen entscheidenden Beitrag leisten. In einer Fallstudie kartieren Besuchende einer Ausstellung arkti-
sche Frostmusterbdden in Satellitenbildern basierend auf dem sogenannten Micro-Mapping-Ansatz.
Die Auswertung der erfassten Daten ergibt, dass die Kartierung von Frostmusterbdden eine groBere
Herausforderung darstellt als bereits etablierte Aufgabenstellungen, wie die Gebdude-Erkennung. Eine
Vereinfachung der Aufgabe (binire Klassifizierung) erhdht die Ubereinstimmung in der Permafrost-
Kartierung. Die biirgerwissenschaftliche Datenauswertung zeigt grofles Potenzial fiir die Permafrost-
forschung, muss jedoch weiter erprobt werden.

Schliisselworter: Biirgerwissenschaften, Permafrost, Crowdsourcing, Intrinsische Qualitdtsanalyse,
Kartierung

Abstract: Monitoring permafiost thaw in the Arctic is essential for assessing global climate change
impact. Citizen science approaches can make a crucial contribution to this. In a case study using a
micro-mapping methodology, visitors of an exhibition mapped polygonal soil patterns in satellite im-
ages of the Arctic. The evaluation of the collected data reveals that mapping such patterns poses a
bigger challenge than more established tasks, such as building detection. A simplification of the task
using a binary detection approach increases the agreement in permafrost mapping. Citizen science
shows great potential for permafrost research, although methods must be further tested.
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1  Motivation und Stand der Forschung

Die Lufttemperaturen der Arktis erwéirmen sich derzeit zwei- bis dreimal stérker als die glo-
bale Durchschnittstemperatur (Meredith et al., 2018). Durch das Auftauen der arktischen Per-
mafrostbdoden kdnnen zusitzliche Trelbhausgase in die Atmosphire gelangen und die globale
Erwirmung verstirken. Zudem kommt es zu Verinderungen von Okosystemen und der De-
stabilisierung von Infrastruktur mit direkten Auswirkungen fiir die in der Arktis lebenden
Menschen (Hjort et al., 2018; Gédeke et al., 2021; Ramage et al., 2021). Das Auftauen des

AGIT - Journal fiir Angewandte Geoinformatik, 8-2022, S. 30-40. © Wichmann Verlag, VDE VERLAG GMBH -
Berlin - Offenbach. ISBN 978-3-87907-728-1, ISSN 2364-9283, eISSN 2509-713X, doi:10.14627/537728004.
Dieser Beitrag ist ein Open-Access-Beitrag, der unter den Bedingungen und unter den Auflagen der

Creative Commons Attribution Lizenz verbreitet wird (http://creativecommons.org/licenses/by-nd/4.0/).



O. Fritz et al.: Potenzial von Citizen Science fiir die Kartierung von Landschaftsverdnderungen 31

Permafrosts (Dauerfrostboden) kann kaum direkt beobachtet werden, sondern findet in den
Tiefen des Bodens statt. Dies erschwert die wissenschaftliche Beurteilung der Klimafolgen
und fiihrt dazu, dass die Folgen der Klimaerwirmung auf die Okosysteme der Arktis nicht
unmittelbar erlebbar und daher schwerer vermittelbar sind.

Ein an der Oberfliche sichtbarer Indikator fiir Permafrost und dessen Degradation sind Frost-
musterbdden, die in Form von polygonalen Eiskeil-Strukturen auftreten (French, 2018).
Diese entstehen durch thermische Kontraktion sowie Frosthebungsprozesse und ermdglichen
Riickschliisse iiber den Eisgehalt im Untergrund (Kanevskiy et al., 2013). Der zeitliche Rah-
men und die Intensitdt der erfolgten Degradation kann im Zusammenspiel mit regionalen
Klimadaten ermittelt werden. Die Beobachtung dieser Frostmusterboden ist daher ein we-
sentlicher Schliissel, um die globalen Klimafolgen durch das Tauen des Permafrosts abzu-
schitzen (Liljedahl et al., 2016). Es werden zunehmend Methoden entwickelt, um diese
Landschaftsstrukturen in Permafrostregionen anhand hochaufldsender Fernerkundungsdaten
zu erkennen. Die Methoden reichen dabei von klassischen Spektralklassifikationen (Rettel-
bach et al., 2021, Kaiser et al., 2021) bis hin zu KI-basierter Objekterkennung (Abolt et al.,
2021, Zhang et al., 2020). Fiir den pan-arktischen Einsatz der Detektionsverfahren sind An-
passungen anhand hinreichend groBer und bereits klassifizierter Datensétze erforderlich. Bis-
lang stehen diese nur fiir regionale Anwendungen zur Verfiigung.

Das Potenzial von biirgerwissenschaftlichen Ansétzen fiir die Datenerfassung in der Polar-
forschung wurde bereits in verschiedenen Projekten aufgezeigt, z. B. die biirgerwissenschaft-
lichen Meereis-Beobachtungen iiber das ,,ASSIST Data Network” (The Polar Citizen Science
Collective). Anders et al. (2020) haben einen Crowd-basierten Ansatz gewéhlt, um die per
Laserscanning erfasste Absenkung von Permafrostbdden zu validieren. In anderen Anwen-
dungsbereichen haben sich langst ,,Volunteered Geographic Information® (VGI) etabliert,
wobei enorme Datenmengen iiber grole Rdume und Zeitspannen hinweg erzeugt werden
konnten (Goodchild, 2007). Ein Beispiel ist die Kartierung von Gebduden durch Freiwillige
basierend auf Satellitenbildern mit der mobilen Anwendung ,,MapSwipe®“ (MapSwipe). Der
in MapSwipe verwendete Micro-Mapping-Ansatz bedeutet eine Unterteilung des Kartie-
rungsprozesses in kleine und einfach zu 16sende Aufgaben (Albuquerque et al., 2016). Fiir
das Kartieren von besiedelten Gebieten reichen bereits drei bis fiinf Antworten, um eine hohe
Qualitét zu erzielen (Herfort et al., 2017). Besonderes Potenzial fiir die Biirgerforschung birgt
die Nutzung menschlicher kognitiver Fahigkeiten in Kombination mit Methoden des maschi-
nellen Lernens (Franzen et al., 2021; Herfort et al, 2019; Huck et al., 2021).

Die Beurteilung von Frostmusterboden ist hingegen eine komplexe Aufgabe und erfolgte
bisher durch Expert*innen. Bei komplexeren Aufgabenstellungen erreicht Crowdsourcing
nicht immer Ergebnisse, die denen einer Expert*innen-Begutachtung gleichen (See et al.,
2013). Ziel der hier vorgestellten Studie ist es, den Micro-Mapping-Ansatz erstmalig fiir die
Kartierung von Frostmusterb6den anzuwenden und zu evaluieren. Es ist fraglich, ob die er-
hobenen Daten im Vergleich zu etablierten Ansétzen wie MapSwipe dhnlich aussagekriftig
sind. Eine Voraussetzung fiir verldssliche Ergebnisse im Crowdsourcing ist ein hohes Maf}
an Ubereinstimmung in den Urteilen der Bearbeitenden. Daher gilt zu beantworten, 1.) wie
die Ubereinstimmung bei der Detektion von Frostmusterboden durch Biirgerforschende im
Vergleich zur Gebiude-Kartierung zu bewerten ist, und 2.) welche Ubereinstimmung fiir die
Kartierung von verschiedenen Degradationszusténden erzielt wird.
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2 Methoden

2.1 Datenerfassung

Im Rahmen einer Ausstellung zum Thema ,,Kiinstliche Intelligenz* (KI) auf dem Binnen-
schiff MS Wissenschaft im Wissenschaftsjahr 2019 (Mai bis Oktober) konnten die Besu-
chenden verschiedene Micro-Mapping-Aufgaben bearbeiten. Die Aufgabenstellung 1 um-
fasste die Kartierung von Frostmusterbdden unter Beriicksichtigung des Degradationsgrades
(vier Klassen: starke, mittlere, leichte und keine Degradation). Aus den Ergebnissen wurden
nachtriglich Ergebnisse fiir eine weniger komplexe Aufgabenstellung 2 abgeleitet: Die De-
tektion von Frostmusterbdden (zwei Klassen: Frostmusterbdden sichtbar/nicht-sichtbar). Fiir
den Vergleich mit einem etablierten Micro-Mapping-Ansatz wurde Aufgabenstellung 3, die
Kartierung von Gebiuden (Klassen: Gebdude sichtbar, nicht-sichtbar, unsicher), implemen-
tiert. Die Bearbeitung der Kartierungs-Aufgaben erfolgte in einer Webanwendung, die auf
einer Touchscreen-Séule prasentiert wurde (Abb. 1). Nach einer Video-Einfiihrung wurden
die Bearbeitenden durch aufgabenspezifische Tutorials gefiihrt. Anschliefend startete die
Kartierung. Angelehnt an das MapSwipe-Projekt wurden den Besuchenden sechs Teilaufga-
ben je sechs zusammenhangender Satellitenbild-Kacheln (Bing-Map-Tiles, ca. 125 x 125 m)
gezeigt. Durch Klicken auf die Bildausschnitte konnte jede Kachel einer Klasse zugeordnet
werden, die durch Symbole am Kachelrand représentiert wurden.

-

Abb. 1: Touchscreen-Séule als Exponat auf der MS Wissenschaft (links); Beispielhafte Dar-
stellung der Webanwendung: Erfassung von Degradationszustéinden; Bildquelle:
MACS RGB-Bilder der Per-ma-X-Kampagne West-Alaska 2021 (rechts)

Alle Aufgaben wurden mehreren Bearbeitenden vorgelegt. Dies ermoglicht eine umfassende
Analyse beziiglich des Mapping-Verhaltens und der Ubereinstimmung der Antworten. Die
Kartierung der Frostmusterbdden wurde fiir sechs Regionen (fiinf in Alaska, eines in Sibi-
rien) mit einer Gesamtfliche von ca. 226 km? vorgenommen. Es wurden Regionen aus sich
nach Temperatur und Niederschlag unterscheidenden arktischen Klimazonen ausgewéhlt, um
moglichst vielfaltige polygonale Landschaften in die Kartierungs-Fallstudie einzubeziehen.
Die Kartierung der Gebdude erfolgte fiir drei Regionen in Guatemala, Laos und Malawi (Ge-
samtfliche ca. 62 km?), welche bereits von Herfort et al. (2019) fiir die Analyse von MapSwipe-
Projekten genutzt wurden. Diese Auswahl ermoglicht den Vergleich der in unterschiedlichen
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Kontexten erreichbaren Ergebnisse bei gleicher Aufgabenstellung und gleicher Bilddaten-
grundlage.

2.2 Datenverarbeitung

Nach Abschluss der Ausstellung lagen fiir die Klassifizierung von Frostmusterbdden je Auf-
gabe bis zu zehn Antwort-Datensitze vor. Diese wurden fiir die weitere Auswertung vorbe-
reitet, indem 1.) unbearbeitet gebliebene Aufgabenteile entfernt wurden, 2.) die in verschie-
denen Bearbeitungsdurchldufen entstandenen Antworten je Bildkachel zu einem Gesamter-
gebnis aggregiert wurden und 3.) aus den Klassifizierungsergebnissen nachtréglich binédre
Ergebnisse (Frostmusterbdden sichtbar/nicht sichtbar) abgeleitet wurden. Wenn in der Bear-
beitung einer Teilaufgabe und aller darauffolgender Teilaufgaben keine aktive Klassifizie-
rung vorgenommen wurde, wurden die Antworten dieser Teilaufgaben entfernt. Auch bei
Bearbeitung nachfolgender Teilaufgaben wurde zudem die erste Teilaufgabe nicht bertick-
sichtigt, wenn darin maximal eine einzige Klassifizierung vorgenommen wurde. Um das Ge-
samtergebnis je Bildkachel aus den Einzelantworten zu aggregieren, wurde im Falle multi-
modaler Antwortverteilungen auf den Medianwert der ordinalen Klassifizierung zuriickge-
griffen, ansonsten der Modalwert verwendet. Aus den mehrklassigen Klassifizierungsergeb-
nissen der Kartierung von Frostmusterboden wurden nachtréglich binédre Ergebnisse abgelei-
tet, um die Vergleichbarkeit mit den Ergebnissen der Gebdude-Detektion zu verbessern: Die
drei Klassen (leicht, mittel und stark), die den Grad der Degradation bei erkennbaren Frost-
musterbdden angeben, wurden zu einer einzigen Klasse (Frostmusterbdden sichtbar) zusam-
mengefasst.

2.3 Ubereinstimmungsanalyse

Die Ubereinstimmungsanalyse dient der Klirung der Frage, ob die Varianz in den Einschiit-
zungen verschiedener Urteilender den Unterschieden in den beurteilten Objekten zuzuschrei-
ben ist (Tinsley & Weis, 2000) — in diesem Fall also den sichtbaren Mustern in den Bilddaten.
Ein hohes MaB an Ubereinstimmung besteht, wenn unterschiedliche Bearbeitende bei glei-
cher Datengrundlage zu den gleichen Schliissen kommen. Dies ist zwar kein Garant fiir die
Richtigkeit der Ergebnisse, aber eine Voraussetzung fiir zuverldssige und aussagekréftige
Information (Wirtz & Kutschmann, 2007). In welchem MaBe die Ubereinstimmung als Indi-
kator fiir die Qualitit (insbesondere: die sachliche Genauigkeit) der Ergebnisse dienen kann,
wire Gegenstand einer weiteren Untersuchung durch Vergleich mit Ergebnissen, die auf an-
derer Grundlage erzielt wurden (Mocnik et al., 2018). Die vorgenommene Ubereinstim-
mungsanalyse orientiert sich zwecks Vergleichbarkeit an den in Herfort et al. (2017) be-
schriebenen Methoden. Die Ubereinstimmung je Bildkachel wurde gemiB Fleiss (1971) be-
stimmt (1), wobei n der Anzahl der Antworten je Bildkachel, k der Anzahl der Kategorien
(hier: k = 4 bzw. k = 2 fiir die binére Klassifizierung) und n;; der Anzahl der Antworten-
den, die die Kachel i der k-ten Kategorie zugewiesen haben, entspricht:

n(nl—l) * Z§:1 nij2 - Nyj (1)

Pi=

Die durch Fleiss® kappa (Fleiss, 1971) ausgedriickte Urteileriibereinstimmung (auch: Inter-
rater-Reliabilitét) ist die normalisierte Ubereinstimmung der Urteile mehrerer Bearbeitender,
korrigiert fiir den bei Zufallsbeantwortung erwarteten Ubereinstimmungswert. Sie berechnet
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sich nach (2), wobei P dem Durchschnitt der Ubereinstimmung P; je Aufgabe und P, der
Summe der quadrierten Anteile der Zuweisung zu jeder Klasse entspricht:

P-P,

1-

K= 2
Wenn die Ubereinstimmungswerte im Raum nicht zufillig verteilt sind, ist dies ein weiterer
Hinweis darauf, dass die Ubereinstimmung von systematischen Faktoren abhéngt, z. B. den
in den Bilddaten erkennbaren Mustern. Um auf rdumliche Autokorrelation zu priifen, wurde
fiir den Ubereinstimmungswert je Region Moran’s I (Moran, 1950) bestimmt.

o~

3  Ergebnisse

3.1 Ubersicht

Fiir die insgesamt 19.044 Bildkacheln der 529 Aufgaben der Klassifizierung von Frostmus-
terboden konnten im Rahmen der Ausstellung auf der MS Wissenschaft 118.368 Antworten
gesammelt werden. Die Aufgaben wurden den Beitragenden in Teilschritten je sechs Bildka-
cheln présentiert. Da in der Verteilung der Antworten je Gesamtaufgabe von 36 Bildkacheln
besonders hiufig durch sechs teilbare Anzahlen von Kacheln mit detektierten Frostmuster-
boden vorkommen (Abb. 2), kann angenommen werden, dass manche Nutzende nur die ers-
ten Teilaufgaben durchgefiihrt haben und sich dann zum Aufgabenende durchgeklickt haben.
Die Begutachtung der Einzelergebnisse bestitigt diese Annahme und zeigt zudem auf, dass
oft die erste Teilaufgabe tibersprungen wurde.

Haufigkeit

| ] []
N [ L

0 10 20 30
Anzahl Kacheln mit detektierten Frostmusterbéden

Abb. 2: Anzahl der Bildkacheln mit klassifizierten Frostmusterbdden je Aufgabe (vor Daten-
bereinigung). Durch 6 teilbare Anzahlen sind hier hervorgehoben.

Nach der aus diesem Grund erfolgten Datenbereinigung (siehe 2.2) bleiben 81.306 Antwor-
ten (68,7 %) zu 14.826 Bildkacheln iibrig (0 5,48 Antworten je Kachel; s. Tab. 1). Die an-
genommene qualititssichernde Wirkung des Crowdsourcings beruht darauf, dass durch meh-
rere Beobachtungen des gleichen Objekts individuelle Fehleinschiatzungen an Gewicht ver-
lieren (Goodchild & Li, 2012). Da die Ergebnisse in den Regionen 5 und 6 jeweils nur auf
einer oder maximal zwei Beobachtungen beruhen, wurden diese Regionen aus der weiteren
Analyse ausgeschlossen.



O. Fritz et al.: Potenzial von Citizen Science fiir die Kartierung von Landschaftsverdanderungen 35

Tabelle 1: Ubersicht: Ergebnisse der Kartierung

Testgebiet Permafrost Permafrost (bereinigt) | Gebidude
Anzahl Regionen 6 4 3

Gebiet (m?) 225516 633 181 881 148 67251 651
# Aufgaben 529 415 86

# Bildkacheln 19 044 14 826 3096

# Antworten 118 368 81 306 61 920

O Antworten je Kachel 6,22 5,48 20

Bei der Gebaudeerkennung konnten fiir simtliche 3.096 Bildkacheln in den drei ausgewahl-
ten Regionen je 20 Antworten erzielt werden. Die Antworten der Klassifizierung von Frost-
musterboden (Abb. 3) und der Gebdude-Detektion wurden zu Gesamtergebnissen je Bildka-
chel aggregiert.

regiont region2 region3 region4
e » Permafrost
Degradation
66.05 7‘044-7- .kelr]e
7102 leicht
66.00 . mittel
71.00 4
M stark
14é 55 14é 50 149‘4(1 149‘45 149'50 162.75 1Sé 70
- j— — | - )
01 2 3km 01 2 3km 0 1 2 3km 01 2 3km A

Abb. 3: Aggregierte Ergebnisse der Klassifizierung von Frostmusterbdden auf Grundlage
des bereinigten Antwortdatensatzes

3.2 Ubereinstimmung

Fiir die vier untersuchten Regionen werden bei der Klassifizierung von Frostmusterbdden
mittlere Ubereinstimmungswerte von ca. 0,4 erreicht. Die nachtrigliche Umwandlung der
Klassifizierung in eine binédre Detektion von Frostmusterbdden fiihrt zu einer deutlich hohe-
ren Ubereinstimmung (Tab. 2).

Tabelle 2: Mittlere Ubereinstimmung der Klassifizierung von Frostmusterbdden je Region
(vier Klassen/binér)

Region 1 Region 2 Region 3 Region 4
0 Ubereinstimmung 0,384 /0,716 0,396 /0,695 0,378/0,758 0,365/0,787
Standardabweichung 0,225/0,250 0,224 /0,243 0,215/0,240 0,209 /0,240
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Die mittlere Ubereinstimmung der Klassifizierung steigt mit der Anzahl der Antworten je
Bildkachel nur leicht (von 0,33 bei 2 Antworten auf 0,406 bei 8 Antworten) an. Die Anzahl
der Antworten je Bildkachel hat dementsprechend wenig Einfluss auf die Ubereinstimmung.

Ubereinstimmung je Projekt und Region

Permafrost (4 Klassen) Permafrost (binar) Gebaude

-
S

o
3
o

0.50

Ubereinstimmung
-
I
B

o
=)
S

regiont region2 region3 region4 regiont region2 region3 region4 Guatemala Laos Malawi

Abb. 4: Ubereinstimmung der Kartierungsergebnisse je Projekt und Region

Es erscheint zuniichst plausibel, die geringe Ubereinstimmung zumindest in Teilen dem be-
sonderen Bearbeitungskontext zuzuschreiben: Die Bearbeitung fand im Rahmen der Ausstel-
lung moglicherweise hastiger und ungenauer statt, als dies bei selbst gewahlten Umfeld und
Zeitpunkt am eigenen Endgerit der Fall wére. Um diese Annahme zu iiberpriifen, wurden die
im gleichen Kontext (am Ausstellungstiick) erzielten Ergebnisse der Gebdude-Detektion mit
den Ergebnissen der Gebdude-Detektion mittels der MapSwipe-Anwendung verglichen. Die
Gebiude-Detektion erreicht im Rahmen der Ausstellung dhnlich hohe Ubereinstimmungs-
werte (Abb. 4), wie in den analysierten MapSwipe-Projekten (0,9 bzw. 0,868). Die geringe
Ubereinstimmung in den Permafrost-Aufgaben scheint somit nicht dem Kontext, sondern der
hoheren Schwierigkeit der Aufgabe geschuldet zu sein.

3.3 Urteileriibereinstimmung

Die Urteileriibereinstimmung (siche 3.2) erreicht fiir die Klassifizierung von Frostmusterbo-
den im Durchschnitt einen Wert von 0,1 (Abb. 5) und liegt damit geringfiigig tiber dem bei
Zufallsbeantwortung erwarteten Wert von 0. Fiir die bindre Nachklassifizierung erhdht sich
der Wert auf 0,19. Die Ergebnisse der Gebaudeerkennung auf der MS Wissenschaft zeigen
sich mit durchschnittlichen Kappa-Werten um 0,5 hingegen als dhnlich zuverléssig wie in
der Analyse der MapSwipe-Projekte.

Urteileribereinstimmung je Projekt und Region

Permafrost (4 Klassen) Permafrost (binér) Gebaude
L]
L]
[}
L ﬁ ¢
region1 region2 region3 region4 region1 region2 region3 region4 Guatemala Laos Malawi

Abb. 5: Urteileriibereinstimmung je Projekt und Region
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3.4 Riumliche Verteilung der Ubereinstimmung

Bereits in der visuellen Erkundung (Abb. 6) der rdumlichen Verteilung der Ubereinstimmung
in der Klassifizierung von Frostmusterbdden sind Cluster von dhnlichen Werten erkennbar.
Die nicht zufillige Verteilung im Raum ist ein Hinweis darauf, dass die Ubereinstimmung
von systematischen Faktoren abhéngt, also von geographischen Phianomenen wie z. B. den
in den Satellitenbildern sichtbaren Mustern.

region1i region2 region3 region4 . L
: ° : 605 - Ubereinstimmung
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Abb. 6: Riumliche Verteilung der Ubereinstimmung in der Klassifizierung von Frostmus-
terboden

Die Priifung der raumlichen Autokorrelation ergibt fiir alle Regionen der Klassifizierung sig-
nifikant positive Werte fiir Moran’s [ (Tab. 3) und somit weitere Evidenz fiir ein Auftreten
dhnlicher Ubereinstimmungswerte in Clustern.

Tabelle 3: Moran’s I der Ubereinstimmungswerte in der Klassifizierung von Frostmuster-

boden
Region 1 Region 2 Region 3 Region 4
Moran’s I 0,237 0,260 0,306 0,245
p-Wert 0,001 0,001 0,001 0,001

4  Diskussion und Ausblick

Die Klassifizierung von Frostmusterbdden in der Arktis auf Grundlage von Satellitenbildern
stellt Biirgerwissenschaftler*innen vor groBere Herausforderungen als die Erkennung von
Gebiuden und Siedlungsflichen. Zwar deutet die nicht zufillige Verteilung der Ubereinstim-
mungswerte im Raum darauf hin, dass die durch Crowdsourcing gewonnenen Daten tatsich-
lich in den Satellitenbilddaten sichtbare Phinomene widerspiegeln. Die niedrige durchschnitt-
liche Ubereinstimmung der Antworten je Bildkachel und die geringe Urteileriibereinstimmung
je Aufgabe sprechen aber dafiir, dass die Ergebnisse der Klassifizierung von Frostmusterboden
unsicherer sind als etwa die Ergebnisse der Gebdude-Erkennung mit MapSwipe. Dass die un-
terschiedliche Qualitdt der Ergebnisse nicht allein durch die Umsténde der Datenerfassung
erklart werden kann, zeigt der Vergleich mit der ebenfalls im Rahmen der Ausstellung auf
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der MS Wissenschaft durchgefiihrten Gebdude-Erkennung. In welchem MaBe sich die Qua-
litdt der durch Biirgerwissenschaftler*innen erzielten Ergebnisse von der durch Expert*in-
nen-Begutachtung erreichten Qualitét unterscheidet, ist in weiteren Studien zu untersuchen.

Bei Minimierung der genannten Unsicherheiten hat die ErschlieBung von Beitrdgen freiwil-
liger Biirgerwissenschaftler*innen fiir die Permafrostforschung, in der es derzeit an umfas-
senden Datensétzen (z. B. als Trainingsdatensétze fiir maschinelles Lernen) mangelt, ein gro-
Bes Potenzial Es ist daher wichtig, weiter nach den geeigneten Methoden, Ausgangsdaten
und Aufgabengestaltungen zu suchen, die solche Beitrdge in hoher Qualitit und Verlasslich-
keit ermdglichen. Dass die Art der Aufgabengestaltung einen Einfluss auf die Ergebnisqua-
litdt hat, zeigt bereits die Auswertung der einfacheren bindren Aufgabe. Die Erprobung wei-
terer Aufgabenstellungen, wie z. B. der Erfassung von Geometrien der Frostmuster oder der
Vergleich von Frostmusterbdden iiber die Zeit, erscheint daher als vielversprechend. Auch
die Verwendung hoher auflosender, dreidimensionaler, multispektraler oder mit Methoden
des maschinellen Lernens vorprozessierter Bilddaten kann die Aufgabenbearbeitung mog-
licherweise erleichtern und zu héherer Qualitit fithren. Die Kartierung sollte zudem in ein
Konzept zum Wissensaustausch mit den Bearbeitenden eingebettet werden. Dies erfolgte in
der hier beschriebenen Fallstudie durch junge Wissenschaftler*innen und Studierende, die
die Ausstellung begleitet haben. Nur so gelingt es, Interessierte in den wissenschaftlichen
Prozess der Permafrostforschung einzubeziehen und einen aktiven Dialog zu Klimafolgen in
der Arktis als globale Herausforderung zu initiieren.
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