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1. Einleitung

1 EINLEITUNG

1.1 EINLEITUNG UND PROBLEMSTELLUNG

Die Landwirtschaft sieht sich durch zunehmenden 6konomischen Druck hohe Ertréage zu
erzielen und gleichzeitig starken Auflagen zur Minimierung von Umweltbelastungen neuen
Anforderungen ausgesetzt. Das neu entstandene Forschungsfeld der
Prazisionslandwirtschaft beschéftigt sich mit der Erarbeitung neuer Verfahren zur
Untersuchung kleinraumiger Heterogenitat innerhalb einzelner landwirtschaftlich genutzter
Flachen, um Dingestrategien zu optimieren. Zur Erkennung der Variabilitat innerhalb von
Ackerschlagen wird flachenhafte Information Uber die Verbreitung von Standortfaktoren
und Bestandsparametern (z.B. Blattflache, Chlorophyll, Pflanzenwassergehalt) bendtigt
(ERASMI 2002).

Nicht nur for die Landwirtschaft sind kleinrAumige Informationen  von
Oberflachenparametern von Bedeutung, sie werden z.B. in Wachstumsmodellen,
Klimamodellen, Ernteertragsmodellen und soil-vegetation-atmosphere-transfer-Modellen
(SVAT) eingesetzt. Prozessorientierte Studien zu Stoff- und Energiekreislaufen erfordern
guantitative Informationen der Einflussvariablen (BACH 1995). Somit stellen einzelne

Vegetationsparameter wichtige Variablen in der Generierung verschiedener Modelle dar.

Fur raumliche Analysen von Vegetation gilt Fernerkundung seit langerem als erfolgreiches
Werkzeug. Neue Sensoren und Auswertverfahren ermdglichen neben bisherigen
gualitativen Informationen Uber die Landoberflache auch quantitative Berechnungen von
ObjektgroRen. Die Physiologie von Pflanzen, die sich durch biochemische und strukturelle
Charakteristika ausdriickt, andert sich wahrend verschiedener Lebensabschnitte und
stressbedingt. Dies zeigt sich in Anderungen der spektralen Signatur, die durch
Fernerkundung erfassbar sind (KNEUBUHLER 2002). So lasst sich auch die Variabilitat der
Vegetation auf Feldskala mittels Fernerkundung erfassen. Flugzeuggetragene abbildende
Hyperspektraldaten verfligen Uber einen hohen Informationsgehalt und eignen sich zur
Differenzierung und flachenhaften Berechnung von biochemischen und strukturellen
Vegetationsparametern. Dazu werden im Allgemeinen spezielle Spektralindizes
angewendet, die durch Verwendung bestimmter Wellenlangenbereiche sensibel auf

einzelne Vegetationsparameter reagieren. Die zunehmende Verwendung von spektral
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und raumlich hochauflésenden Sensoren steigert die Erwartung an die Fernerkundung,

Vegetationsmerkmale besser trennen zu kénnen.

Die vorliegende Arbeit ist eingebunden in ein Projekt des Helmholtz — Zentrums fir
Umweltforschung (UFZ) zur Ableitung oberflachennaher Bodenfeuchte aus
Mikrowellenradiometerdaten auf landwirtschaftlichen Flachen. Vegetation reduziert die
Sensitivitdt von Algorithmen zur Ableitung von Bodenfeuchte durch einen eigenen
Emissionsbeitrag der entsprechend untersuchten Wellenldnge. Diese Signhaldampfung
variiert rdumlich in Abhangigkeit verschiedener Vegetationsparameter.
Vegetationsinformationen aus rdumlich und spektral hochauflosenden
Fernerkundungsdaten sollen zur Interpretation von PLMR-Daten (Polarimetric L-Band
Multibeam Radiometer) mit 50 Meter rdumlicher Auflosung beitragen. Um kleinrAumige
Heterogenitat der Vegetation auf den Untersuchungsflachen zu erkennen, wurde das
Gebiet mit einem Airborne Imaging Spectrometer for Application (AISA) beflogen. Durch
parameterspezifische  Subpixelanalyse soll der Anteill der Vegetation am

Mikrowellensignal herausgefiltert werden, um Bodenfeuchte zu modellieren.
Ziel dieser Arbeit ist es daher,

= die Vegetationsparameter Blattflachenindex (LAI), Blattchlorophyll, Wuchshohe
und Pflanzenwasser aus abbildenden Hyperspektraldaten (AISA) und groundtruth
flachendeckend herzuleiten, um Informationen zur rAumlichen Variabilitat auf den

Untersuchungsflachen zu erhalten.

= Weiterhin soll untersucht werden, wie sich die rdumliche Variabilitat der Vegetation

auf den Untersuchungsflachen darstellt und welche Faktoren sie bedingen.

= FOr eine weitere Anwendung von Methoden zur Herleitung von
Vegetationsparametern ist von Interesse, welche der Parameter gut aus den

vorliegenden Hyperspektraldaten extrahierbar sind

= und welche, aus der grol3en bestehenden Auswahl an Vegetationsindizes, die
einzelnen Parameter der Anbaupflanzen Wintergerste, Winterroggen, Winterraps

und Winterweizen in unterschiedlichen Phanologiestadien am Besten beschreiben.

= Bestehende Methoden sollen getestet werden, um quantitative Informationen von
Vegetationsparametern auch bei geringem Umfang an in-situ Messungen

gewinnen zu kénnen.
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Zur Differenzierung der Vegetationsparameter werden empirische Modelle verwendet, die
aus Regression von spektralen Vegetationsindizes und groundtruth des jeweiligen
Parameters gebildet werden. Vegetationsindizes stellen dabei eine Parametrisierung des
spektralen Signals von Vegetation dar. Da nicht ausreichend groundtruth zur empirischen
Modellierung von Pflanzenwasser aufgenommen wurde, wird auf3erdem Klassifikation als
Methode zur Quantifizierung von Vegetationsparametern auf Feldskala aus abbildenden
Hyperspektraldaten getestet.

1.2 FORSCHUNGSSTAND

Untersuchungen zum spektralen Verhalten von Pflanzenparametern wurden bereits in
den 1970er Jahren durchgefuhrt (z.B. TUCKER 1977, TUCKER 1979). In den 80er und 90er
Jahren beschéftigte sich die Forschung mit der Anwendung der Fernerkundung zur
Ableitung biochemischer und biophysikalischer Parameter (z.B. BARET & GuUYOT
1991,ROUJEAN & BREON 1995, GITELSON & MERZLYAK 1996). Ein wesentlicher Teil des
heutigen Verstandnisses der Reflektionseigenschaften von Vegetation beruht jedoch auf
Modellierungen mit Strahlungstransfermodellen (PROSPECT und SAIL), wie sie z.B. von
HABOUDANE et al. (2004), BROGE & LEBLANC (2000), DAUGHTRY et al. (2000) und MERONI
et al. (2004) verwendet werden. Einen Uberblick tiber die Arbeit mit PROSPECT und SAIL
geben JACQUEMOUD et al. (2009).

Im Allgemeinen wird eine Parametrisierung des spektralen Signals durch bestimmte, von
Vegetation beeinflusste Wellenlangenbereiche (meist Rot und nahes Infrarot) verwendet.
Diese Vegetationsindizes haben sich als geeignet zur Beschreibung von
Vegetationsmerkmalen erwiesen (z.B. TUCKER 1977). Neue hyperspektrale Sensoren
sind in der Lage sehr schmale Spektralbander innerhalb eines bestimmten
Wellenlangenbereichs (z.B. 400-970 nm) aufzunehmen. Dies ermdglicht die Verwendung
bestimmter, auf biochemische und biophysikalische Parameter sensibel reagierender
Wellenldngen. BROGE & LEBLANC (2000) verglichen verschiedene Multi- und
Hyperspektralindizes und untersuchten ihre Sensibilitat auf externe Einflussfaktoren, wie

Boden und Aufnahmewinkel.

Einen Uberblick neuerer Methoden zur Berechnung von biophysikalischen
Oberflachenparametern gibt LIANG (2007). KNEUBUHLER 2002 u.a. testeten verschiedene

empirische und semi-empirische Modellanséatze. Meist werden zur flachenhaften
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Berechnung einzelner Vegetationsmerkmale empirische Modelle verwendet, die aus
Regression von spektralen Vegetationsindizes und am Boden gemessener groundtruth
des zu untersuchenden Parameters gebildet werden. Bisher basieren Studien mit
Hyperspektraldaten jedoch hauptsachlich auf simulierten Daten. In einer Reihe von
Arbeiten wurde die Anwendung solcher Indizes-basierten Algorithmen zur Bestimmung
von LAI und Chlorophyll untersucht. GITELSON et al. (2003) und HABOUDANE et al. (2004)
z.B. konzipierten Indizes, die gute Ergebnisse zur Beschreibung von LAl lieferten,
wahrend GITELSON & MERZLYAK (1996) und HABOUDANE et al. (2002) gute Algorithmen zur
Bestimmung von Chlorophyligehalt erarbeiteten. Zur Herleitung von Wuchshohe
existieren nur wenige Arbeiten; erfolgreiche Berechnungen fiihrten z.B. PAYERO et al.
(2004) und ANDERSON et al. (2004) durch. Die Berechnung von Pflanzenwassergehalt
wird meist anhand spezieller Wasserindizes durchgefuhrt (z.B. PENUELAS et al. 1993),
bereits TUCKER (1977) stellte jedoch auch einen engen Zusammenhang zu Wellenlangen

des Roten und nahen Infraroten fest.

Die Ergebnisse der grollen Anzahl an Arbeiten zur Gewinnung einzelner
Vegetationsparameter aus Hyperspektraldaten zeigen, dass die Wahl des verwendeten
Vegetationsindex stark von dem gesuchten Parameter, verfigbaren Daten, Pflanzenart
und Phanologie, sowie externen Faktoren (z.B. Aufnahmecharakteristika) abhangig ist. In
dieser Arbeit werden 34 aus der Literatur bekannte Indizes auf ihre Beschreibung
bestimmter Eigenschaften der Anbaupflanzen Wintergerste, Winterroggen, Winterraps
und Winterweizen in unterschiedlichen Phanologiestadien getestet. Dabei werden sie
durch Regressionsanalyse gegen groundtruth ausgewahlter Vegetationsparameter
validiert. AuRerdem soll das Potential der Parameter LAI, Chlorophyll, Wuchshéhe und
Pflanzenwasser zur Gewinnung von Informationen 0(ber raumliche Variabilitat auf

Feldskala untersucht werden.

Ein haufig genanntes Problem stellt der Mangel an ausreichend grof3en Datensatzen dar.
Die Erhebung von groundtruth in groBem Umfang ist sehr schwer durchfiihrbar, da
Messungen meist auf ein enges Zeitfenster begrenzt sind und eines hohen Einsatzes an
Arbeitskraften bedurfen. Da auch hier nicht fur alle benétigten Vegetationsparameter
ausreichend Daten erhoben werden konnten, sollen verfugbare Methoden auf die
Problematik weniger groundtruth-Messungen hin getestet werden. JURSCHIK (1999) nennt
unter anderem die Klassifikation als Methode zur Erfassung kleinrAumiger Heterogenitét.
Mittels groundtruth werden hierbei im Luftbild ermittelte Objektklassen Merkmalsklassen

zugeordnet. Klassifikation ist die am haufigsten gebrauchte Methode in der
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Fernerkundung, es existieren jedoch kaum Studien zur Anwendung von Klassifikation auf
Feldskala (z.B. Vor 2005). Etwas haufiger wurde Klassifikation zur Detektion
unterschiedlicher Nutzungen auf Agrarflachen angewendet (z. B. WASKE 2007, FOODY &
MATHUR 2004, ARORA & FooDy 1997). Mit der mdglichen Reduzierung von grof3en
Trainingsdatensatzen oder der  Auswirkung der  Trainingssetgréfie auf
Klassifikationsgenauigkeiten beschéftigen sich hingegen schon eine Vielzahl von Arbeiten
(vgl. Fooby & MARTHUR 2004, z.B. ARNOFF, ARORA & FooDY 1997). Um mdgliche
Potentiale der uberwachten Klassifikation zur Gewinnung raumlicher Informationen von
Vegetationsparametern auf Feldskala zu erkennen, werden in der vorliegenden Arbeit
verschiedene Klassifikationsmethoden getestet und im Hinblick auf geringe

Trainingsdaten fir einen hyperspektralen Datensatz untersucht.

Viele neuere Studien zeigten, dass nicht-parametrische Klassifikationsmethoden héhere
Genauigkeiten erzielten als konventionelle statistische Methoden (Foody & Mathur 2004,
Arora & Foody 1997). Foody und Mathur (2004) zeigten, dass fur diese Methoden
auRerdem ein weniger umfassender Trainingsdatensatz bendtigt wird, der die vollstandige
spektrale Signatur der Klassen beschreibt. In dieser Arbeit werden die
Klassifikationsmethoden Spektral Angle Mapper und die neueren, haufig als genauer
eingestuften Klassifikationsmethoden Kuinstliche Neuronale Netze und Support Vektor
Maschine auf ihre Eignung zur quantitativen Differenzierung einzelner

Vegetationsparameter anhand des vorliegenden Datensatzes getestet.

1.3 VORGEHENSWEISE

In der vorliegenden Arbeit wird zunéchst die Datengrundlage fur groundtruth und
abbildende Hyperspektraldaten naher erlautert und ein Uberblick tiber die spektralen
Eigenschaften von Vegetation gegeben, die sich die Fernerkundung zu nutzen macht
(Kap. 2). Nach der genaueren Beschreibung der verwendeten Methoden (Kap. 3) folgt in
Kap.4 schlie3lich die Analyse der raumlichen Variabilitdt auf den Untersuchungsflachen.
Zur Erklarung wie sich raumliche Variabilitst bemerkbar macht, werden zunachst die
Anderungen der Vegetationsparameter von Wintergerste und Winterroggen uber die
Vegetationsperiode untersucht. Die Betrachtung der zeitlichen Variabilitat einzelner
Vegetationsmerkmale soll dazu beitragen, Rickschlisse auf raumliche Variabilitat ziehen
zu kénnen. Da der Zustand von Pflanzen stark an Standortfaktoren gebunden ist, werden
aullerdem Strukturen in der Vegetationsbedeckung mit Bodenmustern und Relief
5



1. Einleitung

verglichen. Auf Grundlage von Bodenkarten und einem Gelandemodell wird versucht
Faktoren herauszuarbeiten, die fir die Variabilitat auf Feldskala verantwortlich sind.

Die eigentliche flachenhafte Darstellung einzelner Vegetationsparameter erfolgt auf
Grundlage von Regressionsschatzungen. Lineare Regression mit Vegetationsindizes als
unabhéngige Variable ermoglicht die Modellierung der Vegetationsparameter
Blattflachenindex (LAI), Blattchlorophyll und Wuchshohe (vgl. Abb.1). Da der
Pflanzenwassergehalt einen entscheidenden Einfluss auf Mikrowellensignale nimmt
(Anderson et al. 2004, Burke et al. 2001), jedoch nicht ausreichend groundtruth zur
Verfigung steht, um Pflanzenwasser fur Wintergerste und Winterroggen empirisch zu
modellieren, werden drei Klassifikationsmethoden auf ihr Potential zur quantitativen
Darstellung einzelner Vegetationsmerkmale bei kleinen Datensétzen getestet. Die beste
Klassifikationsmethode wird zur Modellierung von Pflanzenwasser verwendet. Um die
Methoden der empirischen Modellierung und Uberwachter Klassifikation bewerten zu
konnen, wird die gewéhlte Klassifikation aul3erdem fur Wuchshohe durchgefuhrt und die

Ergebnisse anschlieRend verglichen (vgl. Abb. 1).

Hyperspektrale
Fernerkundungsdaten
4[ groundtruth ]
Empirisches Modell Klassifikation
] LAI
— Chlorophyll [ Pflanzenwasser
— Wuchshohe [ Wuchshohe
Vergleich

Abb. 1: Vorgehen zur Bestimmung verschiedener
Vegetationsparameter durch empirische Modelle und Klassifikation
aus Hyperspektraldaten
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2 UNTERSUCHUNGSGEBIET UND DATENGRUNDLAGEN

Die Fernerkundung ist die einzige Methode, um flachendeckende Informationen Uber
Pflanzenzustdénde und Heterogenitat innerhalb von Monokulturen zu erhalten. Neuere
Sensoren ermoglichen hyperspektrale Fernerkundungsaufnahmen, mit denen genaue
Aussagen Uber die Verteilung von biochemischen und biophysikalischen
Vegetationsparametern getroffen werden konnen. Bandbreiten im Nanometerbereich
lassen Blattpigmente und die Bedeckungsstruktur aus Reflektionen der Landoberflache in
bestimmten Spektralbereichen erkennen. Um Vegetationsparameter auf den
Untersuchungsflachen herzuleiten wurde das Gebiet mit einem flugzeuggetragenen
abbildenden Hyperspektralsensor (AISA-Eagle) aufgenommen. Zur Untersuchung
kausaler Zusammenhénge zwischen Pflanzenparametern und Fernerkundungsdaten,
wurden zum Befliegungszeitpunkt groundtruth- Daten der zu untersuchenden Parameter

am Boden gemessen.

Die Untersuchungsflachen stellen drei landwirtschaftlich genutzte Schlage dar. Die Felder
wurden im Juni 2008 und im April 2009 beflogen und bemessen. Tab. 1 gibt eine
Ubersicht iber Bewirtschaftungsform und Phanologiestadium auf den Feldern zu den

beiden Aufnahmezeitpunkten.

Kampagnendatum Bewirtschaftung Phéanologie

10.6.2008 Wintergerste (Schlag 12) Fruchtentwicklung (73)
Winterroggen (Schlag 8) Fruchtentwicklung (73)

24.4.2009 Winterraps (Schlag 8 u. 12) Entwicklung der Blltenanlage

bis Blite (57-64)

Winterweizen (Schlag 9) Blattentwicklung (13-14)

Tab. 1: Bewirtschaftungsform auf den Untersuchungsflachen im Aufnahmejahr und Makrostadium
zum Aufnahmezeitpunkt mit zugehérigem Code der BBCH-Skala.



2. Untersuchungsgebiet und Datengrundlagen

2.1 UNTERSUCHUNGSGEBIET

Das Untersuchungsgebiet befindet sich stidostlich von Leipzig in Sachsen und gehort seit
der Kreisreform 2008 zum Leipziger Land. Die landwirtschaftlichen Flachen, mit denen
sich die Arbeit beschéftigt, liegen stdwestlich der Stadt Grimma. Die Felder grenzen
dabei 6stlich direkt an das Ortsgebiet von GroRR3bardau. Sie werden von der Kleinbardau
Landwirtschafts GmbH (KOG) bewirtschaftet.

Das Gebiet zahlt zum Einzugsgebiet der Parthe. Es steht als Modellregion fir regionale
Auswirkungen des Klimawandels verschiedener Studien des Projektes TERENO
(TERestrial ENvironmental Observatories). In diesem Langzeitprojekt werden mehrere
Gebiete unterschiedlicher physiographischer Ausstattung hinsichtlich regionaler Einfliisse
des Klimawandels untersucht. Die Gebiete werden aufgrund ihrer starken klimatischen

Gradienten als besonders sensibel fur Klima&nderungen eingestuft.

Naturrdumlich ist das Gebiet dem Nordsachsischen Platten- und Hugelland zuzuordnen
(MANNSFELD & RICHTER 1995). Das glazial Uberpragte Gebiet ist aufgrund
geringmachtiger SandlofRe Uberwiegend landwirtschaftlich gepragt. Diese erreichen im
Untersuchungsgebiet LéRanteile von bis zu 40%, hinter denen Sand mit 10% zurdcktritt.
Substratbedingt ergeben sich daraus Braunerden oder Boden mit Fahlerdecharakter und
stellenweise staunasse Boden. In Trockenjahren kbénnen Ertragsminderungen
vorkommen. Das Klima ist mafig trocken bis schwach kontinental mit hoheren
Niederschlagen im Sommerhalbjahr. Die langjahrigen Niederschlagsmittel umliegender
Wetterstationen betragen etwa 570 mm/a unkorrigiert und 650 mm korrigiert (Werte fir
Brandis 1981-1997). FiUr die Variabilitit des Zustands der Vegetationsbedeckung
innerhalb eines Ackerschlages ist zu erwahnen, dass die Bodenart in der gleichen

Gebietsgrof3e variiert.
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Abb. 2: Untersuchungsgebiet bei Grimma (Sachsen). Bei den untersuchten Flachen handelt es
sich um drei Felder. Links oben: Wintergerste (2008), Winterroggen (2009); rechts oben:
Winterroggen (2008), Winterraps (2009); unten: Winterweizen (2009). (Karten: Googlemaps)

2.2 GROUNDTRUTH - DATEN

Zur Validierung der hyperspektralen Fernerkundungsdaten wurden parallel zu den
Befliegungen Referenzdaten der zu untersuchenden Vegetationsparameter, sowie zur

Bodenfeuchte, auf den gewahlten landwirtschaftlichen Flachen gesammelt.

Wahren der Messkampagne 2008 wurden auf Schlag 8 groundtruth-Informationen in zwei,
auf Schlag 12 in drei parallelen Reihen an georeferenzierten Punkten durchgefiihrt. Die
zwei untersuchten Flachen wurden im Messzeitraum 2008 mit Getreide bewirtschaftet.
Auf Schlag 8 konnte somit in diesem Jahr die Entwicklung von Winterroggen, auf Schlag
12 von Wintergerste, beobachtet werden. Daten fiir Bodenfeuchte, Wuchshéhe und LAl
wurden an jedem zweiten der georeferenzierten Messpunkte aufgenommen, wahrend
Chlorophyllgehalt und Biomasse, bzw. der daraus errechnete Pflanzenwassergehalt,

sechs mal pro Feld gemessen wurden.

Als Standardmonitoring wurden (ber den Vegetationszeitraum von Marz bis Juli 2008

verschiedene Vegetationsparameter, sowie Bodenfeuchte gemessen. Die Datenerhebung

9



2. Untersuchungsgebiet und Datengrundlagen

fand in Abstanden von etwa zwei Wochen statt. Flr Wintergerste endete sie mit der Ernte
zum Messdatum 23. Juni 2008, wahrend Winterroggen bis zum 7. Juli 2008 bemessen

werden konnte und somit ein weiterer Datensatz zur Verfigung steht.

Des Weiteren wurde am 26. Mai 2008 eine spezielle Kampagne in Verbindung mit der
Erhebung von PLMR-Daten durchgefihrt. An diesem Tag wurden insbesondere
Chlorophyll, Bodenfeuchte und LAl nach Moglichkeit an allen georeferenzierten Punkten

gemessen.

Im darauffolgenden Jahr waren beide Felder mit Raps bewirtschaftet, der zum Zeitpunkt
der Befliegung bereits grof3tenteils in Blite stand. Die Erhebung der groundtruth-Daten fiir
die Befliegung im April 2009 erfolgte an ausgewahlten, durch unterschiedliche
Vegetationsentwicklung charakterisierten Stellen. Aufgrund der Erfahrungen aus der
Datenerhebung des vorangegangenen Jahres wurde die Messmethodik optimiert. Die
Bindung an den Befliegungszeitpunkt macht die Erhebung ausreichender Stichproben als
Referenzdaten nur in einem begrenzten Umfang mdglich. Um dennoch die Variabilitat des
Feldes darin wiederzugeben, wurden zufallige Messungen mit VVorkenntnissen aus alteren
Luftbildern kombiniert (vgl. ERAsMI 2002). Die Messpunkte wurden entlang von
Transekten durch das Feld gesetzt, wobei darauf geachtet wurde eine mdglichst breite
Wertespanne zu erhalten. Dabei wurden an jedem Messpunkt alle 4
Vegetationsparameter aufgenommen. Zusatzlich wurden Messungen auf Schlag 9
durchgefuhrt, der zu diesem Zeitpunkt mit Winterweizen bewirtschaftet wurde und sich zur
Zeit der Aufnahme in einem frilhen Phanologiestadium befand (vgl. Tab. 1). Fir die
Fruchtarten Winterraps und Winterweizen wurden nur zum Befliegungszeitpunkt
groundtruth-Daten erhoben. Ein Monitoring, wie fur Wintergerste und Winterroggen, tber

einen langeren Zeitraum wurde nicht durchgefiihrt.

2.2.1 Bodeninformationen

Kausale Zusammenhdnge von Boden und Vegetation sollen Aufschluss (ber
Vegetationsmuster auf den untersuchten Getreideflachen geben. Die Voraussetzung fir
raumliche Variabilitdt der Vegetation bildet kleinrAumige Heterogenitat des Bodens bzw.

seiner Qualitat (SCHRODER 1999).

Die gemessene Bodenfeuchte dient der Validierung von Radardaten zur Herleitung von

Bodenfeuchte, erfullt fir die vorliegende Arbeit jedoch eher informative Funktionen. Um
10
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Informationen zu den Eigenschaften des Bodens zu erhalten wurden ein Digitales
Gelandemodell (DGM), die Bodenkarte der Mittelmal3stdbigen Landwirtschaftlichen
Standortkartierung (MMK, 1:100 000) und die Reichsbodenschatzung (1:1 000 bis 1:2
000) hinzugezogen. Das DGM25 ist mit einer Gitterweite von 20m und einer
Ho6hengenauigkeit von +/- 2m zurzeit das bestaufgeltste Gelandemodell, das fur dieses
Gebiet zur Verfigung steht. Die MMK wird aufgrund ihrer Bearbeitung vor 1990 mit Hilfe
eines Schlissels auf Basis der Bodenkundlichen Kartieranleitung (KA 5) betrachtet.

2.2.2 Vegetationsparameter

Fur die zu untersuchenden Vegetationsparameter wurden Referenzdaten zu LAl
Wuchshohe, Blattchlorophyll und Biomasse aufgenommen. Die Messungen 2008
erfolgten an zufalligen Punkten entlang paralleler Transekte, die Messungen 2009 an
ausgewahlten Punkten mit méglichst verschiedener Auspragung der Vegetation entlang

von Transekten.

Punktuelle Datenerhebungen kénnen die Variabilitat innerhalb einer Flache immer nur in
beschranktem Malle wiedergeben. Die Erhebung von groundtruth in der gewlnschten
Auflésung ist in der Regel nicht durchfiihrbar (ERASMI 2002). Die Messungen waren
aufgrund der ndétigen Gleichzeitigkeit zu den Befliegungen auf ein enges Zeitfenster
beschrankt. Es wurde versucht eine moglichst hohe Anzahl an Referenzdaten zu
erheben. Dennoch konnten insbesondere wahrend der Kampagne 2008 nur wenige

Messungen von Chlorophyll und Biomasse durchgefiihrt werden.

Da es sich um tatsachlich landwirtschaftlich genutzte Flachen handelt, wurden keine
destruktiven Methoden angewandt. Alle Messungen erfolgten durch Feldmessgeréte,
ausgenommen Biomasse. So wurde beispielsweise LAl mit einem LAl 2000 gemessen
und nicht aus der Trockenmasse ermittelt. Flr Biomasse wurden einzelne Pflanzenproben
entnommen und keine Flachenrohdung durchgefiihrt. Eine Ubersicht, der gemessenen
Parameter und Messmethoden ist in Tab. 2 aufgefiihrt. Zusatzlich zu den abbildenden

Hyperspektraldaten wurden Referenzspektren mit einem Feld-Spektrometer durchgefihrt.

Aufgrund von Liicken zwischen den Befliegungsstreifen der Fernerkundungsszenen fallen
bei den Daten von 2008 einige groundtruth-Punkte aus. Fir Chlorophyll und Biomasse
bzw. Pflanzenwasser sind daher nicht alle sechs gemessenen Werte fiir die Auswertung

verwendbar.
11



2. Untersuchungsgebiet und Datengrundlagen

Vegetationsparameter

Messmethode

Groundtruth-Messungen

LAI LAI-2000, Licor Wintergerste: 20
Mittelwert aus 3x3 Messungen auf ~ Winterroggen: 15
1 me Winterraps: 19
Einheit: LAl (Wertebereich 1-10) Winterweizen: 13

Chlorophyll SPAD-502, Konica Minolta Wintergerste: 5
Mittelwert aus 8 0. 10 Messungen  Winterroggen: 3
auf 1 m? Winterraps: 19
reforompomhett O Winterweizen: 13

Wuchshoéhe Zollstock Wintergerste: 20

Mittelwert aus 3 reprasentativen
Pflanzen

Einheit: cm

Winterroggen: 15
Winterraps: 19
Winterweizen: 13

Pflanzenwasser

aus Nass-/ Trockenbiomasse und
Standdichte (durch
Pflanzenzahlung auf 1 m?)

Mittelwert aus 3 Biomasseproben
Einheit: kg/m2 (EWT), % (GWC)

Wintergerste: 5
Winterroggen: 3
Winterraps: 19
Winterweizen: 13

Reflektanz

ASD Field Spec Pro
Wellenlangenbereich 350-2500 nm

Mittelwert aus 3 x 3 Messungen

Winterraps: 10
Winterweizen: 11

Tab. 2: Bemessene Parameter und Messdesigns

2.3 ABBILDENDE HYPERSPEKTRALDATEN ZUR ANALYSE VON VEGETATION

Um raumliche Informationen Uber Heterogenitat der Vegetation auf den untersuchten

landwirtschaftlichen Flachen zu erhalten wurden abbildende Hyperspektraldaten

eingesetzt. Der flugzeuggetragene Sensor ist vom Typ AISA (Airborne Imaging

Spectrometer for Application, Specim). Als Plattform zur Datenaufnahme diente 2008 ein

Ultraleichtflugzeug, 2009 ein Flugzeug des Typs Cessna. Aufgrund unterschiedlicher

12



2. Untersuchungsgebiet und Datengrundlagen

Flugh6hen konnte 2008 eine rAumliche Auflésung von 1,5 m, 2009 sogar 1 m Pixelgrof3e
erreicht werden. Die Befliegungen wurden bei Strahlungswetterlage um die Mittagszeit
durchgefuhrt. Die spektrale Auflésung liegt bei 252 Kanalen im Wellenldngenbereich von
400 — 970 nm. Die Postprozessierung wurde mit der Software GaliGeo durchgefiihrt, die
als Zusatz mit der Software ENVI verwendet wird. Der Prozess beinhaltete radiometrische
Korrektur, sowie geometrische Korrektur. Bei den anschlieBenden Analysen wurde mit
Radianzen gearbeitet.

Um eine geometrische Korrektur durchfihren zu kdnnen, ist das System mit einem
GPS/INS RT3100 ausgestattet und wird von einer Inertial Measurement Unit (IMU)
unterstutzt. Diese zeichnet kontinuierlich die Position zwischen GPS-Signalen nach.
Aufgrund von Fehlausrichtungen der IMU weisen die Daten Driftphdnomane auf (RIES et
al. 2002), die sich in optisch kenntlichen, wellenartigen Verzerrungen zeigen. Dieser
Fehler ist in einigen Bandern starker ausgepragt als in anderen und wird in Bezug auf die
Berechnung von Vegetationsindizes in der Arbeit mitdiskutiert. Eine zuséatzliche

allgemeine Drift erforderte eine erneute Georeferenzierung auf ein Orthofoto.

Auf der Fernerkundungsszene von 2008 ist auf Schlag 8 (Winterroggen) eine Anderung
der Radianz vom westlichen zum &stlichen Streifenrand ersichtlich. Dieser Fehler zeigt
sich durch Albedounterschiede, also einer Verschiebung der Signalstarke in einen

hoheren Radianzwert Gber das gesamte Spektrum.

Der Sensor nimmt das Signal, der an der Oberflache reflektierten elektromagnetischen
Strahlung, flachenhaft auf und bildet die Landbedeckung ab. Die spektrale Signatur von
Pflanzen hat eine typische Erscheinung, die durch Reflektion, Absorption und
Transmission in den Blattzellen bestimmt wird. Fir die Lichtabsorption spielen Pigmente
in Vakuolen und Chloroplasten eine besondere Rolle. Das in den Blattzellen lokalisierte
Chlorophyll (a+b) absorbiert photosynthetisch aktive Strahlung im roten und blauen
Bereich des sichtbaren Spektrums (VIS) (vgl. Abb. 3). Dabei werden bis zu 70% des
sichtbaren Lichts von Pigmenten absorbiert (SCHELLENBERG 1990).

Eine weitere stark absorbierende Oberflache stellt Wasser dar. Fur das Wasser in
Blattern, liegt das Absorptionsmaximum im Wellenlangenbereich von 1450 nm und 1950
nm (SCHELLENBERG 1990). Diese Wellenlangen liegen aul3erhalb des Erfassungsbereichs
des AISA-Sensors. Ein weiteres Wasserabsorptionsband liegt im Bereich von 920-980
nm (PENUELAS et al. 1993, JENSEN 2000).

13



2. Untersuchungsgebiet und Datengrundlagen

Die spektrale Signatur eines Bestandes ist stark von Struktur und Zustand des Gewebes
abhéngig und variiert somit nach Pflanzenart und Phanologie. Wie erwdhnt sind im
sichtbaren Licht vor allem Pigmente bestimmend fur Anderungen des
Absorptionsverhaltens. Im NIR hingegen sind vor allem Blattdicke und Zellstruktur
ausschlaggebend fir das Reflektionsniveau. Im NIR hat Absorption keinen wesentlichen
Einfluss. Nicht direkt an der Blattoberflache reflektierte Strahlung wird innerhalb des
Blattes an den Zellwanden diffus Reflektiert oder Transmittiert. Die Reflektion von NIR
wirkt sich also unsensibel auf Anderungen der Chlorophyllkonzentration aus, ist jedoch
stark vom Grad der Blattbedeckung, also von LAl beeinflusst. Nicht direkt an der
Oberflache reflektierte Strahlung wird transmittiert und an der darunter liegenden
Blattschicht ebenfalls reflektiert oder transmittiert. Somit dringt NIR tiefer in den
Vegetationsbestand und bildet in seinem Reflektionsniveau Zell- und Bedeckungsstruktur
ab, wahrend sichtbares Licht grof3tenteils bereits von den Pigmenten der obersten
Blattschicht absorbiert wird (vgl. Abb. 3).
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Abb. 3: Typische Spektrale Reflektion von Vegetation und Boden (KLiscH 2003)

Bei Alterung der Pflanze wird Chlorophyll abgebaut und das Reflektionsverhalten im VIS
verandert sich. Die typische Absorption nimmt ab, rotes und blaues Licht werden starker
reflektiert und ndhern sich einer einheitlich ansteigenden Reflektion tber den gesamten
sichtbaren Spektralbereich an (vgl. Abb. 4). Erst wenn die Chlorophyllkonzentration
abnimmt, treten Carotinoide und Xantophylle hervor, die vorher tUberdeckt wurden und
den Pflanzen die typische braune Farbe verleihen. Auch Wasser nimmt wahrend der

Seneszenz ab, weshalb die Absorption im Infrarotbereich aufgehoben wird. Wassergehalt
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und Blattdicke haben dabei jedoch einen engen Zusammenhang und tben Einfluss auf
das gesamte Spektrum aus (SCHELLBERG 1990). Den Phanologieverlauf fiir Winterweizen
zeigt Abb. 4 mit einem Beispiel der Reflektanzanderung von Vegetation bei einsetzen der
reproduktiven Phase fir Raps. Die phénologischen Stadien verschieben sich leicht fir
deutsche Klimaverhéltnisse. So gilt als langjahriges Mittel fiir den Beginn des
Ahrenschiebens bei Winterweizen in Sachsen der 2.6., fur die Ernte der 4.8. (DWD 20009).

6,00E-01

5,00E-01

4,00E-01 -

3,00E-01 -

Reflektanz

2,00E-01 -

1,00E-01 -

0,00E+00
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Abb. 4. Beispiel fur die phanologische Entwicklung von Winterweizen in den Great Plains, USA
(verandert nach JENSEN 2000). 1. Keimungsphase, 2. vegetative Phase (Entwicklung, Wachstum),
3. generative/ reproduktive Phase (Blite), 4. Seneszenz (nach LARCHER 2001). Und spektrale
Profile eines Winterrapsbestandes als griine Vegetation (griin) und zu Beginn der reproduktiven
Phase (rot) und von Boden (blau); aufgenommen mit dem ASD-Feldspektrometer.

Aus der Anderung von Pigmentmuster oder Bestandsarchitektur ergibt sich auch eine
Verschiebung des Rot-Infrarot Anstiegs (Rededge), an der Alterung oder Stress der
Pflanzen erkannt werden kdnnen. Je langer eine Pflanze Uber einen assimilierenden
Blattapparat verfiigt, desto hoher ist die Ertragserwartung. Das bedeutet, dass anhand der
Anderung der Reflektion von Vegetation der Zeitpunkt einsetzender Seneszenz erkannt
werden kann und vorzeitige Prognosen Uber Ertrage gemacht werden kénnen. Auch
Heterogenitéat innerhalb eines Bestandes aufgrund von Stress kann vorzeitig erkannt
werden. Dies macht sich die Prazisionslandwirtschaft zu nutzen. Das Pflanzenwachstum

ist stark von Wasser- und Nahrstoffverfligbarkeit abhéngig. Studien zum Einfluss von
15
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Stickstoffverfigbarkeit auf das spektrale Verhalten von Pflanzen wurden z.B. von
WALBURG et al. (1981) durchgefuhrt.

Die spate Altersphase verschlechtert die Beziehung zwischen Spektraldaten und
Pflanzenparametern, aufgrund der indifferenten Blatthaltung und verstarkten
Bodeneinflisse. Boden kann, je nach Bedeckungsgrad, starken Einfluss auf das
Reflektionssignal nehmen. Dies wirkt sich in Fernerkundungsdaten durch Mischpixel aus.
Diese bilden keine einzelnen Blatter ab, sondern vereinen meist verschiedene
Oberflachen im Bereich der GroRRe eines Pixels. Dabei sind auch Bodenfarbe und —
feuchte von Bedeutung. Im Allgemeinen hat feuchter Boden eine niedrige Reflektanz im

Rot und NIR, wahrend trockener héher in diesen Bereichen reflektiert (JENSEN 2000).
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3 METHODEN

Die digitale Erfassung von schlagspezifischen Strukturen erfordert die Umwandlung von
Fernerkundungsdaten in thematische Daten. Haufig wird zur Analyse von Vegetation mit
Indizes gearbeitet und Vegetationsparameter aus Zusammenhangen mit groundruth
gewonnen. In dieser Arbeit werden zwei verfigbare Methoden zur Gewinnung raumlicher
und quantitativer Informationen biophysikalischer Parameter getestet und diskutiert:
empirische Modelle und Uberwachte Klassifikation. Die Berechnungen wurden mit der
Fernerkundungs-Software ENVI (ITT Visual Information Solutions, Version 4.7)
durchgefihrt.

3.1 VEGETATIONSINDIZES

Vegetationsindizes (VIs) bilden haufig die Grundlage fir Vegetationsuntersuchungen. Die
Indizes parametrisieren die spektralen Eigenschaften von Vegetation und flhren so zu
einer Vereinfachung der Unterscheidung zwischen verschiedenen Bedeckungsgraden
oder —arten. Haufig werden dazu Reflektions- und Absorptionsmaxima von griner
Vegetation verwendet. Bereits in den 70er Jahren wurden Differenzen zwischen Rot und
NIR zur Untersuchung der Vegetation mit Fernerkundungs- und Spektrometerdaten
verwendet (z.B. Tucker 1979). Dabei kann zum Beispiel aus dem Absorptions- (Rot) und
Reflektionsmaximum (NIR) von Chlorophyll der Bedeckungsgrad oder der Zustand von
Vegetation bestimmt werden. Welche Vegetationseigenschaften tatséchlich durch Vis
beschrieben werden, bleibt weiterhin etwas strittig. Die Anzahl an Literatur und Studien
hierzu ist unlbersichtlich umfangreich. Offensichtlich stellen sie einen Indikator fir
Pflanzenwachstum, so z.B. fir Biomasse, LAl und photosynthetisch absorbierte Strahlung
dar. Seit den 1970er Jahren, vermehrt in den letzten Jahren, wurde eine Vielzahl von
Vegetationsindizes entwickelt. Die neuere Entwicklung geht zunehmend in Richtung
hyperspektraler Indizes, sogenannter narrowband-Indizes (z.B. MCARI, TriangularVl).
Auch éaltere broadband-Indizes werden als narrowband-Indizes bei Hyperspektraldaten
angewendet. Durch die Verwendung schmaler Bander kénnen genauere Informationen
Uber Photosyntheseaktivitat und Biomasse gewonnen werden. Einen Nachteil birgt jedoch

die hohe Anfalligkeit fiir externe Einflisse (BROGE & LEBLANC 2000).
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Durch das Testen der Auswirkungen von Anderungen einzelner Vegetationsparameter auf
VIs, anhand zumeist simulierter Daten, wurde die Sensibilitdt bestehender Vs in Bezug
auf die jeweiligen Parameter untersucht (z.B. BROGE & LEBLANC 2000, BARET & GUYOT
1991) . AuBerdem wurden spezielle Indizes entwickelt, die bestimmte
Bestandseigenschaften abbilden und zur Prognose von z.B. LAI oder Chlorophyll
eingesetzt werden (z.B. HABOUDANE et al. 2002 u. 2004, GITELSON & MERZLYAK 1996,
GITELSON et al. 2003, VINCINI et al. 2008).

BARET & GUYOT (1991) u.a. unterscheiden zwischen Ratio- oder Differnce-Indizes und
Orthogonalen Indizes. BROGE & LEBLANC (2000) fuhren zusatzlich den Begriff der Hybrid—
Indizes, die eine Kreuzung der erstgenannten darstellen, an. Wahrend der erste Typ
Vegetation durch einfache arithmetische Verknipfungen zweier Bander parametrisiert,
wird bei den orthogonalen Indizes eine Bodenlinie einbezogen. Diese beschreibt die
spektrale Charakteristik des Bodens und setzt die gemessene Reflektanz mit dieser in

Bezug.

Die bekanntesten VIs sind Simple Ratio (SR) und Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) des erstgenannten Indextypus. Sie bilden sich aus Bandern im NIR und Rot in

folgender Form:

SR = RNIR
RRED
NDVI = RNIR B RRED
NR T RRED

Diese Indizes verstarken den Kontrast zwischen Boden und Vegetation und minimieren
Beleuchtunseffekte. Sie zeigten sich jedoch als sensibel gegentiber Unterschieden in der
Bodenfarbe (BARET & GUYOT 1991, BROGE & LEBLANC 2000). Der NDVI ist dabei der
bekannteste und meist verwendete Index und gilt als relativ robust bei sehr
unterschiedlichen Bedingungen. Ein Nachteil besteht darin, dass er bei hohem LAl
Sattigungseffekte zeigt und somit keine lineare Beziehung zu LAl aufweist. Zur
Verbesserung der Linearitat wurde eine Reihe neuer Indizes entwickelt (z.B. HUETE et al.
1997, HABOUDANE et al. 2004, GITELSON et al. 2003). Ein geeigneter Algorithmus zur
Bestimmung von LAI >2 scheint jedoch noch nicht konzipiert worden zu sein (GITELSON et
al. 2003).
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Um die Bodeneinflisse zu minimieren, entwickelten RICHARDSON & WIEGAND (1977) den
Perpendicular Vegetation Index (PVI):
1
PVI = ﬁ(RNIR —a-Rgep _b)
Da hierbei jedoch Informationen Uber die Parameter der Bodenlinie (a,b) gegeben sein
mussen, wird in dieser Arbeit der Difference Vegetation Index (DVI) verwendet. Der DVI
ergibt sich aus PVI, wenn die Bodenparameter a=1 und b=0 ist (BROGE & LEBLANC 2000).

DVI = R’NIR - RRED

Hybrid-Indizes sind aus zwei Indizes zusammengesetzt und vereinen somit die Vorteile
beider. Der Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) von HEUTE (1988) bildet, abgeleitet
vom NDVI, durch Einfuhren der Konstante L einen Index zur Minimierung von

Bodeneinflliissen.

RNIR B RRED
RNIR + RRED +L

SAVI = (1+L)

L : Wert fir Boden, muss bekannt sein, L=0,5 flr eine breite Reihe an Bedingungen

Fur Vegetation mit mittlerem Bedeckungsgrad stellte sich L=0,5 als beste Anpassung
heraus (BARET & GUYOT 1991). Verbesserte Versionen des SAVI (z.B. TSAVI, OSAVI)
wurden entwickelt, um mehr Resistenz gegeniber Boden auch in sparlichem oder
dichtem Bewuchs zu erreichen. Auch neuere Kombinationen von Indizes werden in dieser
Arbeit verwendet. So z. B. der RDVI von ROUJEAN & BREON (1995), der die Vorteile von

NDVI und DVI fir geringen bis dichten Bewuchs vereinen soll.

HABOUDANE et al. (2002) zeigten, dass eine Kombination aus dem Chlorophyll Index
TCARI und dem bodenresistenten Index OSAVI verbesserte Zusammenhdnge zu

Blattchlorophyll aufweisen.

Neuere Studien beschéftigen sich vor allem mit der Entwicklung neuer Indizes, die nicht
nur die greenness der Vegetationsbedeckung abbilden, sondern sensibel auf einzelne
Vegetationsparameter reagieren. So bieten gerade hyperspektrale Daten und die
Anwendung von narrowband-Indizes das Potenzial zur quantitativen Bestimmung von

Blattpigmenten.
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Bestimmte Indizes wurden also entwickelt, um die einzelnen Faktoren griner Blattmasse
besser zu differenzieren. Chlorophyll-Indizes stellen zum Beispiel CARI (Kim et al. 1994)
oder seine neueren Versionen, wie MCARI (DAUGHTRY et al. 2000) oder CVI (VINCINI et
al. 2008) dar. Diese Algorithmen berlcksichtigen von Chlorophyll beeinflusste
Wellenlangenbereiche (vgl. Kap.2.3.1). Andere Indizes wurden entwickelt, um LAl zu
beschreiben, wie die Gitelson-Indizes (GITELSON et al. 2002, 2003, GITELSON & MERZLYAK
1996).

Jedoch nicht nur zur Beschreibung griiner Vegetation wurden Indizes entwickelt. So zum
Beispiel zeigen bestimmte Indizes Pflanzenseneszenz (z.B. PSRI) oder Pigmente wie
Carotinoide und Xantophylle an (z.B. SIPI). Auch zur Bestimmung von Pflanzenwasser
wurde eine Reihe von Indizes entwickelt, von denen jedoch hier nur jene getestet werden
konnten, die den wasserempfindlichen Wellenlangenbereich um 920-980 nm
bertcksichtigen (z.B. WBI, PENUELAS et al. 1993).

Vegetationsindizes funktionieren mit verschiedenen Wellenlangenbereichen, von denen
NIR und Rot die meist verwendeten sind. Jedoch auch der griine Spektralbereich wird in
einigen Chlorophyll-Indizes genutzt. Zunehmende Bedeutung gewinnt die Rededge, die
den typischen Anstieg der Reflektion von Rot zu NIR beschreibt. In dieser Arbeit wurde

auRerdem der REIP, ein Index zur Parametrisierung der Rededge, einbezogen.

Um kausale Zusammenhange zu den untersuchten Vegetationsparametern zu finden,
wurden verschiedene bereitgestellte VIs verwendet. Eine Liste aller bei der Analyse

berucksichtigter Vis befindet sich im Anhang.

DARVISHZADEH et al. (2008) kritisieren an der Arbeit mit Vegetationsindizes die
Vernachlassigung anderer spektraler Bereiche, die wichtige Informationen zur Vegetation

liefern konnen.

3.2 BI- UND MULTIVARIATE REGRESSION

Die empirische Erhebung von flachendeckenden Informationen Uber
Vegetationsparameter ist selbst mit einem hohen Arbeitsaufwand nicht mdglich. Zur
Bestimmung unterschiedlicher Vegetationsparameter flir groRere Flachen stiitzt sich die

Fernerkundung auf Vegetationsindizes. Die angewendeten Methoden sind empirische und
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semi-empirische Modelle, die auf groundtruth aus umfangreichen Messkampagnen
beruhen.

Empirische Modelle werden durch Regression aus dem Zusammenhang zwischen
Vegetationsindizes und dem betrachteten Vegetationsparameter gebildet. Es handelt sich
bei dieser Methode um ein haufig angewandtes Verfahren sowohl fir Wald- als auch
landwirtschaftliche Flachen (z.B. WIEGAND et al. 1990, BAcCH 1995, HABOUDANE et al.
2004). Der Nachteil empirischer Modelle besteht darin, dass sie orts- und
datensatzspezifisch sind, keine allgemeine Anwendbarkeit bieten und daher fir jeden

Datensatz erneut aufgestellt werden muissen.

Semiempirische Modelle sind physikalisch begriindet, wobei die empirischen Daten nur
teilweise zur Bestimmung der Eingangsparameter verwendet werden (z.B. BARET &
GuUYOT 1991). Auf einem solchen Ansatz zur Berechnung des LAI beruht z.B. das CLAIR-
Modell (CLEVERS 1986, KLISCH 2003).

In dieser Arbeit sollen empirische Modelle zur flachendeckenden und quantitativen
Berechnung von Vegetationsparametern verwendet werden. Die Grundlage bildet eine
Regressionsanalyse, bei der der beste Zusammenhang zwischen groundtruth und
Vegetationsindizes  festgestellt werden soll.  Verschiedene  Autoren  haben
unterschiedliche, bekannte Indizes als beste Pradiktoren der einzelnen
Vegetationsparameter festgestellt oder neue Indizes entwickelt (z.B. BARET & GuYOT
1991, BROGE & LEBLANC 2000, HABOUDANE et al. 2002, 2004, DAUGHTRY et al. 2000). An
der groRen Auswahl an Indizes wird die Bindung empirischer Modelle an bestimmte
Fernerkundungsszenen und Feldkampagnen deutlich. Die meisten Arbeiten auf Feldskala
beschaftigen sich mit der Herleitung von Chlorophyllgehalt und LAI. Bisher enthalten sie
jedoch fast ausschlieBBlich als Grundlage simulierte Spektraldaten aus den
Strahlungstransfermodellen PROSPECT und SAILH, eher selten kommen tatséchliche
Fernerkundungsdaten zum Einsatz oder werden nur zur Validierung, nicht jedoch zur
Modellkalibrierung verwendet. CoLomBO et al. (2002) fanden bessere Ergebnisse fir
empirische Modellierung als fiir inverse Modelle mit PROSPECT & SAILH.

Es wird davon ausgegangen, dass Vegetationsindizes die zu untersuchenden
Vegetationsparameter, flr die sie konzipiert wurden, gut beschreiben und zur Gewinnung
flaichendeckender Informationen ({ber LAIl, Blattchlorophyll, Wuchshéhe und

Pflanzenwassergehalt dienen kdnnen. Mittels statistischer Methoden soll ein
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Regressionsmodell erstellt werden, dass eingesetzt wird, um die Vegetationsparameter

fur einzelne Indexwerte zu berechnen.

Obwohl fir eine statistische Analyse die zuféllige Verteilung der Stichproben
Voraussetzung ist, wurde in der zweiten Feldkampagne darauf geachtet, eine mdgliche
Heterogenitét, also breite Streuung der Stichproben zu erhalten. Dies war notwendig, um
trotz relativ geringen Stichprobenumfangs einen maoglichst grofRen Gradienten zur
Modellierung der Parameter in allen Wertebereichen zu gewéhrleisten. Ein weiterer Grund
fur dieses Vorgehen war die Untersuchung einzelner Extremstellen. Die Erhebung eines
groReren Stichprobenumfangs war im Rahmen der Kampagnen nicht moglich. Als
Grundlage zur weiteren Datenauswertung wurden die Daten im Vorfeld mittels des
Kolmogorov-Smirnov-Tests auf Normalverteilung geprtft und visuell durch Darstellung der

Gauss’schen Kurve bewertet.

Die Regressionsanalyse findet ihren primaren Anwendungsbereich in der Untersuchung
von kausalen Zusammenhdngen zweier oder mehrerer Variablen. Da im Falle eines
Zusammenhangs Anderungen in der abhangigen Variablen ,y“ Wirkungen von
Anderungen der unabhangigen Variablen ,x“ sind, kénnen Regressionsmodelle zur
guantitativen Bestimmung von Auswirkungen genutzt werden (BACKHAUS et al. 2006). Im

einfachsten Fall haben zwei Variablen eine lineare Beziehung und y lasst sich aus der

Gleichung
y=a+bx
mit:
y - ahangige Variable
X - unabhangige Variable
a - Konstante
b - Regressionskoeffizient

berechnen.

Die Gleichung beschreibt die Regressionsgerade, die als Schatzung versucht, sich den
empirischen Punkten méglichst genau anzupassen. Dabei gibt der Regressionskoeffizient
(b) die Steigung der Geraden an und gibt damit Auskunft, um wieviele Einheiten sich y
andert, wenn sich x um eine Einheit dndert. Die durch die Regressionsfunktion nicht
beschriebenen Abweichungen der empirischen Werte von der Schéatzung werden als

Residuen bezeichnet.

Da hier das Regressionsmodell als Prognoseverfahren der Vegetationsparameter auf
Grundlage von Vegetationsindices verwendet werden soll, ist die abhangige Variable die
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groundtruth der einzelnen Vegetationsparameter (y) und die unabhangige Variable der
diese am besten beschreibende Vegetationsindex (x). Tragen mehrere Indizes zur
Erklarung von y bei, wird das multiple Regressionsmodell durch folgende Formel
beschrieben:

y=a+blxl+b2x2+b3x3..... bn xn

Der Residualwert kann sich hierbei verbessern, da mehrere Wirkfaktoren zur Erklarung
herangezogen werden. Zum Vergleich werden die Regressionskoeffzienten standardisiert
(Beta-Wert). Der hdchste standardisierte Regressionskoeffizient spiegelt den grof3ten
Einfluss wider. Um Multikollinearitat auszuschlieRen, wird auch der Zusammenhang der

Indizes untereinander untersucht.

Fir das Modell wird der beste Zusammenhang zwischen groundtruth und
Vegetationsindex gewahlt. Am besten eignet sich zur Anwendung des Modells eine
lineare Beziehung, da diese aufgrund ihrer linearen Eigenschaften tatséchlich jedem
Indexwert nur einen bestimmten Parameterwert zuweist. Somit ist die Prognose eines
solchen Modells am Sichersten und wird auch in der Literatur angestrebt (z.B.
HABOUDANE et al. 2003). AuRerdem reicht meist ein lineares Modell zur Bestimmung von
Objekteigenschaften in der Reflektionsspektroskopie aus, auch wenn das zu
beschreibende Merkmal nicht immer linearer Natur ist (ERASMI 2002). Nicht lineare
Beziehungen kénnen auf Sattigungseffekte oder Wachstumsphéanomene zurtickzufiihren
sein (BACKHAUS et al. 2006).

Die Gute eines Regressionsmodells wird durch verschiedene Tests Uberprift und
angegeben. Zur Prifung einer Regressionsfunktion muss zunachst das
Regressionsmodell, d.h. wie gut y durch das Modell erklart wird, untersucht werden.
AuRerdem wird im Falle eines multivariaten Modells der Einfluss einzelner Variablen auf y

Uberprift, um die erklarenden Variablen herauszufiltern.
Als Gutemalf3e fur die Regressionsfunktion fungieren

= Bestimmtheitsmaf3 (R2),

= Standardfehler

= Cook’s Distance und zentrierte Leverage.
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In dieser Arbeit wurden zur Bewertung der Modelle Bestimmtheitsmalfd und Signifikanz
herangezogen, weshalb auf andere Kriterien nicht eingegangen wird.

Das Bestimmtheitsmal? ist das Verhaltnis aus erklarter Streuung zur Gesamtstreuung. Die
erklarte Streuung ist die Summe der quadrierten erklarten Abweichung, also des
Abstands der geschatzten y-Werte zur x-Achse, d.h. zu y=0. Die Gesamtstreuung ist die
Summe der quadrierten Gesamtabweichung aller Beobachtungen, also der empirischen
Werte zu y=0. Mit weiteren Regressoren werden weitere Erklarungsanséatze hinzugefigt.
Dabei nimmt das Bestimmtheitsmall ab, auch wenn die Variablen irrelevant sind
(BACKHAUS et al. 2006).

Da es sich bei der Regressionsfunktion um ein stochastisches Modell handelt, muss
bericksichtigt werden, dass die Stichproben bei Wiederholung um den wahren Wert
schwanken. Wichtig zur Bewertung der Gilte eines Regressionsmodells ist das
Signifikanzniveau, das in diesem Zusammenhang festgelegt wird. Es beschreibt die
Irrtumswahrscheinlichkeit des Tests. Diese ergibt sich aus der Wahrscheinlichkeit, dass
der Test im Falle der Richtigkeit der Nullhypothese (d.h. es besteht kein Zusammenhang
zwischen den Variablen) mit 95% zu einer Annahme dieser fuhrt. Dementsprechend ist
die Wahrscheinlichkeit, dass die Nullhypothese abgelehnt wird, 5%. Daraus ergibt sich ein
Signifikanzniveau von 0=0,5. Das bedeutet, bei einem Signifikanzniveau von unter 0,5
kann davon ausgegangen werden, dass ein Zusammenhang nicht zufalliger Natur ist und

nicht allein durch die zufallige Auswahl von Stichproben gegeben ist.

Aufgrund des geringen Stichprobenumfangs ist die Rickhaltung eines Teils der
groundtruth-Daten zur Validierung des Modells nicht moglich. Das Modell wird stattdessen
durch Residuenanalyse Uberprift (BACKHAUS et al. 2006). Um die Stabilitéat und eventuelle
Einflusse durch AusreiRerwerte auszuschlieRen, werden auch die Kriterien Cook’s
Distance und zentrierte Leverage zur Bewertung der Modelle herangezogen (z.B. JANN
2009, GOERKE 2009).

Besonders bei kleinen Stichproben besteht die Gefahr, dass die Schatzung sehr stark von
einzelnen Extremwerten beeinflusst wird. In diesem Zusammenhang geben Cook’'s
Distance und zentrierte Leverage Aufschluss Uber das Vorkommen einflussreicher
Datenpunkte und stehen somit fir die Stabilitdt des Modells. Der Leverage-Wert,
beschreibt die ,Hebelwirkung“ eines Datenpunketes. D.h. er gibt an, wie stark ein Wert die
gesamte Steigung einer Schéatzfunktion verzerrt und somit Einfluss auf die

Vorhersagewerte y austbt. In SPSS wird der Centered Leverage berechnet. Als
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Schwellenwert fur die zentrierte Leverage bei kleinen Stichproben gilt die Faustregel
(GOERKE 2009):

Le>2k+1)/n

wobei :
k = Anzahl der Regressoren
n = Anzahl der Stichproben

Um Ausreiller zu indentifizieren werden zudem standardisierte und studentisierte
Residuen herangezogen. Als Schwellenwert werden Werte zwischen 2 und 4 genannt
(GOERKE 2009).

Der Gesamteinfluss von Leverage und Residuen wird durch Cook’s Distance
ausgedruckt. Somit dient sie der Identifikation des globalen Einflusses, d.h. des Einflusses
auf das gesamte Modell. Es handelt sich um eine Eliminationsstatistik, die eine Form des

Bootstrapping ist. Zur Bestimmung des Grenzwertes gibt JANN (2009) die Formel Di > 4/n.

Anhand der genannten Kriterien wurde das beste Regressionsmodell zur Berechnung der
Vegetationsparameter herausgearbeitet. Die Analyse erfolgte mit dem Statistikprogramm

SPSS. Es wurde jeweils der Mittelwert der Nachbarschaften aus 9 Pixeln verwendet.

3.3 UBERWACHTE KLASSIFIKATION

Als wichtigstes Instrument der Fernerkundung, um thematische Karten zu generieren gilt
die Zusammenfassung der Bildinformationen in Klassen (Vor 2005, FOODY & MATHUR
2004). Der Grundgedanke liegt darin, auf Basis ahnlichen spektralen Verhaltens alle
Bildelemente Klassen zuzuordnen. Haufige Anwendung findet die Klassifikation vor allem
in der Untersuchung von Landnutzung. Tatséchlich wird jedoch bei der Einteilung von
Oberflachenstrukturen in Landnutzungsklassen die Landbedeckung erfasst (Vor 2005,
RICHARDS & JIA  2006). Arbeiten zur Klassifikation des Zustands der
Vegetationsbedeckung auf Feldskala liefert z.B. Vor (2005), flr Vegetationsschaden in
Waldgebieten REINARTZ (1989). Dabei stellt die geringe spektrale Unterscheidung der
Klassen eine besondere Herausforderung dar (REINARTZ 1989). Es handelt sich bei den
Klassen um die gleichen Objekte, deren Signatur jedoch z. B. durch Schadlingsbefall oder

Stress voneinander abweichen.
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Die Klassenzugehdrigkeit von Spektren bzw. Pixeln muss bekannt sein, um eine sinnvolle
Klassifikation durchzufihren und die Ergebnisse interpretieren zu kdnnen (CANTY 1999).
Daher ist die Ublicherweise verwendete Methode Uberwachte Klassifikation, bei der die
Spektren mit ausgewahlten Trainingsspektren verglichen und den entsprechenden

Klassen zugeordnet werden.

Die Methode der Klassifikation soll auf ihre Anwendbarkeit bei geringen groundtruth-
Daten getestet werden. Informationen Uber den Pflanzenwassergehalt zum Zeitpunkt der
Datenaufnahme im Juli 2008 werden bendtigt, um ihren Anteil am Mikrowellensignal
ermitteln zu kdnnen. Da jedoch zu wenig groundtruth zur Verfigung steht, um empirische
Modelle anzuwenden, missen alternative empirische Methoden in Betracht gezogen
werden. Hier soll die Klassifikation von Pflanzenwassergehalt unter Verwendung nur
eines Trainingsspektrums getestet werden, um Potentiale der Methodik erkennen zu
kénnen. Dazu werden in der Software ENVI bereitgestellte Klassifikationstechniken
anhand der Daten von 2009 getestet, da fur diese Szene groundtruth zur Bewertung der
Methode zur Verfligung steht. Im Anschluss wird die beste Klassifikationstechnik auf die
Fernerkundungsszenen von 2008 angewendet. Auf3erdem wird die Methode zur
Klassifikation von Wuchshéhe angewendet, um die Ergebnisse mit denen der

modellierten Wuchshéhe zu vergleichen.
Die Uberwachte Klassifikation wurde in folgenden Schritten durchgefihrt:
= Auswabhl der Klassifikationsverfahren
= Auswahl der Klassen
= Auswahl der Trainingsspektren
= Kalibrierung der Klassifikationsmethode und Training
= Kilassifikation
= Ergebnisprifung

Ein klarer Vorteil der Klassifikation gegentber der empirischen Modellierung ist die
Durchfiihrung auch mit relativ geringem Referenzdatenumfang. Insbesondere nicht-
parametrische Klassifikationsmethoden liefern auch bei weniger umfangreichen und
reprasentativen Trainingsdatensatzen gute Ergebnisse (FOoODY & MATHUR 2004). Neben

dem Spectral Angle Mapper (SAM) wurden daher die nicht-parametrischen Klassifizierer
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kunstlicher Neuronaler Netzte (NN) und Support Vektor Machine (SVM) angewandt. Bei
der Auswahl der Methoden wurde darauf geachtet, dass alle 252 Bander der
Hyperspektraldaten bei der Klassifikation beriicksichtigt werden. Die nicht-parametrischen
Techniken stellten sich fur die Anwendung bei nicht-merkmalsreduzierten
Hyperspektraldaten als geeignet heraus (MELGANI & BRUZZONE 2004). Auch hier wurden
die Methoden an Daten getestet, bei denen keine Hauptkomponentenanalyse zur
Reduktion der Dimensionalitat durchgefuhrt wurde. Verfahren wie der h&ufig verwendete
Maximum Likelyhood Classifier bediirfen einer Uberbestimmung der Trainingsspektren.
Sie bendtigen also mehr Trainingsspektren als zur Klassifikation verwendete Bander und
wurden daher nicht zur Analyse herangezogen (RICHARDS & JIA 2006). Alle drei
verwendeten Techniken lassen spektral sehr hoch aufgeléste Daten, wie sie hier

verwendet wurden, zu.

Die Festlegung der Klassen erfolgte auf Basis des Wertebereichs der groundtruth des zu
untersuchenden Merkmals. Die Klassen wurden dabei so eingeteilt, dass im Anschluss
jeweils ausreichend Daten zur Qualitatsprifung zur Verfigung standen. Somit werden
klassenbedingte Unterschiede in der Ergebnisprifung aufgrund von zu kleinen oder zu
groBen Klassen verhindert. Kleinere Klassen sind bei der Genauigkeitsprifung
benachteiligt (RICHARDS & JIA 2006). Aufgrund der Datenlage, wurden 3 Klassen gebildet,

fur die jeweils ein reprasentatives Trainingsspektrum gewahlt wurde.

Der schwierigste Teil der Klassifikation liegt in der Festlegung geeigneter
Trainingsgebiete. Hierbei sind fachliche Kenntnisse Uber das spektrale Verhalten der zu
untersuchenden Objektklassen von Vorteil. Trainingsdaten und Trainingseinstellungen
kénnen mehr Einfluss auf die Klassifikationsergebnisse austben als die
Klassifikationsmethode selbst. Die Trainingsdaten sollten die jeweilige Klasse
reprasentativ beschreiben und sich mdglichst voneinander absetzen, um eine eindeutige
Klassenzuordnung zu ermdglichen (z.B. Vor 2005). Ein Vergleich der Spektren der
einzelnen Klassen gibt dabei Aufschluss Uber mdgliche Klassenabgrenzungen. Dabei
erfolgt die Auswahl nicht auf statistischer Ebene, da dies auch bei dem kleineren
Datensatz von 2008 nicht moglich ist und die Genauigkeit der Klassifikationen auf dieser
Basis untersucht werden soll. Es werden Trainingsspektren durch den Mittelwert einer

Nachbarschaft aus 9 Pixeln gebildet.

Im Vorfeld der letztendlichen Klassifikation erfolgte eine Justierung der veranderbaren
Parameter der in die Software ENVI implementierten Algorithmen, um mdglichst hohe

Klassifikationsgenauigkeiten zu erhalten. Pixel-basierte  Klassifikationsmethoden
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bertcksichtigen Zusammenhénge zwischen umliegenden Pixeln nicht. Daher neigen sie
zu Uberbestimmung und kleinraumigeren Abgrenzungen als gewiinscht (KAMAGATA et al.
2008). Ein gewisses Mald an Generalisierung ist daher erwinscht und kann durch
bestimmte Einstellungen angepasst werden. Die Parameter der jeweiligen
Klassifikationstechniken werden im folgenden Abschnitt beschrieben. Auf die
Parametereinstellung folgt das Training des Algorithmus auf Grundlage der
Trainingsspektren.

Die Bewertung der Genauigkeit der Klassifikationsmethode und die Feststellung des
besten Algorithmus fur diese Anwendung wird Ublicherweise anhand von Pixeln
durchgefuhrt, deren Klassenzuordnung bekannt ist, die jedoch nicht beim Training
verwendet wurde (FoOoDY & MATHUR 2004). Die Genauigkeit der Klassifikationsmethoden
wurde mittels Fehlermatrizen ermittelt. Die confusion matrices stellen die Ubliche Methode
zur Evaluierung von thematischer Genauigkeit dar (z.B. BANKO 1998, ARNOFF 1982,
CONGALTON  1991). Ein  besonders schnelles und haufig verwendetes
Entscheidungskriterium stellt die overall accuracy, in Bezug auf einzelne Klassen die
user- bzw. producer accuracy dar. Sie werden auch in dieser Arbeit zur Erfolgsprifung
der Klassifikationsverfahren herangezogen. Fehlklassifzierungen geben Aufschluss
darlber, welche der getesteten Klassifikationstechniken sich am besten zur Gewinnung
von Informationen Uber die quantitative Verteilung von Vegetationsparametern eignet.
Diese soll zukiinftig eine schnelle Auswertung der Daten erméglichen, insbesondere bei
geringen Kapazitdten Bodeninformationen zu erheben. ARNOFF (1982) u.a. legen als
aquivalent zu gewiinschten 95 % Vertrauenswahrscheinlichkeit eine durch die confusion
matrix ermittelte Gesamtgenauigkeit der Klassifikation von 85% fest. Das tatséchliche
Minimum kann jedoch stark mit dem Umfang verfligbarer Validierungswerte und der damit

verbundenen erlaubten Anzahl an Fehlklassifikationen variieren.

3.3.1 Spectral Angle Mapper (SAM)

Der Spectral Angle Mapper ist eine physikalisch basierte Klassifikationsmethode. Sie
erlaubt eine schnelle Darstellung spektraler Ahnlichkeit zu Referenzspektren (KRUSE et all.
1993). Die Zuordnung eines Pixels zu einem Referenzspektrum erfolgt durch die
Berechnung des Winkels zwischen den zwei Punkten als Vektoren in einem

Merkmalsraum mit Dimension gleich der Anzahl der spektralen Kanale, vom
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Koordinatenursprung ausgehend (vgl. Abb. 5). Fur die AISA-Szenen bedeutet dies, dass
in diesem Merkmalsraum 252 Kanéle berucksichtigt werden.

4 Vektor o Klasse A
Band Trainingsspektrum A
Y % Klasse B

Vektor
Traininasspektrum B

v

Band x

Abb. 5: Schematische Darstellung des Prinzips der Klassifikation mit Spectral Angle Mapper.

Die Technik des Spectral Angle Mapper setzt als Basis zur Klassifikation Reflektanzen
voraus (KRUSE et al. 1993). Der Fehler bei der Verwendung von Radianzen ist jedoch
nicht signifikant, da der Ursprung dennoch nahe Null liegt (ITT Visual Information
Solutions 2009). Wenig beleuchtete Pixel liegen ndher am Ursprung als Pixel mit der
gleichen Signatur, aber starkerer Beleuchtung. Da die Winkel hierbei gleich bleiben, ist die
Methode relativ resistent gegeniber topographisch bedingten Beleuchtungseffekten
(KRUSE et al. 1993) und Sonnenstand. Ein weiterer Vorteil ist, dass ein Vergleich von
Labor- und Fernerkundungsspektren moglich ist (KRUSE et al. 1993). SAM wurde fir
geologische Anwendungen entwickelt und kommt daher in der Kartierung relativ
homogener Oberflachen zum Einsatz. Durch Verdnderung der Grenzwerte einzelner
Klassen kann der Winkel vergroRRert werden, in dem Pixel als einer Klasse zugehorig

erkannt werden.

3.3.2 Kunstliche Neuronale Netze (NN)

Das Prinzip der kinstlichen Neuronalen Netze ist ein Uberwachtes Lernverfahren und

leitet sich aus synoptisch verknipften Neuronen der Biologie ab. Die Verknilpfung eines
29



3. Methoden

Netzes durch Neuronen, die durch einen Lernprozess trainiert werden, bildet ein nicht-
lineares Modell. Neuronale Netze dienen in ihrer Anwendung zur Klassifikation von
Fernerkundungsdaten der Bestimmung von Parametern fir Diskrimantenfunktionen, d.h.
der Funktionen zur Abgrenzung von Klassen im n-dimensionalen Merkmalsraum. Die
Abgrenzung erfolgt auf Grundlage der ausgewdahlten Trainingsspektren. Eine genaue
Beschreibung des Verfahrens zur Anwendung bei Fernerkundungsdaten und eine
mathematische Auseinandersetzung geben RICHARDS & JIA (2006) und CANTY (1999).

Abb. 6 zeigt den Aufbau eines kinstlichen Neuronalen Netzes. Die Eingangssignale
(x1....) werden dazu mit Gewichten (w1....) multipliziert. Die Summe erscheint am
Ausgang und gilt als Aktivierungsfunktion des Neurons. Die Gewichtung wo hat die
Funktion eines Vorspannungsgewichtes (bias weight) und verhindert, dass die trennende
Gerade durch den Achsenschnittpunkt verlaufen muss. Die Ausgabe muss hierbei keine
lineare Funktion darstellen. Fur gewohnlich bietet sich zu Klassifikationszwecken eine
logistische Funktion an. Diese soll nicht nur eine Diskriminierung der beiden Klassen
erm@glichen, sondern auch a-posteriori Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehdorigkeit

anderer Pixel ermoglichen (CANTY 1999).

Input layer Hidden layer Output

Abb. 6: Schematische Darstellung eines feed-forward Neuronalen Netzes
(verandert nach CANTY 1999).
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Vor der Klassifikation wird also das Netzwerk trainiert. Die in ENVI implementierte
Klassifikation Neuronaler Netze nutzt dabei eine Standard Backpropagation Technik.
Wahrend des Lernprozesses werden die Gewichtungen optimiert, um den Unterschied
zwischen output und gewlnschtem output zu minimieren. Beim Verfahren der
Backpropagation wird dazu der mittlere quadratische Fehler (RMS-Fehler - root mean
square error) durch das Netz zurlckverfolgt. Dabei werden die Gewichtungen solange
angepasst, bis der RMS-Fehler einen bestimmten Wert erreicht und der output dem Ziel

entspricht.

Fur die Durchfihrung einer Klassifikation mit Neuronalen Netzen bedeutet dies, dass
nach Einstellung der Modellparameter in einem ersten Schritt willkurliche Gewichte gelegt
werden. Nacheinander werden die Trainingspixel in das Netz gespeist. Zunachst ist mit
einem inkorrekten output zu rechnen. D.h. aufgrund der willkiirlichen Gewichte werden
die Trainingsdaten falschen Klassen zugeordnet (RICHARDS & JIA 2006). Die Gewichte
werden angepasst, bis eine geeignete Funktion gefunden ist. Dazu wird der RMS-Fehler
des output durch das Netz zurlickverfolgt, woher die Bezeichnung Backpropagation
stammt. Dieser Vorgang wird wiederholt, bis sich der RMS-Fehler auf einen akzeptablen
Wert reduziert hat und die Trainingsdaten den richtigen Klassen zugewiesen werden.

Nachdem das Netz trainiert wurde, kann die Klassifikation durchgefihrt werden.

ENVI verwendet ein multilayer feed-forward network. Der Aufbau eines feed-forward
Neuronalen Netzes zeichnet sich durch die Verknlipfung aller input-Perzeptronen mit
denen des folgenden Layers aus (ITT Visual Information Solutions 2009). Die Layeranzahl
kann frei bestimmt werden, es zeigte sich jedoch, dass ein 3-Layer-Netzwerk fur die
meisten Anwendungen ausreicht (RICHARDS & JIA 2006). Die Training Threshold
Contribution gibt die Grél3e der Verteilung der internen Gewichte unter Beriicksichtigung
des Aktivierungslevels des Neurons an. Setzt man die Verteilung gleich 0, werden die
Gewichtungen nicht angepasst. Eine Anpassung der Training Threshold Contribution
kann zu besseren Klassifikationsergebnissen flihren, zu viele Gewichtungen kdénnen
jedoch zu wenig generalisierend sein. Die Trainingsrate bestimmt den Umfang der
Anpassung der Gewichte. Eine hohe Rate ermdglicht ein schnelleres Training, fuhrt
jedoch haufig zu Schwankungen wahrend des Trainings und kann seinen Erfolg
verhindern. Das Trainingsmomentum hingegen kann das Risiko von Schwankungen auch
bei hdéheren Trainingsraten herabsetzen. Eine hoéheres Trainingsmomentum trainiert mit
groReren Schritten, dabei wird die Anderung von Gewichten stabilisiert (ITT Visual

Information Solutions 2009).

31



3. Methoden

3.3.3 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machines sind zwar ein gebrauchliches Maschinenlernverfahren, in der
Fernerkundung finden sie jedoch erst seit einigen Jahren Anwendung. Zur Klassifikation
werden sie vor allem in neueren Studien vermehrt genutzt, unter anderem von WASKE
(2007), FooDbY & MATHUR (2004), HUANG et al. (2002).

Im Wesentlichen wird bei Klassifikation mit SVM eine die Klassen optimal trennende
hyperplane auf Trainingsdaten angepasst. Dabei wird &hnlich einer Regression die
gerade gesucht, die genau zwischen den Trainingsvektoren im Merkmalsraum liegt. Fur
die Anpassung der trennenden hyperplane werden jedoch nur die Trainingsdaten
verwendet, die genau an der Grenze der Klassen liegen. Diese sind die sogenannten
support vectors (Abb. 7). Die Ubrigen Trainingsdaten werden bei der Anpassung der

Klassengrenzen nicht bertcksichtigt.

Support Vektors

Abb. 7: Schematische Darstellung der Klassifikation mit einer Support Vektor Machine.

Ein Vorteil der Methode besteht darin, dass sie ein gewisses MalR an Fehlklassifikationen
zulasst. Durch Einfiihren einer Schlupfvariablen kénnen nicht linear trennbare Klassen
einzelne Vektoren auslassen, die nicht bei Anpassung der hyperplane beriicksichtigt

werden. Dies ist z.B. im Falle von Messungenauigkeiten ein Vorteil.

Bei nicht separierbaren Klassen kénnen die Daten aus diesem Basisansatz der SVM in
einen hoher dimensionalen Raum Uberfiihrt werden, was die lineare Trennung
vereinfacht. Diese transformierte Hyperebene wird von einer Kernelfunktion gestiitzt, die
eine Rucktransformation in die dadurch nicht mehr lineare Hyperebene ermdglicht. ENVI

bietet lineare, polynomiale, radial basis function und sigmoid Kernelfunktion an. SVM ist
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eigentlich ein binares Verfahren, wurde aber zur Multiklassifikation ausgeweitet. Einen
guten Uberblick tber Klassifikation mit SVM in der Fernerkundung und die
mathematischen Grundlagen der Methode geben z.B. RICHARDS & JIA 2006, HUANG et al.
2002 und FOODY & MATHUR 2004.

Eine Erh6hung des Penalty Parameter erschwert Fehlklassifikationen und fihrt damit zu
einem exakteren Modell, kann jedoch auch fehlende Generalisierung und
Uberbestimmung zur Folge haben. Das Hinzufiigen von Pyramid Levels setzt die Nummer
der Hierarchien zur Transformation in hohere Dimensionen. FOODY & MATHUR 2004
fanden heraus, dass fur SVM keine statistische Auswahl der Trainingsgebiete mehr nétig

ist, wie es fur konventionelle statistische Verfahren wie Maximum Likelyhood der Fall ist.
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4. Ergebnisse

4 ERGEBNISSE

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Gewinnung von LAIl, Chlorophyll und
Wuchshoéhe auf den Untersuchungsflachen durch empirische Modelle vorgestellt. Die
Modelle werden auf Grundlage von Regressionen zwischen groundtruth und
Vegetationsindizes erstellt. Zur Gewinnung von Pflanzenwassergehalt, der eine
besondere Rolle fir den Zustand von Vegetation und deren Einfluss auf
Mikrowellensignale spielt, werden Klassifikationsalgorithmen getestet, da nicht
ausreichend groundtruth zur Kalibrierung eines empirischen Modells zur Verfigung steht.
Im Vorfeld werden Eigenschaften von Getreide wéhrend ihres Lebenszyklus betrachtet,
um aus phénologiespezifischen Unterschieden von Vegetationsparametern auf Merkmale
rdumlicher Variabilitat schlielen zu konnen. Aulerdem werden Standortfaktoren
betrachtet, die unterschiedliche Zustande von Vegetation auf den Untersuchungsflachen
erklaren konnten. Da die Fernerkundungsdaten, wie in Kap. 2.3 dargestellt, Fehler
aufweisen, werden die verwendeten Vegetationsindizes optisch auf ihre Sensibilitat
gegenuber solcher Faktoren gepruft, bevor sie durch Regressionsanalyse statistisch auf

ihre Eignung zur Beschreibung der vier Parameter untersucht werden .

4.1 ZEITLICHE VARIABILITAT VON VEGETATIONSPARAMETERN AUF

GETREIDEFLACHEN

Ursachen, fur auf den Fernerkundungsszenen sichtbare Heterogenitat, kénnen Reife oder
sparlicher Bewuchs sein. Wie in Kapitel 2.3 dargestellt erhéht sowohl Boden als auch
abgestorbene  bzw. reife  Pflanzenmasse die  Reflektion im  sichtbaren
Wellenlangenbereich und reduziert sie im NIR. Daher ist eine Unterscheidung zwischen
Bodensignal und seneszenter Pflanzenmasse in den Fernerkundungsaufnahmen

schwierig.

Biophysikalische und biochemische Parameter entwickeln sich sehr unterschiedlich Gber
die Vegetationsperiode. Wasser- und Stickstoffstress fuhren zu physiologischen und
phanologischen Anderungen der Pflanze und zu reduzierter Vitalitat. Die Vitalitat ist
verantwortlich flir Trockenmasse und Ertrag einer Pflanze, da von ihr auch die

photosynthetische  Aktivitdt  abhangt (KNEUBUHLER  2002). Innerhalb  der
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landwirtschaftlichen Flachen kann standortbedingte Heterogenitdt gegeben sein und
unterschiede in der Ph&nologie bewirken. Bestimmte Schliisselparameter konnten somit
Ruckschlusse auf stressbedingte Unterschiede in der Entwicklung der Pflanzen zum
Aufnahmezeitpunkt der abbildenden  Hyperspektraldaten zulassen. Einzelne
Vegetationsparameter wurden Uber die Vegetationsperiode 2008 gemessen und kénnen
anhand von Zeitreihen fir die Entwicklung von Getreide zuriickverfolgt werden. Abb. 8
zeigt Anderungen der Pflanzenparameter Uber die Vegetationsperiode. Wintergerste
wurde bereits vor dem 7.7.2008 geerntet, weshalb fur dieses Datum nur Winterrogen

bemessen werden konnte.

Beide Pflanzenarten zeigen eine &hnliche Entwicklung. Die Biomasse nimmt von der
vegetativen Phase an zu, stagniert jedoch fast bei Einsetzen der reproduktiven Phase.
Der Blattflachenindex (LAI) hingegen geht ab Entwicklung der Blite, also Beginn des
reproduktiven Stadiums, zuriick. Dies sind die Auswirkungen von Anderungen in der
Blattarchitektur. Die Zunahme von LAl bei Roggen zum letzten Messtag (7.7.) ist auf
Windwurf  zuriickzufihren. Chlorophyll hat schon von Beginn an fast seine
Hochstkonzentration und bleibt bis zur Blute relativ konstant. Zur Bildung der Blite wird
Chlorophyll verwertet und abgebaut, die Konzentration im Blatt sinkt. Nachdem EWT
(Pflanzenwasser des Bestands, kg/m2) mit Zunahme der Biomasse steigt, nimmt auch
dieser nach der Blite mit einsetzender Alterung ab. GWC (Pflanzenwassergehalt, %)
hingegen sinkt Uber die gesamte Vegetationsperiode. Die Wuchshdhe verhalt sich dem
LAI ahnlich und zeigt mit der Reife eine Abnahme, was mit Anderungen der Zellstruktur

und Wasserverlust zusammenhangt.

EWT nimmt bereits vor den Ubrigen Parametern ab, weshalb er als Schlisselparameter
fur den Zeitpunkt einsetzender Reife angesehen werden kann und als interessanter
Parameter flur Ernteprognosen. Fir Roggen ist diese Aussage nicht ganz eindeutig zu
treffen, dabei ist jedoch zu beachten, dass die Anzahl reprasentativer Stichproben sehr

gering ist und an den Messtagen jeweils unterschiedliche Punkte bemessen wurden.

Biomasse Gerste Biomasse Roggen
a 2,5
~ 3,5 ~
£ 7 /‘————’ £
~ ~
Y 3 od /.__‘
= =3
o 25 ® 15
2 2 1
2 15 /7&v. 3 !
[= =
% ! / % 0,5 /
Fos ey o 2
0 ¥

T T T T 1 0
14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008 14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008 07.07.2008

36



4. Ergebnisse

LAI

14.04.2008 30.04.2008

Chlorophyll [Spad]

Pflanzenwasser [kg/m?]

LAl Gerste

1

0 T T T T 1

Chlorophyll Gerste
70

60

50 e——p—
.

40 \\ \
30 \ \
20 \ \—
o —

0 T T T T 1
14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008

Pflanzenwasser Gerste

. PN

1

*4

0 T T T T 1

14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008

Pflanzenwasser [%]

Wuchshéhe [em]

Pflanzenwasser Gerste

82 “m
‘o IRSS
50 AN

% AN
30 \ \

20
10
0 T T T T
14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008

/
| /4

Wuchshohe Gerste
140

120 £
100

80

60

40

20 ¢

o ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008

13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008

LAI Roggen

? w
{

0 T
14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008 07.07.2008

Chlorophyll Roggen

70
60
o
g 50 :y%
L2
= a0
>
5 30 \\
H \\
L=}
= 20 N
° N\
1 —
0 X
14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008 07.07.2008
Pflanzenwasser Roggen
4
£
£ 3 A,
o
=
E m
&2 8
g ‘//'// \'\,\.
c
8 »
€1
g \/
(-8

o] T T T
14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008 07.07.2008

Pflanzenwasser Roggen

90

57;2 \*— —
6 X
50 \\:\-\

w0 V\Q

30
20
10
0 1
14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008 07.07.2008

Pflanzenwasser [%]

Wuchshohe Roggen
160

o S e——
A
I

60

Wuchshéhe [em]

40
20

0 T
14.04.2008 30.04.2008 13.05.2008 26.05.2008 10.06.2008 23.06.2008 07.07.2008

Abb. 8: Entwicklung von Vegetationsparametern bei Wintergerste und Winterroggen Uber die

Vegetationsperiode 2008
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Datum Entwicklungsstadium BBCH- Code
26.3. Blattentwicklung 13
14.4, Bestockung 23
30.4. Schossen 30
13.5. Ahren-/Rispenbildung 57
26.5. Bllte 65/69
10.6. Fruchtentwicklung 73
23.6. Frucht- und Samenreife 85

7.7. Frucht- und Samenreife 89

Tab. 3: Makrostadien von Wintergerste und Winterroggen Uber die Vegetationsperiode 2008

4.2 RAUMLICHE VARIABILITAT VON VEGETATION AUF DEN

UNTERSUCHUNGSFLACHEN

Bevor die raumliche Verteilung von Vegetationsparametern quantitativ ermittelt wird, stellt
sich die Frage, in welcher Form sich Variabilitat innerhalb der Bestdnde darstellt und
welche Faktoren diese auslosen. Zundchst wurden NDVI-Karten mit Bodenkarten und
DGM verglichen um Informationen Uber die Standorteigenschaften und entsprechende
Variabilitdt innerhalb der Monokulturen zu erhalten. Im Anschluss wurden

Zusammenhange zwischen den verschiedenen Vegetationsparametern untersucht.

Muster in der Vegetation sind groRtenteils boden- und reliefbedingt. Insbesondere die
Reichsbodenschéatzung zeigt, dass die Bodenart eine wichtige Rolle spielt, in Bezug auf
Wasser- und Nahrstoffversorgung unterschiedlicher Standorte. Bei Betrachtung der
Gelandegegebenheiten und der kleinrdumigen Bodenvariabilitat fallt auf, dass vor allem
sandige Kuppen mit niedrigen NDVI-Werten korrespondieren. Bereiche mit Ackerzahlen
unter 40 weisen meist auch geringe Indexwerte auf. Die MMK lasst solch feine Strukturen
wenig erkennen. Auf Schlag 12 (Wintergerste, Winterraps) werden besonders hohe
Indexwerte in nahe des Schnellbachs erreicht, der zwischen den Untersuchungsflachen
entlang fihrt und einen Reliefabfall bedingt. Auf den anderen Flachen ist dies nicht der
Fall. Auf Schlag 8 (Winterroggen, Winterraps) haben sich bachnah Gleye ausgebildet,
weshalb diese Bereiche keine hohen Indexwerte aufweisen. Die Felder zeigen in den

beiden Aufnahmejahren &hnliche, aber doch leicht abweichende Muster in der
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Vegetationsbedeckung. Diese machen sich jedoch vor allem durch stéarkere Auspragung
der Unterschiede im Bestand des seneszenten Getreides 2008 bemerkbar. Unterschiede
in der Vegetationsdecke sind hier viel starker ausgepragt, was auf das spate
Entwicklungsstadium zurtickzufiihren ist. Die Pflanzen in Kuppenbereichen waren bereits
stark ausgetrocknet. Unterschiedliche Entwicklungen der Vegetation in friheren
Phanologiestadien kommen nicht so stark zum Ausdruck.

Abb. 9 zeigt die spektralen Profile von Wintergerste und Winterraps flr Bereiche mit
geringen und hohen NDVI-Werten. Es wird deutlich, dass die Differenz aus NIR und rotem
Wellenlangenbereich bei griner Vegetation hdhere Indexwerte ergibt. Auch zeigt Abb. 9
dass die spektralen Charakteristika griiner und seneszenter Vegetation fur Wintergerste
aufgrund des fortgeschrittenen Stadiums starker ausgepragt sind als fir Winterraps. Die
seneszenten Bereiche des Wintergerstebestandes weisen nicht mehr die typische
Absorption im sichtbaren Licht auf und das Signal &hnelt stark der Reflektion von Boden
(Abb. 9a). Die einzige Unterscheidung bietet eine erhdhte Reflektion im NIR seneszenter

Vegetation im Vergleich zu Boden.
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Abb. 9: Spektrale Profile von a) Wintergerste, b) Winterraps. Braun: Boden, griin: griine Vegetation
(hohe NDVI-Werte), orange: seneszente/sparliche Vegetation (niedrige NDVI-Werte). Unterschiede
in den Radianzwerten fur Wintergerste und Winterraps ergeben sich aus der Skalierung bei der
radiometrischen Korrektur.

Da es sich bei den abbildenden Hyperspektraldaten um Mischpixel handelt, wird die
Unterscheidung zwischen spéarlichem Bewuchs, der den Effekt des Bodenhintergrunds

verstarkt und seneszenter, trockener und gelber Vegetation schwieriger.
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Es existieren positive Zusammenhdnge zwischen den Parametern Biomasse, LA,
Pflanzenwasser und Wuchshohe. Bei allen Pflanzenarten zeigen die Wuchshéhe und LAl
moderate Zusammenh&ange mit R? zwischen 0,42 und 0,62. Sie weisen jedoch starkere
exponentielle Zusammenhange mit R2 bis zu 0,77 auf. Da ausreichend groundtruth von
Biomasse und Chlorophyll nur 2009 erhoben wurde, kénnen Zusammenhange mit
Chlorophyll, Biomasse und Pflanzenwasser nur fir Winterraps und Winterweizen
untersucht werden. Dabei weisen alle Parameter gute Zusammenhdnge auf, mit
Ausnahme von Chlorophyll. Chlorophyll zeigte keine signifikanten Zusammenhange mit
anderen Parametern. Lediglich zwischen der Wuchshéhe oder LAl und Chlorophyll fr
Raps konnte ein schwacher negativer Zusammenhang festgestellt werden (linear: R2=
0,27 bzw. 0,24). Aligemein sind die Zusammenhange von LAl mit den Ubrigen Parametern
gut. Die héchsten Korrelationen ergeben sich jedoch bei EWT. Der Bestandswassergehalt
(EWT) hat deutlich bessere Zusammenhénge mit LAl und anderen Parametern als
Pflanzenwassergehalt (GWC). Chlorophyll hingegen zeigt einen geringfligig besseren
Zusammenhang mit GWC verglichen mit EWT. Es wird deutlich, dass die
Zusammenhadnge stark abhangig sind von der Ebene der Aufnahmemethode. Die
Messwerte von Chlorophyll und GWC reprasentieren Parameter auf Blatt- bzw.
Pflanzenebene, wahrend die Ubrigen Parameter die Vegetation auf Bedeckungsebene

beschreiben.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Variabilitdt innerhalb der Monokulturen
groftenteils boden- und reliefbedingt ist. Vor allem auf sandigen Kuppen zeichnet sich die
Vegetation durch geringeren LAI, geringere Wuchshdhe, geringere Biomasse und
geringeren Pflanzenwassergehalt aus. Aussagen uber die Verteilung von Chlorophyll
lassen sich schwer treffen, fir Raps besteht jedoch ein leichter inverser Zusammenhang
mit LAl und somit die Tendenz zu héheren Konzentrationen in Bereichen mit sparlicher

Vegetation.

Die Vegetation auf weniger wasserversorgten Standorten zeigt sich bei reifem Getreide
(Daten 2008) bereits vertrocknet und somit in einem é&lteren Stadium als in anderen
Bereichen. Die Kulturpflanzen von 2009 (Winterraps, Winterweizen), die in einem friheren
Phanologiestadium waren, weisen in den schlecht versorgten Bereichen eine geringere

phanologische Entwicklung auf.
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4.3 BERECHNUNG DER VEGETATIONSINDIZES

Die abbildenden Hyperspektraldaten wurden als Radianzen verwendet. Einflisse der
Atmosphare, wie Streuung und Absorption des Lichts, sind hierbei nicht korrigiert und
haben Einfluss auf das spektrale Signal, das den Sensor erreicht. Durch Parametrisierung
der Spektren mittels Vegetationsindizes, wird in dieser Arbeit hauptsachlich mit relativen
Werten gearbeitet. Um Atmosphareneinflisse auf Vegetationsindizes abschéatzen zu
kénnen, wurden Indizes aus abbildenden Hyperspektraldaten (AISA) mit Indizes aus
Reflektanzen der Feldspektrometerdaten (ASD) verglichen (Abb. 10).

Dabei zeigen sich sehr unterschiedliche Ergebnisse. Z.B. zeigen AISA-NDVI und ASD-
NDVI einen engen Zusammenhang, wahrend SR keinen guten Zusammenhang aufweist.
Beide Algorithmen werden aus den gleichen Wellenlangenbereichen gebildet, weshalb
nicht die Verwendung unterschiedlicher Spektralbereiche dafir verantwortlich sein kann.
AulRerdem haben die einzelnen Bénder, der in den Indizes verwendeten Wellenl&angen
(Grin, Rot, Rededge und NIR) aus abbildenden Spektraldaten und
Feldspektrometerdaten gute Zusammenhénge (vgl. Abb. 11), was die Analyse mit
Radianzen, wie sie in der vorliegenden Arbeit durchgefiihrt wurde, unterstitzt. Diese
stellen das tatsachlich am Sensor ankommende Signal dar. Aus den
Feldspektrometerdaten ergeben sich hoéhere Indexwerte als aus abbildenden
Fernerkundungsdaten, was aufgrund des Strahlungsverlustes in der Atmosphare
nachvollziehbar ist. In Bezug auf die Beschreibung einzelner Vegetationsparameter lasst
sich keine klare Aussage treffen. Teils beschreiben AISA-Indizes, teils ASD-Indizes
Merkmale der einzelnen Pflanzenarten besser. Dabei ist zu beachten, dass die
Oberflache von den Sensoren in unterschiedlicher raumlicher Auflésung wiedergegeben
wird. Das ASD nimmt die Reflektanz auf einer Flache mit einem Durchmesser von etwa

50 cm auf, wahrend AISA die Radianz eines Gebietes von 3 m2 (3x3 Pixel) abbildet.

Abb. 10 zeigt, dass ein einzelner Punkt die Beziehung zwischen den Indizes aus
abbildenden Spektren und Feldspektren stark verbessert. Bei diesem Wert handelt es
sich um fast reinen Boden. Die Ubrigen Datenpunkte weisen innerhalb der Monokulturen

keine breite Streuung auf.
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Abb. 10: Zusammenhang zwischen VIs berechnet aus abbildenden Hyperspektraldaten (AISA) und

Feldspektrometerdaten (ASD)

20 30 40
ASD-SR

5001
400
£
5
(=]
o
=300
1]
=
200
R? Linear = 0,785 R? Linear = 0,859
0,2 T T T T T T 100 T T T T
600 700 800 900 1000 1100 1200 0,00 0,05 0,10 0,15 0,20
AISA 800 nm ASD 700 nm
500 .
400
£
=300
M~
=)
&
2200+
100

R? Linear = 0,84

T T
0,10 0,15 0,20

ASD 670 nm

0,025

R? Linear = 0,788

200

T
250

T T T T
300 350 400 450

AISA 550 nm

Abb. 11: Zusammenhange zwischen in VIs verwendeten Wellenlangenbereichen von AISA- und
ASD Daten.

Obwohl die vielen existierenden Vegetationsindizes zumeist aus den gleichen
Wellenldngenbereichen berechnet werden, sind sie doch fir sehr unterschiedliche
Anwendungen konzipiert und liefern durchaus stark abweichende Ergebnisse. So zeigten
abbildenden

Fernerkundungsdaten, die der Fehlausrichtung der IMU zugeschrieben werden. Als

sie sich auch unterschiedlich resistent gegentber Fehlern der

robust zeigten sich vor allem Indizes, die zur Minimierung von Bodeneinflissen konzipiert
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wurden (SAVI, OSAVI, MTVI1, MSAVI, MSAVI2, MCARI2/OSAVI). Auch die besonders
gebréuchlichen Indizes, wie NDVI und SR waren wenig sensibel. Einige dieser Indizes
korrigieren sogar den Radianzunterschied an West- und Ostrand des Befliegungsstreifens
fur das Winterroggenfeld. Bei der Bildung von Regressionsmodellen zur Schatzung von
Vegetationsparametern auf Feldskala wurde dieses Kriterium neben statistischen Gréf3en
bericksichtigt und nur Indizes verwendet, die resistent gegeniber diesen Einfliissen
waren.

Indizes zur Berechnung des Wassergehalts (z.B. WBI) zeigten keine guten Ergebnisse.
Die Radianzen in Wellenlangenbereichen um 970 nm weisen keine deutlichen
Charakteristika auf und erzeugen somit ein verrauschtes Bild bei der Berechnung der

Indizes.

4.4 ERGEBNISSE DER REGRESSIONSANALYSE

Zunachst wurden die Daten auf Normalverteilung gepruft. Die Daten aller Pflanzenarten
fur einen Vegetationsparameter sind normalverteilt, mit Ausnahme der Biomasse und der
Wuchshothe. Dies ist in Betracht der unterschiedlichen Physiologie und Phanologie der
untersuchten Pflanzenarten erwartungsgemal. Bei diesen Parametern ist eine
Clusterbildung der Stichproben zu erwarten. Die Getreidearten Wintergerste und
Winterroggen weisen hingegen zusammen betrachtet in allen Parametern
Normalverteilung auf, was aufgrund des gleichen Aufnahmedatums und &ahnlicher
Physiologie nachvolliziehbar ist. Dennoch ist zu beachten, dass die Getreidearten eine
Differenz  in  ihrer Phanologie haben und Wintergerste einen leichten

Entwicklungsvorsprung hat.

Der Zusammenhang ausgewahlter Vegetationsindizes mit groundtruth verschiedener
Vegetationsparameter wird untersucht. Anhand statistischer Grélien werden die
Schatzungen ausgewahlt, die den jeweiligen Parameter am besten beschreiben. Im
Folgenden werden die Ergebnisse der Regressionsanalyse sowie des Modells nach
Parametern  getrennt  erlautert. Die  Zusammenhénge aller  untersuchten

Vegetationsindizes sind im Anhang aufgelistet.
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4.4.1 Leaf Area Index

Die Regressionsanalyse fir LAl zeigt sehr unterschiedliche Ergebnisse bei den einzelnen
verwendeten Vegetationsindizes. Von anderen Autoren als geeignet ermittelte Indizes
beschrieben auch hier LAI gut (z.B. GITELSON et al. 2003, HABOUDANE et al. 2004).
Andere reagierten sehr unterschiedlich in Bezug auf verschiedene Pflanzenarten und
Phanologiestadien.

Zunachst wurde der Zusammenhang zwischen LAI und den entsprechenden Werten der
einzelnen Vegetationsindizes ermittelt. Dazu wurde die gesamte Menge an LAI-
Messwerten der vier Kulturpflanzenarten und zwei Aufnahmejahre zusammengefasst
betrachtet. Auffallig war, dass Indizes, bei denen eine gute Korrelation zu erwarten war,
keine guten Ergebnisse einbrachten (z.B. NDVI (R%=0,02), SAVI (R=0,02), MCARI2
(R>=0,02), GI2 (R2=0,02)). Bei Einbezug der Pflanzenart als Variable im
Regressionsmodell wurde jedoch deutlich, dass diese einen entscheidenden
Erklarungsanteil fur LAI liefert. Aufschluss Gber den Erklarungsanteil der Variablen gaben
die standardisierten Regressionskoeffizienten (Beta-Wert). Daraus ist zu schliel3en, dass
die Indizes fruchtartspezifische Unterschiede abbilden und ein einheitliches Modell fir alle
vier AISA-Szenen ungeeignet ist. Betrachtet man die LAI-Werte aufgetragen gegen den
jeweiligen Index im Merkmalsraum, so wird eine starke Clusterbildung nach Pflanzenart
deutlich (vgl. Abb. 12b), was diese Feststellung unterstiitzt. Trotz relativ guter linearer
Korrelationen mit einigen Vegetationsindizes und der gesamten Datenmenge (so z.B. TVI
mit Rz 0,5; TransformedVI mit R2 0,46) konnte in den Daten, getrennt nach einzelnen
Pflanzenarten, fur diese Indizes keine lineare Korrelation festgestellt werden (vgl. Abb.
12). Die erwahnten Indizes mit geringen Zusammenhéangen fur den gesamten Datensatz,
beschrieben LAl getrennt nach Pflanzenarten hingegen gut. Abb. 12a zeigt aul3erdem
Cluster, bei denen sich die Daten der beiden Kampagnen abgrenzen. So weisen die
Daten der Kampagne von Juli 2008 hohere Indexwerte auf als die Daten von April 2009.
Dies kann im Falle der Getreidearten durch die unterschiedlichen Phanologiestadien
erklart werden, da hier sowohl LAI- als auch Vegetationsindexwerte je nach
Aufnahmezeitpunkt héher oder geringer ausfallen. Raps hingegen zeigt nur geringfiigig
niedrigere LAI-Werte, die Indexwerte liegen jedoch deutlich unter denen der Getreidearten
von 2008. Hier muss die Erklarung in unterschiedlichen Eigenschaften der Pflanzen, die
sich im spektralen Signal abzeichnen, liegen. AuRerdem wird deutlich, dass Raps und

insbesondere  Winterweizen eine viel geringere Streuung auf der x-Achse
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(Vegetationsindex), jedoch eine breitere Streuung auf der y-Achse (LAI) aufweisen als die
Getreidearten von 2008.
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Abb. 12: a) LAl und TVI mit allen Daten und scheinbar guter linearer Korrelation (R2=0,50), Rot:
Messkampagne Juli 2008, Wintergerste und Winterroggen im Reifestadium. Blau:
Messkampagne April 2009, Raps und Winterweizen. b) LAl und TVI getrennt nach Pflanzenart.

Auch andere Indizes, die flr den gesamten Stichprobenumfang der Kampagnen von 2008
und 2009 mit groundtruth von LAI keine Korrelationen zeigten (z.B. NDVI), lassen sich in
Punktwolken der einzelnen Pflanzenarten trennen. Fir die beiden Kampagnen hingegen

lassen sich Indexbereiche nicht so deutlich abgrenzen, wie fir TVI deutlich wird (Abb. 12).

Aufgrund dieser Feststellungen wurde weiterhin untersucht, ob Wintergerste und
Winterroggen (Juni 2008) zusammengefasst in einem Modell beschrieben werden
kénnen. Auch hier liefern die nur wenig korrelierenden Indizes keine tatsachliche Aussage
Uber einen linearen Zusammenhang der gesamten Stichprobeneinheit. In dieser kleineren
Auswahl zeichnet sich ebenfalls eine starke Clusterbildung ohne intern gleichen linearen
Zusammenhang ab, was wiederum auf den leichten phanologischen Rickstand von
Wintergerste zuriickgefiihrt werden kann, die etwa zwei Wochen vor Winterroggen

geerntet wurde.
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Diese Ergebnisse zeigen die Notwendigkeit fur jede der vier Pflanzenarten ein eigenes
Modell zur flachendeckenden Berechnung von LAI zu erstellen. Der Nachteil besteht
darin, dass sich der Stichprobenumfang zur Modellbildung sehr verkleinert und keine
Daten zur Validierung zuriickgehalten werden konnen. Zur Prifung der Qualitat des
Modells werden daher anerkannte statistische Verfahren, wie Bootstrapping und
Residuenanalyse angewandt (BACKHAUS et al. 2006, GOERKE 2007, JANN 2009). Als
Kriterien zur Bewertung des Potentials des jeweiligen Index, LAl zu prognostizieren,
wurden insbesondere Bestimmtheitsmafl? (R?) und Signifikanz der linearen Regression
herangezogen. Einen Uberblick ber die GitemaRe der verwendeten Indizes ist im

Anhang zu finden.

Die besten Ergebnisse erzielten, abhangig von Index und Pflanzenart, exponentielle und
guadratische Kurvenberechnungen. Dies entspricht der haufig erwé&hnten Sattigung vieler
Indizes bei hohem LAI und korrespondiert mit den Ergebnissen von HABOUDANE et al.
(2004). Um eine moglichst exakte Berechnung von LAl bei geringer bis dichter Bedeckung
zu erhalten, wird ein lineares Modell angestrebt. Generell lasst sich sagen, dass starke
Unterschiede der Gutemal3e von linearer und quadratischer Regression durch einzelne
Stichproben verursacht werden, die nicht auf die Sattigung der Indizes zurtickzuflihren
sind. Dies wird fur Winterweizen aufgrund seines frihen Phanologiestadiums deutlich. LAI
liegt hier im Bereich von 1, die typische Sattigung betrifft jedoch héhere LAl Bereiche.
Durch die Eliminationsstatistik Cook’s Distance, die eine Form des Bootstrapping ist,
kénnen einzelne Datenpunkte als extremer Ausrei3er identifiziert werden (GOERKE 2007,

JANN 2009). Zuniachst wird die Analyse mit allen vorhandenen Datenpunkten

durchgefuihrt. Dabei wird beriicksichtigt, dass bessere Ergebnisse durch nicht-lineare
Funktionen auf den geringen Stichprobenumfang zuriickgehen koénnen. Bei kleinen

Stichproben fallen einzelne Datenpunkte starker ins Gewicht.

Um die besten Regressionsergebnisse ausfindig zu machen, wurde Schrittweise
Multivariate Regression angewendet. Ausschluss von Multikollinearitat erfolgte durch
korrelieren der Vegetationsindizes gegeneinander, um sie auf die Beschreibung

unterschiedlicher Merkmale zu testen.

Die Auswertung verschiedener Regressionsmodelle flir Wintergerste zeigt, dass der
geringe Zusammenhang zwischen Vegetationsindizes und LAIl, auf einen extremen
AusreilRer zuriickzufihren ist, der die Schatzung aller Modelle stark verzerrt. Der kritische
Wert fiir Cook’s D wurde von diesem Datenpunkt deutlich Uberschritten. Eine Betrachtung

des Wertes und seiner Lage auf dem Feld zeigt, dass es sich um einen Messfehler
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handeln muss. Zur weiteren Analyse von LAl wurde dieser Datenpunkt eliminiert, um

einer Verfalschung der Ergebnisse entgegenzuwirken.

Folgende Regressionsmodelle zeigten die besten Ergebnisse fir LAl bei Wintergerste
(ausgewahlt anhand von Bestimmtheitsmal3 und Signifikanz):

REIP (R2=0,59): y=-9,633+ 0,022 -REIP

REIP+MTVI2 (R2=0,73): y =- 34,978 + 0,07-REIP - 6,692- MTVI2
EVI (R2=0,59): y=5,413-0,00005 -EVI

MCARI/OSAVI (R2=0,52): y = 7,601 - 0,001 - MCARI/OSAVI

PSRI (R2=0,49): y=4,637-6,845 - PSRI

Demnach bildet eine Kombination von REIP und MTVI2 LAI fir Wintergerste am besten
ab. Die Anwendung der Modelle zeigt jedoch, dass andere Faktoren zur Auswahl des
geeignetsten Modells berticksichtigt werden missen. So kommt es bei Anwendung des
multivariaten Modells aus REIP und MTVI2 zu einer starken Auspragung der optischen
Fehler in der AISA-Szene. Am wenigsten sensibel auf diese Fehler reagierten die Modelle
mit REIP und PSRI. Der inverse Zusammenhang zwischen PSRI und LAl zeigt, dass
PSRI nicht griine Blattmasse abbildet, sondern auf Pigmente reagiert, die erst durch

Seneszenz hervortreten (Carotinoide, Xantophylle) (vgl. Abb.13).
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Abb. 13: Zusammenhang zwischen LAl und den Indizes REIP und PSRI fir
Wintergerste.

R2 Signifikanz max. Cook’s D max. Zentr. Leverage
LAl vs. REIP 0,59 0,000 0,49 0,14
LAl vs. PSRI 0,49 0,001 0,48 0,15

Tab. 4: Gutekriterien fur den Zusammenhang zwischen LAl und ausgewahlten Vegetationsindizes
fur Wintergerste.
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Abb. 14 zeigt den Zusammenhang zwischen modelliertem LAI und groundtruth-LAI mit
jeweiligem Bestimmtheitsmald (R?). Die Werte fur das Modell mit REIP+MTVI2 liegen am
nachsten an der eins-zu-eins-Linie (R2=0,74), was aufgrund des deutlich hdheren
Zusammenhangs bei der vorangegangenen Schétzung nicht verwunderlich ist. Das
Modell weist eine leichte Tendenz zur Uberschatzung im Bereich von LAI = 4 auf. Die
Schatzwerte von EVI, PSRI und REIP zeigen gute lineare Beziehungen zu den
groundtruth-Daten, mit leichten Sattigungstendenzen im oberen Wertebereich.
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Abb. 14: Vergleich von modelliertem und groundtruth-LAI fir Wintergerste
mit jeweiligem Bestimmtheitsmald (R2)

Aufgrund der statistischen Giltemalle R2, Signifikanz, Standardfehler, Cook’s Distance,
zentrierte Leverage und der Resistenz gegentber Stoéreinflissen wurden die

Regressionsmodelle von PEIP und PSRI ausgewahilt (Tab. 4).

Um die Modelle auf Verletzung von Pramissen zu prifen und die Stabilitdt und globale
Gute des Modells zu evaluieren wurden im Anschluss Residuenanalysen durchgefiihrt.
Dabei konnte Normalverteilung und eine homogene Varianz um Null bei den
standardisierten Residuen bestatigt werden. Keines der Modelle unterliegt einer

Pramissenverletzung, sie sind somit als stabil anzusehen.

REIP weist flir den Zusammenhang mit LAI statistisch bessere GltemaRe auf. Bei

Anwendung der Modelle ergeben sich fir PSRI jedoch plausiblere Ergebnisse. Die

Schatzung far LAl aus der Regression mit REIP zeigt bei niedrigem LAl eine
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Unterberechnung. So werden fir 5 % der Pixel Werte unter Null berechnet. Da
Kenntnisse Uber den Bewuchs auf dem Wintergerstefeld bestehen und LAI unter Null
nicht existiert, kdnnen derartige Ergebnisse fur unplausibel erklart werden. PSRI liefert
Ergebnisse, die den Kenntnissen Uber die Vegetation auf dem betrachteten Schlag besser
entsprechen.

Fur Winterroggen erzielten folgende Regressionsanalysen die besten Ergebnisse:

PSRI (R2=056):  y=3,369-17,717 - PSRI

PSRI+REIP (R2=0,73):  y=76,353-50,386 - PSRI - 0,113 - REIP
MTVI2 (R2=0,50):  y=-1,035+5,381- MTVI2
MTVI2+REIP(R2=0,75):  y=110,319 + 23,807 - MTVI2 - 0,195 - REIP
SAVI (R2=043):  y=0,666 + 2,699 - SAVI

Fir das MTVI2+REIP-Modell wurde ein extremer AusreiRer mittels Cook’s D detektiert,
der im Anschluss eliminiert wurde. Exponentielle Regressionsmodelle lieferten nur

geringflgig bessere Ergebnisse, so dass dies zu vernachlassigen ist.

R? Linear = 0,556

R? Linear = 0,5

I T I I I I
0,00 0,03 0,06 0,09 0,12 04 05 06 0,7 08 09
PSRI MTVI2

Abb. 15: Zusammenhang zwischen LAl und ausgewahlten Vegetationsindizes fir
Winterroggen.

R2 Signifikanz max. Cook’s D max. Zentr. Leverage
LAl vs. PSRI 0,56 0,001 0,39 0,55
LAl vs. MTVI2 0,50 0,003 0,20 0,52
LAl vs. SAVI 0,43 0,008 0,27 0,36

Tab. 5: Gltekriterien fur die Zusammenhange zwischen LAl und ausgewahlten Vegetationsindizes
fur Winterroggen.
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Auch hier kommen bei Anwendung der multivariaten Modelle optische Fehler sehr stark
raus. Generell sind in dieser AISA-Szene Fehler starker sichtbar. SAVI ist am
resistentesten gegeniber diesen Fehlern und dem Radianzverlauf auf dem
Befliegungsstreifen.

Der Vergleich von modelliertem und groundtruth-LAl zeigt eine Sattigung bei allen
Modellen im oberen Wertebereich (vgl. Abb. 16). Die Sattigung ist im Falle der
multivariaten Modelle weniger stark ausgepragt, bei PSRI+REIP ist sie kaum erkennbar.
Dies spiegelt sich fur die Gbrigen Modelle in besseren quadratischen Zusammenhéngen
zwischen modelliertem und groundtruth-LAI wider, mit R? bis zu 0,77. PSRI+REIP zeigt
den besten linearen Zusammenhang zwischen modelliertem und groundtruth- LAl
Wahrend die tbrigen Modelle LAl im Bereich von ca. 3 - 4 Uberschatzen, liegen die Werte

dicht an der 1-zu-1-Linie, unterschatzen LAl jedoch ein wenig.
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Abb. 16: Vergleich von modelliertem und groundtruth-LAI  flr
Winterroggen mit jeweiligem Bestimmtheitsmafd (R?)

Aufgrund der optisch stark auftretenden Fehlerauspragung wurden, trotz der besseren
Modellgiite mit anderen Indizes, die Modelle aus MTVI2 und SAVI ausgewahlt (Abb. 15,
Tab. 5).

Obwohl SAVI die optischen Fehler noch besser reduziert, wird MTVI2 aufgrund seiner
hoheren statistischen Giite fiir die Modellierung ausgewahlt (Tab. 5). MTVI2 stellt dabei

nach Cook’s D das stabilste Modell dar, bei dem der kritische Wert nicht Gberschritten
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wird. Der Grenzwert fir die zentrierte Leverage wird in beiden Modellen etwas
Uberschritten. In der Anwendung zeigen beide Modelle eine Unterschatzung von LAl in
den oberen Wertebereichen, wie auch aus Abb. 16 deutlich wird. MTVI2 berechnet fir
einige Pixel Werte unter 0. Diese werden als vegetationsfrei maskiert.

Die Residuenanalyse fir das Modell aus MTVI2 zeigt Normalverteilung und homogene
Streuung der standardisierten Residuen um 0. Es werden keine Modellpramissen verletzt.

Folgende Regressionen bilden den besten Zusammenhang zur Modellierung von LAI bei

Winterraps:
Gl 2 (R2=0,66): y=-0979+1485-Gl2
Cl (R2=0,56): y=-3,725+ 12,431 -Cl
SR (R2=0,50): y=-0,565+ 0,535 -SR
SR+PSRI (R2=0,66): y =1,948+ 0,729 -SR + 19,711 - PSRI

MCARI2/OSAVI (R2=0,51): y =15,174-11,611 - MCARI2/OSAVI

In den Modellen mit Gl 2 und SR+PSRI wurde ein Ausreil3er eliminiert. Exponentielle

Funktionen erzielten etwas bessere Zusammenhénge als lineare.
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Abb. 17: Zusammenhang zwischen LAl und ausgewahlten Vegetationsindizes fur

Winterraps.
R2 Signifikanz max. Cook’s D max. Zentr. Leverage
LAl vs. Gl 2 0,66 0,000 0,15 0,36
LAl vs. CI 0,56 0,000 0,28 0,44
LAl vs. SR 0,50 0,001 0,14 0,40

Tab. 6: Gltekriterien fur die Zusammenhange zwischen LAl und ausgewahlten Vegetationsindizes
fur Winterraps.
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Das beste Modell zur Prognose von LAI fir Raps bildet eine einfache Regression mit GI2
(Tab.6). Nach Elimination eines Ausreilers beschreibt GI2 LAl fir Raps gut (als
Qualitdtsmale wurden R?, Signifikanz und Stabilitdt durch Cook’s D herangezogen). GI2
und SR bilden die stabilsten Modelle, bei denen weder Cook’s D, noch standardisierte
Residuen oder studentisierte Residuen die kritischen Werte uberschritten (Tab. 6). Der
kritische Wert der zentrierten Leverage wird in allen Modellen leicht Gberschritten, was die
Vorhersage beeintréchtigen kann, da solche Ausreil3er die Schatzung des Modells
verzerren. Ein Ausschluss des Wertes tragt jedoch nicht zur Verbesserung des Modells

bei, weshalb er beibehalten bleibt.

Der Vergleich von modelliertem und groundtruth-LAl zeigt ahnliche Ergebnisse bei allen
Modellen. GI2 berechnet LAI etwas geringer als die ubrigen Indizes (vgl. Abb. 18). Dies
zeigt sich auch in den LAI-Karten, bei denen insbesondere auf Schlag 8 geringere LAI-
Werte modelliert werden. Durch das Modell wird LAl bis unter O geschéatzt. Diese Pixel
werden als vegetationsloser Boden ausmaskiert, was der Verteilung von unbewachsenem
Boden aus Beobachtungen im Feld entspricht. Bei Anwendung der Modelle zeigt sich,
dass das multivariate Modell aus SR und PSRI Bereichen mit LAl um 0 hohe LAI Werte
von bis zu LAI=4 zuweist. Die Residuen geben keinen Anlass zur Annahme von

Pramissenverletzung. Die Gultigkeit der Modelle kann also bestatigt werden.
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* LAl MCARI2/OSAVI Cl 0,56
¥ LAICI SR 0,50
0 ‘ . SR+PSRI 0,50
0 2 4 6 MCARI2/OSAVI 0,51

groundtruth LAI

Abb. 18: Vergleich von modelliertem und groundtruth-LAl bei Winterraps mit
jeweiligem Bestimmtheitsmal (R?)
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4. Ergebnisse

Die besten Modelle zur Schatzung von LAl fir Winterweizen wurden von folgenden
Vegetationsindizes und Indexkombinationen gebildet:

Gl 2 (R2 = 0,69): y = 0,044 + 0,742 - GI 2
SR (R2 = 0,62): y = - 0,028 + 0,305 - SR

CI+SAVI  (R2=0,78): y = - 0,466 + 23,810 - Cl - 9,318 - SAVI
CI+PSRI  (R2=0,70): y=-4,573 + 12,857 - Cl + 16,372 - PSRI
cvi (R2 = 0,65): y =- 3,271 + 2,806 - CVI

Die besten Zusammenhange werden durch exponentielle Funktionen beschrieben. Der
Vergleich von modelliertem und groundtruth-LAl zeigt bei allen Modellen &hnlich gute

Ergebnisse mit linearen Korrelationen von Rz = 0,6 bis 0,7 (Abb. 20).
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Abb. 19: Zusammenhange zwischen LAl und ausgewahlten Vegetationsindizes
fur Winterweizen.

R2 Signifikanz max. Cook’s D max. Zentr. Leverage
LAl vs. GI2 0,69 0,000 0,40 0,53
LAl vs. SR 0,62 0,001 0,78 0,49

Tab. 7: Gltekriterien fUr die Zusammenhange zwischen LAI und ausgewahlten Vegetationsindizes
fur Winterweizen.

Aufgrund der starken optischen Hervorhebung der Fehler im AISA-Bild bei LAl Karten
wurden CI+SAVI, CI+PSRI und CVI nicht verwendet. GI2 und SR erzielten, d&hnlich wie
bei Raps, die besten Schatzungen und erwiesen sich als relativ resistent gegeniber

Fehlern in den Fernerkundungsszenen.

53



4. Ergebnisse

Cook’s D und zentrierte Leverage Uberschreiten die kritischen Werte bei beiden Indizes
(Tab. 7). Dies ist aufgrund des geringen Stichprobenumfangs nicht zu umgehen, da durch
Eliminierung der Ausreil3er keine bessere Stabilitéat erreicht werden kann.

Bei Anwendung der Modelle zeigt sich, dass GI2 etwas geringere LAI-Werte modelliert als
SR. Bei Berechnung der tbrigen Modelle treten Fehler in der AISA-Szene optisch sehr
stark hervor. Wie vorangehend ebenfalls flir Raps festgestellt wurde, weist das
multivariate Modell mit PSRI vegetationsfreien Bereichen hohe LAI-Werte zu. Aufgrund
des besseren Zusammenhangs wird das Gl2-Modell ausgewéhlt um LAI fur Winterweizen

Zu prognostizieren.
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1] - ® LAI CI+PSRI Gl 2 0,69
" LAI CI+SAV SR 0,62
X ,LAI SR CI+SAVI 0,78
0 | Al CI+PSRI 0,70
0 ’ 2 3 4 cvi 0,65

groundtruth LAI

Abb. 20: Vergleich von modelliertem und groundtruth-LAI fir Winterweizen
mit jeweiligem Bestimmheitsmal3 (R?)
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4. Ergebnisse

Abb. 21: Ergebniskarten der empirischen Modellierung von LAI. Links oben: Wintergerste, links
unten: Winterroggen, rechts oben: Winterraps, rechts unten: Winterweizen.

4.4.2 Chlorophyll

Die Modellierung von Chlorophyll ist aufgrund der geringen Anzahl an Messungen
wahrend der Kampagne 2008, nur fir Winterraps und Winterweizen mdglich. Fir die
Gesamtheit der Daten sind relativ gute Korrelationen mit TVI festzustellen. Aus Abb. 22a
wird deutlich, dass ein lineares Modell mit allen Daten nicht sinnvoll ist, da nicht alle
Wertebereiche von groundtruth-Chlorophyll abgedeckt werden und die eigentlichen
Zusammenhange nicht erfasst werden. Aus der quadratischen Funktion werden jedoch
die Anderungen des Blattchlorophyligehaltes im Phanologieverlauf erkennbar. Zunachst
steigt Blattchlorophyll wéhrend der juvenilen Phase (Winterweizen), danach nimmt er mit
einsetzen der Blite und der reproduktiven Phase wieder ab (Winterraps). Die

guadratische funktion spiegelt die gegensatzlichen Korrelationen von Blattchlorohpyll bei
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4. Ergebnisse

Raps und bei Weizen wider. Zwischen LAl und Blattchlorophyll ist kein deutlicher
Zusammenhang festzustellen (Abb. 22Db).

=]
o

|
~l
9

o
1
~
9

*
hyll [SPAD]
a
1
L

a
o
|
P
?

§Iattchlorophco\fll [SP_{\ID]
1
[52]
q

lattchloro

s

R? Linear = 0,535
R? Quadratic =0,703

B
o1
9

w
o

I~
(i3]

T T T T
0 20000 40000 60000 80000 1 2 3 4
TVI LAl

a) b)

Abb. 22: a) Lineare und quadratische Funktion zur Beschreibung des
Zusammenhangs von Blattchlorophyll und Triangular Vegetationindex (TVI) bei
Winterraps und Winterweizen. b) Zusammenhang zwischen LAl und Chlorophyll bei
Winterraps.

Fur Winterraps werden lineare Korrelationen zwischen Blattchlorophyll und
Vegetationsindizes von R2= 0,7 (MCARI) erreicht (vgl. Tab. 8). Raps zeigt einen negativen
Zusammenhang zu  Vegetationsindizes  (ausgenommen  PSRI). D.h. der
Blattchlorophyllgehalt nimmt mit zunehmendem Indexwert und somit, wie im
vorangegangenen Kapitel erlautert, mit zunehmendem LAI, ab. Abb. 22b zeigt den
Zusammenhang zwischen LAl und Blattchlorophyll. Es ist nur eine geringe lineare

Korrelation gegeben (R2 = 0,24), dennoch ist ein negativer Trend erkennbar.

Ein Problem dieses empirischen Modellansatztes zur Bestimmung von Blattchlorophyll bei
einsetzender Seneszenz stellt unbewachsener Boden dar. Aufgrund der negativen
Korrelation werden niedrigen Indexwerten hohe Chlorophyllwerte zugeordnet (vgl. Abb).
Fur die Modellierung in Bereichen mit vegetationslosem Boden bedeutet dies, dass fir sie
hohe Chlorophyllkonzentrationen modelliert werden. Im Falle des Index MCARI/MSAVI
wird dieses Problem gut umgangen, da bereits die Indexkombination gute Resistenz
gegenlber Boden zeigt. Bereiche mit unbewachsenem Boden erhalten in der
Ergebniskarte geringe Chlorophyllwerte, bis zu Chlorophyll = 0. Das quadratische Modell
aus TVI und allen Daten von 2009 zeigt keine brauchbaren Ergebnisse. Wie Abb. 24

zeigt, wird Chlorophyll unterschatzt. Das linerare Modell aus allen Daten erweist sich
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4. Ergebnisse

schon durch die Umkehrung des realen Zusammenhangs als ungeeignet (vgl. Abb. 22a).
AuRBerdem wird die Varianz der groundtruth durch dieses Modell nicht ausreichend
abgedeckt.

Die besten linearen Regressionsmodelle fiir Blattchlorophyll bei Raps bildeten folgende

Indizes:
MCARI (R2=0,70): y = 75,985 - 0,081 - MCARI
VARl green (R2=0,69): y = 80,791 - 55,683 - VARIgreen
VARl greent

MCARI/OSAVI (R?=0,77): y = 83,986 - 34,424 - VARIgreen + 0,043 - MCARI/OSAVI
MCARI/MSAVI (R? = 0,69): y = 78,456 - 0,076 - MCARI/MSAVI

MCARI/OSAVI (R? = 0,65): y = 78,456 - 0,076 - MCARI/OSAVI
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Abb. 23: Zusammenhdnge zwischen Blattchlorophyll und ausgewahlten
Vegetationsindizes fir Winterraps.

R2 Signifikanz max. Cook’s max. Zentr.
D Leverage

Chlorophyll vs. MCARI 0,70 0,000 1,00 0,44
Chlorophyll vs. VARIgeen 0,69 0,000 0,45 0,60
Chlorophyll vs. 0,77 0,000 0,35 0,60
VARIgreentMCARI/OSAVI

Chlorophyll vs. MCARI/MSAVI 0,69 0,000 1,17 0,39
Chlorophyll vs. MCARI/OSAVI 0,65 0,000 1,27 0,34

Tab. 8: Giutekriterien der Zusammenhange zwischen Blattchlorophyll und ausgewahlten
Vegetationsindizes fiir Winterraps.

Als bestes Modell stellt sich eine multivariate Regression aus VARIgeen und
MCARI/OSAVI heraus. Auch hier sind, wie in anderen Modellen, Fehler optisch relativ
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stark zu erkennen. Keiner der Indizes, die die besten Zusammenhange zeigten, war
jedoch besonders resistent. Aufgrund der guten Modellergebnisse, mit guter Stabilitat
(Cook’s D) und guten Zusammenhangen zu groundtruth (R2 wurde die multivariate
Modellvariante gewahlt (Tab. 8). Ein Vorteil des Modells liegt in der Kombination mit dem
Indexratio MCARI/OSAVI. Der
Indexwerte, was in der Anwendung des Modells vorteilhaft ist, wie oben beschrieben. Der
die
Regressionen gute Ergebnisse (Abb. 24). Besonders nah an der eins-zu-eins-Linie liegen
die Werte des mulitvariaten Modells VARIgeentMCARI/OSAVI.

bodenresistenten Index berechnet fir Boden hohe

Vergleich von gemessenem und groundtruth-Chlorophyll zeigt fir linearen
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Abb. 24: Vergleich von modelliertem und groundtruth-Blattchlorophyll fiir Winterraps mit
jeweiligem Bestimmtheitsmal (R2)

Die Residuenanalyse zeigte sowohl Normalverteilung also auch Unabhangigkeit der

standardisierten Resiuden, weshalb davon ausgegangen wird, dass keine

Modellpramissen verletzt werden.

Eine Modellierung von Blattchlorophyll auf dem Winterweizenfeld ist mit diesem
durchfuhrbar, da

Vegetationsindizes festgestellt werden kann. Auch die Anwendung der genannten

empirischen  Modellansatz nicht kein Zusammenhang mit
Modelle mit TVI fur alle Daten erziehlten keine brauchbaren Ergebnisse. Zwar zeigen
Chlorophyllkarten plausible Ergebnisse, der Vergleich von modelliertem und groundtruth-

SPAD-Wert zeigt jedoch, dass die Schatzung nicht die gesamte Wertespanne der
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groundtruth abdeckt, weshalb Blattchlorophyll tiber- oder unterberechnet wird (vgl. Abb.
25).
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Abb. 25: Vergleich von modelliertem und groundtruth-Blattchlorophyll fur
Winterweizen mit jeweiligem Bestimmtheitsmal (R?)

Die Korrelation zwischen Schatzwert und groundtruth betragt fur beide modelle R2=0,2.
Was die fehlende Korrelation zwischen Chlorophyll und Vegetationsindizes bestatigt.
Auch zwischen LAI und Blattchlorophyll ist fir Winterweizen im friihen Phanologiestaduim

kein Zusammenhang erkennbar.
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Chlorophyll
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Abb. 26: Ergebniskarte der empirischen Modellierung von Chlorophyll bei Winterraps

4.4.3 Wuchshodhe

Die Messdaten fir die Wuchshohe ergeben unter Ausschluss von Winterweizen gute
Regressionsergebnisse mit verschiedenen Vegetationsindizes. Winterweizen hat
aufgrund seines frilhen phéanologischen Stadiums sehr geringe Wuchshdhen und bietet
daher keine Vergleichbarkeit mit den anderen Fruchtarten. Die tbrigen drei Pflanzenarten

lassen sich gut in einem Regressionsmodell zusammenfassen, mit R2 bis 0,55 (Gl 2).

Das Merkmal Wuchshohe spiegelt sich nicht direkt im spektralen Signal wider. Vielmehr
gibt sie indirekt Auskunft Giber den Zustand der Vegetation. In der Wuchshdhe zeigen sich
neben Stressphanomenen auch Rickstande in der Phanologie. Die Daten werden trotz
guter Zusammenhange ebenfalls unterschieden nach Pflanzenart betrachtet. Aufgrund
unterschiedlicher Pflanzen- und Wuchseigenschaften kann aus der spektralen Signatur
einer Pflanzenart nicht auf die Wuchshéhe einer anderen geschlossen werden, wie aus
Abb. 27 hervorgeht. Der gute Zusammenhang zwischen der Wuchshdéhe und
Vegetationsindizes ist ein Indiz fir die hohe Bedeutung dieses Merkmals in der

Erkennung von Heterogenitat innerhalb der Bestande.
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Gute Korrelationen von Wuchshdéhe mit LAI weisen zudem auf die Beschreibung des

gleichen Vegetationsmerkmals durch die beiden Parameter hin. Das Bestimmtheitsmald

variiert je nach betrachteter Fruchtart zwischen 0,4 und 0,7. Insgesamt zeigten bewéhrte

Indizes, wie NDVI, SR, SAVI, MSR gute Ergebnisse bei Regressionsanalysen mit der

Wuchshdhe.
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Abb. 27: Wuchshdéhe vs. NDVI getrennt nach Fruchtarten.

Bei allen Modellen fir Wuchshéhe im Wintergerstefeld wurde der kritische Wert fur

Cook’s D von einem Datenpunkt deutlich Uberschritten. Dieser wurde zur weiteren

Analyse und Modellbildung fur die Wuchshdhe eliminiert, um die Stabilitat der Modelle zu

verbessern.

GI2

G I 2+VAR I rededge

MSR

Gl1

SR

(R2 = 0,66):
(R2=0,77):
(R2 = 0,63):
(R2=0,62):
(R2=0,62):

y = 82,086 + 12,493 - GI2
y = 34,114 + 26,257- G2 - 143,795 - VAR regeqge
y = 81,379 + 14,056 - MSR

y = 76,735 + 15,605 - GI1

y=79,354 + 5,118 - SR
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Weitere Indizes, die gute Regressionsergebnisse erzielten waren MCARI1/MSAVI und
NDVI und OSAVI. Die Zusammenhange wurden am Besten durch lineare Funktionen
beschrieben.
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Abb. 28: Zusammenhdnge zwischen Wuchshéhe und ausgewahlten
Vegetationsindizes fur Wintergerste.

R2 Signifikanz max. Cook’s D max. Zentr. Leverage
Wuchshdhe vs. 0,66 0,000 0,27 0,28
Gl 2
Wuchshdhe vs. 0,63 0,000 0,30 0,27
MSR
Wuchshdhe vs. 0,62 0,000 0,30 0,35
SR

Tab. 9: Gutekriterien fur die Zusammenhange zwischen Wuchshdéhe und ausgewahlten
Vegetationsindizes fur Wintergerste.

Die ausgewahlten Modelle, liefern alle gute Ergebnisse mit R2 von 0,6. Das multivariate
Modell aus GI2 und VARl egeqge bildet Fehler im AISA-Bild optisch sehr stark ab. Alle
Modelle beschreiben die Wuchshdhe ahnlich gut, wie Tab. 9 zeigt. Aufgrund der besseren
Modellkriterien wird Gl 2 zur Modellierung der Wuchshtéhe verwendet. Cook’s D und
Leverage Uberschreiten nur geringfligig die kritischen Werte, das Modell ist also stabil.
Die standardisierten Residuen sind Normalverteilt und variieren homogen um 0. Somit ist

von der Giiltigkeit des Modells auszugehen.
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Abb. 29: Vergleich zwischen modellierter und groundtruth-Wuchshdéhe fur
Wintergerste mit jeweiligem Bestimmtheitsmaf? (R2).

Bei der Regressionsanalyse fur Winterroggen zeigten sich &ahnliche Indizes als gute
Pradiktoren fir die Wuchshdhe, wie zuvor fur Wintergerste.

SR (R2=0,48): y=106,822 + 3,032 - SR

MSR (Rz=047): vy =105066 + 10,540 - MSR

GIl (R2=045): y=107,656+ 6,307 -Gl 1

SAVI (R2=0,44): y=93719 + 28,951 -SAVI

NDVI (R2=0,44): y=293720+ 43,421 -NDVI

Weitere Indizes zeigten nur geringfligig schwéachere Zusammenhange mit der Wuchshohe
(z.B. GI2 und OSAVI). Quadratische Kurvenberechnungen erreichten nur wenig bessere
Ergebnisse als lineare, weshalb dies, insbesondere im Hinblick auf die Anzahl der

Stichproben, vernachlassigt werden kann.

NDVI und SAVI waren am robustesten in Bezug auf die Fehler in den AISA-Szenen. Da
auch die Modellkriterien nicht bedeutend schlechter sind als bei anderen Modellen,
werden diese Indizes zur Modellierung verwendet. Die Ergebnisse der beiden Modelle
stellen sich als fast identisch heraus, wie auch die statistischen Kriterien in Tab. 10

andeuten.
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Abb. 30: Zusammenhang zwischen Wuchshéhe und ausgewahlten
Vegetationsindizes fur Winterroggen.

R2 Signifikanz max. Cook’s D max. Zentr. Leverage
Wuchshdhe vs. 0,48 0,004 0,35 0,27
SR
Wuchshdhe vs. 0,44 0,007 0,37 0,36
SAVI
Wuchshdhe vs. 0,44 0,007 0,37 0,36
NDVI

Tab. 10: Gutekriterien fur die Zusammenhénge zwischen Wuchshdhe und ausgewahlten
Vegetationsindizes fur Winterroggen.

Der Vergleich von modellierter und groundtruth-Wuchshdhe zeigt bei allen Indizes ahnlich
gute Ergebnisse (Abb. 31). Die Modellgultigkeit konnte durch Residuenanalyse bestétigt
werden. Die sehr geringe Varianz in den groundtruth-Daten findet sich auch in den

modellierten Werten wieder.
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Abb. 31: Vergleich von modellierter und groundtruth-Wuchshohe
fur Winterroggen mit jeweiligem Bestimmtheitsmal (R?)
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Die Regressionsmodelle fiir die Wuchshdhe von Winterraps zeigten gute Ergebnisse.
Jedoch nur Cl, VARIegedqge UNd RDVI zeichneten sich auch durch Stabilitat der Modelle
aus. Gute Korrelationen weisen auch REIP, NDVI und SAVI auf. Bei diesen Schatzungen
wird der Schwellenwert von Cook’s D deutlich Uiberschritten, weshalb die ausgewahlten
Modelle bevorzugt werden. Die Eliminierung von Ausreil3ern fuhrt nicht zu besseren

Regressionsergebnissen.

o] (R2=0,67):  y=16,744 + 171,396 -ClI
VAR egeaqe (R2=0,66):  y = 133,673 + 144,444 - VARl regeqge

RDVI  (R2=0,66): y=231,972+2,967 -RDVI
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Abb. 32: Zusammenhang zwischen  Wuchshéhe und ausgewahiten
Vegetationsindizes fir Winterraps.

R2 Signifikanz max. Cook’s D max. Zentr. Leverage
Wuchshdhe vs. 0,67 0,000 0,35 0,44
Cl
Wuchshdhe vs. 0,66 0,000 0,17 0,47
VARIrededge
Wuchshdhe vs. 0,66 0,000 0,33 0,56
RDVI

Tab. 11: Gutekriterien der Zusammenhange zwischen Wuchshéhe und ausgewahliten
Vegetationsindizes fir Winterraps.

Quadratische und exponentielle Modelle erzielten geringfligig bessere Ergebnisse. Bei
Anwendung des Modells zeigt sich, dass das Modell mit VARIcgeqge SENSIblEr auf Fehler
reagiert als die Ubrigen Modelle. Aufgrund dessen und wegen der héheren Modellglte
wurde CI fur die Modellierung der Wuchshéhe des Winterrapsbestandes angewendet. Die

Modelle bilden die Realitat gleich gut ab, wie aus Abb. 33 hervorgeht.
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Abb. 33: Vergleich von gemessener und groundtruth-Wuchshéhe far
Winterraps mit jeweiligem Bestimmtheitsmalf3 (R?).

Besonders hohe Korrelationen zwischen Vegetationsindizes und der Wuchshohe zeigten
sich fur Winterweizen. Folgende Modelle bilden die Wuchshdhe am besten ab:

SIPI (R2=10,84): y=16,844 + 0,028 -SIPI

DVI (R2=10,84): y=16,718 + 0,028 - DVI

RDVI (R2=0,84): y = 16,403 + 0,848 - RDVI

MSR (R2=0,84): y=19,562 + 7,782 - MSR

MCARIL (R2=0,84): y=17,711 + 0,016 - MCARI1

Exponentielle Funktionen zeigten geringfligig bessere Zusammenhénge. DVI und SIPI
weisen sehr ahnliche Ergebnisse auf. Da sie in allen Modellgitekriterien die besten Werte
aufweisen, werden sie zur Modellierung der Wuchshéhe auf dem untersuchten
Winterweizenfeld verwendet (Tab. 12). Der Vergleich modellierter mit groundtruth-
Wuchshthe zeigt bei allen Modellen &hnlich gute Ergebnisse (Abb. 35). Die

Residuenanalyse bestatigt die Stabilitat der Modelle.
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Abb.  34: Zusammenhang zwischen

Vegetationsindizes fur Winterweizen.
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SIPI

Wuchshohe vs.

DVI

Wuchshohe vs.

RDVI

Wuchshohe vs.

MSR
Wuchshohe vs
MCARI1

R2
0,84

0,84
0,84
0,84

. 0,84

Signifikanz
0,000

0,000
0,000
0,000

0,000

max. Cook’s D

Wuchshohe und

0,16
0,16
0,64
0,77

0,23

ausgewahlten

max. Zentr. Leverage

0,71
0,71
0,78
0,65

0,75

Tab. 12: Gutekriterien flr die Zusammenhénge zwischen Wuchshéhe und ausgewahlten
Vegetationsindizes fur Winterweizen.
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Abb. 36: Ergebniskarten der empirischen Modellierung von Wuchshéhe. Oben links: Wintergerste,
unten links: Winterroggen, oben rechts: Winterraps, unten rechts: Winterweizen.

4.5 ERGEBNISSE DER KLASSIFIKATION

Thematische Karten bestimmter Pflanzenparameter werden als Grundlage zur
Modellierung von Bodenfeuchte benotigt. Eine  Schlusselrolle  spielt  der
Pflanzenwassergehalt im Mikrowellensignal, weshalb die Verteilung des Wassergehaltes
der Pflanzen [kg/m? auf den Testflachen benétigt wird. Um flachendeckende
Informationen Uber Pflanzenwassergehalt mittels empirischer Modellierung zu gewinnen
ist die Datengrundlage der groundtruth nicht ausreichend. Uberwachte Klassifikation stellt
ein geeignetes Instrument, thematische Karten auf Grundlage von bekannten Objekten
durchzufiihren. Auf Basis der AISA-Szenen wird groundtruth eingesetzt um die Spektren

der einzelnen Pixel Pflanzenwasser-Klassen zuzuordnen.
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Es werden drei Methoden auf ihre Eignung zur Klassifikation biophysikalischer Parameter
auf Feldskala getestet: Spektral Angle Mapper, kiinstliche Neuronale Netze und Support
Vector Machine. Anhand der Daten der Kampagne 2009 werden die Methoden an
Winterraps- und Winterweizenkulturen getestet und bewertet. Die beste Methode wird
ausgewahlt und auf die Daten der Messkampagne von 2008 angewendet um trotz
fehlender Validierungsdaten Informationen tber die Verteilung von Pflanzenwasser auf
dem Wintergerste- und dem Winterroggenfeld zum Aufnahmezeitpunkt zu erhalten. Im
Anschluss wird die beste Methode zur Klassifikation der Wuchshdhe angewendet, um die

Ergebnisse mit denen der empirischen Modellierung zu vergleichen.

45.1 Pflanzenwasser

Der Pflanzenwassergehalt wird durch den Spektralbereich des AISA Eagle nur indirekt
beschrieben. Wasser absorbiert Strahlung erst in Wellenlangenbereichen des nahen
Infrarot (NIR) und kurzwelligen Infrarot (SWIR). Diesen Bereich deckt das Sensorsystem
AISA-Eagle nicht ab. Auch die schmale Wasserabsorptionsbande bei 920-980 nm
(Pefiuelas et al. 1993, Jensen 2000) zeigte keine Zusammenhdnge mit dem
Pflanzenwasser, weshalb die Zusammenhdnge mit anderen Parametern untersucht
wurden. Pflanzenwassergehalt weist gute Zusammenhange mit LAI, Wuchshéhe und
Biomasse auf den Untersuchungsflachen und somit mit dem Zustand der Vegetation,
griner Pflanzenmasse und den verschiedenen Vegetationsindizes auf (vgl. Kap. 4.4).
Aufgrund der besseren Zusammenhange mit EWT, wird dieser zur Bestimmung von

Pflanzenwasser auf den Untersuchungsflachen herangezogen und GWC vernachlassigt.

Um zu untersuchen, ob Vegetationsindizes trotz der fehlenden Berlicksichtigung von
Wasserbanden EWT gut beschreiben, wurden auch hier Regressionsanalysen mit den
Daten von 2009 durchgefihrt. Fir Winterraps und Winterweizen steht ausreichend
groundtruth zur Verfiigung. Die Regression zeigte gute Ergebnisse mit R2 bis zu 0,63 flr
Winterraps und 0,75 flr Winterweizen. Geeignete Indizes zur Detektion von Winterweizen
aus Wellenlangen im sichtbaren und nahen Infrarotbereich sind demnach: Cl, GI2, GI1,
SR und MSR.

Zur Klassifikation wurden die groundtruth-Werte fir jede Pflanzenart in drei Klassen
eingeteilt. Im Anschluss wurden aus den jeweiligen Spektren der AISA-Szene, fir die

einzelnen Klassen reprasentative Trainingsspektren ausgewahlt. Die Endmember
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Collection Spectra, also die als Trainingsspektren verwendeten Pixel aus der AISA-
Szene, sind in Abb. 37 dargestellt. Auch hier wurden 9er Nachbarschaften der Pixel

verwendet.
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Abb. 37: Trainingsspektren (Endmember Collection Spectra) fir die Klassifikation von
Winterweizen (a) und Winterraps (b). Rot: geringer Pflanzenwassergehalt, griin: mittlerer
Pflanzenwassergehalt, blau: hoher Pflanzenwassergehalt, bezogen auf die Pflanzenart und ihr
jeweiliges Phanologiestadium.

Es wurden 3 verschiedene Uberwachte Klassifikationsmethoden getestet und miteinander
verglichen um mdglichst gute Ergebnisse zu erhalten und die Eignung der Methoden zu
bewerten. Die  ausgewahlten Spektren  wurden zum  trainieren aller

Klassifikationsalgorithmen verwendet.

Problematisch stellt sich die korrekte Zuordnung von Pixeln in die jeweilige Klasse
insbesondere an Klassengrenzen dar. Die Spektren der groundtruth-Pixel
unterschiedlicher Klassen weisen Uberlappungsbereiche auf, weshalb sich in diesen
Bereichen eine eindeutige Klassenzuweisung schwierig gestaltet. Die accuracy matrices
fur Winterweizen und Winterraps sind im Anhang zu finden. In Tab. 13 sind die
Gesamtgenauigkeiten der Methoden zusammengefasst dargestellt. Bei Ermittlung der
Gesamtgenauigkeit der Klassifikation wurden die Trainingsdaten nicht beriicksichtigt. Im
Falle von Winterweizen wurden keine groBen Unterschiede in den
Klassifikationsergebnissen festgestellt. SAM klassifizierte die Testdaten mit 60 %
Genauigkeit, sowie SVM. NN ordnete mit 70 % nur einen Testpunkt mehr der richtigen
Klasse zu. Die Erklarung fiir diese wenig genauen Klassifikation ist in der sehr geringen
Wertespanne des Pflanzenwassers auf dem jungen Winterweizenfeld zu suchen, durch

die Messungenauigkeiten starker ins Gewicht fallen. Dies erschwert eine exakte
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Zuordnung zu einer bestimmten Klasse. Die Klassifikation von Pflanzenwasser bei Raps
zeigte bessere Ergebnisse. Mit NN und SVM konnten Gesamtgenauigkeiten von bis zu
93,8% erreicht werden, wahrend SAM nur 87,5% Genauigkeit lieferte.

NN SAM SVM
Winterraps 93,8% 875% 93,8%
Winterweizen 70 % 60 % 60 %
Tab. 13: Gesamtgenauigkeit (overall accuracy) der Klassifikationen
von Pflanzenwasser (EWT) mit Neuronalen Netzen, Spectral Angle
Mapper und Support Vector Machine.

Aufgrund der kleinrAumigen Betrachtungseben und der in diesem Zusammenhang relativ
geringen Anzahl an Referenzdaten, sowie der geringen spektralen Varianz, die innerhalb
der Monokulturen gegeben war, zeigten die verwendeten Klassifikationsmethoden nur
geringe Unterschiede. Aus der Klassifikation mit SAM ergaben sich unklassifizierte
Bereiche, was durch Anderungen der Schwellenwerte fuir die Winkel, in denen Pixel den
einzelnen Klassen zugeordnet werden, verbessert werden konnte. Ver&dnderungen
solcher Einstellungen sind aufgrund der unterschiedlich gewahlten Klasseneinteilungen
fur die einzelnen Pflanzenarten nicht auf die Daten von 2008 Ubertragbar. Eine neue
Auswahl der Trainingsdaten fuhrte eher zu Verschlechterungen der Ergebnisse. Die

Klassifikationen mit den verschiedenen Methoden sind in Abb. 39 dargestellt.

Die Ergebnisse der Klassifikation mit NN konnten durch Herabsetzen des Trainings
Momentum deutlich verbessert werden. Bei hohem Trainings Momentum oszillierte der
RMS-Fehler stark und pendelte sich bei einem Wert von etwa 1,1 ein (vgl. Abb. 38a).
SchlieZlich wurden alle Pixel nur einer Klasse zugeordnet. Der hohe RMS-Fehler spiegelt
den ausbleibenden Lernerfolg wider. Bei geringerem Trainings Momentum oszilierte der
RMS-Fehler weniger extrem und senkte sich bis auf einen Wert von 0,1 ab (Abb. 38b).
Die Fehlerminimierung verlief hierbei gleichmafig. Das Hinzufligen eines neuen Hidden
Layers erhohte den RMS-Fehler wieder und fuhrte zu keiner Verbesserung der
Klassifikationsergebnisse. Die beste Klassifikation wurde mit nur einem Hidden Layer
erreicht. Die in ENVI bereitgestellten Standarteinstellungen lieferten die besten
Ergebnisse, bei NN wurde jedoch aus genannten Griinden Trainingsmomentum und

Trainings Threshold Contribution auf 0,6 herabgesetzt.
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c)
Abb. 39: Klassifikation von Pflanzenwasser [kg/m?] in Winterraps und Winterweizen. a) SAM, b)
SVM, ¢) NN. Rot: Klassel, geringer Pflanzenwassergehalt, grin: Klasse2, mittlerer
Pflanzenwassergehalt, blau: Klasse3, hoher Pflanzenwassergehalt

Aufgrund der besseren Gesamtgenauigkeiten wurde NN, unter Verwendung der im
vorangegangenen Kapitel dargestellten Parametereinstellungen, zur Klassifikation der
Daten von 2008 angewendet. Fur das Wintergerstefeld standen 5 groundtruth-Punkte zur
Verfiigung, von denen 3 aufgrund ihrer @hnlichen Werte in die Klasse mit dem héchsten
Pflanzenwassergehalt eingeteilt wurden. Die Klassifikationen mit allen méglichen
Trainingsdatenkombinationen ergaben sehr unterschiedliche Ergebnisse (vgl. Abb. 40).
Das Training des Neuronalen Netzes, mit jeweils anderem Trainingsspektrum fir Klasse
3, zeigte starke Unterschiede in den Klassifikationskarten, sowie auch wahrend des
Trainings durch Rickverfolgung des RMS-Fehlers. Abb. 40 zeigt die Ergebnisse der drei
Klassifikationsvarianten. Es wird deutlich, wie stark die Klassifikation von den gewahlten
Trainingsspektren abhéngt und Messfehler oder Ungenauigkeiten die Ergebnisse
beeinflussen. Da bekannt ist, dass der Pflanzenwassergehalt mit der Wuchshéhe, LAl und
Vegetationsindizes positiv korreliert ist, kann ein Vergleich mit Vegetationsindexkarten
oder den modellierten Wuchshéhen Aufschluss Uber die Plausibilitdt der drei Varianten
geben. Es zeigt sich, dass die erste Variante (Abb. 40a) die einzigen plausiblen
Ergebnisse liefert. Nur bei dieser Klassifikation wird den tiefer gelegenen, bachnahen
Bereichen die hochste Pflanzenwasserklasse zugeordnet, wahrend kuppennahe Bereiche
niedrigeren Pflanzenwasserklassen zugeordnet werden. Dies stimmt mit den Ergebnissen

der Modellierung von LAl und Wuchshohe tberein (vgl. Kap. 4.4). Ein weiterer Aspekt ist
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der direkte Anschluss von hdchster zu niedrigster Pflanzenwasserklasse in beiden
anderen Klassifikationen, wobei ein Ubergang mit Zwischenwerten plausibler erscheint.
Abb. 41 zeigt den Verlauf der Reduzierung des RMS-Fehlers. Es wird deutlich, dass die
Klassifikationen aufgrund des einen, sich unterscheidenden Trainingsspektrums, grof3e
Unterschiede im Trainingsaufwand aufweisen. Die ausgewahlte Klassifikation benétigt die
wenigsten  Trainingswiederholungen  (Iterations), was bedeutet, dass die
Trainingsspektren am eindeutigsten separierbar sind.

Die Klassifikation des Pflanzenwassers mittels Neuronaler Netze fiir das Winterroggenfeld
zeichnet die Albedo-Unterschiede der West- und Ostseite des Befliegungsstreifens sehr
stark ab (vgl. Abb. 42).

c)
Abb. 40: Klassifikation von Pflanzenwasser in Wintergerste mit unterschiedlichen
Trainingsspekren fir Klasse 3. Rot: Klassel, etwa 0-1,5 kg/m2. griin: Klasse 2, etwa 1,5 — 2,5
kg/mz. Blau: Klasse 3, etwa >2,5 kg/m2.
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a)

b)
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Abb. 42: Klassifikationsergebnisse von Pflanzenwasser mit der Methode kinstlicher Neuronaler
Netze. Links oben: Wintergerste, links unten: Winterroggen, rechts oben: Winterraps. Rechts unten
Winterweizen.

4.5.2 Vergleich der Methoden anhand von Wuchshéhe

Zur Klassifikation der Wuchshohe wurde die Methode kinstlicher Neuronaler Netze
verwendet, wie fiir Pflanzenwassergehalt als bester Algorithmus zur Gewinnung
biophysikalischer Parameter flur den vorliegenden Datensatz festgelegt wurde. Dazu
wurden die gleichen Parameter fiir NN gewahlt, wie im vorangegangenen Kapitel

beschrieben.

Die Klassifikation der Wuchshtéhe soll dazu dienen die Ergebnisse mit denen des
empirischen Modells zu vergleichen. Da fur die Wuchshdhe ausreichend groundtruth zur
Verfigung steht, konnten empirische Modelle fur alle vier Pflanzenarten erstellt werden.
Die Ergebnisse der modellierten Wuchshéhe wurden auf die gleichen Wertebereiche, wie

bei der Klassifikation verwendet, reklassifiziert. Somit wurde ein direkter Vergleich der
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Methoden ermdglicht. Der Vergleich wurde fir Wintergerste (Datensatz 2008) und
Winterraps (Datensatz 2009) durchgefihrt. Die Gesamtgenauigkeit der jeweiligen
Methode ist in Tab. 14 dargestellt. Aus der Gesamtgenauigkeit lasst sich keine Methode
als die Bessere bestimmen. Fir Wintergerste weist das empirische Modell hohere
Genauigkeiten auf als die Klassifikation durch Neuronale Netze. Fir Winterraps hingegen
wurden hohere Genauigkeiten durch Klassifikation erreicht.

Modell NN
Wintergerste 75% 52,9%
Winterraps 73,7% 93,8%
Tab. 14: Gesamtgenauigkeit der Klassifikation von
Pflanzenwasser (EWT) mittels Neuronaler Netze

Tab. 15 zeigt die Zuordnung von Pixeln und Flachenanteile der einzelnen Klassen bei
Modellierung und Klassifikation im Vergleich. Es wird deutlich, dass Klassifikation im Falle
von Wintergerste deutlich mehr Bereichen hohe Wuchshdhen zuweist als das empirische
Modell (siehe auch Abb. 43). Drei3ig Prozent der Flache wurden so bei Klassifikation
einer Klasse mit hoherem Wuchs zugeordnet als bei empirischer Modellierung. Keine
Pixel wurden bei Klassifikation einer niedrigeren Klasse zugeordnet. Auch fur Winterraps
wurden nur wenige Pixel durch Klassifikation einer niedrigeren Wuchshoheklasse

zugeteilt als durch Modellierung (vgl. Tab. 15).

a) b)

Abb. 43: Pflanzenwassergehalt von Wintergerste durch a) empirische Modellierung, b)
Klassifikation mit Neuronalen Netzen.
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Modelliert Klassifiziert Pixel Flache Modelliert Klassifiziert Pixel Flache
1 1 29799 24% 1 1 72551 8%

1 2 21064 17% 1 2 29259 3%

2 2 39006 32% 1 3 7 0%

2 3 15788 13% 2 1 18992 2%

3 3 16783 14% 2 2 203254 21%
Gesamtflache 122440 100% 2 3 259886 27%

3 2 27600 3%

3 3 350343 36%

Gesamtflache 961892 100%
a) Wintergerste b) Winterraps
Tab. 15: Vergleich der KlassengréRen durch Klassifikation (NN) und empirische Modellierung fir

Pflanzenwasser. Die drei Klassen enthalten fur beide Methoden die gleiche Wertespanne und
stellen die Nummern in den ersten beiden Spalten dar.
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S5 DISKUSSION

5.1 VARIABILITAT AUF DEN UNTERSUCHUNGSFLACHEN

Aus den Ergebnissen der vorliegenden Arbeit geht hervor, dass die schlagspezifische
Heterogenitat landwirtschaftlicher Kulturen (LAI, Wuchshéhe, Biomasse, Pflanzenwasser)
weitestgehend geomorphologisch bedingt ist. Die Verteilung von Kuppen und Senken im
Gelande, Hangneigung und Exposition sind entscheidend fir das Mikroklima,
Stoffverlagerungen und den Wasserhaushalt eines Standortes (SCHRODER 1999). Diese
Parameter bilden die Standortbedingungen und neben der geologischen
Ausgangssituation auch die Grundlage fir Bodenmuster. Bei der Untersuchung von
Standortfaktoren zeigte sich, dass zur Erfassung kleinrdumiger Heterogenitéat des Bodens
nur sehr groBmafRstabige Karten relevante Informationen fir die Prézisionslandwirtschaft
und die Gewinnung von Informationen Uber die Variabilitdt in der Vegetationsbedeckung
bieten. Dies stimmt mit den Ergebnissen CAPPELLES (1999) Uberein. So ist die
mittelmal3stabige landwirtschaftliche Standortkartierung Sachsens (MMK) nicht
ausreichend um die Bodenheterogenitat auf Feldskala mit unterschiedlichem Bewuchs in
Zusammenhang zu bringen. Die groRmafRstabigere Reichsbodenschatzung zeigt
hingegen deutlich, dass auf sandigen Kuppen spérlichere Vegetation zu finden ist, was

sich aus relief- bzw. bodenbedingten Wasser- und Nahrstoffverteilungen ergibt.

Auf schlechter wasserversorgten Bereichen zeigte sich das Getreide seneszent und in
einem hoheren Altersstadium als auf besser versorgten Bereichen (Daten 2008). Die
Kulturpflanzen in jungerem phanologischem Stadium (Daten 2009) waren jedoch in den
schlecht versorgten Bereichen rickstandig in ihrer Entwicklung. Wie zu Beginn der Arbeit
erlautert, ist der Ertrag einer Pflanze davon abhangig, wie lange sie Uber einen
assimilierenden Blattapparat verfigt. Die Pflanzen auf schlecht versorgten Bereichen
haben somit zu Beginn des Wachstums ein geringeres Stadium, altern aber auch
schneller als in anderen Bereichen. Die Zeit, in der sie ihre Frichte bilden ist also
geringer, weshalb mit einem geringeren Ernteertrag zu rechnen ist. Aul3erdem erklart sich
daraus die geringere Wuchshthe und Biomasse in diesen Bereichen. Die verfriihte
Seneszenz von Getreide bei schlechter Wasserversorgung wird auch als ,Notreife”

bezeichnet (KRUPINSKA 2007). Bei dem Vergleich der Phanologie von Raps und Getreide
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muss jedoch beachtet werden, dass die verschiedenen Pflanzenarten auch
physiologische Unterschiede aufweisen.

Als erstes zeigt EWT eine Abnahme durch Reife. Die Ubrigen Parameter zeigen kurz
darauf ebenfalls einen Rickgang mit zunehmender Seneszenz. EWT kann somit als
Schlusselparameter zur Erkennung einsetzender Reife angesehen werden und erflllt
ahnliche Funktionen, wie das Fahnenblatt. Wegen seiner guten Zusammenhange zu
spektralen Signalen der Vegetation kann er jedoch mit Hilfe von groundtruth
Flachendeckend hergeleitet werden. So kann er verwendet werden um Heterogenitét der
Vegetationsbedeckung zu erkennen und zu quantifizieren. Au3erdem kann er wichtige
Informationen fir die Landwirtschaft bereitstellen. Ahnliche Ergebnisse zeigt die Arbeit
von KNEUBUHLER (2002). Der daraufhin einsetzende Riickgang von LAl und Wuchshohe
ist vor allem auf Schrumpfung der Blatter durch Wasserverlust und auf den Rickgang der
Blattmasse der unteren Blatter zur Kornreife zurtickzufuhren. Der Anteil der unteren
Blatter an der Gesamtblattmasse bei Getreide nimmt stetig ab (SCHELLBERG 1990). Auch
Chlorophyll nimmt mit einsetzender Reife ab, was auf die ,Notreife* trockener Bereiche
Ubertragen werden kann. Auch die hohere Chlorophyllkonzentration in sparlich
bewachsenen Teilen des Rapsbestands ist darauf zuriickzufihren, dass diese Bereiche
noch nicht in Blite standen. Der Entwicklungsvorsprung der Ubrigen Pflanzen kann

erkannt werden, da Chlorophyll zur Bildung der Blite bereits abgebaut wurde.

Das zeitliche Zusammenspiel der verschiedenen Vegetationsparameter zeigt sich auch
raumlich in guten linearen Zusammenhdngen zwischen LAI, Wuchshéhe und
Wassergehalt der Vegetation, weshalb festgehalten werden kann, dass alle Parameter
zur Erkennung vitaler und griiner Vegetation beitragen. Obwohl Chlorophyligehalt als
direkt mit Photosynthese verknlpft gilt, konnten keine signifikanten Zusammenhange mit
anderen Parametern festgestellt werden. Grinde kdnnten jedoch auch die Messmethode
auf Blattebene sein, wahrend die Ubrigen Parameter auf Bestandsebene ermittelt wurden

oder Ungenauigkeiten bei der Messung mit SPAD-502.

5.2 ERGEBNISSE DER REGRESSION MIT ABBILDENDEN

HYPERSPEKTRALDATEN

Es ist bekannt, dass optische Sensoren die Unterscheidung von Pflanzenarten

ermdoglichen. Die Ergebnisse der Regressionsanalyse zeigten, dass sogar zwischen
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Wintergerste und Winterroggen unterschieden werden kann, bzw. muss um geeignete
Modelle zu bilden. VI-Werte an den groundtruth-Punkten fur Winterroggen lagen unter
denen von Wintergerste, was in physiologischen Unterschieden der Getreidearten
begriindet sein kann. Phanologisch begrindet misste jedoch Wintergerste, aufgrund des
leichten Entwicklungsvorsprungs, geringere Werte aufweisen, da der Bestand schon mehr
und starker seneszente Bereiche aufweist. Tatsdchlich wird bei Betrachtung des
Histogramms aller NDVI-Werte fir beide AISA-Szenen deutlich, dass die Verteilung bei
beiden Getreidesorten ahnlich ist, Gerste jedoch mehr Pixel mit geringen NDVI-Werten
hat. Es zeigt sich also ein anderes Bild als bei der reinen Betrachtung der Werte an
groundtruth-Messstellen, woraus die hohe Zufalligkeit bei Erhebung von groundtruth
deutlich wird. Diese Problematik konnte durch eine Erhéhung der Stichprobenzahl

umgangen werden.

Nicht nur Vegetation bestimmt die Reflektion elektromagnetischer Strahlung an der
Landoberflache. Auch Bodenuntergrund und Atmosphareneinflisse bilden sich im
spektralen Signal ab. Um den Einfluss der Atmosphare auf Vegetationsindizes besser
einschatzen zu kénnen wurden Radianzen der abbildenden Fernerkundungsdaten mit
Reflektanzen des Feldspektrometers (ASD) verglichen. Einzelne Wellenlangen zeigten
gute Zusammenhange, wahrend einige Wellenlangenkombinationen (Vegetationsindizes)
sehr unterschiedliche Ergebnisse fur die Sensorsysteme aufzeigten. Die Indexwerte aus
AISA-Spektren lagen unterhalb der des ASD. Es ist demzufolge davon auszugehen, dass
die Atmosphéare deutliche Einflisse auf das am AISA-Sensor eintreffende Signal nimmt.
PoONTIUS et al. (2005) sehen jedoch das Potential in Vegetationsindizes, Effekte der
Atmosphare so korrigieren zu konnen, dass Daten verschiedener Sensoren direkt
verglichen werden kénnen. Die reine Arbeit mit Radianzen oder Refektanzen wird in
zukUnftigen  Arbeiten  durchzufihren sein, um  Feldspektrometerdaten  und
Fernerkundungsdaten vergleichbarer zu machen und zu Methodenentwicklung und

Interpretierbarkeit des Signals beizutragen.

Die Einflisse von Boden auf Spektralsignale, erwirken fur dunkle Bdden hdhere
Vegetationsindexwerte (BARET & GuyoT 1991). Da auch Feuchte Einfluss auf die
Bodenfarbe nimmt, kommt zu der sparlicheren und trockeneren Vegetation auch das
Signal der geringen Bodenfeuchte und somit helleren Béden auf den Sandkuppen hinzu.
Dies bedingt geringe Vegetationsindexwerte auf den Sandkuppen, wobei der Anteil des
jeweiligen Einflusses an der spektralen Signatur schwer erkennbar wird. Die guten

Zusammenhange zwischen Wuchshdhe und Pflanzenwasser von Winterweizen im friihen
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Phanologiestadium kénnte durch den Effekt der Bodenfarbe unterstiitzt werden, da der
Bedeckungsgrad noch sehr gering ist und Boden mehr Einfluss auf das spektrale Signal
nimmt. Bereiche mit gutem Wuchs weisen demnach, aufgrund des Bodensignals der
hoheren Bodenfeuchte, besonders hohe Indexwerte auf. Dieser Aspekt kodnnte
verantwortlich fir den besonders guten statistischen Zusammenhang zwischen

Vegetationsindizes und Wuchshdhe bei Winterweizen sein.

Insgesamt ergeben die Analysen, dass sich Blattstrukturparameter starker im
Spektralsignal abbilden. Einzelne Pigmente, wie Chlorophyll treten dahinter zuriick. Dies
entspricht den Aussagen von ASNER (1998), der LAI als starkstes Kontrollparameter auf
die Reflektanz von vegetationsbedeckten Flachen ermittelte. Auch KNEUBUBLER (2002)
fand heraus, dass das spektrale Verhalten einer Vegetationsdecke in erster Linie durch
grune Biomasse bestimmt wird (griner LAI). In der vorliegenden Arbeit zeigten ebenfalls
LAl und Trockenbiomasse gute Zusammenhange mit dem spektralen Signal der
Landoberflache. Beide Parameter reprasentieren hier jedoch aufgrund der Messmethode
die gesamte Pflanzenmasse, wéahrend fast alle Vegetationsindizes nur griine Blattmasse
abbilden. Da trockene Vegetation nur in einigen Kuppenbereichen fir seneszentes

Getreide gegeben ist, wirkt sich dies nicht merklich auf die Regressionsanalyse aus.

AuRerdem wurde deutlich, dass die Ebene, auf der Feldmessungen durchgefuhrt wurden,
einen starken Einfluss auf Messgrofden und Zusammenhange zwischen Parametern und
VIs haben. Es ist daher zu bedenken, dass Chlorophyll auf Blattebene gemessen wird,
wahrend GWT die ganze Pflanze und andere Parameter gar die gesamte
Vegetationsdecke beschreiben. FiUr die Analyse von kausalen Zusammenhéngen mit
abbildenden Spektraldaten bedeutet dies, dass auch hier bessere Ergebnisse mit
Parametern auf Bestandsebene erzielt werden. Dies kann fur den Zusammenhang
zwischen Chlorophyll und GWT mit Vegetationsindizes bestatigt werden und stimmt auch
mit Ergebnissen anderer Studien flir Pflanzenwasser Uberein (KNEUBUHLER 2002,
CoLoMBO et al. 2008).

5.2.1 LAI

Die verwendeten Vegetationsindizes reagierten sehr unterschiedlich in Bezug auf
Siattigungseffekte bei hohem LAI. Dies stimmt mit den Ergebnissen anderer

Untersuchungen Uberein. So fanden HABOUDANE et al. (2004) exponentielle
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Zusammenhange zwischen verschieden Indizes und LAl fir synthetische Daten. WIEGAND
et al. (1990) zeigten, dass keine bestimmte Funktion die besten Schatzungen fir 2-band
Vis liefert und quadratische oder exponentielle Funktionen die besten Zusammenhénge
fur 3- oder 4- Band Indizes abbilden. In Anbetracht der Tatsache, dass stress- oder
phanologiebedingte Anderungen der Reflektanz von Blattpigmentkonzentrationen
bestimmt werden, LAl dabei jedoch konstant bleiben kann, wird deutlich, dass nicht-
lineare statistische Zusammenhdnge nicht zwingend nicht-lineare Ph&nomene
beschreiben. So stellen GITELSON et al. (2003) fest, dass das einsetzen der Blite von
Mais eine Zunahme der Reflektanz im sichtbaren Bereich bedingt. Die Anderungen
zeigten sich vor allem in einem Anstieg der Reflektanz im Bereich von Rot und Rededge,
was zu einer Abnahme der Indexwerte fuhrte, wahrend LAI gleich blieb. Dies erklart auch
den exponentiellen Zusammenhang im Falle von Raps, der zum Aufnahmezeitpunkt nur
teilweise in Blite stand. Blihende Bereiche konnten schon geringere Indexwerte
aufweisen, wahrend in diesen bevorteilten Bereichen auch hochster LAl zu finden war.
Bei den anderen Pflanzenarten wurden Sattigungsphanomene erkennbar. Diese sind auf
Indexeigenschaften zuriickzufiihren und zeigen sich zum Beispiel fur Wintergerste durch
gquadratische Zusammenhénge. So ist auch die Unterscheidung zwischen LAl und
grinem LAl problematisch fur die Modellierung. Bei Messungen mit dem LAI 2000 wird
das gesamte Blatterdach abgebildet, wahrend VIs nur griine Blattmasse beschreiben
(HABOUDANE et al. 2004). Fir die Modellierung von seneszenter Vegetation bedeutet dies,
dass Chlorophyll abnimmt und sich dementsprechend die spektralen Eigenschaften
andern, auch wenn LAI gleich bleibt oder nur leicht abnimmt. Anhand dieser Ergebnisse
wird deutlich, dass die beste Funktion zur Modellierung von Pflanzenparametern sehr
stark von jeweiligem VI, Pflanzenart und Phéanologie abhdngt und daten- bzw.
sensorspezifisch bestimmt werden muss. Aufgrund dessen ist die einheitliche
Verwendung von linearen Funktionen hier vorzuziehen. Zudem sind nur geringfiigig
bessere nicht-lineare Beziehungen gegeben und lineare Modelle als stabilste zu

betrachten.

Um die Linearitdt der Beziehung zu LAl zu verbessern, wurden verschiedene Indizes
entwickelt (z.B. HABOUDANE et al. 2004, GITELSON et al. 2003). Der von GITELSON et al.
(2003) entwickelte Index (Rnr/Rcreen)-1 zeigte sich als besonders geeignet zur
Berechnung von LAl bei Vegetation in frilheren Phanologiestadien (Winterraps,
Winterweizen; Daten 2009). Das Konzept des Index besteht darin, dass Vegetation Licht
im griinen Wellenlangenbereich weniger stark absorbiert als im roten und daher nicht so

sensibel auf Sattigung reagiert.
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LAl der Getreidebestande von 2008 zeigte dagegen bei beiden Getreidearten gute
Zusammenhange zu PSRI (MERZLYAK et al. 1999; (Rs70-Rs00)/R7s0). Dieser Index wurde
konzipiert um die Sensibilitat auf Carotinoide zu erh6hen und wird zur Erkennung von
Pflanzenstress und Fruchtreife eingesetzt. Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass er
zur Beschreibung von LAI in Bestanden mit reifen Teilbereichen eingesetzt werden kann
und somit gut zur Modellierung von nicht-griinem LAl geeignet ist. Zur Modellierung von
Winterroggen wurde jedoch MTVI2 (HABOUDANE et al. 2002) verwendet, da dieser gute
statistische Zusammenhange zu LAl aufwies und gleichzeitig resistent gegeniiber optisch
auftretenden Fehlern reagierte. Dieser Index wurde auch von HABOUDANE et al. (2002) als
besonders geeignet zur LAI Berechnung bewertet. Insgesamt stimmen die Berechnungen
mit durchschnittlichen LAI-Werten Uberein. OEHMICHEN (2004) gibt fir Getreide LAl < 5

an.

5.2.2 Chlorophyll

Der Chlorophyligehalt gilt als guter Indikator von Pflanzenstress wegen seiner direkten
Rolle in der Photosynthese. Schmale Wellenldngenbanden reagieren sensibel auf
stressbedingte Abnahme der Chlorphyllkonzentrationen (z.B. PONTIUS et al. 2005). Die
Beschreibung von Chlorophyll durch Vegetationsindizes und somit die Beschreibung
durch Parametrisierung der spektralen Signatur, war jedoch nicht erfolgreich. Das
spektrale Verhalten von Vegetation wird demzufolge Gberwiegend durch LAl und somit
durch grine Biomasse bestimmt. Dies beobachteten u.a. auch KNEUBUHLER (2002) und
ASNER (1998). Andere Studien zeigten enge Zusammenhange zwischen biochemischen
Parametern und LAI auf Blattebene (vgl. KNEUBUHLER 2002), was hier auf Bestandsebene

nicht bestéatigt werden konnte.

Der Chlorophyligehalt von Raps zeigt einen negativen Zusammenhang mit
Vegetationsindizes. D.h. Chlorophyll nimmt mit zunehmender Blattmasse ab. Auf
Bereichen mit niedrigen Indexwerten (weniger Pflanzenmasse) ist ein Rickstand in der
Phanologie zu vermerken. Die Pflanzen in Bereichen mit hohem Indexwert standen
Bereits in Blite, woraus sich der Abbau von Chlorophyll erklart. Die hohen Indexwerte
sind also nicht auf Pigmentzusammensetzung zuriickzufiihren sondern werden

Uberwiegend durch griine Biomasse bestimmit.
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Grunde fur geringe Zusammenhange zwischen Vegetationsindizes und Blattchlorophyll
des Winterweizens im frihen Phanologiestadium sind unter anderem in der geringen
Wertespanne zu sehen. SPAD Werte variieren auf dieser Flache nur zwischen 36 und 46,
was die Irrtumswahrscheinlichkeit erhoht. Unterschiede in der Chlorophyllkonzentration
zeigen sich in diesem Ph&nologiestadium noch nicht so deutlich, wie auf den anderen
Untersuchungsflachen, bei denen bereits die reproduktive Phase eingesetzt hatte.
SCHELLENBERG (1990) stellte bei seinen Untersuchungen an Winterweizen fest, dass die
Blatter von Weizen schon in ihrer juvenilen Phase die endgiltigen Chlorohpyligehalte
aufweisen. Ein ahnliches Ergebnis zeigen die Zeitreihen in Kapitel 4.1. In der juvenilen
Phase weisen die Messungen von Chlorophyll keine groRen Unterschiede auf. Die
Varianz nimmt erst im Reifestadium deutlich zu. Zusammenhénge zwischen LAl oder Vs
und Chlorophyll sind daher nicht zu finden und Heterogenitét innerhalb des Bestandes
anhand von Chlorophyll nicht differenzierbar. Es zeigt sich, dass fur frihe
Phéanologiestadien dieser empirische Modellansatz nicht geeignet ist. Hinzu kommt die
zwar einfach im Gelande anwendbare Methode des SPAD-502 zur Messung von
Blattchlorophyll, die in Abhangigkeit von der genauen Messtechnik jedoch hohe

Unsicherheiten birgt.

In der Literatur werden haufig gute Zusammenhange zwischen speziellen Indizes und
Chlorophyll beschrieben. SiMs & GAMON (2002) zeigten hingegen, dass die
bereitgestellten Indizes geringe Korrelation zu Blattchlorophyligehalt aufweisen, wenn sie
fur verschiedene Pflanzenarten angewendet werden. Dennoch zeigten sich fur
Blattchlorophyll von Winterraps enge Zusammenhdnge mit den Indizes MCARI
(DAUGHTRY et al. 2000), VARIgreen (GITELSON et al. 2002), MCARI/MSAVI (verandert nach:
HABOUDANE et al. 2002), die speziell zur Bestimmung von Blattchlorophyll entwickelt

wurden.

5.2.3 Wuchshdhe

Die Wuchshéhe lieR sich sehr gut durch Vegetationsindizes beschreiben. Sie selbst hat

keine spektralen Charakteristika. Die engen Zusammenhadnge zu den Ubrigen Parametern

LAI, Trockenbiomasse und Pflanzenwassergehalt zeigen jedoch, dass Wuchshdhe stark

mit der Vitalitstt von Pflanzen in Verbindung steht. Die Hauptfaktoren flr

Pflanzenwachstum und Produktivitat sind Sticksoff- und Wasserverfligbarkeit (SERRANO et

al. 2000). Neben der Biomasse ist die Wuchshtéhe bezeichnend fir das
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Pflanzenwachstum und steht damit eng mit den Standortbedingungen in Verbindung. Die
genannten Parameter beschreiben hierbei das gleiche Phanomen. Die Wuchshéhe wird
also nur indirekt vom optischen Sensor aufgenommen. Dennoch stellt sie hier einen
besonders geeigneten Parameter zur Differenzierung von kleinrAumiger Heterogenitét
dar. Die engen Zusammenhange zu VIs und die Mdglichkeit sehr einfache und genaue
Feldmessungen durchzufuhren, bieten ein gutes Potential, flachendeckende
Informationen Uber den Zustand eines Bestandes zu erhalten. Die meisten der
verwendeten Indizes zeigten dabei gute Sensibilitdt gegentber der Wuchshohe.
Insbesondere fir friihe Phanologiestadien und geringe Bedeckung zeigt die Wuchshthe
gute lineare Beziehungen zu VIs, wie die Ergebnisse fir Winterweizen mit R2=0,84
zeigen. Dies ist in Anbetracht ihrer geringen Differenzierung im frihen Stadium bei der
Beobachtung anderer Getreidearten (ber die Vegetationsperiode (vgl. Kap. 4.1.)
verwunderlich. Payero et al. (2004) stellten fest, dass die Wuchshdhe von Alfalfa
besonders enge Beziehungen zu einer Reihe von VIs bei noch relativ geringem Wuchs,
aufweisen. Der Einfluss der Bodenfeuchte, durch den hoheren Anteil von Boden im
Mischpixel konnte ein Erklarungsansatz hierfir sein, wie zu Beginn dieses Kapitel
erlautert. Eine Aussage, welche Indizes geeignet sind um die Wuchshéhe zu bestimmen
kann nicht getroffen werden und muss fir jede Pflanzenart und jedes Stadium spezifisch
bestimmt werden (Payero et al. 2004). Als problematisch bei Modellierung der
Wuchshohe stellten sich vegetationsfreie Bereiche dar, denen trotz fehlendem Bewuchs,

geringe Wuchshdhen zugeordnet wurden.

5.3 KLASSIFIKATION VON PFLANZENWASSER

Raumliche Variabilitit des Wasserhaushaltes eines Bestandes lasst sich vor allem in
EWT erkennen. GCW betrachtet zwei voneinander unabhangige Pflanzenvariablen, EWT
und Trockenbiomasse. Beide haben einen Einfluss auf die Reflektion des Bestandes
(CoLomBo et al. 2008), wie auch starke Zusammenhange zwischen der Trockenbiomasse
und Vls zeigen. Der Zusammenhang zwischen EWT und spektralen Indizes war deutlich
starker, wie auch der zu anderen Vegetationsparametern. Indizes zur Beschreibung von
Bedeckungsstruktur und greenness zeigten gute Zusammenhange zu EWT. COLOMBO et
al. 2008 fanden jedoch heraus, dass die Zusammenhange zu diesen Indizes deutlich
schwacher sind als zu Wasserindizes. Das Gegenteil stellten CHENG et al. (2008) fir

Trockengebiete fest und auch in den frihen Arbeiten von TUCKER (1977) konnte
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Pflanzenwasser durch diese Wellenldngenbereiche beschrieben werden. CHENG et al.
(2008) nennen als Grund die starkere Absorption von Chlorophyll als von Wasser. Da
Chlorophyll und EWT von der Blattflache (LAI) abhéngen, erklart sich der gute
Zusammenhang zwischen Pflanzenwasser und Struktur- oder greenness-Indizes. Fur
Winterraps und Winterweizen (Daten 2009) beschrieben die Indizes GI 2 (GITELSON et al.
2003) und SR (TUCKER 1979) EWT besonders gut, mit R2 bis tUber 0,7. Diese Indizes
zeigten auch fur LAI die besten Zusammenhange bei Winterraps und Winterweizen, was
zeigt, wie eng LAl und EWT auch spektral voneinander abh&ngen. Dennoch sind
Bereiche im kurzwelligen Infrarot (SWIR, 1,4 - 3 pum) weniger sensibel auf
Pigmentkonzentrationen (CHENG et al. 2008), weshalb ein Vergleich mit Indizes aus
Spektren im SWIR anzustreben ist. Indizes, die aus den schwéacheren
Wasserabsorptionsbanden um 970 nm gebildet werden zeigten keine Differenzierung fur
abbildende Spektraldaten. Dieser Wellenldangenbereich ist in den vorliegenden Daten
nicht ausschlie3lich von Pflanzenwasser beeinflusst. Die geringe Sensibilitat auf
Pflanzenwasser kann durch Einflisse der Atmosphare und des Bodens bedingt sein.

Andere Studien bestatigen diese Ergebnisse auf Blattebene (vgl. COLOMBO et al. 2008).

Die Ergebnisse der Regressionsanalysen fiur Pflanzenwasser zeigten, dass EWT
aufgrund guter statistischer Zusammenhange zu abbildenden Hyperspektraldaten und
anderer Pflanzenzustandsgréf3en ein geeigneter Parameter zur Differenzierung von
Vegetationsstatus ist. Bei Kalibrierung eines empirischen Modells von EWT sind gute
Ergebnisse zu erwarten. Da jedoch fir die Fernerkundungsszenen von 2008 sehr wenig
groundtruth zur Verfigung steht, wurde die Kartierung des Wasserstatus mittels

Klassifikation getestet.

Die Ergebnisse der Klassifikation zeigen, dass die Methode zur Abbildung von
Heterogenitat innerhalb der landwirtschaftlichen Flachen anwendbar ist. Sie bietet die
schnelle Mdglichkeit zur thematischen Darstellung quantitativer Verteilung von
Vegetationsparametern. Es zeigte sich jedoch auch, dass die Methode aufgrund des sehr
kleinen Trainingsdatensatzes sehr anféllig auf die stochastische Natur von Messungen
reagiert. Zum einen werden Trainingsdaten benétigt, die die gesamte Wertespanne
innerhalb des untersuchten Bestandes wiedergeben, zum anderen spielen
Messgenauigkeit, Lagegenauigkeit und abbildendes Spektrum, sowie externe Einflisse
eine grolRe Rolle. Letztendlich ist die Wahl, bzw. die verfligbare Auswahl an
Trainingsspektren entscheidend fir das Klassifikationsergebnis. Es konnten zwar hdhere

Klassifikationsgenauigkeiten durch Neuronale Netze erreicht werden, jedoch ist dieses
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Ergebnis stark an die geringe Auswahl an Trainings- und Testdaten gebunden. Um
Ergebnisse zu erhalten, die auch fir weitere Anwendungen verlasslich genug sind ist ein
weitaus grofRerer Datensatz notig. Auch ARORA & FOODY (1997) konnten NN als beste
Klassifikationsmethode feststellen. Dabei nennen sie kleine Trainingsdatensets als
Hauptproblem hohe Klassifikationsgenauigkeiten zu erzielen, eine héhere Anzahl an
verwendeten Wellenlédngen soll Klassifikationen mittels NN jedoch verbessern. Auch
FoobDy et al. (1995) ziehen NN anderen Methoden mit Diskrimantenanalyse bei kleinem
Trainingsdatenumfang vor. Vor- und Nachteile von statistischen Klassifikationsmethoden
und NN untersuchten u.a. BENEDIKTSON et al. (1990) und sehen dabei die Komplexitat der
NN-Methode als problematisch an. Dass die Klassifikationsalgorithmen nicht fir die
Anwendung mit einem Trainingsspektrum konzipiert sind, wird anhand der SVM deutlich.
Die hyperplane wird durch Support Vektoren gespannt. Diese sind, die der Klassengrenze
nachstgelegenen Trainingsspektren. Die Geraden der hyperplane werden dabei, ahnlich
der Methode der kleinsten Quadrate einer Regressionsschatzung, gespannt. Ist jedoch
nur ein Trainingsspektrum pro Klasse vorhanden, werden die Diskrimantenfunktionen
anhand nur zweier Punkte bestimmt, was der Bildung einer Regression mit zwei

Stichproben gleicht und somit willkirliche Ergebnisse liefert.

Die Einteilung der Daten in Klassen erfolgt sehr subjektiv, was einen weiteren Nachteil der
Methode darstellt. Der Umfang an groundtruth bestimmt GréRe und Wertespanne

einzelner Klassen.

AuRerdem wurde deutlich, dass die Methode fur Kulturen im juvenilen Stadium weniger
geeignet ist, da die Varianz fur Pflanzenwassergehalt aufgrund des allgemein sehr
geringen Wuchses gering ist und sich eine exakte Zuordnung zu einer bestimmten Klasse

daher schwierig gestaltet.

Die hohe Dimensionalitédt der Hyperspektraldaten ist in sofern problematisch fur die
Durchfiihrung einer Klassifikation, als dass die implementierten Algorithmen keine
Einblicke in den Umgang mit Diskrimantenfunktionen bzw. hyperplanes zulassen. Wie
genau die Klasseneinteilung im hochdimensionalen Merkmalsraum stattfindet wird nicht
erkennbar und kann somit nicht Uberprift werden. Dies lasst insbesondere durch die
Verwendung von nur einem Trainingsspektrum eine sehr hohe Irrtumswahrscheinlichkeit
zu. Es ist anzunehmen, dass bessere Ergebnisse fir kiinstliche Neuronale Netze, durch
eine geringere Bandanzahl erreicht werden kdnnte. Dennoch zeigten ARORA & FOODY

(1997), dass mehr Bander die Genauigkeit der Ergebnisse von NN erhdhen.
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In Anbetracht dessen wird der Vorteil der Klassifikation, auch mit geringem
Stichprobenumfang durchfiihrbar zu sein, entkraftet. Mit einem grof3eren Datenumfang
bietet sich bereits wieder die Moglichkeit der empirischen Modellierung, die im Gegensatz
zur Klassifikation eine Generierung quantitativer Werte der Parameter fir jedes Pixel
erlaubt.

5.4 VERGLEICH DES REGRESSIONS- UND KLASSIFIKATIONSANSATZES

Zur raumlichen Darstellung der Variabilitit von Vegetationsparametern wurden zwei

verschiedene Methoden angewandt: empirische Modelle und Klassifikation.

Die Gesamtgenauigkeit der Klassifikation verglichen mit entsprechend reklassifizierten
Ergebnissen der empirischen Modelle fur die Wuchshohe, lieRen keine eindeutigen
Schlusse zu. Klassifikation mit NN zeigte fur Wintergerste eine sehr geringe Genauigkeit,
fur Winterraps hingegen ein sehr gutes Ergebnis. Die Genauigkeit der Modellierung lag
bei beiden Pflanzenarten mit ca. 75% im Mittelfeld. Die relativ hohe Ungenauigkeit des
empirischen Modells ergibt sich aus der Natur der Regressionsschatzung. Aufgrund der
Abweichung der Residuen von der Schatzung werden Werte, die an Klassengrenzen
liegen, unter- oder Uberberechnet und somit nach Reklassifkation der falschen Klasse
zugeordnet. Die sehr unterschiedlichen Ergebnisse bei der Klassifikation verdeutlichen
die starke Zufélligkeit bei Anwendung dieser Methode. Einzelne Spektren, die als
Trainingsspektren ausgewahlt wurden sind verantwortlich fir das Ergebnis und somit fur
Uber- und Unterschatzung der Diskrimantenfunktionen bzw. der Klassengrenzen. Das

Erklart auch die Uberschatzung der Wuchshohe im Vergleich zum empirischen Modell.

Allgemein ist das empirische Modell der Klassifikation vorzuziehen. Im Gegensatz zur
Klassifikation konnen absolute Werte fir jedes Pixel ermittelt werden. Trotz der
Hochskalierung auf die raumliche Auflésung der PLMR-Daten koénnen durch
Subpixelanalyse genauere Informationen bereitgestellt werden. Ein weiterer Nachteil der
Klassifikation besteht in der subjektiven Klasseneinteilung. Das empirische Modell bezieht
die gesamte groundtruth ein und wird durch eine kontinuierliche Schatzung gebildet,
weshalb z.B. Uberschneidungen an Klassengrenzen umgangen werden. Beide Methoden
besitzen keine Allgemeingultigkeit und mussen fur jeden Datensatz neu kalibriert werden,

was einen deutlichen Nachteil darstellt.
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ERASMI (2002) kritisiert die Ubersattigung empirischer Modelle durch eine Uberzahl von
Wellenlangenkanélen im Vergleich zum Umfang an groundtruth. Dies wurde durch die
Verwendung von Indizes umgangen. Die Problematik taucht jedoch durch nicht-

merkmalsreduzierte Daten bei der Klassifikation wieder auf.
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6 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

In der vorliegenden Arbeit wurde die Heterogenitdt der Vegetation auf drei
landwirtschaftlichen Nutzflachen analysiert und einzelne Vegetationsmerkmale quantitativ
und flachendeckend berechnet. Zur Differenzierung der Vegetationsparameter
Blattflachenindex (LAI), Chlorophyll, Wuchshdhe und Pflanzenwasser wurden abbildende
Hyperspektraldaten mit groundtruth validiert und ein empirischer Modellansatz und
Klassifikation angewendet. Zwei Datensatze standen dabei zur Verfligung. Die erste
Messkampagne wurde im Juni 2008 durchgefuhrt, als sich Wintergerste und
Winterroggen auf den Untersuchungsflachen im Seneszenzstadium befanden. Im April
2009, wahrend der zweiten Kampagne, waren die Flachen mit Winterraps bewirtschaftet,
der sich zum Aufnahmezeitpunkt in der reproduktiven Phase befand. Auf einer weiteren

Flache wurde Winterweizen im vegetativen Stadium untersucht.

Vergleiche mit Bodenkarten und einem DGM verdeutlichten, dass die raumliche
Variabilitat der Vegetation vorwiegend boden- bzw. reliefbedingt ist. So zeigte sich die
Vegetation auf sandigen Bdden in Kuppenbereichen oder tonigen Senken aufgrund
schlechter Bedingungen in Bezug auf die Wasserversorgung sparlich. Die
Wasserversorgung gilt neben der Stickstoffverfigbarkeit als Hauptfaktor fir
Pflanzenstress. Informationen Uber kleinrAdumige Bodenmuster, die Heterogenitat der
Vegetation in den raumlich hochauflosenden Hyperspektraldaten erklaren, konnten nur
aus sehr groBmafstabigen Karten gewonnen werden. Die Reichsbodenschéatzung
(1:1000 bis 1:2000) bildet hier eine geeignete Grundlage, existiert jedoch noch nicht in
digitaler Form. Wasserstress zeigt sich bei seneszentem Getreide in sogenannter
,Notreife“. Die Pflanzen dieser Bereiche trocknen schneller aus und weisen daher friher
die typisch gelbe Farbung der Kornreife auf. Fir Winterraps zeigt die Vegetation an
schlechteren Standorten einen leichten Entwicklungsrickstand. Wahrend andere
Bereiche in Blute standen hatte die reproduktive Phase in den sparlicheren Bereichen
noch nicht eingesetzt. Die Heterogenitat im juvenilen Winterweizenbestand zeigte sich in

Wuchshohe und Bedeckungsgrad.

Raumliche Variabilitat aller vier Pflanzenarten kam vor allem in Wuchshohe, LAl und
Pflanzenwasser zum Ausdruck. Diese Merkmale sind gut miteinander korreliert und

reprasentieren alle die Masse und den Zustand der Vegetation. Daher kénnen diese
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Parameter zur Analyse des Anteils der Vegetation an Mikrowellensignalen beitragen.
Blattchlorophyll konnte hingegen erst nach Einsetzen der reproduktiven Phase
differenziert werden. Im vegetativen Stadium zeigte Chlorophyll weder zu anderen
Parametern, noch zu abbildenden Hyperspektraldaten statistische Zusammenhénge. Die
Blattchlorophyllkonzentration blieb ab Beginn der vegetativen Phase relativ konstant und
veranderte sich erst durch den Abbau bei einsetzender Bliite unterschiedlich stark. Bei
Betrachtung von raumlicher Variabilitht ist somit auch immer die phanologische

Entwicklung der betrachteten Pflanzenarten zu bericksichtigen.

Auch nach einsetzen der Blite bestimmte Chlorophyll nicht das spektrale Signal der
Vegetationsdecke, wie anhand des Winterrapsbestandes deutlich wurde. Chlorophyll wies
einen negativen Zusammenhang zu spektralen Vegetationsindizes auf, d.h. hohe
Chlorophyllkonzentrationen waren nicht verantwortlich fir hohe Indexwerte. Pigmente
treten also im spektralen Signal hinter strukturellen Merkmalen zuriick. Die Parameter
LAIl, Wuchshéhe und Pflanzenwasser lieRen sich hingegen gut durch Spektralindizes
beschreiben. Besonders gute Ergebnisse wurden hierbei in friihen Vegetationsstadien mit
geringer Bedeckung erzielt. Hierbei spielt der Effekt unterschiedlicher Bodenfeuchte eine
entscheidende Rolle. Gut wasserversorgte Bereiche wiesen hohe Indexwerte durch
Bodenfarbe und griine Pflanzenmasse auf, was den Zusammenhang mit den Parametern
beeinflussen kdnnte. Es zeigte sich aulerdem, dass Parameter, die die Landbedeckung
reprasentieren, besser durch Fernerkundungsdaten erfassbar sind als Parameter auf
Pflanzen- oder Blattebene. Fernerkundungsdaten nehmen die Landoberfliche als
Mischpixel auf, in denen die Signale ganzer Pflanzen, des Bodens und Schatteneffekte
vereint sind. So konnte der Bestandswassergehalt (EWT, kg/m2) aus den abbildenden
Hyperspektraldaten differenziert werden, waéhrend Pflanzenwassergehalt (GWC, %)

weniger gut abgebildet wurde.

Besonders gute lineare Zusammenhange mit LAl fur dichte bis spéarliche Vegetation
zeigte GI2 (GITELSON et al. 2003). Dieser Index wird aus der Reflektion griner
Wellenlangenbereiche und des NIR gebildet um einer Sattigung der Absorption roter
Wellenlangenbereiche bei hohem LAl entgegenzuwirken. Fir seneszentes Getreide
wurden gute Ergebnisse mit PSRI erzielt, einem Index, der sensibel auf Carotinoide
reagiert. Auch Pflanzenwasser (EWT) wurde gut von GI2 abgebildet. Es zeigte sich, dass
eine Differenzierung von Pflanzenwasser auch durch greeness-Indizes (gebildet aus VIS
und NIR) mdglich ist und nicht unbedingt Wasserabsorptionsbanden im kurzwelligen

Infrarot (SWIR) bengtigt werden. Obwohl Chlorophyll keine dominanten Einfliisse auf das
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Spektralsignal hatte, wurde es durch einige Indizes gut beschrieben, die zur Bestimmung
von Chlorophyll konzipiert wurden (MCARI: DAUGHTRY et al. 2000, VARIgeen: GITELSON et
al. 2002, MCARI/MSAVI: verandert nach HABOUDANE et al. 2002). Zur Herleitung der
Wuchshtéhe konnte kein bestimmter Vegetationsindex ausgemacht werden, insgesamt
waren jedoch gute Korrelationen zu finden. Die Auswahl eines geeigneten Index ist stark
von Pflanzenart und Ph&nologiestadium abhangig.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass hyperspektrale Vegetationsindizes
die einzelnen Vegetationsparameter gut beschrieben und eine empirische Modellierung
trotz geringen groundtruth-Umfangs gute Ergebnisse lieferte. Dennoch konnte durch
Erhdhung des Stichprobenumfangs die Stabilitit der Modelle verbessert werden. Es
konnte keine Allgemeingtltigkeit in Bezug auf geeignete Spektralindizes gefunden
werden. Die Modelle sind stark abhangig von Pflanzenart, Phanologie und
Sensoreigenschaften und jeweils datenspezifisch aufzustellen. Der Klassifikationsansatz
eignete  sich nicht zur Gewinnung quantitativer Informationen  einzelner
Vegetationsparameter. Die Methode ist sehr stark abhangig von einzelnen
Trainingsspektren. Die empirische Modellierung ist der Klassifikation vorzuziehen, auch
wenn bei der Klassifikation durch Erhéhung des Stichprobenumfangs ebenfalls bessere

Ergebnisse zu erwarten sind.

Die gewonnenen Karten von Vegetationsparametern verdeutlichen die starke Variabilitat
innerhalb einzelner Schlage und die Notwendigkeit der schlagspezifischen Differenzierung
von Vegetation, um raumlich geringer aufgeltste Mikrowellendaten interpretieren zu
kénnen. Eine geeignete Methode zur flachenhaften Herleitung von biophysikalischen

Vegetationsparametern stellt die empirische Modellierung dar.

Fur weitere Arbeiten sollte ein groRes Augenmerk auf die Erhebung von groundtruth
gelegt werden. Ein gréRBerer Datenumfang bedarf eines groRen Aufwandes an
Arbeitskraften, kdnnte jedoch die Stabilitat empirischer Modelle deutlich erhéhen und den
Einfluss zufalliger Mess- und Lageungenauigkeiten ausgleichen. Von Bedeutung ist auch
eine mdglichst breite Varianz innerhalb der Daten, um alle Situationen auf den

Untersuchungsflachen zu erfassen.

Der Vergleich von abbildenden Hyperspektraldaten mit Feldspektrometerdaten zeigte,
dass Vegetationsindizes unterschiedlich auf Atmosphéareneinfliisse reagieren. Fir ein
besseres Signalverstandnis und den Ausschluss von Einflissen der Atmosphare, wére

ein Vergleich mit atmospharenkorrigierten Daten erstrebenswert. Auch die Aufnahme von
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Vegetation in  hoheren Wellenlangenbereichen des Infraroten konnte  zur
Interpretierbarkeit der Daten in Bezug auf Wassergehalt von Pflanzen, Boden und
Atmosphére beitragen. Ein solcher Sensor (AISA-Hawk) wird gerade am UFZ in Betrieb
genommen und wird bei zukinftigen Befliegungen zum Einsatz kommen. Um den Einfluss
von Chlorophyll auf das spektrale Signal besser einschatzen zu kdnnen sollte nach einer
Messmethode gesucht werden, die Chlorophyll auf Bestandsebene und somit der Ebene

von Fernerkundungsdaten darstellt.
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Anhang 1: Zusammenstellung der verwendeten Vegetationsindizes. Zur Berechnung wurden folgende Wellenlangen verwendet: GREEN: 550, RED:
670,Rededge: 700, NIR: 800, BLUE: 450

Index Konzept Formel Referenzen
Cl bzw. Rededge NDVI: GITELSON & MERZLYAK (1994)
RNDVI Verwendet enge Bander entlang der Rededge, ist daher  _ R750 B R705 SIMS & GAMON (2002)
besonders sensibel auf Anderungen der Bedeckung B R +R
und Seneszenz 750 705
CVI Chlorophyll VI: VINCINI et al. (2008)
Ratio mit Grin zur Pigmentbestimmung — I:\)NIR . RRED
RGREEN RGREEN
DVI Difference Vegetation Index: = R'N|R - RRED BROGE & LEBLANC (2000)
Relativ gut bei geringem LAI; reagiert sensibel auf
Boden, wenn LAl steigt
EVI Enhanced Vegetation Index: HUETE et al. (1997)
Blaue Reflektanz zur Korrektur von Bodensignal und = 2’5(RNIR - RRED /RNIR +6- RRED - RBLUE +1)
Minimierung atmosphérischer Einflisse; gegen
Séattigung bei hohem LAI
Gl 1 (2003) Es wird kein Rot verwendet, um Sattigung bei hoher = (RNIR/RREDEDGE )_1 GITELSON et al. (2003)
Bedeckung zu entgehen; zur Bestimmung der
gesamten Blattpigmentkonzentration, d.h. LAI
Gl 1* (1996) Sensibel auf Chlorophyll; GITELSON & MERZLYAK (1996)
Verwendung eines sensibel auf Chlorophyll = (RREDEDGE /RGREEN )_1
reagierenden Wellenlangenbereichs und eines
Referenzbands
Gl 2 (2003) Es wird kein Rot verwendet, um Séttigung zu entgehen = (RNIR /RGREEN )_1 GITELSON et al. (2003)
Zur Bestimmung der gesamten WALTHALL et al. (2004)
Blattpigmentkonzentration, d.h. LAI
Gl 2* (1996) Siehe GI 1% (1996) = (Reep /Rapeen ) —1 GITELSON & MERZLYAK (1996)
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MCARI Modified Chlorophyll Absorption Index: DAUGHTRY et al. (2000)
Fur Chlorophyll konzipiert, zeigt jedoch auch Potential = [(RREDEDGE - RRED )_ O’Z(RREDEDGE - RGREEN )](RREDEDGE / RRED)
zur LAl Bestimmung
MCARI / MSAVI Siehe TCARI/OSAVI geander t aus:
HABOUDANE et al. (2002)
MCARI / OSAVI Siehe TCARI/OSAVI geéander t aus:
HABOUDANE et al. (2002)
MCARI 1/ Siehe TCARI/OSAVI geéander t aus:
MSAV HABOUDANE et al. (2002)
etal.
MCARI 1/ Siehe TCARI/OSAVI geéander t aus:
OSAVI HABOUDANE et al. (2002)
etal.
MCARI 2 / Siehe TCARI/OSAVI geéander t aus:
MSAV HABOUDANE et al. (2002)
et al.
MCARI 2/ Siehe TCARI/OSAVI geander t aus:
OSAVI HABOUDANE et al. (2002)
MCARI1 Siehe MCARI 2 HABOUDANE et al. (2004)
= 1’2[2’5(RNIR —Reep )_1'3(RNIR - R550)]
MCARI2 Modified Chlorophyll Absporption Index 2: HABOUDANE et al. (2004)
Geringe Sensitivitat auf Chlorophyll, mehr auf LAI durch
unterdriicken von Rededge/Red und einfigen von NIR, 1’5[2’5(RNIR — RRED )_1’3(RNIR — RGREEN )]
resistenter gegentiber Boden- und
Atmosphéreneinflissen, aus MCARI abgeleitet 2 ( _ )_
\/(ZRNIR +1) 6RNlR S RRED 015
MSAVI Modified Soil Adjusted VI: Qi et al. (1994)

Reduzierung von Bodensignal, linearer Zusammenhang
zu LAI

1
= 5[2 RNIR +]-_\/(2' RNIR +1)2 _8(RNIR B RRED )]

BROGE & LEBLANC (2000)

HABOUDANE et al

. (2004)
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MSR Modified Simple Ratio: HABOUDANE et al. (2004)
Zur Verbesserung der lineareren Abhangigkeit zu RNIR RNIR
Vegetationsparametern, aus SR und RDVI abgeleitet = —-1 —+1
RRED RRED
MTVI1 siehe MTVI 2 HABOUDANE et al. (2004)
= 112[1’2(RNIR - RGREEN )_ 275(RRED - RGREEN ]
MTVI2 Modified Triangular VI 2: HABOUDANE et al. (2004)
Geringere Sensitivitat auf Chlorophyll, mehr auf LAI
durch unterdrticken von Rededge/Red und einfiigen von B 1’5[1’2(RNIR — RGREEN )— 2,5(RRED — RGREEN )]
NIR, resistenter gegeniiber Boden- und =
Atmosphéreneinflissen . 2 ( . B, _ )
\/(2 RNIR +1) 6 RNIR S RRED 015
NDVI Normalized Difference VI: TUCKER (1979)
Normalisierte Differenz aus héchstem Reflektions- und _ I:QNIR B RRED
Absorptionspunkt von Chlorophyll - R +R
NIR RED
OSAVI Optimized Soil Adjusted VI: RONDEAUX et al. (1996)
Reduzierung des Bodeneinflusses besonders bei _ I:QNIR B RRED (1+ L) ANDERSON et al. (2004)
homogener Bedeckung - R +R +L
NIR RED
L: Wert fir Boden, 0,6 fir homogene Bedeckung, wie Anbaufriichte
PSRI Plant Senescence Reflectance Index: R -R MERZLYAK et al. (1999)
_ RED 500
Sensitivitat gegenlber Carotinoiden, zur Detektion von - R
Stress, Seneszens- und Reifestadium. 750
RDVI Renormalized Difference Vegetation Index: ROUJEAN & BREON (1995)
Hybrid Index, der die Vorteile von NDVI und DVI vereint, RNIR - RRED BROGE & LEBLANC (2000)

zur verwendung bei hohem und geringem
Bedeckungsgrad

V (RNIR + RRED )
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REIP Bestimmung griiner Vegetation aus Rededge inflection RREDEDGE = (R670 - R730)/2 DARVISHZADEH et al. (2008)
point
REIP =700+ 4O[RREDEDGE - R700/R740 - R700]
SAVI Soil Adjusted VI: HUETE (1988)
Reduzierung des Bodeneinflusses durch Bezug zu einer RNIR B RRED (1+ L)
“soil-line” - R + R + L
NIR RED
L : Wert fir Boden, muss bekannt sein, L=0,5 fir eine breites Feld an Bedingungen
SIPI Structure Insensitive Pigment Index: PENUELAS et al. (1995)
Sensibel auf Carotenoide, unsensibel auf Struktur; zeigt ~ _ I:QNIR — RBLUE
Stress an R -R
NIR RED
SR Simple Ratio: TUCKER (1979)
Verhéltnis aus hochstem Reflektions- und — RNIR
Absorptionspunkt von Chlorophyll R
RED
TCARI/ OSAVI Kombiniert Vorteile zweier Indizes: Sensibel auf HABOUDANE et al. (2002)
Chlorophyll; Resistent gegentiber Boden und nicht- — - _
photossnilhetischem Mgtegrial — 3[(RREDEDGE RRED ) O’Z(RREDEDGE RGREEN )(RREDEDGE /RRED )]
[(1+1’16)(RNIR - RRED )/(RNIR + RRED + 0’16)]
TVI Transformed VI: Rur — Rereo TUCKER (1979)
(transformed) ) ) = | —+05
Entwickelt aus NDVI um negative Werte zu umgehen RNIR + RRED
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TVI (triangular) Triangular VI: BROGE & LEBLANC (2000)

Bestimmt das Dreieck zwischen griiner, roter und NIR

Reflektanz, = 0'5[120(R750 - RGREEN )_ 2OO(RRED - RGREEN )]
Sensibel auf Chlorophyll

HABOUDANE ET AL. (2004)

VARIgreen Visible Atmospherically Resistant Index: GITELSON et al. (2002)
Durch Verwendung sichtbarer Wellenlangenbereiche — RGREEN B RRED GITELSON et al. (2003)
geringerer Kontrast der Reflektion, was Sensibilitét bei R +R -R
mittlerer bis hoher Bedeckung erhoht; Abgeleitet aus GREEN RED BLUE

ARVI (Atmospherically Resistent VI) und Wellenlangen
sensibel auf ,vegetation fraction”

VARIrededge Visible Atmospherically Resistant Index: GITELSON et al. (2002)
Siehe VARIgreen _ RREDEDGE -17- RRED -0,7- RBLUE GITELSON et al. (2003)
RREDEDGE +23- RRED -13. RBLUE
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Anhang 2: Ergebnisse der Regressionsanalyse von LAl und der verwendeten Vegetationsindizes. Als Bewertungskriterium gelten Bestimmtheitsmaf3 (R2) und
Signifikanz.

TransformedVI TriangularVI SR SAVI RDVI OSAVI NDVI

R2 Signifikanz R? Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz R? Signifikanz R? Signifikanz R2 Signifikanz
Gesamt 0,46 0,00 0,50 0,00 0,03 0,20 0,02 0,27 0,44 0,00 0,03 0,21 0,20 0,25
Wintergerste 0,46 0,00 0,57 0,01 0,25 0,03 0,38 0,01 0,37 0,01 0,39 0,00 0,39 0,00
Winterroggen 0,00 0,96 0,14 0,17 0,31 0,03 0,43 0,03 0,35 0,02 0,42 0,01 0,43 0,01
Winterraps 0,17 0,08 0,32 0,01 0,50 0,00 0,45 0,00 0,42 0,00 0,45 0,00 0,48 0,00
Winterweizen 0,04 0,54 0,13 0,69 0,62 0,00 0,42 0,00 0,44 0,01 0,42 0,02

MTVI2 MTVI1 MSR MSAVI MSAVI2 MCARI2 MCARI1

R2 Signifikanz R? Signifikanz R2 Signifikanz R? Signifikanz R? Signifikanz R? Signifikanz R2 Signifikanz
Gesamt 0,15 0,32 0,38 0,00 0,03 0,20 0,01 0,35 01 034 0,02 0,32 0,43 0,00
Wintergerste 0,45 0,00 0,35 0,01 0,31 0,01 0,44 0,00 0,44 0,00 0,45 0,00 0,35 0,01
Winterroggen 0,50 0,00 0,17 0,13 0,36 0,02 0,44 0,00 0,38 0,01 0,50 0,00 0,17 0,13
Winterraps 0,34 0,01 0,14 0,11 0,49 0,00 0,43 0,00 0,43 0,00 0,34 0,00 0,34 0,00
Winterweizen 0,32 0,05 0,40 0,02 0,55 0,00 0,38 0,03 0,38 0,03 0,32 0,05 0,40 0,02

GI2 (2003) GI1 (2003) DVI PSRI VARIrededge VARIgreen MCARI

R2 Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz Rz Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz
Gesamt 0,02 0,29 0,01 0,44 0,48 0,00 0,05 0,06 0,13 0,01 0,09 0,03 0,47 0,00
Wintergerste 0,33 0,01 0,30 0,02 0,30 0,02 0,49 0,00 0,12 0,15 0,35 0,01 0,18 0,07
Winterroggen 0,24 0,06 0,23 0,07 0,17 0,13 0,56 0,00 0,05 0,35
Winterraps 0,43 0,00 0,51 0,00 0,37 0,01 0,11 0,16 0,34 0,01 0,03 0,02 0,12 0,15
Winterweizen 0,69 0,00 0,68 0,00 0,45 0,01 0,35 0,03 0,16 0,17 0,17 0,02 0,13 0,22
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Gesamt
Wintergerste
Winterroggen
Winterraps
Winterweizen

Gesamt
Wintergerste
Winterroggen
Winterraps
Winterweizen

GI1 (1996)

R2

0,16
0,51
0,16

0,44

Signifikanz
0,02
0,00
0,08

0,01

MCARI/MSAVI

R2

0,42
0,06
0,16
0,06
0,08

Signifikanz
0,00
0,29
0,14
0,30
0,34

GI2 (1996)

R2
0,07

0,04
0,48

Signifikanz
0,13

0,40
0,00

MCARI2/OSAVI

R2

0,28
0,22
0,29
0,51
0,35

Signifikanz
0,00
0,04
0,04
0,00
0,03

EVI
R2
0,34
0,59
0,36
0,10
0,21

Signifikanz
0,00
0,00
0,59
0,19
0,11

MCARI2/MSAVI

R2

0,01
0,56
0,08
0,13
0,17

Signifikanz
0,54
0,00
0,30
0,14
0,17

CVI
R2
0,49
0,30
0,10
0,26
0,65

Signifikanz
0,00
0,02

0,03
0,00

MCARI1/OSAVI

R2

0,00
0,02
0,00
0,26
0,16
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Signifikanz
0,62
0,27
0,90
0,03
0,17

Cl
R2
0,55
0,13

0,56
0,53

Signifikanz
0,00
0,13

0,00
0,00

MCARI1/MSAVI

R2

0,01
0,39
0,04
0,36
0,34

Signifikanz
0,57
0,00
0,49
0,01
0,04

TCARI/OSAVI

R2

0,33
0,56
0,00
0,01
0,02

SIPI
R2

0,46
0,30
0,17
0,37
0,45

Signifikanz
0,00
0,00
0,86
0,74
0,62

Signifikanz
0,00
0,02
0,13
0,01
0,01

MCARI/OSAVI

R2
0,41
0,52

0,03
0,05

REIP
R2
0,02
0,59
0,35
0,46
0,33

Signifikanz
0,00
0,00

0,50
0,46

Signifikanz
0,27
0,00
0,02
0,00
0,03
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Anhang 3: Ergebnisse der Regressionsanalyse von Blattchlorophyll

Bestimmtheitsmal? (R?) und Signifikanz.

Gesamt
Winterraps
Winterweizen

Gesamt
Winterraps
Winterweizen

Gesamt
Winterraps
Winterweizen

Gesamt
Winterraps
Winterweizen

TransformedVI
R2 Signifikanz
0,54 0,00

0,42 0,00

0,22 0,11

MTVI2

R2 Signifikanz
0,01 0,55

0,63 0,00

0,15 0,18

GI2 (2003)
R2 Signifikanz
0,00 0,83
0,15 0,11
0,11 0,27

Gl1 (1996)
R2 Signifikanz

0,22 0,11

TriangularVI

R2 Signifikanz
0,42 0,00

0,17 0,86

0,00 0,90

MTVI1

R2 Signifikanz
0,39 0,00

0,47 0,00

0,14 0,11

GI1 (2003)
R2 Signifikanz
0,00 0,95
0,19 0,06
0,09 0,31

GI2 (1996)
R2 Signifikanz
0,04 0,25
0,46 0,00
0,17 0,17

SR
R2
0,00
0,33
014

MSR
R2
0,00
0,39
0,16

DVI
R2
0,21
0,35
0,20

EVI
RZ
0,26
0,08
0,13

Signifikanz
0,10
0,01
0,22

Signifikanz
0,91
0,00
0,18

Signifikanz
0,01
0,01
0,13

Signifikanz
0,00
0,75
0,23

und den verwendeten Vegetationsindizes. Als Bewertungskriterium gelten

SAVI

R2 Signifikanz
0,00 0,73

0,47 0,00

0,16 1,8

MSAVI

R? Signifikanz
0,01 0,83

0,50 0,00

0,15 0,20

PSRI

R2 Signifikanz
0,00 0,91

0,58 0,00

0,14 0,20

CVI

R2 Signifikanz
0,00 0,88

0,03 0,49

0,00 0,97
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RDVI

R? Signifikanz
0,10 0,08

0,41 0,00

0,18 0,15

MSAVI2

R? Signifikanz
0,10 0,59

0,50 0,00

0,15 0,20

VARIrededge

R2 Signifikanz
0,06 0,20

0,48 0,00

0,15 0,20

Cl

R2 Signifikanz
0,01 0,56

0,26 0,03

0,14 0,21

OSAVI
R? Signifikanz

0,47 0,00

MCARI2

R? Signifikanz
0,01 0,55

0,62 0,00

0,15 0,18

VARIgreen
R2 Signifikanz
0,01 0,59
0,69 0,00
0,22 0,11

TCARI/OSAVI

R2 Signifikanz
0,26 0,00

0,42 0,00

0,15 0,19

NDVI

R? Signifikanz
0,01 0,66

0,46 0,00

0,16 0,18

MCARI1

R? Signifikanz
0,15 0,03

0,18 0,07

0,21 0,11

MCARI

R2 Signifikanz
0,09 0,10

0,70 0,00

0,25 0,08

MCARI/OSAVI
R2 Signifikanz
0,13 0,04

0,65 0,00

0,21 0,12
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MCARI/MSAVI MCARI2/OSAVI  MCARI2/MSAVI MCARI1/OSAVI MCARI1/MSAVI  SIPI REIP

R2 Signifikanz R? Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz R? Signifikanz R? Signifikanz R2 Signifikanz
Gesamt 0,11 0,06 0,05 0,21 0,05 0,21 0,47 0,00 0,32 0,00 0,21 0,01 0,06 0,17
Winterraps 0,69 0,00 0,29 0,02 0,17 0,08 0,01 0,66 0,08 0,23 0,35 0,01 0,39 0,00
Winterweizen 0,23 0,10 0,03 0,55 0,12 0,25 0,27 0,07 0,24 0,09 0,20 0,13 0,13 0,23

Anhang 4: Ergebnisse der Regressionsanalyse von Wuchshdhe und den verwendeten Vegetationsindizes. Als Bewertungskriterium gelten Bestimmtheitsmafd
(R?) und Signifikanz.

TransformedVI TriangularVI SR SAVI RDVI OSAVI NDVI

R2 Signifikanz Rz Signifikanz Rz Signifikanz Rz Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz Rz Signifikanz
Gesamt 0,17 0,00 0,31 0,00 0,00 0,66 0,02 0,30 0,40 0,00 0,02 0,30
Wintergerste 0,45 0,00 0,33 0,01 0,45 0,00 0,45 0,00 0,42 0,00 0,46 0,00 0,46 0,00
Winterroggen 0,00 0,10 0,09 0,28 0,48 0,00 0,44 0,01 0,36 0,02 0,44 0,00 0,44 0,01
Winterraps 0,41 0,00 0,62 0,00 0,56 0,00 0,64 0,00 0,66 0,00 0,64 0,01 0,64 0,00
Winterweizen 0,12 0,26 0,65 0,00 0,78 0,00 0,82 0,00 0,84 0,00 0,82 0,00

MTVI2 MTVI1 MSR MSAVI MSAVI2 MCARI2 MCARI1

R2 Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz R2 Signifikanz
Gesamt 0,02 0,32 0,25 0,00 0,01 0,50 0,02 0,22 0,02 0,24 0,02 0,32 0,21 0,00
Wintergerste 0,40 0,00 0,35 0,01 0,47 0,00 0,43 0,00 0,43 0,00 0,40 0,00 0,35 0,00
Winterroggen 0,38 0,01 0,13 0,18 0,47 0,01 0,43 0,01 0,37 0,02 0,38 0,01 0,13 0,18
Winterraps 0,56 0,00 0,25 0,31 0,62 0,00 0,63 0,00 0,63 0,00 0,56 0,00 0,59 0,00
Winterweizen 0,76 0,00 0,84 0,00 0,84 0,00 0,79 0,00 0,79 0,00 0,76 0,00 0,84 0,00
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Gesamt
Wintergerste
Winterroggen
Winterraps
Winterweizen

Gesamt
Wintergerste
Winterroggen
Winterraps
Winterweizen

Gesamt
Wintergerste
Winterroggen
Winterraps
Winterweizen

GI2 (2003)

R2 Signifikanz

0,02
0,49
0,44
0,56
0,78

0,22
0,00
0,01
0,00
0,00

GI1 (1996)

R2 Signifikanz

0,44 0,00

0,66 0,00

MCARI/MSAVI

R2 Signifikanz

0,03
0,67
0,46
0,03
0,00

0,07
0,02
0,02
0,26
0,58

GI1 (2003)

R2

0,03
0,46
0,45
0,55
0,75

Signifikanz
0,19
0,00
0,01
0,00
0,00

GI2 (1996)

R2

0,05
0,81

Signifikanz

0,35
0,00

MCARI2/OSAVI

R2

0,00
0,00
0,41
0,63
0,14

Signifikanz
0,81
0,85
0,01
0,00
0,21

DVI
R2
0,28
0,34
0,16
0,63
0,84

EVI
R2

0,56

0,24
0,60

Signifikanz
0,00
0,01
0,14
0,00
0,00

Signifikanz
0,00

0,03
0,00

MCARI2/MSAVI

R2

0,01
0,11
0,00
0,04
0,60

Signifikanz
0,57
0,16
0,83
0,44
0,00

PSRI
R2
0,01
0,45
0,39
0,18
0,76

CVi
R2

0,34

0,16
0,36

Signifikanz
0,42
0,00
0,01
0,00
0,07

Signifikanz
0,01

0,09
0,03

MCARI1/OSAVI

R2

0,21
0,00
0,00
0,36
0,56
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Signifikanz
0,00
0,79
0,93
0,01
0,00

VARIrededge

R? Signifikanz

0,29 0,01

0,66
0,63

0,00
0,00

Cl

R? Signifikanz

0,14 0,10

0,67
0,82

0,00
0,00

MCARI1/MSAVI
R2 Signifikanz

0,22
0,46
0,02
0,50
0,79

0,00
0,00
0,62
0,00
0,00

VARIgreen

R? Signifikanz

0,46 0,00

0,38
0,82

0,00
0,00

TCARI/OSAVI

R? Signifikanz

0,04
0,14
0,01
0,04
0,41

0,12
0,10
0,68
0,43
0,02

SIPI

R2 Signifikanz

0,18
0,01
0,16
0,63
0,84

0,00
0,65
0,14
0,00
0,00

MCARI
R? Signifikanz
0,29 0,02

0,35
0,65

0,01
0,00

MCARI/OSAVI
R? Signifikanz
0,08 0,04

0,03 0,50

0,18
0,52

0,07
0,01

REIP

R2 Signifikanz
0,02 0,21

0,26 0,02

0,35 0,02

0,65 0,00

0,74 0,00



Anhang

Anhang 5: Accuracy matrices der Klassifikation von Pflanzenwasser fur Winterraps und
Wintergerste mit NN, SAM und SVM

a) NN Winterraps

groundtruth
Klassen 1 2 3 Users Accuracy
0-1 2-3 <45 gesam | o,
kg/m? kg/m? kg/m? t
< | 1| 0-1kg/m2 4 1 5 80,0%
2 | 2| 2-3 kg/m? 7 7 100,0%
= | 3| < 4-5 kg/m? 4 4 100,0%
& gesamt 4 7 5 16 93,3%
X Producers Accuracy 100,0% 100,0% 80,0% 93,3% 93,8%
%
b) SAM Winterraps
groundtruth
Klassen 1 2 3 Users Accuracy
0-1 2-3 <45 gesam | o,
kg/m? kg/m?2 kg/m?2 t
< | 1| 0-1kg/m2 3 1 4 75,0%
2 1 2| 2-3 kg/m? 1 7 8 87,5%
= | 3| < 4-5 kg/m? 4 4 100,0%
3 Gesamt 4 7 5 16 87,5%
= Producers Accuracy 75,0% 100,0% 80,0% 85,0% 87,5%
%
c) SVM Winterraps
groundtruth
Klassen 1 2 3 Users Accuracy
0-1 2-3 <45 gesam | o,
kg/m2 kg/m?2 kg/m?2 t
= | 1| <0,7 kg/im2 4 1 5 80,0%
= | 2 0,7-1,0 kg/m? 7 7 100,0%
= | 3| <1,0kg/m?2 4 4 100,0%
3 Gesamt 4 7 5 16 93,3%
- Producers Accuracy 100,0% 100,0% 80,0% 93,3% 93,8%
%
d) NN Winterweizen
groundtruth
Klassen 1 2 3 Users Accuracy
<0,7 0,7-1,0 <10 gesamt | o
kg/m2 kg/m?2 kg/m?2
b 1| <0,7 kg/m2 1 1 100,0%
N | 2| 0,7-1,0 kg/m?2 2 5 1 8 62,5%
"'§ 3| <1,0 kg/m2 1 1 100,0%
fzﬁ Gesamt 3 5 2 10 87,5%
v Producers Accuracy
% 33,3% 100,0% 50,0% 61,1% 70,0%
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e) SAM Winterweizen

groundtruth
Klassen 1 2 3 Users Accuracy
<0,7 0,7-1,0 <10 gesamt | ¢,
kg/m? kg/m? kg/m?
£ | 1| <0,7 kg/m2 0 0
= | 2]0,7-1,0 kg/im? 2 5 1 8 62,5%
-‘§ 3 <_1,0 kg/m2_ N 1 1 100,0%
c}ts Sg:shgnlftlassﬁlmen 1 1 0%
3 5 2 10 87,5%
Producers Accuracy
% 0,0% 100,0% 50,0% 50,0% 60,0%
f)  SVM Winterweizen
groundtruth
Klassen 1 2 3 Users Accuracy
<0,7 0,7-1,0 <10 gesamt | o,
kg/m? kg/m? kg/m?
= 1| <0,7 kg/m2 1 1 2 50,0%
~ | 2 0,7-1,0 kg/m?2 2 4 1 7 57,1%
-“g 3| < 1,0 kg/m? 1 1 100,0%
8 Gesamt 3 5 2 10 69,0%
Producers Accuracy
% 33,3% 80,0% 50,0% 54,4% 60,0%
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