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Zusammenfassung

Weltweit sind Trockengebiete in standiger Veranderungungacht durch natirliche
klimatische Schwankungen und oftmals durch Prozesse datdegradation. Auch
weisen die meisten semi-ariden Naturraume eine grof3e igherHeterogenitat auf,
hervorgerufen durch ein kleinraumiges Mosaik aus Grasdéemeren Strauchern und
Bereichen offenliegenden Bodens.

Die Dichte der Vegetation wird primar vom pflanzenverfugmyasser bestimmt,
aber auch der Entwicklungs- und Degradationszustand deerBgowie anthropogen
bedingte Faktoren spielen hierbei eine Rolle. Zur Charaigeung und Kartierung
der Vegetation sowie zur Bewertung des Bodenerosionsssikd des Degradations-
zustands hat sich die Erhebung der Bedeckungsgrade vdarypaotosynthetisch
aktiver Vegetation (PV)von abgestorbener oder zeitweise vertrockneter und somit
nicht photosynthetisch aktiver Vegetation (NP$)wie von offenliegendenBoden
als zweckmalig herausgestellt.

Die Nutzung der Fernerkundung fiir diese Aufgabe erfolgt elstmur fur klein-
malf3stabige Kartierungen und — im Falle von Multispektradseen — unter Vernach-
l&ssigung nicht-photosynthetisch aktiver Vegetatiorne Baumliche Variabilitat der
Vegetation-Boden-Mosaike liegt oftmals in der Gré3enardnvon wenigen Metern
und somit unterhalb des raumlichen Aufldsungsvermogenseamerkundungssyste-
men. Um dennoch die verschiedenen Anteile innerhalb eixetsRdentifizieren und
quantifizieren zu kdénnen, sind Methoden der Subpixel-Kiikssion notwendig.

In dieser Arbeit wird eine Methodik zur verbesserten undomatisierbaren
Ableitung von Bodenbedeckungsgraden in semi-ariden Kaioren vorgestellt. Hier-
zu wurde ein Verfahren zur linearen spektralen Entmischorigprm einerMultiple
Endmember Spectral Mixture AnalydIMESMA) entwickelt und umgesetzt. Durch
diese Methodik kann explizit die spektrale Variabilitdnvdegetation und Boden in
das Mischungsmodell miteinbezogen werden, und quanttainteile fir die funktio-
nalen Klassen PV, NPV und Bodeémerhalb eines Pixelsrfasst werden. Durch die
raumliche Kartierung der verwendeten EM wird weiterhineeihematische Klassifi-
kation erreicht.

Die hierfur benttigten Informationen kénnen — wie im Faller Gpektren rei-
ner Materialien (EM-Spektren) — aus den Bilddaten selbgebditet werden, oder
kénnen — wie ein Gelandemodell und die Information Uber dean®@inkel — im
Zuge der Vorprozessierung aus weiteren Datenquellen grzeerden. Hinsichtlich



der automatisierten EM-Ableitung wird eine zweistufige Muetik eingesetzt, wel-
che auf einer angepassten Version des Sequential Maximughe Aonvex Cone
(SMACC)-Verfahrens sowie der Analyse einer ersten Entiagsiteration basiert.
Die Klassifikation der gefundenen potentiellen EM erfolgtach ein merkmalsbasier-
tes Verfahren.

Weiterhin weisemicht-photosynthetisch aktive Vegetatiomd Boden eine hohe
spektrale Ahnlichkeit auf. Zur sicheren Trennung kann dientifikation schmaler
Absorptionsbanden dienen. Zu diesen zéhlen beispielsvages Absorptionsbanden
von Holozellulose und — je nach Bodentyp — Absorptionsband# Bodenminera-
len. Auch die spektrale Variabilitdt der Klassen PV und NR¥oreert zur sicheren
Unterscheidung die Verwendung biophysikalisch erkl&bsterkmale im Spektrum.
Hierzu zahlen unter anderem die Stéarke der Chlorophyllefttson, die Form und
Lage der 'RedEdge’ und das Auftreten von Holozelluloselkan®a diese spektra-
le Information bei herkdbmmlichen Entmischungsansatzehtrvertcksichtigt wird,
erfolgt Gberwiegend eine Optimierung der Gesamtalbed®, zvaeiner schlechten
Trennung der Klassen fihren kann.

Aus diesem Grund wird in der vorliegenden Arbeit der MESMAsatz dahinge-
hend erweitert, dass spektrale Information in Form von tifieirerten und parame-
trisierten Absorptionsbanden in den Entmischungsprangéssinflief3t und hierdurch
das Potential hyperspektraler Datensatze besser geneitdemw kann. Auch wird in
einer zusatzlichen Entmischungsiteration die raumlicheh¥arschaft betrachtet, um
insbesondere die Verwendung des sinnvollsten Boden-ENgewéhrleisten.

Ein zusatzliches Problemfeld stellt die numerische Losdag Uberbestimmten
und oftmals schlecht konditionierten linearen Mischungdeils dar. Hierzu kann
durch die Verwendung des BVLS-Algorithmus und des Ausssd®a kritischer EM-
Kombinationen eine numerisch stabile Losung gefunden &vertUm die oftmals
immense Rechenzeit von MESMA-Verfahren zu verkirzen,dhestie Moglichkeit
einer iterativen EM-Auswahl und somit die Vermeidung eib&sung des Mischungs-
systems durch Berechnung aller EM-Kombinationen ('Biiebeee’-Ansatz).

Ein weiterer wichtiger Punkt ist die explizite pixelweise@abe zur Zuverlassig-
keit der Entmischungsergebnisse. Dies erfolgt auf Bagsdtischungsmodells selbst,
durch den Vergleich zu empirischen Regressionsmodellerchddie Bertcksichti-
gung des lokalen Einfallswinkels sowie durch die Integmation Qualitdtsangaben der
Ausgangsdaten.

Um das Verfahren systematisch und unter kontrollierteni@pahgen zu verifi-
zieren und um den Einfluss verschiedener externer Pararsaige die typischen
Genauigkeiten auf einer breiten Datenbasis zu ermitteird ®ine Simulationsket-
te zur Erzeugung synthetischer Mischungen erstellt. Isediimulationen flieRen
Feldspektren von Bdoden und Pflanzen verschiedener sederdbiebiete mit ein, um
maoglichst viele Falle abdecken zu kénnen.



Die eigentliche Validierung erfolgt auf HyMap-Datenséatzies Naturparks 'Cabo
de Gata’ in der andalusischen Provinz Almeria sowie auf Megsn, die begleitend
im Feld durchgefiihrt wurden. Hiermit konnte die Methodilk idwe Genauigkeit unter
den konkreten Anforderungen des Anwendungsbeispielgiilfewerden.

Die erzielbare Genauigkeit dieser automatisierten Maklat mit einem mittleren
Fehler um rund 10% Abundanz absolut im selben Wertebereleh mur geringfugig
hoher als die Ergebnisse publizierter manueller MESMA&pns. Weiterhin konnten
die typischen Genauigkeiten der Verifikation im Zuge deindfatung bestatigt wer-
den. Den limitierenden Faktor des Ansatzes stellen in daxki®rfehlerhafte oder
unvollstandige EM-Modelle dar. Mit der vorgestellten Medlik ist somit die Moglich-
keit gegeben, die Bedeckungsgrade quantitativ und auisieraim Subpixelbereich
zu erfassen.



Summary

Hyperspectral remote sensing has shown the potential écttliridentify and para-
meterize absorption features and form parameters of gpesstynatures. Using this
information bio- and geo-physical properties of the sermseathces can be retrieved.
Conventional spectral unmixing approaches disregardinifiicsmation since all data
values are equally incorporated despite their spectratiposThe approach introdu-
ced in this thesis for the first time combines an automatedtsgdainmixing meth-
odology with methods of spectral identification in order &euhe full potential of
spectroscopic data.

An intrinsic property of semi-arid environments all ovee tiorld is large spatial
heterogeneity caused by a small-scaled mosaic of grassalt lmishes and patches of
bare soil. Vegetation cover is primarily limited by wateut lalso the status of the soil
as well as anthropogenetic factors are important. The goearentage is a standard
parameter in vegetation mapping, for soil risk assessnagilt for the assessment of
land degradation. Therefore, it was found appropriate @rgel number of studies to
retrieve cover percentage for the functional classelasé soil vital photosynthetic
active vegetation (PVas well as dead or senescerin-photosynthetic Vlegetation
(NPV).

For these tasks remote sensing is often applied only forlssoaled applications,
and, when using multispectral sensors, commonly neglestsphotosynthetic vege-
tation. Also, the spatial extent of vegetation and soil pascis in many cases smaller
than the spatial resolution of the sensor. Thus subpixssilars are required in order
to identify and quantify the fractions within a single pixel

The aim of this study is to develop a methodology to provideueate cover frac-
tions for the mentioned functional classes at the patchesddlerefore amutomated
methodologyfor quantitative subpixel classificatidmased onlinear spectral unmi-
xing of hyperspectral date introduced. This automated thematic processor, denoted
UMESMAIn the following, can be linked to automated pre-processimgns for hy-
perspectral data.

All parts of uUMESMAare verified using a series of spectral simulations in order
to systematically test the consistency, general applitaland dependency on input
variables of the approach. Also, typical error margins @& éipproach are estimated
based on this large database of test scenarios.



Validation of the thematic processor is then carried out for an apphincaxample
based on multiple HyMap scenes of the 'Cabo de Gata’ natwdd, province Al-
meria, southeast Spain. The area is dominated by tussos&egrasmall bushes and
abandoned agricultural fields, and can be considered tyipiceemi-arid grasslands.

To ensure an automated and widely applicable methodoldiggcuired informa-
tion should be retrieved from the imagery itself or from start pre-processing pro-
ducts. In the case of spectral unmixing, the detection atgjlired spectral signatures
of pure scene materials (denoted as Endmembers, EM) frormtge itself is critical.
For this purpose the Sequential Maximum Angle Convex CondASC) method is
adjusted for automated usage. In order to increase the Edttitat rate an additional
approach is included ipnMESMA Potential new EM can be identified during a first
unmixing iteration based on the assumption that pixels wis&n not be accurately
modelled have a higher chance of being EM themselves. UBiagto-step approach
for endmember detectipabout 70% of all EM spectra could be automatically retrie-
ved in a series of simulated test cases.

As for most unsupervised classification methods these twooaphes do not in-
clude anidentification of spectrarhusuME SMAincludes a decision-based spectral
classifier for the classes of interest of this study. Basediagnostic features in the
spectrathe use of threshold values can be mostly avoided. Theifitas®n accuracy
of this approach was 93% when using pure field spectra of tlegamt classes. But
this chance of- 1 in 10 for an inappropriate EM is critical since the accurateni-
xing of most scenes requires more than 10 EM. Thus in orderdcegtee suitable EM
spectra and therefore accurate unmixing resultsaaual control of retrieved EMs
highly recommended. After that the final EM set is selectesedaon different criteria
and data tests, such as Endmember Average RMSE (EAR).

To include the spectral variability of all classes in the uxing process a large num-
ber of EM is required. But linear dependencies between sgbcsimilar classes si-
gnificantly reduce the mathematical accuracy of the satutiben using an increasing
number of EMs. To avoid an ’ill-condition’ of the unmixing Multiple Endmember
Spectral Mixture Analysis (MESMAgapproach is used. In this approach each image
spectrum is linearly unmixed using all combinations of opectrum for each of the
classes PV, NPV and Soil. Afterwards, the model with the atimodelling RMS-
error is selected and the corresponding fractions arerassig the pixel.

For simulation scenariothe mean unmixing error can be reduced from 11.3% when
using conventional manual unmixing to 9.6% using an auteth8ddESMA. For the
test area of 'Cabo de Gata’ the MESMA approach was able toratty model the
whole image with one comprehensive EM set despite changectal characteristics
of surfaces (e. g., changes in vegetation status or conmuasiariation in soil type).

In addition, a good condition of the mixing model withoutdar dependencies was
achieved. The mean error over all test plots could be redbyed.6% abundance
absolute.



Vi

Using only the modelling RMS error as model selection dateris not optimal
since this measure is dominated by the overall albedo antl satamportant spectral
features are often neglected. This might cause an incraaaeduracy of estimated
ground cover fractions for the spectrally similar classeBlBY and bare soil, since
the overall shape of the spectra is highly similar. Thusrésedual spectru. e., the
part of the signal which cannot be modelled with the given EManalysed using a
knowledge-based approawhorder to identify a meaningful EM model for each pixel.

Using a combined model selection criterion based on thiduatsanalysis, on mo-
delling RMS and on physical constraints, the unmixing ecan be further reduced
to an average of 8.6% abundance absolute in simulation soen@he robustness of
the approach is also increased, especially when introdwditional sources of error
like partial shadowing, lichens, increased sensor noisgexact EM.

This increased stability is highly important for the HyMapagery of Cabo de Gata
since in all real-world applications the whole spectraliaaitity cannot be comple-
tely represented by EMs. Thus the mean unmixing error cangodisantly lowered
from 15.1% abundance absolute when only optimizing the MRMS error to 11.6%
abundance absolute when using the combined optimizatiterion including resi-
dual analysis. The correlation between field measurematsiamixing results was
significant (p < 0.005) with correlation coefficients betw@e76 and 0.86R%values.

This average accuracy of the automatedd ESMAapproach is in the same range
as published values of manual field cover measurementssaulal or only slightly
higher than published results using manual MESMA approaeliid similar thematic.

Also, an additional unmixing iteration incorporating sphheighbourhood infor-
mation is included to ensure that a reasonable EM modeléstsel for each pixel. To
reduce the calculation time of the three MESMA unmixingatensuyME SMAcan
iteratively propose EM models to avoid a 'brute force’ calculation. Thisthodology
based on the residual analysis can significantly reduceiledilon time by a factor of
7, but also reduces unmixing accuracy.

Another important part of this automated thematic proceissareliability measure
of unmixing quality for every pixel. Based on the residuadlgsis, modelling error,
comparison with empirical regression models and localewcce angle, pixels which
are likely error-prone can be identified with th& E SMAapproach.

For areas with rough terrain the unmixing accuracy can éurtie increased. Local
incidence angle effects significantly affect the accurdoground cover estimates for
all measurements off-nadir where terrain is rough and aiget patchy. When the line
of sight from bare soil patches to the sensor is (partiallptked by vegetation, the
cover percentage of bare soil is underestimated, whilditna@l cover by vegetation
is overestimated. Using the local incidence angle and ecapiegetation parameters
(average height and basal area) a pixel-based empiricaatmn can be carried out.
For the 'Cabo de Gata’ test site the average accuracy of groawver estimates was
increased by an additional 2% abundance absolute.



Vil

Within this thesis it could be shown that the estimation afuyrd cover fractions
for the functional classes PV, NPV and bare soil can be @hoig with increased ac-
curacy using hyperspectral data. With the exception of ameeended manual check
the uMESMAapproach is fully automated and can retrieve all requiréormation
from standardized input data generated by most prepraxeshiains. The results of
the verification carried out on a large database of field spdéicim different semi-arid
natural environments and different phenological condgioould be confirmed in the
validation for the specific application case 'Cabo de Ga#asdu on three multitempo-
ral HyMap data sets. Thus the wide applicability of the apptocan be assumed.
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"The only laws of matter are those that our minds must faleica
and the only laws of mind are fabricated for it by matter.’

James Clerk Maxwell (1831-1879)



1. EinfUhrung und Zielsetzung

Nicht ohne Grund erklarte die UNO das Jahr 2006 Zuafr der Wiisten und der De-
sertifikation. Denn obwohl Trockengebiete rund 40% der Landoberflache43sd
der kultivierten Anbauflache der Erde umfassen und den Llssham fur 2 Milliarden
Menschen darstellen, ist das Problem der Desertifikatiord Landdegradatidnin
den letzten Jahren zunehmend in den Hintergrund gerucés @rwundert insofern,
da nach Darstellung ddgnited Nations Environment Programrii@% der Weidefla-
chen, 47% der unbewasserten und 30% der bewdasserten Ambeaufljegenwartig
von Desertifikation betroffen sind und der verursachte sehaftliche Schaden mit
jahrlich 42 Milliarden US-$ beziffert wird (UNEP (2006)).

Auch wenn viele Wissenschatftler beim Themesertifikationden exakten Zahlen,
den moglichen Ursachen sowie den prognostizierten Ausmgkn kritisch gegen-
Uberstehen, so herrscht doch weitgehend Konsens Uber theufekte des Problems
und Uber die Notwendigkeit zur Initiative (vgl. Thomas undifleton (1994)).

Hierzu zahlen als prominente Beispiele das 1994 ratifzi€Mvereinkommen der
Vereinten Nationen zur Bek&dmpfung der Wistenbildung, derted Nations Conven-
tion to Combat Desertification’ (UNCCD, http://www.unciod/), eine Serie europai-
scher Initiativen wie z. B. MEDALUS | - Ill (Mediterranean Bertification and Land
Use, http://www.medalus.demon.co.uk/) oder gegenw@&§urvey (‘A Surveillan-
ce System for Assessing and Monitoring of Desertificatibttp://www.desurvey.net)
sowie nationale Initiativen wie z. B. DesertNet (Germanngetence Network for
Research to Combat Desertification’, http://www.deserties).

Der Informationsbedarf hinsichtlich der Erfassung und Beung des Degrada-
tionsrisikos unter besonderer Bertcksichtigung von R&urelungsdaten wird in ei-
nigen Studien untersucht, und Konzepte zur Integrationfegamerkundlichen Daten-
produkten in Modelle vorgestellt (u. a. Hill u. a. (1996); B und Bouchet (1998);
ESA/ESRIN u. a. (2003); Dech u.a. (2003); DISforME (2004¢dRBr (2005); Ustin
u.a. (2005)). Aus den Ergebnissen dieser Studien wirdrehsils, dass neben zeitlich
hochaufgelosten Standardprodukten (z. B. Zeitserien wgedationsindices) auch ein
erhohter Bedarf an detaillierter Information Uber den Zodtvon Boden und Vegeta-
tion zur akkuraten Modellierung des Degradationsrisikersdtigt wird.

Als ein etabliertes Beispiel zur grol3flachigen Erfassung Bereichen, die durch
Prozesse der Landdegradation gefahrdet sind, kann daddvingides Aralsees die-
nen (u. a. Dech (2005)). Doch zur lokalen und detailliertefagsung von bio- und
geophysikalischen Parametern werden verstarkt Hypetrspe&ten benotigt (zuerst

1Fur Begriffsdefinitionen sei auf das Glossar (Annex E auf3®f2) hingewiesen.
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in Goetz u. a. (1985)), wie auch in den UbersichtsartikeimAener u. a. (2003); Okin
und Roberts (2004); Ustin u. a. (2005) dargestellt wird.

Ein wichtiger Parameter, der auch in einer Vielzahl von éekandlichen Studien
(neben den zuvor genannten auch u. a. Smith u. a. (1990ataze (1996); Adams
und Smith (1996); Roberts u. a. (1998); Drake u. a. (1999dee u. a. (2000); Garcia
und Ustin (2001)) untersucht wurde, ist hierbei der Bedagkgrad. Dieser steht somit
auch im Fokus dieser Arbeit.

1.1. Hintergrund — Die Bedeutung des
Bedeckungsgrads fur semi-aride Naturrdume

Ein Kennzeichen arider und semi-arider Naturraume ist siake inter-annuelle wie
auch jahreszeitliche Variabilitat von Niederschlag unohperatur. Zusammen mit den
lokalen Wuchsbedingungen am Standort, bestimmt durchdlikna, Relief und Bo-
den, sowie gegebenenfalls der anthropogenen Nutzungdidstzu einer hohen tem-
poraren und raumlichen Variabilitat der Vegetation undtiatdlich zur Herausbildung
eines kleinrAumigen und variablen Mosaiks an vitaler, aéigrter und abgestorbe-
ner Vegetation sowie unbedeckten Boden- und Gesteinsfigelyg Abb. 1.1). Die
raumliche Auspragung der einzelnen Klassen liegt oftrmalBéreich unterhalb eines
Quadratmeters und somit unterhalb des raumlichen Aufl@enmmogens von ferner-
kundlichen Sensoren. Das Kernprodukt dieser Arbeit, dentjtative Erfassung der
einzelnen Bestandteile dieser komplexen Mosaike, leetetn essentiellen Beitrag
zur Charakterisierung der Standorte, was im Folgenderrmtngestellt wird.

Im Zuge botanischer und 6kologischer Aufnahmen gehort thiechétzung der Ve-
getationsbedeckung zu den standardmafiig erhobenen Ramanta sie in Verbin-
dung mit Artenlisten und Zustandsbeschreibungen ein wafates Bild der Vegeta-
tion am Standort ermdglicht (z. B. Kreeb (1983); Coulloudoa. (1999)). Auch zur
naherungsweisen Abschatzung von Pflanzenwachstum findgta®nsbedeckungs-
grade Verwendung.

Hinsichtlich einer standardisierten 6kologischen Auimahexistieren in den USA
amtliche Richtlinien. Diese legen fest, welche Parameteol®n werden sollen und
wie diese definiert sind. Relevante Beispiele hierzu sirdggisamt-0kologische Be-
standsaufnahme an Standorten (Habich (2001)), die eigeat/egetationsaufnahme
(Coulloudon u. a. (1999)) sowie die standardisierte Bawgytvon semi-ariden Gras-
landern hinsichtlich der Degradation (Pellant u. a. (2Dp0B)diesen Richtlinien wird
die Erfassung des flachenhaften Anteils von Vegetation wakB im Feld beschrie-
ben und als essentieller Bestandteil der Feldaufnahmesahgg.

In Pellant u. a. (2005) sowie DISforME (2004) werden weiteder Anteil und die
Verteilung von Vegetation und offenem Boden als zwei deihtwysten Parameter an-
gesehen, welcher die Stabilitat des Standorts gegen WasgbYinderosion bestim-
men. Folglich wird die Erfassung als essentiell zur Bewegtdes Degradationsrisikos
angesehen.
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. 1 _ e I A I [
(a) Lockeres Mosaik aus Horstgrasern (b) Typisches kleinrdumiges Mosaik
(Stipa tenacissima einjahrigen Gréasern, aus Zwergpalmen Ghamaerops humi-
trockenen Bischen und unbedecktem Bo- lis), Horstgrasern $tipa tenacissima
den. Im Bildhintergrund unbedeckte ero- einjahrigen Grasern sowie Geréll- und
dierte Mergel der Badlands des 'Desierto Bodenflachen an den Hangen der 'Sierra
de Tabernas’ bei EL Cautivo, Provinz Al- del Cabo de Gata’, Provinz Almeria,
meria, Studostspanien, knapp 50 km land- Sidostspanien.

einwarts vom Testgebiet 'Cabo de Gata'.

Abbildung 1.1: Typische Vegetation-Boden-Mosaike in samden Graslandern.
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In allen genannten Richtlinien wird Bodenbedeckung alshdeeil des Bodens de-
finiert, welcher von Regen nicldtirekt getroffen wird. Dies entspricht dem Flachen-
anteil an vitalen und abgestorbenen Pflanzen, Streu, sologn Bodenkrusten sowie
an Schutt und Fels. Die in dieser Arbeit durch spektrale Esdihung von Fernerkun-
dungsdaten gewonnenen Bedeckungsgrade entsprechenztiefelderfassung ent-
wickelten Definition, sodass die Verwendung von Fernerkmggdaten im Rahmen
dieser standardisierten Richtlinien moglich ist.

In den allermeisten Bodenerosionsmodellen (wie z. B. Religniversal Soil
Loss Equation (RUSLE), Water Erosion Prediction ProjecE@®W), Limburg Soil
Erosion Model (LISEM), European Soil Erosion Model (EURQ®EUNd EROSI-
ON2D/3D) erfolgt die Modellierung der Bodenerosion untesri&ksichtigung der
Bedeckungsgrade als ein Schlisselparameter. Eine geseh oder lockere Pflan-
zendecke schwécht die Erosionskraft des Regens ab, Oberiiofluss wird verlang-
samt und durch Wasseraufnahme reduziert, und weiterhoha@r Boden durch das
Wurzelwerk stabilisiert.

Durch abgestorbene Pflanzenteile wird auch der HumusgeésiBodens erhoht,
hierdurch die Aggregatstruktur verbessert und somit dasi&nsrisiko verringert.
Ahnliches gilt fir Auswehungsprozesse, welche ebenso zieBabtrag fuhren. Zur
korrekten Modellierung dieser der Degradation entgege@nden KomponentBe-
deckungsgradst es folglich wichtig, die Anteile von Vegetation und affsm Boden
fur grol3e Flachen quantitativ zu erfassen. Auch wird diediisvung dieser Model-
le um die Bertcksichtigung der kleinraumigen Anordnung Vegetation und Boden
zunehmend umgesetzt, da hierdurch die lokale Wind- und Asdleschwindigkeit und
somit die Erosionskraft bertcksichtigt werden kann.

Fur eine tiefergehende Diskussion von Bodenabtragungsieadin semi-ariden
Raumen und die Rolle der raumlichen Vegetationsbedeckeiray$die Ubersichtsar-
tikel von Puigdefabregas (2005) und Weltz u. a. (1998) sawfelie Arbeit von Faust
(1995) verwiesen. Diese Artikel stellen die Rolle der Vagjehsbedeckung als bedeu-
tendsten erosionsmindernden Einzelfaktor hinsichtlieh Bodenerosion im Mittel-
meerraum dar. Generell liegt vielen dieser Modelle die Ayme eines exponentiellen
Ruckgangs der Erosion mit zunehmender Bodenbedeckungund&rDies bedeutet,
das bereits Bedeckungsgrade von 20% als stark erosionemohdngesehen werden.

Hinsichtlich der Integration von Fernerkundungsdatenad@&herosionsmodelle sei
beispielhaft auf die Arbeiten von Klisch u.a. (2003) und Baad Puigdefabregas
(2005) verwiesen, welche zwei Ansatze basierend auf Viegetdbedeckungsgraden
beschreiben. Eine direkte Methodik zur Ermittlung des Rdgtionszustandes semi-
arider Boden aus Fernerkundungsdaten ist in Hill u.a. (L1 ®@8chrieben. Hierbel
wird durch spektrale Entmischung von Hyperspektraldagrildchenhafte Anteil des
Ausgangsgesteins bestimmt, um hieraus Aussagen uber dercEongszustand des
Bodens (genauer: Uber ungestérte Bodenentwicklung odepitey des Bodenprofils
durch Abtrag) zu treffen.
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Ein aktuelles Beispiel dafir, wie komplexe Prozesse dedtagradation in Tro-
ckengebieten Uber die Kopplung von Vegetationsdichte uegr&dationszustand er-
fasst werden konnen, liefert das Landdegradationsmodeh Boer (1999); Boer und
Puigdefabregas (2003) (siehe Annex D). Diese Arbeiteneitil®in Konzept zur Be-
rechnung der standortspezifischen potentiellen Vegetdiohte ein, welches Uber ein
Regressionsmodell den Zusammenhang zwischen der Vemstditthte ungestorter
Standorte und einem bioklimatischen Feuchtigkeitsindesethnet. Unter Bertck-
sichtigung von Klimadaten, Relief, Boden und Ausgangsgedann somit fir jeden
Standort die potentiell mogliche Vegetationsdichte benet werden. Aussagen tber
den Zustand liefert der Vergleich dieser potentiellen Yegensdichte mit den tatsach-
lichen Werten, die aus Fernerkundungsdaten abgeleitatietew, wobei Anomalien
zeitlicher und raumlicher Art als Indikator fur Prozesse ader abnehmender Degra-
dation angesehen werden.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, das von NutzeeseiBedarf an quanti-
tativen rAumlichen Datenprodukten hinsichtlich der Bé&dagsgrade von Vegetation
und Boden besteht, welchen die Fernerkundung potentiethdstandardisierte und
verifizierte Informationsprodukte decken kann.

Die Abschatzung von Bedeckungsgraden aus Fernerkundategsétann bereits
durch einfache Verfahren wie die NDVI-Berechnung aus NOAYHRR erreicht
werden. Der grol3e Nachteil des genannten Verfahrens hedén Tatsache begrin-
det, dass ausschlie3lich der Anteil griner Vegetationitest werden kann. Die re-
levanten Klassen Boden und trockene Vegetation konnen aufd=der hohen spek-
tralen Ahnlichkeit nur unzureichend getrennt werden. Daiswride Raume ganzjah-
rig einen signifikanten Anteil an nicht photosynthetischivae Vegetation (trockene
und abgestorbene Pflanzen und Pflanzenteile, Streu) aefwess die Unsicherheit in
der spektralen Unterscheidung zu offenliegendem Boderreistzunehmendes Pro-
blem multispektraler optischer Fernerkundungssystersedifekte Auswirkung hier-
von sind die zur Bewertung der Bodenerosion notwendigereifnbffenliegenden
Bodens durch eine hohe Unsicherheit gekennzeichnet.

Aus diesem Grund werden zexakterAbleitung von Bodenbedeckungsgraden be-
reits seit Anfang der 1990er Jahre verstarkt Hyperspeldtah eingesetzt, welche auf
Grund der besseren spektralen Auflésung die sichere Idatitfn von Boden, gri-
ner und trockener Vegetation ermdglichen. HinsichtlichiMethodik haben sich Ver-
fahren der spektralen Entmischung etabliert, welche désnBal spektroskopischer
Daten nutzen.

Die fehlende Verfuigbarkeit von weltraumgestitzten Hypeksralsystemen verhin-
dert aktuell noch die Erfassung grol3er Bereiche der Erdléobe, doch sollte sich
die Datenlage spatestens mit der deutschen EnMAP-Misdi@0&1 andern. Um das
Potential einer groR3flachigen Erfassung von bio- und gesighiischen Parametern
auch zu nutzen, muss der Fokus auf automatisierte Verfajeksgt werden, welche
standardisierte und validierte Produkte erzeugen.
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Diese Arbeit stellt eine solche Methodik vor, welche im R&meiner automatisier-
ten Prozessierungskette fur Hyperspektraldaten diesenpeddukte zur Verfligung
stellen kann. Der erhohte Aufwand der vorgestellten Methbdsichtlich Rechen-
leistung sowie der Anspruch an die Sensorcharakteristitt im Zuge der technischen
Entwicklung und der Verfligbarkeit besserer Systeme xeéaitj die erhdhte Genauig-
keit der Ergebnisse ist aber bereits heute von Nutzen.

1.2. Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eindethodik zur verbesserten und weit-
gehend automatisierten Ableitung von Bodenbedeckungsgden in semi-ariden
Naturraumen unter Ausnutzung des Potentials hyperspektréer Datensatze Hier-
durch sollenguantitativelnformationen zu demelevanten funktionalen Klassem
Mal3stabsbereich der nattrlichen Objekte, als&ubpixelbereichabgeleitet werden.
Auch soll die Methodik eirGitemal3 zur pixelweisen Einschatzung der Zuverlassig-
keit der Ergebnissbeinhalten. Um die Automatisierung des thematischen Beuze

zu gewabhrleisten, soll eine robuste Methodik entwickeltdea. Ferner sollen die ein-
zelnen Methoden verifiziert werden. Die Validierung solhand eines konkreten An-
wendungsfalls erfolgen.

Weiterhin sollen die folgenden Aspekte bertcksichtigtdeer.

e Ableitung aller bendtigten Informationen aus den Bilddatder standardmafiig
im Zuge der Vorprozessierung erzeugten Datenprodukten.

¢ Explizite Einbeziehung der spektralen Variabilitat dere@iichen.

e Nutzung von thematischer Information fir den Entmischpngsess durch
Identifikation und Parametrisierung von diagnostischesksplen Merkmalen.

¢ Berlicksichtigung der spektralen Ahnlichkeit nicht-pheytathetisch aktiver Ve-
getation und Boden sowie weiterer spektraler Charakiiesist

e Einbeziehung von Information aus der rAumlichen Nachlbafsc

e Numerisch stabile Lésung Uberbestimmter Gleichungssystauch im Falle
von linearen Abhangigkeiten und schlechter Konditionigru

e Moglichkeiten zur Reduzierung der Rechenzeit.

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt somit in der Neuentwiok), Verfeinerung und
Verifikation von spektralen Analysemethoden — folglich desr diese Aspekte detail-
liert und Randaspekte in Form von Anhangen dargestellt.ndgliche Integration
der Datenprodukte in Degradationsmodelle sowie die ggbigehe Interpretation der
Ergebnisse werden nur am Rande angesprochen.
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1.3. Aufbau der Arbeit

Der Aufbau dieser Arbeit gliedert sich in drei grol3e Bloédkeden ersten beiden Kapi-
teln (Kap. 2 und Kap. 3) werden die grundlegenden Sachverbatl Methoden darge-
stellt, und die im weiteren Verlauf bearbeiteten Problddd@eaufgezeigt. Der zweite
Block, Kap. 4 und Kap. 5, stellt die Konzeption und die Umseaty des neu entwi-
ckelten methodischen Ansatzes vor. Der dritte Block, (Kapnd Kap. 7), umfasst die
Darstellung und Diskussion der Ergebnisse anhand eindrddetnverifikation und auf
Basis der Anwendung fur einen semi-ariden Naturraum.

Im Einzelnen beinhaltet das nachfolgende Kapitel 2 die @dung der fur die vor-
liegende Arbeit notwendigen Grundlagen der Spektrosképerzu zahlen die grund-
legenden Strahlungsgesetze und ausgewéahlte AspekterdeiuBigsinteraktion in der
Atmosphére sowie mit der Erdoberflache. Anschliel3end watten auf die spektralen
Charakteristika von Boden, photosynthetisch aktiver i@ sowie Trockenvege-
tation und auf die sich hieraus ergebende Problematik diésabyen Fernerkundung
in Trockengebieten eingegangen. Abschlie3end werden d&sAmeprinzip sowie
KenngroRen von Spektrometern in kurzer Form beschrieben.

Die spektrale Mischung sowie deren Ursachen werden in Ebpitlargestellt. Ne-
ben den mathematisch&rundlagen der Entmischumgfolgt ein Uberblick tiber exis-
tierende Ansatze sowie den Stand der Forschung, wobei emiefende Darstellung
relevanter MESMA-Verfahren in Annex C erfolgt. Bereits der Darstellung der all-
gemeinen Grundlagen werden erste Ansatzpunkte fur Verhesgen angesprochen,
welche in dieser Arbeit aufgegriffen werden.

Nachfolgend wird in Kapitel 4 di&konzeptionder in dieser Arbeit entwickelten
UME SMAMethodik vorgestellt. In diesem Kapitel werden in Formegitbersicht
die einzelnen Neuerungen des Ansatzes hervorgehoben ded Besamtzusammen-
hang eingeordnet.

Die eigentlicheUmsetzungwird detailliert in Kapitel 5 beschrieben. Hierbei ist das
Augenmerk auf praktische Aspekte der einzelnen Methodefestderen Integration
in eine automatische Prozessierungskette gerichtet.

Danach wird in Kapitel 6 die vorgestellte Methodik anhana vi@sts und Simu-
lationen auf Konsistenz, Abhangigkeit von Eingangsgrol®eh Ubertragbarkeive-
rifiziert. Auch werden typische erzielbare Genauigkeiten der Ewtmisgsergebnisse
unter verschiedenen Bedingungen ermittelt.

Die Validierungwird in Kapitel 7 am konkreteifrallbeispiel 'Cabo de Gatalurch-
gefiihrt. Nach einer Ubersicht (iber den Naturraum und eimarBnung der Referenz-
flachen wird die Rolle des Bedeckunsgrades naher beleuginisthlie3end erfolgt die
Validierung der durcluME SMAaus HyMap-Bilddaten abgeleiteten Bedeckungsgra-
de gegen Feldmessungen, die Interpretation der sich ergebéJnterschiede und die
Bewertung der Methoden.
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Diese Arbeit schliel3t mit einer zusammenfassenden Bengder Ergebnisse in
Kapitel 8, wobei als Ausblick weitere Anwendungen und Merdeungen der vorge-
stellten Methodik beschrieben werden.

Im anschlie3enden Annex werden zusétzliche Datenprodigtt®lethodik darge-
stellt (Annex A), und Details zur Vorprozessierung der Dgtreindlage (Annex B) so-
wie zu existierenden Entmischungsansatzen (Annex C) bebeim. Eine detaillierte
Beschreibung des Naturraums erfolgt in Annex D. Fir die [tedimen der wichtigsten
Begriffe dieser Arbeit sei auf das Glossar in Annex E hingsen.



2. Spektroskopische Grundlagen

2.1. Einleitung

In diesem Kapitel wird zum besseren Verstandnis des Texies &uf die physika-

lischen Grundlagen der Spektroskopie eingegangen. Diégssirdie fundamentalen
Strahlungsgleichungen, die Grundlagen zur Strahlungisiktion mit Materie und den
sich daraus ergebenden spektralen Charakteristika icaigirOberflachen. Dabei wird
insbesondere die spektrale Reflexion von Vegetation unéBddher betrachtet. An-
schlieend erfolgt die Darstellung von Aufnahmeprinzipiad Kenngréf3en von Feld-
spektrometern und abbildenden Spektrometern.

2.2. Grundlagen der Spektroskopie

Die Spektroskopie nutzt die Absorption, Emission oder&tng elektromagnetischer
Strahlung an Atomen oder Molekilen (oder deren lonen), ualitgiiv oder quan-
titativ die Atome oder Molekile zu untersuchen, oder um atsche Prozesse zu
untersuchen. Daraus kann d8pektrumals graphische Darstellung von Reflexion,
Absorption und Transmission als Funktion der Wellenlanggeteitet werden. Im
weiteren Verlauf dieser Arbeit bezieht sich Spektrum dahener auf einReflexi-
onsspektrum, sofern nicht anders angegeben. Aul3erdem werden @ab. 2.1 auf-
gefuhrten Bezeichnungen und Formelzeichen verwendetdiéliexakte Herleitung
sowie eingehende Betrachtung sei auf Schott (1997); Sagevdt (1997) verwiesen.
Die Bezeichnungen der Wellenlangenbereiche sind im Anm&ab. E.1 aufgelistet.

2.2.1. Strahlungsquellen

Als erstes sollen die zur Charakterisierung der solarensthaislung notwendigen
Gleichungen vorgestellt werden. Diese Ausstrahlung gtfidir jeden Korper gemal
seiner Temperatur. Die Uber das gesamte Spektrum abgeg&bpeinlung M eines
idealen Strahlers (Schwarzkorper) mit der Emissiatatl sowie mit der Temperatur
T beschreibt das Stefan-Boltzmann-Gesetz:

M=¢eoT? (2.1)
wobeio = 5,669« 10~ 8Wn1 2K 4.
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Tabelle 2.1: Spektrale Einheiten und Bezeichnungen

Bezeichnung engl. Bezeichnung Formelzeichen | SI-Einheit
& Herleitung

Strahlungsenergie Radiant Energy Q [J]
Strahlungsfluss Radiant flux o= %—? [W]
Strahlstarke Radiant intensity | = 3—8 [‘é—Y
Bestrahlungsstéarke Irradiance E= g#‘A’ [%}
Spezifische AusstrahlungRadiant exitance M= gi; [%}
Strahldichte Radiance L= oo [35]

wobei A: Bestrahlte resp. abstrahlende Flafng; Q: Raumwinkel [sr];0: Winkel
zur Flachennormalen [rad]. Bei der Betrachtung spektislessgrof3en erfolgt eine

weitere Integration Uber das betrachtete Wellenlangeniall, und die SI-Einheit wird
erweitert umum-1].

Die spektraleschwarzkorperstrahlung als Funktion der Wellenléhged der Tem-
peratur T wird durch die Planck’sche Formel beschrieben:

2hc? 1

My = A5 nC/AKT _ 1 (2.2)

wobei h: Planck’sche Konstant, 626+ 10-34)s); k: Boltzmann'sche Konstante
(1,380 10722JK~1); c: Lichtgeschwindigkeit im Vakuun(2, 998+ 10®ms™1).

Die Wellenlange der maximalen Ausstrahlukigax liefert das Wien’sche Verschie-
bungsgesetz:
wobeiAmaxin umundT in Kelvin eingehen.

Die Photonenenergie g berechnet sich nach

hc

wobei wiederum h die Planck’'sche Konstante und c die Licdtgeindigkeit im Va-
kuum ist.

Auf Basis dieser grundlegenden Formeln lassen sich nundielsplaren Ausstrah-
lungsprozesse beschreiben und berechnen. Nachfolgem#gnvaun die Strahlungs-
prozesse in der Erdatmosphére beschrieben, bevor auf miklBtgsinteraktion an
der Erdoberflache eingegangen wird.
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2.2.2. Atmosphéare

Durch wellenlangenabhangige Absorptions- und Streuungsgse in der Atmosphé-
re, hervorgerufen unter anderem durch Wasserdampf, Saffie@zon, Kohlendioxid
sowie Aerosole, wird die solare Einstrahlung in ihrer Stévkellenlangenabhangig
verandert (Abb. 2.1, vgl. Richter und Schlapfer (2002)e Bin der Erdoberflache ge-
messene solare Bestrahlungsstéarke E berechnet sich smwieaBestrahlungsstéarke
oberhalb der Erdatmosphéig, modifiziert um die Weglange durch die Atmosphare
(ausgedruckt als 'optische Masse’ m), sowie der Transomsgirade optisch wirksa-
mer Atmospharenbestandteile. Der Zusammenhang zwisataasissionsgrad, op-
tischer Masse und optischer Dickeunter einem Beobachtungs-Zenitwinkglbe-

. 1
rechnet sich nach=e ™ = g @w 9
Als Vereinfachung erhalt man im monochromatischen Fall:

E = EO e*m(5Aeroso|+5Rayleight*dNasserdampfasonstige Gask (25)
wobei 6sonstige Gase= 90, + 0o, + &cH, + o, + O&co,-

2.0
__idealer Schwarzkdrper bei 5600

g \ i 1 __auBerhalb der Atmosphire
. ‘ Wnr‘ ~ _ auf Meeresniveau |
= 4.6 ! “("4 Oy ‘
= H:O |
w
§ P i 0O, H:.0 |
g i H.0 |
[7%3 ! >
@ | b,
£ | L, H.O |
® i ~ |
o | . [
= 0.5} [
. H.0, CO

\ | = H;0, CO, |

0 0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0 [um]

Abbildung 2.1: Absorptionsbanden der Erdatmosphére.icaigonzept: VALLEY,
S.L. (1965):Handbook of Geophysics and Space EnvironmeXitsForce Research
Lab., Bedford, Massachusetts. Verandert.

Die am Sensor empfangene Strahldichte (‘at-sensor raglidnlgnsor) beinhaltet
neben der vom Objekt reflektierten Strahlungsiecteq NOCh weitere Komponenten.
Hierzu zahlen die von der Umgebung des Objekts reflektiertezum Sensor gestreu-
te Strahlund_aqjacency SOWie ein durch Streuung in der Atmosphare ohne Bodenkon-
takt verursachter Strahlungsterm (‘path radianggin). Somit ergibt sich:
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Lsensor= I—reflected‘f‘ Ladjacency‘*‘ I—path (2-6)

Nachbarschaftseffekte werden im Folgenden als Adjacé&figkte beschrieben,
um eine eindeutige Bezeichnung fur diesen wellenl&ngeiraiigen vom Terrain und
spektralen Kontrast bestimmten Effekt zu verwenden.

Hinsichtlich der zentralen Thematik dieser Arbeit, derdgpden Entmischung, sind
folgende Strahlungsprozesse von besonderer Bedeutung:
¢ Adjacency-Effekte, vor allem bei kleinrdumigen MosaikemOberflachen mit
hohem spektralem Kontrast im VNIR-Bereich.
¢ Unterschiedlich starke Ein- und Ausstrahlung durch Tegtekte.
e Abschattungseffekte, d. h. der Anteil direkter und diffuSastrahlung.

Fur flaches Terrain und Wellenlangenbereiche ohne therralssion ergibt sich:

p Eg(0)
ml—ps

Lsensor= Lp(6, s, @) + T(6y) (2.7)
wobei L p: path radiance@,: Zenitwinkel der Beobachtundlk: Zenitwinkel der Ein-
strahlung;p: relativer Azimutwinkel;t,: gesamter Transmissionsgrad als Summe des
direktenty;, und diffusen Transmissionsgramgs; Eg: gesamte Einstrahlung, Summe
aus direkteEgjr und diffuserEgjs Einstrahlungp: Reflexionsgrad des Objekts (unter
Annahme perfekter diffuser (Lambert'scher) Reflexign); mittlerer Reflexionsgrad
der Umgebungs: spharische Albedo der Atmosphére.

Um den Reflexionsgrad einer Oberflache zu bestimmen, mugsébdangigkeiten
und Einflisse der Atmosphére, die Starke der solaren Elmstrg, sowie die Einstrah-
lung benachbarter Flachen unter Berlcksichtigung deriligea Geometrien besei-
tigt werden. Dies erfolgt im Zuge der Atmosphéarenkorrekumeist durch die auto-
matische pixelweise Ableitung charakteristischer atrhésigcher Kenngrol3en (insb.
Wasserdampfgehalt, meteorologische Sichtweite, Aetyisodowie durch die Ermitt-
lung der Abbildungsgeometrie unter Zuhilfenahme der Fawigationsdaten sowie
eines Gelandemodells. Die eigentliche Berechnung erfalgteist Uber vorberech-
nete Tabellen (Look-Up-Tables), basierend auf einer ¥i@lzon Kombinationen at-
mosphérischer und geometrischer Bedingungen, modeiligth ein Atmosphéaren-
Strahlungstransfermodell (MODTRAN4 im Falle von ATCORel® Richter und
Schlapfer (2002); Berk u. a. (1998)).

Falls ein gewisser Anteil der direkten Einstrahlung eine®IB durch das Terrain
geblockt wird, &ndert sich die gemessene Path Radiance zu

Ly=Lp—(1—a)Dp (2.8)

wobei a: Faktor der direkten Einstrahlungr (= O entspricht totalem Schatten ohne
direkte Einstrahlung)D p: reflektierter Strahlungsanteil ohne atmosphérischeuStre
prozesse ('direct reflected’ in MODTRAN).
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Fur reliefiertes Gelande erfolgt daher im ATCOR-Modell (Rer und Schilapfer
(2002)) zusétzlich die Bestimmung der sichtbaren Himnadtdke (sky view factor)
sowie des Anteils der vom umliegenden Relief reflektierteat®ung (terrain view
factor), was sich auf den Anteil von direkter und diffusen&rahlung am Pixel aus-
wirkt. Dies ist fur den vorliegenden Ansatz insofern von Betling, als sich durch
Relief und Schatten nicht nur die Amplitude eines Spektrangert, sondern auch der
Anteil kurzwelliger Strahlung verandert wird, was die 'Roreines Spektrums veran-
dert.

Nach Adler-Golden u. a. (2001) ergibt sich aus Gleichunglie&cheinbare Refle-
xion eines zum Teil beschatteten Pigélals Linearkombination des voll beleuchteten
Pixelsp und eines Schattenspektrumshatten

p* = ap+ Pschatter= AP +P[1— C G)I?A\(l prs)
wobei die Koeffizienten der direkten Strahlung unter A zusengefasst sind. Das
Schattenspektrum ist abh&ngig von der Reflexion der Pigbbeschafp;, der sphéa-
rischen Albedcs, der direkten Einstrahlung sowie von dem Anteil direktedi#tuser
Strahlung (skaliert Ubexr). Fur die Abschéatzung der direkten und diffusen Strahlungs
anteile spielen insbesondere Aerosolgehalt, Beleucktumgd Aufnahmegeometrie
eine wichtige Rolle. Da diese Parameter im Zuge der Atmagpikérrektur ermit-
telt werden, stehen diese zur Modellierung der Pixelalitamg zur Verfigung (siehe
Kap. 5.2.3).

] (2.9)

2.2.3. Interaktion mit Materie

Grundsatzlich lassen sich vier verschiedene Prozessesanéden, welche die spek-
tralen Eigenschaften der Materie bestimmen. Die tempeslaihdingige Abgabe von
Strahlungsenergie durch Materie wird &sissionbezeichnet, und ist nach Glg. 2.1
berechenbar. Der fur die optische Fernerkundung wiclgigsbzess ist didbsorp-

tion, die Energieaufnahme durch einen Stoff, welche im Folgermech néaher be-
handelt wird. AlsReflexionwerden Prozesse bezeichnet, bei denen die Richtung der
Einstrahlung veréndert wird, ohne dass es zur Abgabe odBraAme von Energie
kommt. Im Falle von gasformiger Materie wird der Begifffreuungstatt Reflexion
verwendetTransmissiomurch Materie bezeichnet Prozesse ohne Anderung der Ener-

gie.

Nach dem Energieerhaltungssatz ergibt sich fur reflektielafangenbereiche ohne
thermische Emission:

MSoIa:)\ = Ei,/\ = Ereflektier'g)\ + Etransmittien;)\ + Eabsorbiert)\ (2-10)
Aus der Division durch die spektrale Bestrahlungssté&:kefolgt

E E E
r,)\_|_ t,)\+ a, A

1—
Ex B B

(2.11)
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sowie die Uberfiihrung in die von der Bestrahlungsstarkéhaagige, mafleinheits-
lose Materialeigenschatften:

l=p)+T1) +0y (2.12)

wobeip, : spektraler Reflexionsgrad, : spektraler Transmissionsgraw,: spektraler
Absorptionsgrad.

Der Graph dieser Glg. 2.12 fur grine Vegetation Uber einmestes Wellenl&angenin-
tervall fuhrt zu Abb. 2.2.

% gktmﬂe‘Chqrgkteﬁsﬁka griner Vegetation <Sphequﬁgch)
Transmission

30

60

Absorption

Prozent

Reflexion

050 075 1.00 125 150 175 200 225
Wellenlange [um]

Abbildung 2.2: Schema spektraler Grof3en

Auf Grund ihrer hohen Relevanz fiir diese Arbeit soll nunmaakfrAbsorptionspro-
zesse naher eingegangen werden. Die Aufnahme von Stralelnegie durch Materie
erfolgt durch Elektronentransfers zu héheren Energieniggesowie durch Rotationen
und Vibrationen auf molekularer Ebene. Die absorbierte@iaavird flr Prozesse der
stofflichen Umsetzung (z. B. Photosynthese) genutzt, dget Zur Erwérmung und
somit auch zur temperaturabhangigen Emission.

Da in Atomen nur diskrete Elektronenniveaus (gequanteh A& = hcA ~1) auftre-
ten, und die Anregung von Rotations- und Vibrationsprozeggenauer: deren Grund-
und Oberschwingungen sowie Kombinationen) nur durch Ritestdestimmter Ener-
gie moglich ist, kann jedem Absorptionsprozess nach Gigelhe genau festgelegte
Wellenlange zugeordnet werden. Im Reflexions- und Trarsamsspektrum aul3ert
sich dies durch eine wellenlangenabhangige Reduzierusdrdéiexions- respektive
Transmissionsgrades. Die GroRRe dieses Riickgangs ist aalhéngig von der Stoff-
konzentration. Fur die Transmission in Flussigkeitentléieh dies durch das Lambert-
Beersche Gesetz beschreiben:
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— Iogloi =cC¢, | (2.13)
lo, A
wobei lp : gemessene spektrale Strahlstarke vor Probendurchlgugemessene
spektrale Strahlstarke nach Probendurchlauf; c: Konagotr der absorbierenden
Molekiile[mol I71]; I: Weglange durch die Probe [cmd; : stoffspezifischer spektraler
Extinktionskoeffizienimol~tcm].

Fur die Reflexionsspektroskopie ist dieser Zusammenhangradgsweise giltig,
und stellt die Grundlage zur quantitativen Ermittlung bioxd geochemikalischer
KenngrofRen wie z. B. Eisen- und Chlorophyligehalt dar (uamar u. a. (2001)). Ins-
besondere bei der quantitativen Ermittlung von Pflanzealisstoffen ist zu beachten,
dass die einer Absorption zu Grunde liegenden molekularereBse (zumeist Bin-
dungsstreckungen von O-H und N-H, vgl. Tab. 2.2) durch Veestene Stoffgruppen
verursacht werden; beispielsweise treten O-H-Bindunggrruanderem in Wasser,
Zucker und Zellulose auf. Weiterhin werden diese Absondimanden durch Mehr-
fachstreuprozesse verbreitert, und erreichen ab eindéimyeten Stoffkonzentration
eine Sattigung, was eine Quantifizierung erschwert.

2.3. Spektrale Charakteristika nattrlicher Materialien

Im Folgenden wird auf die spektralen Eigenschaften dermmi-sgiden Naturraumen
auftretenden Oberflachen (grine und trockene Vegetatiode® und Bodenkrusten)
naher eingegangen. Im Hinblick auf die sich anschlieRer@gitel wird insbesondere
Wert auf die spektrale Trennbarkeit und auf Eigenheitenailezelnen Materialien
gelegt. Merkmale, welche nur oder Uberwiegend durch einfédstippe verursacht
werden und somit zur Identifikation dienen, werdendiégynostisclbezeichnet.

2.3.1. Boden

Die spektrale Reflexion von Béden wird durch die Absorptien ohineralischen Be-
standteile, der organischen Bestandteile sowie des Vgessats bestimmt. Da die
Hauptbestandteile der Bodenminerale (Si, Al) im reflektix&ellenlangenbereich
(VNIR, SWIR | & Il) keine Absorption aufweisen, wird die spiele Reflexion
oftmals durch Begleitminerale bestimmt (Baumgardner {1885); Ben-Dor u.a.
(1999); de Jong und Epema (2001)). Durch die feine Mischemgohiedenster Kom-
ponenten sind die einzelnen Absorptionsbanden im Vetgleicden reinen Stoffen
weniger deutlich ausgepragt, oder durch UberlappungemererhAbsorptionsbanden
verbreitert. Ferner ist anzumerken, dass durch die ogibeinnerkundung auf Grund
der geringen Eindringtiefe der solaren Strahlung auss@hdéh die Eigenschaften der
obersten Mikrometer des Bodens erfasst werden; direkteafgesn Uber tiefer liegende
Bodenhorizonte sind nicht moglich. Daher bestimmen inshésre die physikalische
und die chemische Oberflachenbeschaffenheit die speRedlexion von Bdden.
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Absorptionsbanden in Béden

7000 F

6000:
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4000:
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Abbildung 2.3: Typische Absorptionsbanden in Boden. Diadsis: Feldspektren von
Cabo de Gata und Calafas.

Wie in Abb. 2.3 dargestellt, aul3ern siEsenverbindungeim Boden primar in der
stetigen Reflexionsabnahme zum blauen und ultravioletteltleWangenbereich hin.
Weiterhin treten diagnostische Absorptionsbanden um Qr@éur Hamatit und 0,90
um fir Goethit auf; da zumeist eine Mischung beider auftrgt,im Normalfall eine
breite Absorptionsbande um 08 zu beobachten. Weitere generelle Absorptions-
banden von Eisen treten um 0,48, 0,55 sowie @ 6Bauf.

Tonmineraleweisen auf Grund starker Absorption durch Hydroxyl-lonean8en
im Bereich der Wasserabsorption um 1,4 undun®auf; diagnostisch hingegen st ein
breiteres Al-OH Absorptionsband um 2@, welches fur Kaolinit als Doppelbande
ausgepragt ist (Ben-Dor u. a. (1997)).

Kalzit, Dolomit und andere&arbonatelassen sich spektral anhand einer breiteren
Absorption zwischen 2,30 und 2,3b6n detektieren, wobei die Unterscheidung durch
die exakte Lage des Absorptionsmaximums (fir Dolomit zthesc2,31-2,32um, fur
Kalzit zwischen 2,33-2,3#im) mdglich ist.

Hohe Gehalte von tber 2% amganischer Materiam Oberboden reduzieren die
Reflexion anndhernd gleichférmig tiber den gesamten VNIRiBle. Weiterhin treten
je nach chemischer Zusammensetzung und Zersetzungsttyghésthe Absorptions-
banden von Vegetationsbestandteilen wie z. B. Zellulos¢Ben-Dor u.a. (1997)).
Da dieser Sachverhalt fur diese Arbeit von hoher Bedeutsingifolgt die ausfthrli-
che Diskussion in Kap. 2.3.3.

Mit steigendenBodenwassergehadtrfolgt eine Abschwachung der Reflexion tGber
alle Wellenlangen, sowie zusatzlich eine verstarkte Atison in den Wasser- und
Hydroxylbanden um 1,4 und 11@n. Die schwécher ausgepragten Wassserabsorpti-
onsbanden um 0,97, 1,20 und L,ifid werden ebenso beeinflusst. Die wellenlangen-
unabhangige Absenkung wird hauptsachlich durch Prozems&adalreflexion beim
Ubergang vom optisch dichteren Medium Wasser zu Luft vekstEbenso fiihrt die
Grol3e der Bodenpartikaur Veranderungen der Reflexion Uber alle Wellenlangenbe-
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reiche, wobei feinere Partikel einen hoheren Reflexiorgtdweisen; Tonaggregate
hingegen fuhren zu niedrigeren Reflexionsgraden.

Letztendlich beeinflusst auch das Auftreten von physikbks und biologischen
Bodenkrusterdas Reflexionsverhalten (Ben-Dor u.a. (2003)). Insbesende in
(semi-)ariden Gebieten haufig auftretenden Bodenflechgstiromen mal3geblich das
Spektralverhalten von Boden. Hierzu sei auf Kap. 2.3.2 ies@n.

2.3.2. Vegetation

Im Gegensatz zu Bodentypen treten bei Vegetation — spdb@tahchtet — zumeist
identische Absorptionsmerkmale auf, auch wenn es sich uscthedene Pflanzen-
spezies handelt (Fourty u. a. (1996); Kumar u. a. (2001)pdg dind Epema (2001)).
Eine Ubersicht hierzu istin Tab. 2.2 aufgelistet. Die Ursaliegt darin begriindet, dass
aul3er Chlorophyll die meisten biochemischen Pflanzersiuif in geringen Konzen-
trationen auftreten, und daher nur geringe Absorptiondbamufweisen.

Selbst die Hauptbestandteile Lignin, Zellulose und Pn&teierursachen in vitaler
Vegetation nur sehr geringe Absorptionsbanden, da daszefiarasser insbesondere
im SWIR weitere Banden 'ausmaskiert’. Weiterhin ist dielapae Variabilitat inner-
halb eines Bestandes einer Spezies auf Grund von Pflanzandusd Bestandspara-
metern (u. a. Blatthaltungswinkel, LAl, Bedeckungsgrdtinals grofRer als zwischen
Bestanden verschiedener Arten. Daher wird die spektraletiitkation von Arten als
kritisch angesehen (u.a. Okin u. a. (2001); Price (1994% Uhterscheidung verschie-
dener Zustande (vital oder geschadigt, dichter oder leck®estand) sowie die Ab-
schéatzung bestimmter Pflanzeninhaltsstoffe auch lUbechexdene Spezies hinweg
ist hingegen madglich (fur natirliche Vegetation siehe Kgkad Clark (1999); Sims
und Gamon (2002); Gamon u. a. (1997) sowie fur Matorral-Yégen Blackburn und
Steele (1999), und Boruah (1995) fur Wustenpflanzen).

Zur lllustration sind die h&ufigen Arten des Untersuchuagsrs Gtipa tenacissima,
Chamaerops humilis, Opuntia ficus-indjea Abbildung 2.4 sowohl in ihrem vitalsten
als auch in abgestorbenem Zustand abgebildet.

Im VIS wird das Spektralverhalten durch die starke Absorptron Chlorophyll a
und b sowie Carotinoiden bestimmt. Dabei wird der griingellAnteil des Lichts an
den Chloroplasten weniger stark absorbiert als der blad+atwellige, die Folge ist
eine realtiv starkere Reflexion griner Wellenlangenbbee{tGreen Peak’). Ein héhe-
rer Anteil weiterer photosynthetisch aktiver Pigmenteefitdegend Carotinoide, Tan-
nine) fuhrt hingegen zur Reduktion der Reflexion im Grinerg steuert tber diesen
Xantophyllzyklus die Photosyntheseleistung der Pflang&mg¢ und Gamon (2002)).
Insbesondere in Regionen mit hoher Einstrahlung reguli€@arotinoide die Photo-
synthese und somit die Lichteffizienz der Pflanzen durch Alvéchung der Chloro-
phyllabsorption. Zwischer 0, 75— 1,30um bestimmt hauptséchlich die Blattstruktur
die Reflexion eines einzelnen Blattes. Hierbei spielt drakdur des Schwammgewe-
bes im Mesophyll eine Rolle, wobei die Fiillung durch Luft, 3&@r oder Ol die Re-
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Tabelle 2.2: Absorptionsbanden ausgewéhlter Pflanzeltsshatfe, nach Curran

18

(1989), Elvidge (1990), Kokaly (2001) und Serrano u. a. @0&tarke Banden her-

vorgehoben; -’ bezeichnet eine molekulare Einfachbirgjum’ eine Doppelbindung.

Stoffgruppe Wellenlange| Dominierender Prozess
[um]

Carotinoide 0,41-0,48 | —

Chlorophyll a 0,43 Elektronenubergang

Chlorophyll b 0,46 Elektronentibergang

Chlorophyll b 0,64 Elektronenubergang

Chlorophyll a 0,66 Elektronentibergang

Ole 0,93 C-H Streckung

Wasser 0,97 O-H Biegung

Wasser, Zellulose 1,20 O-H Biegung

Wasser 1,40 O-H Biegung

Protein (Stickstoff) 1,51 N-H Biegung

Tannin 1,65

Lignin, Stickstoff 1,69 C-H Streckung

Xylan, Zellulose 1,70

Stickstoff, Xylan 1,73 C-H Streckung

Lignin 1,75

Zellulose, Starke, Xylan 1,78 C-H Streckung

Wasser 1,94 O-H Streckung, O-H Deformation

Protein (Stickstoff) 1,98 N-H Streckung

Stickstoff 2,06 N=H Biegung, N-H Streckung

Lignozellulose Starke, Xylan 2,09 O=H Biegung, C-O Streckung,
C-O-C Streckung

Protein (Stickstoff), Lignin 2,13 N-H Streckung

Protein (Stickstoff) 2,18 N-H Biegung, C-H Streckung,
C-O-C Streckung

Zellulose, Lignin, Xylan 2,27 C-H Streckung, O-H Streckung,
C-H, Biegung, C-H Streckung

Protein (Stickstoff) 2,30 N-H Streckung, C=0 Streckung,
C-H Biegung

Ole 2,31 C-H Biegung

Zellulose, Lignin, Xylan 2,33 C-H Streckung, O-H Deformation,

C-H Deformation, O-H Streckung
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Abbildung 2.4: Oben: spektrale Charakteristik verschned>flanzenarten (vital und
abgestorben). Unten: typische Absorptionsbanden dert&tge. Datenbasis: Feld-
spektren von Cabo de Gata.
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flexion weiterhin beeinflusst. Der Ubergang zwischen stafisorption im VIS und
hoher Reflexion im NIR wird als 'Red-Edge’ bezeichnet. DeaRfenwassergehalt u-
Bert sich in einer generellen Absenkung der Reflexion-dh9um, welche verstarkt

in den Wasserabsorptionsbanden um 0,97, 1,2 unduin/der Gesamtreflexion im
SWIR sowie extrem um 1,4 und 1;8nzu beobachten ist. Diese starke Wasserabsorp-
tion Uberdeckt und maskiert in vitaler Vegetation alle inRNInd SWIR auftretenden
Absorptionsbanden.

Beim Absterben der Pflanze nimmt der Wassergehalt im Schvggawebe ab, die
Absorptionsbanden von Wasser um 1,4, 1,9 undiybsowie — schwécher ausge-
pragt — um 0,96 und 1,2m gehen zuriick. Ebenso steigt die Reflexion im gesam-
ten SWIR-Bereich an, die vorher durch die starke Wasserptisp ausmaskierten
Absorptionsbanden weiterer Pflanzenbestandteile tretsoh Das leicht zersetzbare
Chlorophyll wird beim Zerfall der Pflanze zuerst abgebauais au einer hheren Refle-
xion im VIS fuhrt. Carotinoide absorbieren weiterhin im ioéen Wellenlangenbereich
und fuhren dadurch zu dem charakteristischen gelb-oralRgdeindruck. Mit zuneh-
mender Zersetzung dominieren Tannine und fuhren zu eindul®ien der Reflexion
um 0,4 - 0,um, verbunden mit einem 'weicheren’ Ubergang zum NIR-Plat&iér-
ke, Proteine und weitere stickstoffhaltige Verbindungesrden entweder durch die
Pflanze selbst aus den Blattern aufgenommen, oder von Mi@osmen verwertet.

Bei der Betrachtung einer ganzen Pflanze oder eines Bestapddt die Blattfla-
che (ausgedrickt durch den Blattflachenindex LAI (Leaf Anelex)) eine wesentliche
Rolle. Im VIS reduziert eine Erh6éhung der Blattflache die &eafin, im NIR hinge-
gen wird die Reflexion durch mehrere Blattschichten erhbhbei ist eine Sattigung
dieser beiden Prozesse zu beobachten, welche im VIS beMgkten um~ 3, im
NIR bei LAI-Werten um~ 5 auftritt. Begriindet liegt dieser Sachverhalt darin, dass
mit zunehmendem LAI durch Reflexion an den Blattober- unerseiten nur geringe
Anteile der Strahlung tiefer Blattschichten den Sensaienen. Zum Beispiel errei-
chen fir angenommene 50% Reflexion pro Blattschicht (eMt8R-Plateau, Absorp-
tion vernachlassigt) zwar 1/4 der einfallenden Strahlomggge die dritte Blattschicht,
aber nur 1/32 der Reflexion der 3. Blattschicht verlasst destdhd und erreicht den
Sensor. Eine weitere Modifikation der Reflexion im NIR erfatgséatzlich Uber den
Blattstellungswinkel.

Biologische Bodenkrusten

Kurz anzusprechen sind die in semi-ariden Regionen haufigteeffenden biogenen
Boden- und Felskrusten, zu welchen Moose, CyanobaktenenAlgen zu z&ahlen
sind. Diese wirken stabilisierend auf Bodenaggregate wrtiindern dadurch Bo-
denabtrag durch Wind und Wasser (Karnieli u. a. (1996); tchmaa. (2000)).

Das spektrale Verhalten von Flechten wird bedingt durch eeitlich veranderliche
Photosyntheseaktivitat, gesteuert durch die Verflighawke Wasser in Form von Tau
und Nebel. In der aktiven Phase ist wie bei photosyntheta&tkien hoheren Pflanzen
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eine relativ starke Reflexion im Grinen um 058 sowie eine Absorption um 0,69
pumvon Chlorophyll zu erkennen, welche je nach Spezies urterdlich stark ausge-
pragt sind. Somit kdnnen Flechten, Moose und Cyanobakterisemi-ariden Regio-

nen durchaus NDVI-Werte bis zu 0,4 Einheiten aufweisen fi&iru. a. (1996)), was

uber den NDVI-Werten fur Trockenvegetation liegt (um 0,Bltgiten). Ahnlich der

Trockenvegetation treten bei Flechten immer Zelluloses@kptionsbanden um 1,70,
um 2,1 und gelegentlich um 2 8m auf.

Anders als in der Studie von Bechtel u.a. (2002) Uber atkéigdechten wird fur
semi-aride Gebiete die spektrale Unterscheidbarkeitcveis Flechten sowie héherer
Vegetation als kritisch angesehen. Untersuchungen ddspektren von Cabo de Ga-
ta wiesen Uber alle Wellenl&angenbereiche hinweg ein dmediSpektralverhalten auf
(Abb. 2.5); auRerdem treten auf Grund der relativ geringedd8kungsgrade sowie
durch Staubeintrag teilweise spektrale Absorptionsband& Béden im Spektrum
der Flechten auf. Daher kdnnen biogene Bodenkrusten arteama dieser Arbeit ver-
wendeten spektralen Merkmale nicht explizit erfasst werdendern werden je nach
Photosyntheseaktivitat berwiegend als Trockenvegetatwie teilweise als photo-
synthetisch aktive Vegetation oder seltener als Bodereeiraet.

Trennung Flechten — NPV — Boden
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Abbildung 2.5: Spektrale Charakteristika von Flechtelmckenvegetation (NPV) und
Boden. Datenbasis: Feldspektren von Cabo de Gata.

2.3.3. Diskussion

Wie in den vorhergegangenen Abschnitten aufgezeigt, kbrvaterialien anhand

charakteristischer spektraler Merkmale identifiziert im&lassen eingeteilt werden.
In der Praxis wird dies einerseits durch ein ahnliches Spbiarhalten (Boden und

Trockenvegetation), andererseits durch flieRende Ubgeganischen Klassen (griine
und trockene Vegetation) deutlich erschwert. Daher sollliaser Stelle auf die De-
finition der in dieser Arbeit verwendeten Klassen sowie agpékte der spektralen
Trennbarkeit ndher eingegangen werden.
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Trennung der Vegetation nach Vitalitat

Im Zuge dieser Arbeit wird zwischephotosynthetisch aktiver Vegetati¢iV) und
nicht-photosynthetisch aktiver VegetatidPV) unterschieden, wobei die Abgren-
zung nicht nur auf dem Merkmal der Photosyntheseaktiviggtit. Die gewéhlten
Abkirzungen 'PV’ und 'NPV’ sind konsistent mit den in der déisghsprachigen
Fachliteratur etablierten Begriffen (vgl. Asner und Ld@000), Okin und Roberts
(2004)) und werden im Folgenden weiter verwendet. Die 'gfivegetationskom-
ponente soll alle vitalen, wasserhaltigen und Photoswetletreibenden Vegetation
umfassen; NPV hingegen alle zeitweise oder permanent sasgeeten sowie ab-
gestorbenen Pflanzen und Pflanzenteile. Letztere weisaarkgrinen Farbeindruck
mehr auf, sondern sind je nach Zustand gelblich-braunkigr graulich gefarbt.

Da der Ubergang zwischen diesen Klassen flieRend und autticizeariabel ist
(vgl. Abb. 2.6), erfolgt im Zuge dieser Arbeit eine Trennumgch mit spektroskopi-
schen Methoden erfassbaren Kriterien. Letztere wurdespesthend der aktuellen
Literatur ermittelt und auf Konsistenz geprift. Eine Ubéfang fand anhand der
wahrend dreier Feldkampagnen in Spanien gemessenen &pekin Pflanzen un-
terschiedlichen Zustands sowie weiterer Spektralbibdikén statt.

Als erstes Kriterium tritt bei PV eine deutliche Absorptisan Chlorophyll um
0,66umauf; der 'GreenPeak’ ist ausgepragt (vgl. Abb. 2.6 (a)). Ni\gegen weist —
wenn Uberhaupt — eine sehr geringe Absorption durch Chhylbpuf; der 'Green-
Peak’ um Q55umfehlt. Diese geringere Chlorophyllabsorption weist ankadeutlich
reduzierte oder nicht mehr vorhandene Photosynthesééktivder Pflanze hin.

Zweitens wird auf Grund des geringen Wassergehalts von NE\Rdflexion im
SWIR erhoht, und nunmehr wird als diagnostisches Merkmeh iidvidge (1990) eine
breite Absorptionsbande mit Zentrum un©2um erkennbar; diese wird primar durch
Absorption von Ligno-Zellulose verursacht und ist daheyeggiber Zerfallsprozessen
stabil. PV hingegen weist durch den h6heren Wassergehaltlk&ektierbares Absorp-
tionsmerkmal in diesem Wellenlangenbereich auf. DieseasitevKriterium ist somit
stark an den Pflanzenwassergehalt gekoppelt. Eine Wassepéibnsbande wird in
dieser Arbeit aber nicht verwendet, da einerseits der \kigskalt zeitlich variabel ist,
und andererseits auch Feldspektren von NPV teilweise Wazessgen (vermutlich ver-
ursacht durch Tau- und Nebeleintrag) aufweisen. Auch widieh bei NPV weitere
Zerfallserscheinungen spektral aus, so zum Beispiel deaZimenbruch der RedEdge
zwischen 0,8 und ®um, und das nicht diagnostische Auftreten einer Zellulosel un
Ligninabsorption um Zum.

Trennung NPV - Boden

Ein Problem der Definition ergibt sich hinsichtlich der Abgrung von NPV und Bo-
den, da dies fur den Fall eines Bodens mit gro3er Streudghioblematisch ist. Die
Frage, ab wann abgestorbene Pflanzen der Streuschichrdogewerden, hangt zwar
vom Grad der Zersetzung ab, kann aber definitiv nur vor Ottjédegt werden.
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Trennung PV — NPV (VNIR) Trennung PV — NPV (SWIR)
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Abbildung 2.6: Trennung von PV und NPV anhand der ChloropAblkorption im
VIS sowie der Ligno-Zellulose-Absorption im SWIR2.

Da eine Zielsetzung dieser Arbeit in der Bereitstellungéekundlicher Datenpro-
dukte fiir die Modellierung der Landdegradation besteliojgrin Ubereinstimmung
mit anderen fernerkundlichen Verdoffentlichungen (u. anérund Lobell (2000); Okin
und Roberts (2004)) die Zuordnung von totem Pflanzenmateriiausgepragter
Holozellulosebande zu Trockenvegetation. Diese Proli@mard fur den Untersu-
chungsraum wie auch fir viele semi-aride Gebiete dadurtdtkdrft, dass typische
Trockengebietsbdden oftmals nur von einer sparlicheruSttrecht bedeckt sind. Die-
se breite Definition von NPV ist auch vor dem Hintergrund dandldegradation zu
rechtfertigen, da bereits eine diinne Streuauflage einesidisschutz darstellt (u. a.
Weltz u. a. (1998); Bochet u. a. (2006)).

Die Einordnung als NPV erfolgt anhand des spekitral detdddien Auftretens von
Zellulose- und Lignozelluloseabsorption un02um fir NPV. Treten zusatzlich bo-
dentypische Absorptionsbanden wie Ton oder Eisen auf,fetgedie Einstufung als
Mischklasse. Auch diese Trennung ist konsistent mit desatilgigen Fachliteratur
(u. a. Nagler u. a. (2003); Asner und Lobell (2000)). Da diadaum 23um sowohl
von Carbonat im Boden als auch von Zellulose und Lignin inckemvegetation ver-
ursacht sein kann, ist sie nicht als diagnostisch anzuggisn 2.7).

23
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Trennung NPV — Boden

=
]

4000}

)
&

@
9]
%

3000}

2000 |

Reflektanz [% * 100]

1000

1.0 1.5
Wellenldnge [pm]

Abbildung 2.7: Trennung von NPV und Boden anhand von Ligedtfose-
Absorption im SWIR2

2.4. Abbildende spektrometrische Aufnahmesysteme

Die zur optischen Fernerkundung im reflektiven Wellenldrgzeich eingesetzten
Spektrometer erfassen die Strahldichte am Sensor koetlihi in vielen schmalban-
digen Kanalen, wobei die typische spektrale Auflosung fluggetragener Systeme
bei ~ 20 nm, bei Feldspektrometern deutlich unter 10 nm liegt (zoea. (1985)).
Der erfasste Wellenlangenbereich im reflektierten Teil$i@sktrums betragt zumeist
0,4—2,5um, wobei einige abbildende Systeme wie z. B. ROSIS oder CA® kdei-
nere spektrale Abdeckung aufweisen. Eine akkurate Kalibng vorausgesetzt, wei-
sen die meisten Systeme radiometrische Auflosungen vonlizbBit auf. Fir einen
detaillierten, aber nicht mehr aktuellen Uberblick tibeffahmesysteme und deren
Aufbau sei auf Kramer (2002) verwiesen.

Die raumliche Auflosung abbildender Spektrometer wird jghrkgonstruktionsprin-
zip durch einen rotierenden Spiegel ('whisk broom scanraér durch zweidimen-
sionale Detektorenarrays (‘push broom scanner’) erreBgitletzterem Bauprinzip er-
folgt die Aufnahme jeder Spalte in jedem Band durch eineareg Detektor; die Ge-
samtanzahl an Einzeldetektoren belauft sich auf je eineeliee pro Kanal und Bild-
spalte. FUr den Hyperion-Sensor an Bord des EO-1-Sateliti¢ 220 Kanalen wer-
den Uber 60.000 Detektoren in zwei Arrays verwendet (vgb. 2a3). Hierdurch wird
bereits der hohe technische Aufwand bei der Fertigung s&alibrierung deutlich.
Typische kalibrationsbedingte Fehlerquellen bei Hypetimd anderen Pushbroom-
Sensoren sind Streifenmuster sowie eine Anderung derd@estellenlange tiber das
Sensor-Gesichtsfeld ('spectral smile’).

Um bessere radiometrische Eigenschaften zu erhaltenewesar allem bei flug-
zeuggetragenen Instrumenten oftmals Whiskbroom-Scasingesetzt. Hier wird nur
ein Detektor pro Band bendotigt; die raumliche Erfassung que Flugrichtung wird
durch Einspiegelung des erfassten Bodenelements auf diesktBreerreicht. Dieses
Bauprinzip ermdglicht die Erfassung jedes Bildpixels inezn Kanal durch densel-
ben Detektor und somit dieselben spektralen und radioseéien Eigenschaften fur
jedes Pixel, sowie einen groReren Gesamt-Offnungswiblathteilig wirkt sich die
geringere Verweildauer pro Bodenelement ('dwell time’fiimerdurch ein geringeres
Signal-Rausch-Verhaltnis ('signal-to-noise ratio’ SN&is.
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Tabelle 2.3: Systemcharakteristika von HyMap (flugzeuggen), Hyperion (Satellit)
und EnMAP (Satellit, gegenwartig in Phase B).

GSD Schwadbreite  Kandle  Wellenldngen- Mittl. Band- SNR BWI

[m] [km] (effektiv)  bereich um]  breite [nm]  bei2,2um
HyMap 3—-100 2,551 126 0,45 - 2,50 ~ 16 >800:13
Hyperion 30 7,5 220 0,40 - 2,50 ~ 10 >40:10)
EnMAP 30 30 > 184 0,42 - 2,40 ~ 10 >150:1@

(1) Abh&ngig von Flughshe tiber Grurid! bei 50% Albedo, 30 Sonnenzenitwinkel;
(3 bei 30% Albedo, 60 Sonnenzenitwinkel# bei 30% Albedo, 30 Sonnenzenitwinkel.

Um die in dieser Arbeit vorgestellte spektroskopische Mdtk auf Daten verschie-
dener Sensoren anwenden zu kénnen, mussen bestimmte Reguimgungen er-
fullt werden. Zur Detektion von Absorptionsbanden darfmdem Nyquist-Shannon-
Theorem die Abtastung und somit Bandbreite hdchstens bajbof wie die zu erfas-
sende Absorptionsbande sein (u. a. Goetz u. a. (1985)).rIRrais ist die zur akku-
raten Parametrisierung erforderliche Bandbreite abettideweringer, da sowohl die
Wellenldnge der gro3ten Absorption als auch die Absorpionultern moéglichst ex-
akt identifiziert werden mussen (vgl. Abb. 5.4). Fir die insdir Arbeit verwendeten
spektralen Merkmale kann von einer minimalen Breite einbsdkptionsbande von
~ 70nm (Abstand der Absorptionsschultern) ausgegangen werdgnTab. 2.2), zur
Erfassung durch mindestens zwei Kandale sind somit Banteireon unter~ 20nm
notwendig.

Fur fernerkundliche Anwendungen in semi-ariden Regiorsennsbesondere der
SWIR2-Bereich von besonderer Bedeutung, da nur dieseliddedée sichere Tren-
nung von Boden und Trockenvegetation erlaubt (u. a. AsnéiLobell (2000); Elvid-
ge (1990) sowie Kap. 2.3.3). Doch auch Merkmale des VNIR gordBedeutung, da
sich in diesem Wellenlangenbereich Vegetationsstrestrgppam besten identifizieren
lasst. Weiterhin muss dieontinuierlicheAbtastung des Signals tUber die verwendeten
Wellenlangenbereiche erfolgen, da ein stetiges Signagifiige der in dieser Arbeit
eingesetzten spektroskopischen Verfahren benotigt wirdgeringes SNR wirkt sich
am deutlichsten auf die Parametrisierung schmaler Absmgitanden aus, da hier
Fehler in einzelnen Kanéalen bereits die Form und Tiefe dekivals verfalschen.

Auf Grund dieser Anforderungen werden in dieser Arbeit @rimaten des HyMap-
Sensors verwendet, dessen Systemcharakteristika ind2b@rusammengefasst sind
(Cocks u.a. (1998)). Die HyMap-Spezifikation hinsichtlishfnahmegeometrie und
KenngroRen im reflektiven Bereich ist auch auf den kommefRES-Sensor von
DLR und GFZ ubertragbar (Mdller u.a. (2005a); Richter u.2006b)). Um einen
Ausblick auf die Ubertragbarkeit der vorgestellten Metkoauf kommende hyper-
spektrale Satellitenmissionen wie EnMAP (Kaufmann u. 808)) zu geben, finden
testweise auch HYPERION-Daten des Untersuchungsgebéeteevidung (Pearlman
u.a. (2000)).
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2.5. Fazit

Spektroskopische Messungen von abbildenden Sensoremnlief eine adaquate
System- und Atmosphéarenkorrektur vorausgesetzt — ebensd-eldspektrometer-
messungen kontinuierliche physikalische Messwerte dasgen Objekte in schma-
len Wellenlangenintervallen. Daher kann die nachfolgefdswertung der erfassten
Messdaten weiterhin auf physikalischen an Stelle statisér Methoden aufbauen,
was die in dieser Arbeit vorgestellte Methodik erst ermcigli

Fur die Ableitung von bio- und geophysikalischen Mateiggaschaften von Boden
und Vegetation ist die Erfassung von Absorptionsbandewendig. Hieraus lassen
sich Erfordernisse an die Sensoren hinsichtlich spektAdddeckung und Bandbreite,
radiometrischer Auflésung und Signal-Rausch-Verhélthisiten. Fir die behandel-
te Thematik sind insbesondere eine hohe spektrale Auflo@engpbreiten (FWHM)
unter~ 20nm) und ein hohes SNR im SWIR2-Bereich von grof3er Bedeutungn da
diesem Wellenl&angenbereich eine sichere Unterscheidomd rockenvegetation und
Boden maglich ist.

Die Einteilung der Vegetation in Klassen erfolgt primar imapektralen Reflexions-
eigenschaften, welche fur semi-aride Naturrdume hauplishorom Zustand der Ve-
getation (vital — vertrocknet / abgestorben) bestimmt wardaher finden die Klassen
NPV und PV Verwendung, wobei die Unterscheidung anhand pektsalen Merkma-
len erfolgt. Eine weitergehende Einteilung nach Arten, Waformen, Anpassungs-
oder Funktionstypen anhand der Spektraleigenschaftedtigeandere Analyseme-
thoden und ist somit nicht Gegenstand dieser Arbeit. DeblBnokreis der hohen
spektralen Ahnlichkeit von NPV und Boden stellt einen wigbh Teil dieser Arbeit
dar, und wird in den nachfolgenden Kapiteln wieder aufdggsgri



3. Die spektrale Entmischung

3.1. Einleitung

In diesem Kapitel erfolgt ein Uberblick tiber das spektraiediungsmodell, und tiber
die Grundlagen der spektralen Entmischung. Hierzu werdenst die Ursachen der
spektralen Mischung dargestellt, und anschlieRend aaéta und nicht-lineare Mi-
schungsprozesse eingegangen.

Die Losung des spektralen Mischungsmodells fir Fernenkngsdaten, also die
spektrale Entmischung, lasst sich in die Gruppe der unsam@fuzzy’) Klassifika-
toren einordnen, wobei Ergebnisse innerhalb eines Pixetsitelt werden ('subpi-
xel classifier’). Hierzu werden die allgemeinen Grundlagen Entmischung darge-
stellt, und verschiedene Ansatze zur Losung des spekixéikrnungsmodells prasen-
tiert. Auch ist es notwendig, auf zusatzliche Einflussfadmoeinzugehen, welche in
der Praxis den Entmischungsprozess erschweren. Beispeefér sind die nattrliche
spektrale Variabilitat von Oberflachen, der Einfluss dealiek Einfallswinkels, sowie
durch den Sensor hervorgerufene Effekte.

Ausfuhrlicher werden die Lésungsalgorithmen sowie magitesuohe Rahmenbedin-
gungen beleuchtet, da in diesen beiden Bereichen verleggesatze in dieser Arbeit
vorgestellt werden. Hierzu werden die theoretischen Gageh zur ndherungsweisen
Ldsung inverser Probleme vermittelt, wobei die Frage derdfttonierung von groler
Bedeutung ist. Auf Basis dieser Grundlagen wird auch das@punzip zur Ablei-
tung der bengtigten Trainingsdaten (Endmember’) kur2éetkDas Kapitel schlief3t
mit einer Ubersicht tiber existierende MESMA-Verfahren direldadurch erreichba-
ren Genauigkeiten.

3.2. Das spektrale Mischungsmodell

Dasspektrale Mischungsmoddflesagt, dass die vom Sensor gemessene Strahldichte
die integrierte Summe der spektralen Ausstrahlung allgekd® innerhalb des erfass-

ten Raumwinkels (IFOV) darstellt, wobei die Anteile am Sim Relation zu den
geometrischen Anteilen im IFOV stehen.

\Von einemlinearen spektralen Mischungsmodk#dnn gesprochen werden, wenn
die Anteile am Signal annédhernd den geometrischen Antailegrhalb der erfassten
Flache (GIFOV) entsprechen, also ein direkter linearemfusenhang besteht (u. a.
Adams und Smith (1986); Shimabukuro und Smith (1991)).
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Bezogen auf Reflexionsgrade in einem Kanal in einem Bildpésst sich das li-
neare Mischungsmodell vereinfacht formulieren als:

Pm = PMaterial 1 * fMmaterial 1 + PMaterial 2 * fMaterial 2+ .- + Pmaterial n* fmateriain (3.1)

wobeipn: gemessener Reflexionsgrad; n: Anzahl der Materialien walPdwvaterial n:
Reflexionsgrad des Materials fjaterial n: Anteil des Materials n im Pixel.

Die einzelnen Ausgangsmaterialien werden nachfolgendatimembe(EM) be-
zeichnet, was mittlerweile auch in deutschsprachigen ilegbeebrauchlich ist (siehe
Hostert (2001); Heiden (2004)). AEM-Modell werden allegleichzeitigzur Entmi-
schung verwendeten EM bezeichnet; fir herkommliche Emtmisgsansatze besteht
das EM-Modell aus allen erfassten EM, bei dem hier vorgksteMESMA-Ansatz
aus je einem Spektrum der Klassen PV, NPV und Boden, sowiebgegnfalls einer
Schattenkomponente. Ddischungsmodebesteht aus dem EM-Modell sowie dem
zu entmischenden Spektrum.

Als Ursachen flur spektrale Mischungsprozesse kommen inekieshen folgende
sieben Prozesse in Frage (vgl. Abb. 3.1):
a) Die Grenze zweier diskreter Objekte verlauft innerhatiee GIFOVs.
b) Diskrete Objekte kleiner als das GIFQV treten auf.
c) Das Material stellt selbst eine Mischung dar.
d) Ein Material innerhalb des GIFOVs wird verschieden stadler teilweise be-
schattet.
e) Es tritt verstarkt Einstrahlung von benachbarten Baezicauf (‘adjacency ef-
fect’).
f) Auf Grund der Sensoreigenschaften fliel3en verstark Sgmagebender Berei-
che in die Messung mit ein (PSF-Effekte’).
g) Innerhalb eines GIFOVs treten haufig Mehrfachstreuurmggsse auf.

Nur die Prozesse (a) bis (d) liefern Informationen Uber #&chalige Subpixel-
Anteile und sind somit Uber das lineare spektrale Mischonagkell erfassbar. Zu (c)
ist anzumerken, dass je nach optischen Eigenschaften udtdtader Mischung eine
lineare oder nicht-lineare Mischung erfolgt. Als Beisgtahn Gestein als Mischung
verschiedener Ausgangsmaterialien aufgefasst werdege @in Englischen als ’inti-
mate’ bezeichnete Mischung im Millimeter- und Submillieedtereich istin den meis-
ten Fallen nicht-linear (Clark (1999)) und wird gesondertew (g) besprochen.

Eine weitere Quelle von Mischsignaturen stellen Nachlbeftseffekte (e) raumlich
getrennter Pixel dar. Die Starke dieser Effekte wird dureh dpektralen Kontrast
benachbarter Pixel ('Uberstrahleffekte’) sowie das Rédestimmt, und im Zuge der
Atmospharenkorrektur reduziert.

Zusatzlich kommt erschwerend hinzu, dass sich durch hobesetrisches Over-
sampling respektive durch eine weite Sensor Point Spreadtion (PSF) die Gl-
FOVs teilweise tUberlappen (f). Das Oversampling flugzetrggener Hyperspektral-
sensoren liegt typischerweise in der Grof3enordnung um BBk Um 1,2 Pixel bei
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(a) Objektgren- (b) Diskrete Ob- (c) Materialmi- (d) Abschattung
ze jekte schung

(e) Adjacency- (f) PSF-Effekt (g) Mehrfachre-
Effekt flexion

Abbildung 3.1: Stark vereinfachte Schemata fur Ursachektspler Mischung; qua-
dratische Pixel statt GIFOV dargestellt.

DAIS7915 und HyMap). Anzumerken ist, dass die relative &®it&t innerhalb ei-
nes GIFOVS nicht konstant ist, sondern Uber die geometiSemsor-Response (PSF
in x- und y-Richtung) gewichtet wird. Hierdurch fliel3t die gairahlung von Objek-
ten im GIFOV-Zentrum im Vergleich zu Objekten am Rand gefiigeg starker in die
spektrale Mischung mit ein, was sich negativ auf die Enthusgjsergebnisse auswirkt
(Townshend u. a. (2000); Settle (2006)).

Nicht-lineare Mischung im eigentlichen Sinne

Auch eine Mehrfachstreuung (g) in grél3erem Mal3e fuhrt zhtdinearer Mischung,
und ist beispielsweise zu beobachten, wenn der Bodengiatea durch Vegetations-
bestand sichtbar ist, oder mehrfach Reflexions- und Trasssamsprozesse an ver-
schiedenen Blattschichten auftreten (u. a. Gilabert ®2@0); Okin und Roberts
(2004)). Bei diesen Prozessen sind somit zusatzlich zu temé&nanteilen auch die
dreidimensionale geometrische Anordnung der Objekte esal®ren Transmissions-
grade bestimmend.

Die Mischung von Vegetation und Boden ist nur mafig nicletinwohingegen die
Streuungsprozesse innerhalb von Vegetationsbestarat&mathtlinearer Natur sind.
Dies beeinflusst vor allem den NIR-Bereich, da Vegetatioti@sen Wellenlangenbe-
reichen hohe Reflexions- und Transmissionsgrade aufwildd. (2.2); zusatzlich ist
die Zunahme dieser Effekte mit steigendem LAl zu beobachigrgeringerem Pflan-
zenwassergehalt und somit einer reduzierten Absorpttauish der SWIR1-Bereich
stark, der SWIR2-Bereich schwacher von Mehrfachstreuaegnifiusst.
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Diese Prozesse fiihren zumeist zur Uberschatzung der VMegstaedeckung bei
Bestanden mit niedrigem LAI, wie in Gilabert u.a. (2000),beds u.a. (1993) und
Ray und Murray (1996) beschrieben. Generell fuhrt die liedantmischung nicht-
linearer Prozesse zu einer Erhdhung des Modellierungsfghivobei dieser sich im
Residuum unterschiedlich fur verschiedene Wellenlangesbhe aul3ert. Typischer-
weise tritt ein gegenlaufiges Verhalten von NIR und dem starkAbsorption geprag-
ten roten Wellenlangenbereich auf.

Fur Pflanzen arider Regionen mit opaken Blattern beobaahi®ay und Murray
(1996) eine typische Uberschatzung des Signals im NIR seiw&Unterschatzung im
Rot, verursacht durch einen hohen Anteil von Mehrfachgit@zessen, entsprechend
~ 70% aller detektierten Photonen. Die Folgen sind neben déghten Modellie-
rungsfehler auch eine reduzierte Genauigkeit der ermatteédbundanzen. Simulatio-
nen von Borel und Gerstl (1994) hingegen zeigen eine teneletnterschatzung
der NIR-Reflexion in linearen Mischungsmodellen auf, watiei VIS-Reflexion an-
nahernd akkurat modelliert wurde. An dieser Stelle bleilziuanerken, dass der durch
Mehrfachstreuungsprozesse verursachte zusatzlichedabafehler in der MESMA-
Entmischung durch die hierbei mdgliche Wahl des passendget&tions-EM redu-
ziert wird (Gilabert u. a. (2000)).

3.3. Die spektrale Entmischung

Der Kern des Problems der spektralen Entmischung ist dieriligg eines Mischsi-
gnals in seine Bestandteile; diese Problemstellung widkimallgemeinen Signalver-
arbeitung auch als 'Source Separation’, 'Blind Source &sjmn’ oder — im Bereich
der Akustik — als 'Cocktailparty-Effekt’ bezeichnet.

In allen Féllen geht es um die Rekonstruktion von Signalescreedener Quellen
(z. B. Musiker eines Orchesters), welche als Mischung isal@edenen Anteilen (im
Beispiel: Lautstarken) in mehreren Kanalen oder von mehr&ensoren (Mikrofo-
nen) erfasst werden. Dabei variiert die Art der Mischunge@dr oder nichtlinear), der
Grad an Vorwissen (Anzahl der Signale, (Teil-)Informatidrer die einzelnen Signale)
sowie die Anzahl der Beobachtungen (Kanéle). Im Falle dektsalen Mischung in
der Fernerkundung ist ein (Teil-)Wissen Uber die einzelBgmale (EM) sowie tUber
das gemessene Signal (Reflexionsspektrum im Pixel) vodmardiel ist es, die ein-
zelnen EM-Anteile am Signal und hierdurch die Flachen#atei Pixel zu ermitteln.

Die Losung spektraler Mischungen durch die lineare spkkEatmischung ist als
inverses Problem einzuordnen, da von einer Messung autidieunde liegenden Ur-
sachen und Einflussparameter geschlossen wird. Diesekefrai zudem durch die
hohe Kanalanzahl hyperspektraler Sensoren und eine gegidgzahl von gleichzei-
tig erfassten Objekten zumeist Uberbestimmt. Hierdurahauf Grund der Komple-
xitat der Mischungsprozesse liegt im Normalfall keine eutige und exakte Losung
vor, sondern muss als Naherung unter Einhaltung von Rahedamdpungen ermittelt
werden. Ferner ist das Problem unter bestimmten Umstaraidecht konditioniert,
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wodurch bei geringfuigiger Anderung oder Stérungen der Anggdaten die ermittel-
ten Losungen stark abweichen.

Nach Smith u. a. (1990a); Tompkins u. a. (1997) lasst sicbplé&trale Entmischung
weiterhin kennzeichnen als

e Physikalisch basiertes Modedla Reflektanzwerte in Flachenanteile von Mate-
rialien innerhalb eines Pixels Uberfihrt werden.

e Quantitativer Klassifikatgrda Flachenanteile im Pixel der flachenhaften Aus-
dehnung (z. B. inm?) des Materials entsprechen.

e Unscharfer Klassifikatorda ein Pixel mehreren Klassen zugleich angehéren
kann.

e Methode deiSubpixel-Klassifikatiomnd-Detektion da Materialien erfasst wer-
den kénnen, welche ausschliel3lich im Subpixelbereicheteft.

Verfahren der spektralen Entmischung

Seit den ersten fernerkundlichen Studien von Adams undhS{hé86) wurden ver-
schiedene Ansétze und Verfahren zur Lésung des spektrakerhivhgsmodells ent-
wickelt, welche als Ubersicht unter anderem in Keshava3@argestellt sind.

Die erste und am weitesten verbreitete Gruppe der Entmigdansatze sind Me-
thoden zurvollstandigenEntmischung. Ziel dieser Ansatze ist es, ein gemessenes
Spektrum komplett durch die EM zu beschreiben, wofir allden Szene vorkom-
menden EM bekannt sein missen. Die Entmischung erfolgt dater Verwendung
eines EM-Modells, welches alle Szenen-EM enthélt; diedaieauftretenden Proble-
me werden in den sich anschlieRenden Unterkapiteln nablentigrt.

Verbesserungen stellen Ansatze wie die stratifizierte Esaiming dar, bei welcher
unterschiedliche EM-Modelle fur vorher manuell abgegteiildbereiche verwendet
werden (Hostert (2001), Garcia-Haro u. a. (2005)); diespa&sung der EM an das
Bild erreichen auch Methoden wie die schrittweise Entmisch(Gross und Schott
(1998), Winter u. a. (2003), Drake u. a. (1999)) oder wisbaserte mehrstufige Ver-
fahren (Chabrillat u. a. (2000)). Die mittlerweile am hasfen eingesetzte Methodik
zur EM-Anpassung stellen MESMA-Ansétze dar, wie sie im Ealden ausfihrlich
diskutiert werden.

Die zweite Gruppe deteilweisenEntmischung wird verwendet, wenn nur ein ein-
ziges oder wenige Materialien detektiert werden solled, k&in Wissen Gber die rest-
lichen Materialien in der Szene vorliegt. Diese oftmals desmilitdrischen Ferner-
kundung kommenden Ansatze zur Detektion einzelner Obgkitd nur erfolgreich,
sofern das gesuchte Material spéarlich in der Szene aufintt sich vom synthetisch
approximierten Bildhintergrund spektral unterscheidet.

Fir die Themenstellung dieser Arbeit sind diese Anséatzatsuont geeignet. Als
empfehlenswerte Ubersichtsartikel zu Unterschieden vamngtetter und teilweiser
spektraler Entmischung sowie zur Diskussion verschiedeadahren wie Orthogo-
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nal Subspace Projections (OSP) und Constrained Energyrivaation (CEM) seien
Keshava (2003); Nielsen (1998); Settle (2002) sowie Du (2@03) genannt.

Zu erwahnen bleibt, dass nach Brown u. a. (2000) Supporb¥dtachines (SVM)
und ’'constrained’ lineare spektrale Entmischung bei idehen Eingangsparame-
tern (EM, Rahmenbedingungen) denselben spektralen Migsiaum aufspannen
und identische Lésungen liefern. Zusatzlich passen sidil SWvie manche Entmi-
schungsansétze — dem Mischungsraum automatisch an, untdries hierdurch au-
tomatisch die spektral extremen Datenwerte, welche imifialeaeinen EM entspre-
chen. Diese automatische Bestimmung der EM birgt wie beim\G@+Verfahren (s.
Annex C) die Gefahr, ungewiinschte Materialien oder spkekirisschungen als EM in
das Mischungsmodell einzubringen. In diesen Fallen wéaieemnittelten Ergebnisse
falsch, obgleich mathematisch optimal.

Weitere Einflussfaktoren

Neben den bereits angesprochenen Einflussfaktoren SBgsoiNachbarschaftseffek-
te sowie Prozesse der Mehrfachstreuung reduzieren autérg/€aktoren die Zuver-
l&ssigkeit der Entmischung.

Hinsichtlich der Genauigkeiten dominiert dspektrale Variabilitatnattrlicher
Oberflachen, wobei insbesondere Vegetation hoch varigheTlheoretisch missten
neben allen auftretenden Arten auch Pflanzenzustande éWasslt, Stress, Antell
biophysikalischer Inhaltsstoffe) sowie Bestandsparani@isb. LAI) in Form von EM
abgedeckt werden, was in der Praxis nicht umsetzbar iseDaddarf es einer Gene-
ralisierung der EM, indem nur ein geringer Anteil dieserigbilitat bericksichtigt
wird, und schlechtere Entmischungsergebnisse missenuhgeaommen werden.

Eine teilweise oder vollstandig&bschattung/on Oberflachen sowie reliefbeding-
te Beleuchtungsunterschiede beeinflussen auf die gleidtdiedspektrale Variabilitat
einer Szene. Auch wenn der letztgenannte Effekt durch eemaifikorrektur reduziert
werden kann, verbleiben Beleuchtungseffekte durch Métref sowie echte Abschat-
tungseffekte.

In der spektralen Entmischung kénnen beide Arten von Alditahgseffekten anna-
herungsweise durch die Verwendung einer Schattenkompaés zusatzlicher EM
korrigiert werden (Smith u. a. (1990a); Roberts u. a. (19&2)cia und Ustin (2001)).
Hierbei wird das Mischmodell fir jedes Pixel um ein 'Schasjgektrum’ (konstanter
Reflexionswert nahe Null) erweitert, und normal entmishlaich diesem Ansatz wird
der Schattenanteil fur jedes Pixel bestimmt, und kann die#nd herausgerechnet
werden.

Die Diskussion in Gruninger u. a. (2001) tber den EinflussSiwattenkomponente
auf Entmischungsergebnisse fuihrt auf ein grol3es Problendénn oftmals entspricht
die ermittelte Schatten-Abundanz nicht dem Schattenastgidern dient nur zur ma-
thematischen Optimierung der Losung. Im Normalfall dieiet 8S5chattenkomponen-
te zur Erfullung der Rahmenbedingungen, falls die EM-Sumore 100% abweicht



3.3 Die spektrale Entmischung 33

(vgl. Glg. 3.9); die resultierenden Abundanzen kénnen daddeutlich von den kor-
rekten Werten abweichen. Auf die Probleme der Schattenkoemte weisen unter
anderem auch Garcia-Haro u.a. (2005) hin, da z. B. ein voetdign beschatteter
Boden vom spektralen Transmissionsgrad des Vegetatistasizs beeinflusst wird,
und nicht Gber eine Skalierung durch einen uber alle Wellegn konstanten Term
reprasentiert werden kann. Folglich wére eine spezifischatBenkomponente fir je-
des Pixel notwendig.

Auch die anschlieRende Renormalisierung der Abundanzem Albzug der Schat-
tenkomponente zur Erfullung des Kriteriums der Abundanzsen (vgl. Garcia und
Ustin (2001)) wird vom Autor dieser Studie und weiteren (@nger u.a. (2001);
Garcia-Haro u. a. (2005)) kritisch gesehen, da der Sclaatteihallen Klassen zu glei-
chen Teilen zugeschlagen wird, obgleich diese untershtiestark von Schatten be-
einflusst werden. Oftmals wird durch diese Skalierung deur&slanzsummen sowie
durch die Skalierung der einzelnen Abundanzen auf den Wemeech zwischen 0 und
100% ein formal korrektes Mischmodell suggeriert, obwakl miathematischen L6-
sungen nicht mehr dem physikalisch korrekten Wertebemitsprechen.

Als Konsequenz wird in dieser Arbeit der Einsatz einer Seimkbmponente ver-
mieden. Der Einsatz einer herkdmmlichen Schattenkompgersawie als Neuerung
die Simulation von EM-Spektren auf Basis des von Adler-@old. a. (2001) vorge-
stellten Ansatzes ist aber weiterhin ppWME SMAAnNsatz moglich (siehe Kap. 5.2.3).

Starkes Sensorrauschen stellt fur die spektrale Entmigckin zusatzliches Pro-
blem dar und wird naher in den Kapiteln 5.6.1 und 6.3.3 untgs

Einen weiteren generellen Einflussfaktor auf Fernerkugddaten stellt die Geo-
metrieabhangigkeit des Reflexionsverhaltens natirlicterflachen dar, welche durch
die 'Bi-directional Reflectance Distribution Function’ (BRIPBeschrieben werden
kann. Diese Veranderung der spektralen Reflexion in Ablykegi von Materialei-
genschaft, Beobachtungs- und Beleuchtungsgeometri¢ aited zusatzliche Quel-
le spektraler Varianz dar. Nach einer Studie von Lobell {2802) zur spektralen
MESMA-Entmischung von Nadelwaldszenen werden diese Adswgsansatze ver-
haltnismafig wenig durch BRDF-Effekte beeinflusst, sotkendurch BRDF-Effekte
erhéhte EM-Variabilitat auch in Form von EM abgebildet wesrdkann. In dieser Ar-
beit erfolgt in Kap. 7.3.4 ein Test des entwickelten Ansatneter verschiedenen Auf-
nahmegeometrien.

Ein bisher vernachlassigtes Problem bei der Ableitung vedeBkungsgraden stellt
die Verdeckung durch eine ungunstige Beobachtungsgeientztr. Unter niedrigen
lokalen Einfallswinkeln kommt es wie in Abb. 3.2 skizzietura/erdeckung von offen
liegendem Boden durch Vegetation ('Kulisseneffekt’), unthlich zur Unterschat-
zung des Bodenanteils.

Von grol3er Relevanz ist dieser Effekt bei stark reliefier@atinde sowie bei Beob-
achtungen mit starker Abweichung vom Nadir, wie dies besBegn mit breitem FOV
(z. B. MODIS, MERIS) oder bei Sensoren mit schwenkbarer IOfati B. IKONOS,
Quickbird) auftritt. Auch HyMap ist von diesem Effekt beffien, da auch ohne Relief
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Abbildung 3.2: Schematische Darstellung des Kulissektsffer: lokaler Einfallswin-
kel, B: Hangneigungd: momentaner Erfassungswinkel des Sensors.

durch den breiten Offnungswinkel var32° an den seitlichen Randern des Flugstrei-
fens geringe Einfallswinkel um S&uftreten. Modifiziert wird dieser Effekt weiterhin
durch das Relief, da eine Neigung des Hangs zum Sensor hiifflekt verringert,

ein Blick in Hangrichtung hingegen den Effekt verstarktAlob. 3.2 ist unter lokalen
Einfallswinkeln um 90 (schwarz dargestellt) eine korrekte Abschatzung der Bede-
ckung zu 50% Boden, 50% Vegetation mdglich, im rot dargksteFall mit niedrigen
Einfallswinkeln unter 40 erfolgt eine Abschatzung zu 100% Vegetation.

Die Starke des Effekts hdngt neben dem lokalen Einfallsglinkelcher sich aus
den Fluglagedaten sowie einem Gelandemodell berechn&r($éshe Kap. 5.5), auch
von der Hohe des betrachteten Objekts ab. Hierbei steigséaezinbare Flachenan-
teil hoherer Objekte zu Lasten niedriger an; im Anwendualyjs$t eine Uberschét-
zung von Bedeckungsgraden der Vegetation sowie Unteraiigides Bodenanteils
die Folge.

Unter Annahme einer mittleren Vegetationshikg, sowie einer komplett opaken
Vegetation l&sst sich die einfallswinkelbedingte Ausdetgq(Projektion) des Vegeta-
tionsanteils (PV + NPV) zu Lasten des Bodenanteils berathaeh

" hVeg

Ves™ tan(a)

(3.2)

wobeia: lokaler Einfallswinkel, vgl. Abb. 3.2.

Fur eine quadratische Pflanze der Kantenldiggergibt sich die prozentuale Uber-
schatzung in Blickrichtung nach

I*

lveg
und in der Flache nach

Iveg* (Iveg+ eg) ~ veg* (lveg+ hvegtan(a) 1)
2 o 2
IVeg IVeg

Faktorr sche=

(3.4)
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Der prozentuale Anteil der Uberschiatzung steigt mit zureiaer Pflanzenhohe
und abnehmender Basisflache, wie in Abb. 3.3 dargesteliécBaidend hierbei ist die
Relation zwischen diesen beiden Parametern, wie in Abb(l8.8ir den Fall eines
deutlich héheren Objekts (3m) bei ebenso gestiegenem Dwwsder dargestellt. Im
Normalfall sind hierdurch auch bei groRen Objekten hirrercd genaue Ergebnisse
maoglich.
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Abbildung 3.3: Maximaler Einfluss des lokalen Einfallswatkauf Abundanzen unter
Annahme einer komplett opaken Vegetation.

3.3.1. Theorie der Endmember-Auswahl

Verfahren der Uberwachten Klassifikation wie z. B. das 'Maxim Likelihood'-
Verfahren bendtigen als Trainingsdaten die mittlere spékiAuspragung einer Klas-
se, wie sie durch Mittelwertbildung innerhalb eines defigie Trainingsbereichs er-
folgt. Im Gegensatz dazu werden als Trainingsdaten fur piktsale Entmischung
primarreine Spektren von Bildobjekten benotigt, woflr in der Regel diel8ren ein-
zelner Pixel verwendet werden. Im Merkmalsraum nehmem@pektren die Extrem-
punkte der Datenverteilung ein, wobei eine vorherige Detation und Reduktion der
Dimensionalitat der Bildaten (z. B. durch eine Hauptkomgaen-Transformation)
diesen Sachverhalt verstarkt. Folglich zielen die meigtesdtze zur EM-Ableitung
auf Bestimmung dieser extremen Punkte im Datenraum ab Bwar (1993)). Eine
Ubersicht und knappe Beschreibung zweier automatisi¢eidahren (SMACC, IEA)
erfolgtin Annex C; hinsichtlich der praktischen Umsetzudlieses Konzepts erfolgt die
Beschreibung in Kapitel 5.2. Fir Grundlagen und Diskusaltarnativer Verfahren sei
auf Boardman (1993); Bateson u. a. (2000); Garcia und UafiaX); Garcia-Haro u. a.
(1999); Tompkins u. a. (1997) sowie ITT Industries Inc. (@P@erwiesen.

Die Haufigkeit des Auftretens reiner EM ist auch an das Gré@&dwéltnis von GSD
des Sensors und der Objektgro3e des EM-Materials gekodpalt je grof3er die Ob-
jekte in Relation zur GSD sind, desto haufiger wird ein Pixahklett von diesem EM
abgedeckt. Andererseits sind die Chancen eher gering Qlgs&te, welche zumeist
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kleiner als die GSD sind, ein Pixel komplett einnehmen umdisals reiner EM gefun-
den werden. Ebenso problematisch sind Objekte, welchedigprweise in diskreten
raumlichen Mischungen auftreten. Dies ist fur die Erfagsuon semi-ariden Regio-
nen von Bedeutung, da viele Vegetationsgesellschafteki@mraumiges Mosaik aus
Strauchern, Grasern und offen liegendem Boden ausbildsme(&\nnex D).

Hierbei offenbart sich das grundlegende Problem, dasst&ege, welche in diesen
R&umen in Relation zur GSD grof3flachig (d. h. mehrere Pixdéassend) und rein’
auftritt, als atypisch anzusehen ist. Zum Beispiel wirddlle Szenen eines Teilbe-
reichs des Cabo de Gata von allen getesteten automatisen&hién (s. Kap. 5.2)
eine Ansammlung von Ernterickstanden als ein moéglicher &@MNPV vorgeschla-
gen. Dies liegt darin begrindet, dass dies die grof3te umdteeAnsammlung von
Trockenvegetation in diesem Bereich darstellt, und sopgk#al am besten detektier-
bar ist. Naturliche Trockenvegetation hingegen tritt ilnrals Mosaik mit Boden und
NPV auf, was die spektrale Signatur beeinflusst. Somitesaliébesondere fur Sze-
nen mit kleinrAumiger Heterogenitat die EM-Auswahl unten @sesichtspunkten der
Reprasentativitat und weniger der perfekten spektralenheé erfolgen.

Ein weiteres Problem hinsichtlich der Ableitung von Bil#lAEritt immer dann auf,
wenn bei einem EM keine charakteristischen Merkmale im 8pekvorhanden sind,
oder ein EM eine teilweise Kollinearitat mit einem zweiteM Bufweist (Garcia-Haro
u.a. (1999) sowie Grundlagen in Kap. 3.3.2). In beiden Ralilegt dieser EMnicht
an den Extrempunkten des (transformierten) Datenrauntsywinad mit hoher Wabhr-
scheinlichkeit nicht als EM detektiert. Letztendlich s&#alauch BRDF- und Beleuch-
tungseffekte, sowie Sensorrauschen weitere Problemefieeid der EM-Ableitung
dar, da diese Prozesse atypische und oftmals extreme Ausmén der EM-Spektren
verursachen.

3.3.2. Mathematische Aspekte der Entmischung

In diesem Abschnitt werden mathematische Verfahren zuremschen Losung des
Mischungsmodells vorgestellt, und an entsprechenddeStet fir diese Arbeit wich-
tige Begriff des Residuums eingefiihrt und dessen Eigefischskizziert. Weiterhin
wird auf theoretische und praktische Aspekte bei der magisohen Umsetzung ein-
gegangen.

Grundlagen der Entmischung

Aus dem linearen Mischmodell (Glg. 3.1) ergibt sich fur @irgensor mit m Kanélen
und einer Mischung von n Materialien:
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a11X1 + appXo+...+ aigpnXn = by
ax1X1 + agXo+ ...+ axm¥n = by (3.5)

amiX1 +amX2+...+a8mXn = bm

wobei amnn: Reflexionswert fur EM n in Band nh,: Gemessener Reflexionswert in
Band m:x,: Abundanz fir EM n.

In anderer Notation erhalt man

aj1 are ... an X1 b1
:6121 :6122 :aZn ?<2 _ :bz (3.6)
am Ao . Am ) \ %o b
und somit
Ax=b (3.7)

wobei A: EM-Matrix m*n; x: Abundanzwerte fir n EM (Vektor);: IMesswert in m
Kanélen (Vektor).

Die bei n EM fur eine Lésung mindestens notwendige Anzahl EicGungen und
somit Sensor-Kanélen ish < n. Im Normalfall liegt fir spektroskopische Daten ein
Uberbestimmtes Gleichungssystem mit m Gleichungen undbekimnten vor, und
somitm:>> n.

Fur quadratische Matrizen mit = n ware eine Losung Uber

x=A"1b (3.8)

maoglich unter den Bedingungen ('Constraints’):

X =1 (3.9)

M=

und
0<x;<1 furalle jen (3.10)
Im Normalfall ist Glg. 3.8 durch nicht berticksichtigte spake Variabilitdt der EM,
Sensor-Rauschen, Sensor-PSF sowie nicht-lineare Migemumcht exakt l6sbar (sie-

he Settle (2005), Settle (2006)). Daher erfolgt die Annalemes Fehlerterms und
somit

n
&=Dhbi— Z aijXj (3.11)
=1
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Die Losung der Glg. 3.11 erfolgt nun im Sinne einer Ausglsiekchnung unter
Minimierung einer Fehlerfunktior-, zumeist unter Verwendung dédethode der
kleinsten Quadratd’Least-Squares’, siehe hierzu u. a. Shimabukuro und Smith
(1991)):

m

F= Zsﬁ (3.12)
i=

Der RMS-Fehler eines Mischungsmodells kann nachfolgenDiflerenz zwischen
gemessenem (b) und modelliertem (b*) Signal Uber alle Kaméberechnet werden:

/s, e m (b — )2
RM 3Suischungsmodel = errl’l L= \/Zl(r;1 ) (3.13)

Die Darstellung dieses Modellierungs-RMS-Fehlers pralfiel entspricht dem
Gesamt-Modellierungsfehler, welcher standardmafig éeirdeisten Entmischungs-
ansatzen mit ausgegeben wird. Dagegen liefert die bandWaisstellung des Residu-
ums nach Glg. 3.11 das Residualspektrum jedes modelliBii@ts, was eine nahere
thematische Interpretation ermdglicht (Gillespie u. 89@), Roberts u. a. (1993)). In
dieser Arbeit werden in den folgenden Kapiteln Ansatze miormatischen Nutzung
dieser Informationsquelle n&her vorgestellt.

An dieser Stelle ist es wichtig anzumerken, dass dieseeRenin in manchen Pu-
blikationen als zufalliges Rauschen mit Mittelwert Nulllginer Standardabweichung
entsprechend des Sensor-Rauschens im jeweiligen Karegeingn wird. Dies istus-
schlieRlichfur den Fall giltig, wenn alle im Pixel vorkommenden Matkeia auch
exaktdurch einen passenden EM représentiert werdenkaimeProzesse der Mehr-
fachstreuung, der Uberstrahlung benachbarter Pixel se@f-bedingte Mischungen
auftreten (Settle (2005)).

Im Normalfall beinhaltet das Residuum alle diese Storeéfekind am deutlichs-
ten wirken sich unpassende EM sowie Wasserbanden als nitditiges Signal im
Residuum aus (vgl. Abb. 3.4). Auf Grund der Minimierung desidualterms im Sin-
ne der kleinsten quadratischen Abweichung weist das Resiceines Pixels einen
Mittelwert nahe Null auf. Bei schlecht gewahlten EM konnéembereits bandweise
Mittelwerte von+3% Reflexion (entspr. Datenwerten vés300 in Abb. 3.4), und ma-
ximale Abweichungen vor-15% Reflexion (entspe-1500) in schlecht modellierten
Wellenlangenbereichen auftreten.

Praktische Aspekte der Entmischung

Ein groRes numerisches Problem der Entmischung stelltrdiertierung der EM-
Matrix dar. Da diese zumeist nicht quadratisch ist, eritiéithe Losung nach Glg.
3.8. Doch selbst quadratische Matrizen sind nicht immeeritierbar, wenn schlecht
konditionierte oder diinn besetzte Matrizen auftreten. (Kgp. 3.3.2). Eine Losung
fur diese Falle stellt die Pseudo-Inverdg dar, welche einer Naherungslosung im
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Residualspektren (schematisch)

1Gute
Mé&gige
1Schlechte

I Modell—
Jgute

400 |

200 |

Datenwert

—200 |

—400 [

i L L L
0.5 1.0 1.5 2.0
Wellenlénge [um]

Abbildung 3.4: Beispiele fur Residualspektren. Anmerkung lllustration wurde der
komplette Wellenlangenbereich zur Entmischung verwendet

Least-Squares - Sinn fur nicht-quadratische (in diesete Bakrbestimmte) und nicht
invertierbare Matrizen entspricht. Somit gilt:

x=Atb (3.14)

wobei hierzu die Moore-Penrose-Invertierung bei Ubeibresting erfolgt, berechnet
nach:

AT = (ATA) AT (3.15)
respektive bei Unterbestimmung nath = AT(AAT) 1

Ein anderer, weit verbreiteter Losungsansatz basiert @auSohgularwertzerlegung
('Singular Value Decomposition’ SVD). Dieser ist bereitsden meisten Software-
paketen wie z. B. in IDL implementiert. SVD liefert auch fiiciht-quadratische und
singulare Matrizen Ergebnisse, wobei (Press u. a., 200251§.die manuelle Elimi-
nierung linearer Abhéngigkeiten empfiehlt. Da dieses Veea in dieser Arbeit zwar
getestet wird, aber auf Grund der Ergebnisse keine weitenedhdung findet, sei fur
die ndhere Darstellung des Verfahrens auf Press u. a. (3002% ITT Industries Inc.
(2006) verwiesen. Sowohl SVD als auch die Pseudo-Invezgert eine optimale N&a-
herung im Sinne der kleinsten Quadrate, bei der aber die Babedingungen (Glg.
3.9, Glg. 3.10) meist nicht erfullt werden kénnen.

Aus diesen Griunden findet in dieser Arbeit zusatzlich demBled-Variables Least-
Squares (BVLS) - Algorithmus Verwendung, welcher eitethode der kleinsten Qua-
drateunter Bertcksichtigung von Minimal- und Maximalwerten désungen (Glg.
3.10) darstellt (vgl. Briggs (1995)).

Eine IDL-Version von BVLS wurde von Michele Cappellari végitlicht (Cappel-
lari (2001)). Diese Implementierung des BVLS-Algorithmsisllt eine Erweiterung
des Non-Negative Least-Squares (NNLS) - Algorithmus (Cdwson & R.J. Hanson,
'Solving Least Squares Problem®rentice Hall, 1974) und des daraus entstandenen
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BVLS nach R.J. Hansen (1995) dar. BVLS liegt die QR-Zerlegmur least-squares-
Ldsung uberbestimmter Gleichungssysteme zu Grunde, weicht die numerischen
Nachteile der SVDC und Pseudo-Inversen aufweist (siehiefolgende Diskussion).

Aus Glg. 3.7 erfolgt zuerst die Matrixzerlegung der EM-Matr
A=QR (3.16)

wobei Q: Orthogonalmatrix; R: obere Dreiecksmatrix.

Diese Zerlegung erfolgt durch Householder-Transfornmetio(lineare Matrixope-
rationen, welche Spiegelungen eines Vektors an einer léjpeae entsprechen), ist
immer l6sbar und numerisch stabil, selbst wenn A nicht vdlewoRang ist. Anschlie-
Rend erfolgt die Lésung des nun vorliegenden DreieckseBysRx = Q"b durch
Rucksubstitution (Press u. a. (2002), S. 98ff sowie S. 4)/0ff

Hervorzuheben ist, dass innerhalb BVLS eine Reduzierusgedd-Sets erfolgen
kann. Dies wiederum ermaoglicht es, dass automatisch alleMgMelle mit weniger
EM als das Startset (im Normalfall bei diesem Ansatz nebEM3Modellen auch alle
2-EM und 1-EM-Modelle) ebenso berechnet werden.

In Pseudo-Code umfasst BVLS folgende Schritte (nach Br{$y§95) sowie dem bes-
ser kommentierten Original FORTRAN-Code von Parker undkSte090)):

1. Bestimme negativen Gradientenvekoflr die zu minimierende Zielfunktion
2. Teste, ob Losung gefunden. Kriterien: RMS-Fehler kleigehwellwert oder
Kuhn-Tucker erfolgreich (hierfinv benétigt)
3. Falls ja: nachstes Pixel; falls nein: bestimme Elementgrif3tem Anteil am
RMS-Fehler und deaktiviere diesen EM
a) Baue Matrix mit allen aktiven EM, I6se unconstrained lt€&guares mit-
tels QR
b) Teste, ob alle Losungen fir alle aktiven EM innerhalb dahiRenbedin-
gungen
c) Falls ja: mégliche Lésung gefunden, gehe weiter zu [I)ssau [d]
d) Aktiviere und / oder deaktiviere EM, gehe zu [a]

Der verwendete Kuhn-Tucker-Test bestimmt anhand von Amegthzum negati-
ven Gradientenvektor der zu minimierenden Zielfunktiom,ein globales Minimum
der zu optimierenden Funktion erreicht wurde, also ob eptamale Losung vorliegt.
Dieses iterative Vorgehen fuhrt in jedem Fall in endlichertzu einer Lésung, wo-
bei mit jeder Iteration eine Verbesserung eintritt. Im &albn hoch korrelierten EM
(Komponenten) wirde eine zyklische Optimierung diesavlgein, wobei BVLS ge-
nau diese Falle abfangt und dadurch sinnvolle Losungeertidfir die Anwendung
im Zuge dieser Arbeit wurden durchschnittlich 5,2 BVLSkigonen (von max. 9 fur
3-EM-Modelle) bendtigt, bis eine optimale Losung gefundemde.
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Mathematische Rahmenbedingungen

Wie fur die meisten Klassifkations- und Auswertungsvergshmissen auch fur die
spektrale Entmischung bestimmte mathematische Rahmiergoedien erfillt wer-
den. Wie bereits an anderer Stelle erlautert, darf die AindahEM nicht groR3er als
die Anzahl der Kandle sein, was im Falle von Hyperspekttald&otz der hohen Re-
dundanz kein Problem darstellt.

Eine weitaus wichtigere mathematische Voraussetzungffbelie Sicherstellung
der linearen Unabhéangigkeit der EM, was mit steigender Alhwzan EM zunehmend
ein Problem darstellen kann (vgl. Grundlagenwerke von 20@fer (1994); Fischer
(1995)). So sind zwei Vektoren linear abhéngig, wenn sieldadditive oder multipli-
kative Abbildung identisch sind, d. h. durch eine gleichiidye Skalierung oder Ver-
schiebung der Reflexionswerte tber alle WellenlangentdiezeiEin Beispiel hierftr
stellt die gemessene Strahldichte fiir eine Oberflache ersohiedlich starker Be-
leuchtungsintensitat (ohne Veréanderung der Spektrad&henistik der Beleuchtung)
dar. Alle wellenlangenabhangigen Unterschiede im Spaktringegen, z. B. Absorp-
tionsbanden, verringern die lineare Abhangigkeit. Beileeudo-Inversen wie auch
bei SVDC, nicht aber bei BVLS, treten bei hoch korreliertgrel@ren in der EM-
Matrix Fehler durch Mehrdeutigkeiten bei der Invertierudegselben auf (Glg. 3.14).
Dies kann zu zuséatzlichen Fehlern in den ermittelten Aborea flhren.

Ein Anhaltspunkt fur die numerische Genauigkeit der Ineeang einer EM-Matrix
Aist die Konditionierungg, berechenbar tber

K(A) = AJl[|A] (3.17)

wobei als Norm (|| ) fur die zumeist nicht-quadratischen Matrizen dlie— Norm
(Euklidische Norm, entsprechend dem grof3ten EigenwertMirix) Verwendung
findet.

Die Konditionierung stellt den Grad der Abh&ngigkeit desufg von Veranderun-
gen in den Eingangsdaten und somit die 'Stabilitat’ (im unggsprachlichen Sinne)
einer LOsung dar. Dies bedeutet, dass insbesondere beenblrRauschen in den Da-
ten die berechneten Abundanzen zunehmend ungenauer weigen= 1 liegt so-
mit ein gut konditioniertes, fik > 1 ein schlecht konditioniertes (’ill-conditioned’)
Problem vor, wobei bei letzterem die zu erwartenden Losaregee geringere Ge-
nauigkeit aufweisen. Fik — oo liegt ein schlecht gestelltes Problem vor, welches
keine sinnvolle Losung aufweist. Einen weiterer Test stk#l Berechnung der Deter-
minanten dar, wobei dieselben Probleme bei der MatrixsiverbeiDET(ATA) — 0
auftreten (Winter u. a. (2003)).

Ein weiteres Kriterium fur Kollinearitét ist die Betraclmy der Eigenwerte der Kor-
relationsmatrix aller EM. Hierbei weisen Eigenwerte nahdl Iduf eine hohe Ahn-
lichkeit der Spektren und eine damit verbundene instabidlsubhg der Mischungs-
gleichung hin. Das mathematisch unzuléssige Auftretennemativen Eigenwerten
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hingegen verweist auf numerische oder methodische Fehtien bisherigen Prozes-
sierungsschritten und fihrt zum Abbruch der Prozessieragdie Eingangsmatrix
(d. h. die Korrelationsmatrix) symmetrisch ist, muss digdfiwert- und Eigenvek-
torzerlegung mittels Householder-Reduktion (vgl. Gld.63.und dem in IDL imple-
mentierten QL-Algorithmus durchgefuhrt werden (ITT Intiiess Inc. (2006)). Dieser
Sachverhalt wird auch bei Brown u. a. (2000) diskutiert, eiatort der Rang der Ma-
trix Verwendung findet; eine EM-Matrix vollen Rangs (allggEnwertes- 0) weist auf
nicht-linear abhangige EM hin. Die Konditionierung von maler Entmischung und
MESMA-Entmischung anhand der in dieser Arbeit verwend@&aten wird in Kap.
6.2.3 dargestellt und hierauf die Verfahren validiert.

3.4. Grundlagen der MESMA-Entmischung, Stand der
Forschung

Im Folgenden werden die Ansatzpunkte und Vorteile der MESEtAmischung de-
nen einer herkdbmmlichen spektralen Entmischung gegegébiilt. Um den Stand
der Forschung in diesem Bereich zu dokumentieren, wird Einersicht Gber exis-
tierende MESMA-Ansatze und deren Genauigkeiten gegebebeweine erweiterte
Diskussion der einzelnen Verfahren in Annex C erfolgt.

3.4.1. Konzeption und Vergleich zur konventionellen Entmi schung

Ein groRer Nachteil der herkommlichen Entmischungsmekhbesteht darin, dass
ein festes EM-Set zur Modellierung des ganzen Bildes vetdetwird. Da aber weder
Pflanzenarten noch Bodentypen innerhalb einer Szene aprldntisch sind, werden
mehrere Spektren pro Klasse als EM bendtigt, um die spekyfalianz einer Klasse
abzudecken und hierdurch die Szene zu modellieren. Weitarhiss auch die naturli-
che spektrale Variabilitat eines reinen Materials in Foon EM abgebildet werden, da
das Spektrum derselben Pflanze je nach Zustand (vital - atktevwabgestorben) so-
wie LAI stark unterschiedlich ist. Beispielhaft sei an dieStelle auf eine Diskussion
in Gilabert u. a. (2000) verwiesen, in der die testweise éemung von Vegetations-
EM mit nicht zur Szenen-Vegetation passenden LAI-Wertenl @omit falscher Refle-
xion im NIR) zu Abundanzfehlern bis 30% fuhrten. Ein Betraciy dieser spektralen
'Unsicherheit’ (nach Bateson u. a. (2000)) wird im Annex Qi@é&diskutiert. FUr die

mathematische Formulierung dieses Sachverhalts sei #ig¢ &006) verwiesen.

Ein Ansatz zur Losung dieses Problems besteht darin, aligich&rweise bendétig-
ten EM in ein Mischungsmodell zu integrieren. Dies hat aleergrof3en Nachteil, dass
lineare Abh&ngigkeiten zwischen den EM auftreten, undduieh Probleme hinsicht-
lich der sinnvollen Lésbarkeit des Mischungsmodells efiish. So beschreibt bereits
Price (1994) das Problem, wonach sich manche reine SpeMgsdinearkombination
anderer reiner Spektren mit geringen Fehlern modellieassen. Die aus solch einem



3.4 Grundlagen der MESMA-Entmischung, Stand der Forschung 43

Fall resultierenden Abundanzen hatten keinen Zusammeniménden tatsachlichen
Bedeckungsgraden im Pixel. Hinsichtlich linearer Abhgkgiten konnte Winter u. a.
(2003) bei empirischen Tests mit Zufallsvektoren einent@gsdes Entmischungsfeh-
lers proportional zur Anzahl der verwendeten EM feststeleobei der Fehler bei 5
EM um 2%, bei 20 EM bereits bei 10% lag. Die hierbei zu Grundgdnde schlechte
Konditionierung des Problems wird in Kap. 3.3.2 naher loétiet.

Als n&chster Punkt gegen dieses Vorgehen ist anzuflihren,azar Lésungen flr
das lineare Mischungsmodell existieren solange die And@ahEM Kkleiner als die um
eins erhohte Bandanzahl ist; die effektive Dimensiona(#dB. ausgedrickt durch die
Anzahl von Hauptkomponenten mit Eigenwerten tber 1 ('Kaisgterium’) von Hy-
perspektraldaten ist aber auf Grund der hohen Korrelatmachen Kanalen deutlich
geringer als die Bandanzahl, was gegen hohe EM-Zahlen (ft#ap: typischerwei-
se Uber 30 EM) spricht. Zudem wird das Mischungssystem naah \éerfahren der
kleinsten Quadrate geldst, wodurch wie bei einer Ausgimthnung einzelne deka-
librierte / verrauschte Kanale bei einer deutlichen Ubstibemtheit des Gleichungs-
systems weniger stark ins Gewicht fallen; die Lésung wirerdhiirch stabiler. Aus
diesen Griinden uberrascht es nicht, dass in der LiterdtendeM-Zahlen tber 15 fur
konventionelle Entmischung zu finden sind.

Ein weitaus besseres Verfahren ist gi@elweiseOptimierung des EM-Modells,
wie es in 'Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis’ B8MA) erfolgt. Eine
vereinfachte Darstellung der einzelnen MESMA-SchrittenAbb. 3.5 dargestellt.

Wahle neuen
PV-EM oder NPV-EM oder <
Boden-EM

v

Entmische mit diesem EM-Modell

v

Bestimme Modell-RMS-Fehler
und Abundanzen

+ Nein

Test, ob aktueller Modell-
RMS-Fehler geringer als
Ja vorlaufiger Modell-RMS-Fehler Nein

Verwende aktuelle Abundanzen
als vorlaufiges Ergebnis

[ |
v

Test, ob alle EM- \
Kombinationen berechnet /

T
Ja
v

Behalte vorlaufiges Ergebnis

Verwende vorlaufiges Ergebnis
als Endergebnis, nachstes Pixel

Abbildung 3.5: Ablaufdiagramm der MESMA-Entmischung.
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Die Anzahl der bendtigten Durchldufe berechnet sich ausseésamtzahl der még-
lichen Kombinationen von EM der drei Klassen anzahlEMy * AnzahlEM,py *
AnzahlEMsggen uUnd ist graphisch in Abb. 3.6 fir den Fall einer gleichen &mzder
EM je Klasse dargestellt. In diesem Falle steigt die Anz&hladi berechnenden Kom-
binationen aus je einem EM jeder Klasse kubisch mit der EMahh je Klasse an.
Diese Losung des spektralen Mischungsmodells durch Abgmen aller moéglichen
EM-Kombinationen féllt in den Bereich deBrute-Force’-Ansétzewie sie in der
Spieltheorie und in der Informatik beschrieben werdensBiénsatze liefern zwar
auf jeden Fall die optimale Losung, sind aber extrem rectiensiv; darum erfolgt in
dieser Arbeit zusatzlich die Entwicklung wissensbasreuted iterativer Ansatze zur
Verringerung des Rechenaufwands.

Anzahl der moéglichen EM—Modelle

Kombinationen

§ 5 0 15 20 75
EM je Klasse

Abbildung 3.6: Anzahl der zu berechnenden EM-Kombinatiobei 'Brute-Force’

MESMA-Ansatzen und 3 EM-Klassen.

Ein weiteres Problem herkémmlicher Entmischungsansatzboher EM-Anzahl
liegt in der Losungsalgorithmik begrindet. Durch die niatbie spektrale Variabilitat
reiner Klassen werden in den meisten Fallen weder alle niec{sthtistisch gesehen)
am haufigsten optimalen EM detektiert und zur Entmischung/ieedet. Dies fuhrt
bei der Entmischung zu einem Fehlerterm grof3er Null (Glg1)B.Da letzterer aber
das Optimierungskriterium der Entmischung darstellt,deeroftmals weitere EM in
das Mischungsmodell einbezogen, was zur Reduzierung ddsrigFms, nicht aber
zu richtigeren’ Abundanzen flhrt.

Durch MESMA wird dieses Problem vermieden, da die AnzahlErpro Pixel
limitiert ist, also keine fehlerhafte 'Uberoptimierungés Fehlerterms erfolgen kann.
Doch auch hier tritt eine Reduzierung des ModellierungsSRisehlers allein durch
die Verwendung einer héheren EM-Anzahl pro Pixel auf, wia.un Okin u. a. (2001)
beschrieben. Fiir die Themenstellung dieser Arbeit wurdd easten Tests in Uber-
einstimmung mit Asner und Lobell (2000); Roberts u. a. ()9€%in u. a. (2001) die
Verwendung von drei EM-Klassen pro Pixel als optimal bekmdda hierdurch die
fir den Nutzer wichtigen Klassen abgedeckt sind, und auvelsjgektrale Variabilitat
semi-arider Szenen weitestgehend modelliert werden kann.
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AulRRerdem ist zu beachten, dass bei Verwendung von Bild-ESkdnit hoher Wahr-
scheinlichkeit keine komplett reinen Materialspektramsisondern bereits Mischun-
gen mehrerer Vegetationsarten respektive Boden- und @sstischungen darstellen.
Die Hinzunahme von zwei oder mehr EM pro Klasse (z. B. Mischaus 2 verschie-
denen PV-EM, 2 NPV-EM und 2 Boden-EM) erscheint wenig sifindga sowohl die
Problematik der Konditionierung verschérft wird, als aageln Rechenaufwand deut-
lich ansteigt (die Rechenzeit steigt anndhernd quadhabsc der Verdopplung von
3-EM auf 6-EM-Modelle). In degME SMAMethodik ist dennoch der Einsatz einer
vierten EM-Klasse implementiert, sofern dies fir andererniénstellungen erforder-
lich ist.

3.4.2. Ubersicht iiber bestehende MESMA-Ansatze sowie
artverwandte Verfahren

Die Grundidee einer iterativen Entmischung wird in Van Desavl (1999) (dort als
ISU bezeichnet), sowie in Solberg (2000) dargestellt. Beideifinsatzen handelt es
sich nicht um MESMA-Methoden, da nur ein EM-Modell fir dierkplette Szene
verwendet wird, welches automatisiert um weitere EM iteratweitert wird.
Vollautomatisch und an den jeweiligen Datenraum angepsisst die Entmi-
schungsansétze nach Neville u. a. (200BA) und Gruninger u. a. (200¥sMACC),
welche in dieser Arbeit in abgewandelter Form zur Ermigluer EM verwendet
werden. Beide Verfahren stitzen sich auf Merkmalen desriDatens, basierend auf
Anséatzen der '’konvexen Hulle’ der Datenverteilung im Megtsnaum. Das Problem
bei beiden vollautomatischen Methoden besteht darin, kisise Identifizierung der
EM erfolgt. Ein einziger ungeeigneter EM, welcher selbsieeMischung oder ein
Storpixel darstellt, kann daher ein falsches Entmischerggebnis verursachen. Siehe
hierzu die Diskussion in Kap. 6.2.1 sowie die Diskussiosédiévlethoden in Annex C.

Das eigentliche MESMA-Konzept wird zuerst bei Roberts (1898) beschrieben.
Hierbei wird das EM-Modell fiir jedes Pixel unabhangig bestit, indem alle mog-
lichen EM-Kombinationen berechnet werden (‘brute-ford@satz), und letztendlich
das Modell mit dem geringsten Modellierungs-RMS-Fehlahn@lg. 3.13 ausgewéhlt
wird. Als erste Erweiterung hin zu einer rudimentaren Residnalyse werden weiter-
hin Mischungsmodelle mit einer Abweichung im Residuum irséében Richtung in
mehr als sieben aufeinander folgenden Bandern ausgesehlos

Die Grundzlge dieses Verfahrens werden ebenso bei demzAmselt Asner und
Lobell (2000) eingesetzt, wobei als Neuerung eine Zufaisahl an EM-Modellen
benutzt wird (Automated Monte Carlo Unmixing’ AutoMCU)der alternativ nur
der Wellenlangenbereich des SWIR2 unter Verwendung eih@itizen Normierung
(AutoSWIR) oder unter Hinzunahme von normierten Bandern im VNIR (REHS2)
entmischt wird (Asner u.a. (2005)). Diese in einer Vielzabh Studien erfolgreich
eingesetzte Methodik kann nach den Autoren als 'biogeagéalysche Entmischung’
(Asner und Lobell (2000)) angesehen werden, da die noreme&pektren im SWIR2
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durch die Absorptionsbanden von Holozellulose und Ton daerti werden. Durch
die EM-Normierung ist ein gewisser Grad an Unabhangiglaitder Szene gegeben,
was den operationellen Einsatz ohne szenenspezifischesgunpgiin Grenzen erlaubt
(Lobell u. a. (2001)).

Eng mit der MESMA-Entmischung verwandt ist die Entmischuhgch EM-
Bundlesnach Bateson u.a. (2000). Um die spektrale VariabilitdereiM-Klasse
zu erfassen, wird eine Klasse durch verschiedene EM-Speképrasentiert (EM-
Bundel’). Wie bei MESMA erfolgt die Entmischung durch dieidbination verschie-
dener EM fur jede Klasse. Im Unterschied zu MESMA werden hinsi8end die mitt-
leren Abundanzen je Klasse und Pixel ausgegeben, sowie Wargbilitat durch An-
gabe der maximalen und minimalen Abundanzen.

Eine wissensbasierte MESMA-Methodik wurde v@nessner und Seghtwickelt
(Roessner u. a. (2001)). Dieser fur urbane Raume entwecRelsatz basiert auf einer
Vorklassifikation, wobei fir Mischpixel in einem nachfolgken Schritt eine MESMA-
Entmischung durchgefiihrt wird. Hierbei erfolgt die Auswabn potentiellen EM-
Modellen durch die Analyse der rAumlichen Nachbarschaftass nur EM verwendet
werden, welche in reiner Form in benachbarten Bildbereichgtreten. Bei dem in
stadtischen Raumen haufigen Auftreten reiner Pixel kansedi&erfahren die Aus-
wahl sinnvoller EM-Modelle wesentlich verbessern, auflsteeterogene semi-aride
Naturlandschaften ist dieser Ansatz aber nicht direkttigiar.

Der Analyse-Aspekt von MESMA ist stark in der 'Variable Mple Endmember
Spectral Mixture Analysis{VMESMA) nach Garcia-Haro u.a. (2005) verwirklicht;
hierzu bietet VMESMA dem Benutzer eine Methodensammlungwaiche in ei-
nem iterativen Prozess den Nutzer zur schrittweisen Arallgs Mischungsmodells
und letztendlich zur Entmischung der Szene fiihrt. Zum Belidg@nnen durch eine
schwellwertbasierte semi-automatische SegmentieruhgmeBildsegment sinnvolle
EM-Modelle manuell zugewiesen und somit auch eine Redurzgeder Rechenzeit
bei der nachfolgenden segmentweisen Entmischung erzeettem. Die letztendliche
Auswahl des Mischungsmodells erfolgt automatisch nachéMiedungs-RMS-Fehler
sowie einem Konditionierungskriterium; die Moéglichkeitrzzusatzlichemmanuellen
Residualanalyse ist gegeben. Auch hinsichtlich einer Nemmg sind in VMESMA
Ansatze verwirklicht; fiir einen tieferen Uberblick sei @&ufnex C verwiesen. Zusam-
menfassend stellt VMESMA eine Sammlung von Methoden zufiigemng, welche
dem trainierten Nutzer die schrittweise Optimierung demtischungsergebnisse er-
moglicht.

Die in dieser Arbeit entwickeltgME SMAMethodik beinhaltet als Neuerung eine
automatisierte Residualanalyse, welche auf einer wissaiesrten Identifikation spek-
traler Merkmale basiert. Auch werden zusatzlich rAumlidlaehbarschaften betrach-
tet, um sinnvolle Mischungsmodelle zu identifizieren, tséehe rein mathematische
Optimierung des Mischungsmodells zu verwenden. Zur Reduzg der Rechenzeit
wird ein iterativer Ansatz zur Auswahl der EM-Modelle vervadet, welcher in dieser
Form in keinem existierenden Entmischungsansatz vorkowuaah erfolgt als Neue-



3.4 Grundlagen der MESMA-Entmischung, Stand der Forschung 47

Tabelle 3.1: Ubersicht tiber ausgewahlte Entmischungsivesh

MESMA- | Vollauto- | Szenen-EM| Rechen- Modellierungs-
Ansatz | matisiert | integriert zeit kriterien

ISU J ? RMSE, NB
IEA J J ? RMSE, MD
SMACC J J + MD
Roberts u. a. J - RMSE,Rest
AutoSWIR J [¢) ? RMSE,Rest
EM-Bundles J J(m) ? RMSE
Roessner u. a. J O ? RMSE, NB, WB
VMESMA J O(m) ~ RMSE, Resi(m), SB
UMESMA J J/O O(m) -/~ RMSE, Resi, NB, WB

J: vorhanden; O: optional; (m): manuelle Iteraktion notdign MD: Merkmale des Da-
tenraums (Konzeption der 'konvexen Kegel’); RMSE: RMS{Eelles Mischungsmodells;
Resi: ResidualanalyseRes}: rudimentdre Residualanalyse; SB: segmentbasiert; WB:
wissensbasiert; NB: Nachbarschaftskriterien.

rung eine Bewertung der Entmischungsergebnisse hinsichtirer Zuverlassigkeit,
woflr neben dem Modellierungsfehler auch empirische Zmsanhange Verwendung
finden, und durch die Aufnahmegeometrie bedingte Unsidientmexplizit angegeben
werden. Bei bekannten Szenen-EM arbeitttE SMAvollautomatisch; wird jedoch
die Integration von szenen-spezifischen EM gewlnscht,feodern die beiden inte-
grierten Ansatze eine manuel@ntrolle der gefundenen EM.

3.4.3. Erzielbare Genauigkeiten

Obschon eine Vielzahl an Publikationen zur MESMA-Entmisaip und &hnlichen
Verfahren existiert, wird in nur wenigen Studien auf dlesoluteGenauigkeit der Er-
gebnisse eingegangen. Dieser Missstand wird auch in XiddMoody (2005) kriti-
siert. Zumeist erfolgt nur ein relativer Vergleich zwisoheerschiedenen Vorprozes-
sierungen, Methoden oder Sensoren, oder es erfolgt lelatbrdie Evaluierung von
MESMA als 'harter’ Klassifikator (z. B. Dennison und Robgi2903a) und Roessner
u.a. (2001)). Ein Vergleich zu im Feld gemesseBewleckungsgradest eher selten.
Auch wird — wie fur das iterative Entmischungsmodell von \&zer Meer (1999) oder
die Zeitreihenanalyse von Hostert (2001) — nur die Verbesgsedes RMS-Fehlers
des Mischungsmodells angegeben, was aber nicht notwendige einer Verbesse-
rung des Abundanz-Fehlers entspricht. Daher werden hispibthaft die erzielten
Genauigkeiten von Entmischungsstudien in semi-aridendReg vorgestellt.

Ein umfangreicher Vergleich verschiedener MESMA-AnsAYeprozessierungen
und Sensoren fur zwei Testflachen in semi-aridem Gras- ursdtand ist in Asner
und Heidebrecht (2002) zu finden. Eine herkdmmliche Entmiseg des kompletten
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AVIRIS-Spektrums fuhrte zu negativen Abundanzen fir PVh{Eevon lber 20%
absolut) sowie die daraus folgende Uberschatzung des Batkbls um 20% absolut.
Die Fehler fur NPV liegen mit-5% absolut im Erwartungsbereich. Die Verwendung
der AutoSWIR-Methode hingegen fihrte zu Genauigkeiten3«@86 absolut fir PV,
NPV und Boden.

Die Genauigkeiten bei der herkbmmlichen Entmischung vondsatTM- und
MODIS-Daten liegen in der Studie bei Gber 20% Fehler absiufPV und NPV,
wobei der Bodenanteil mit einem Fehler um 10% absolut atbggscwerden konnte.
Dies verwundert insofern nicht, als beide Sensoren nurijgwe Band im SWIR2
aufweisen, was zur sicheren Trennung von PV, NPV und Bodght gentgt. Die Ver-
wendung der AutoSWIR-Methode auf ASTER-Daten mit finf S\BHRanalen liefer-
te eine Verbesserung hinsichtlich der PV- und Bodenbedegdgrade (beide besser als
10% absolute Genauigkeit), aber NPV wurde fir eine Tes#l&oh 50% unterschéatzt.

Die Genauigkeiten weiterer Studien dieser Autoren (Asmek lobell (2000); As-
ner u.a. (2003)) liegen fur AutoSWIR und AVIRIS-Daten el®m® Bereich von
unter+10% absolut (Korrelationskoeffizienten zwischen Feldmegsn und Entmi-
schungsergebnissen um 0,8%-{(\ert)), wobei der Unsicherheitsbereich der einzel-
nen Abundanzen zwischeh5% und+10% absolut angegeben wird. Fur die einfa-
chere Aufgabenstellung PV- und Boden-Bedeckungsgradsterz White u. a. (2002)
Fehler in ahnlicher GréRenordnung (im Mittel 15% absol@|che durch eine ver-
besserte Schattenkomponente auf unter 10% absolut redueielen konnten.

Eine herkbmmliche spektrale Entmischungsmethodik mit nereim Boden- und
Vegetations-EM nach McGwire u. a. (2000) liefeR&Werte um 0,74 fur die Korre-
lation zwischen Feld- und Bilddaten. Die erzielbaren Kiatienswerte unter Verwen-
dung von Regressionsmodellen mit verschiedenen Vegesitidices (schmal- und
breitbandiger NDVI, SAVI, MSAVI) lagen im Bereich von 0,51sk0,64 R2-Werte).
Zu dieser Studie ist anzumerken, dass nur der Anteil phatbsyisch aktiver Vegeta-
tion bertcksichtigt wurde, und folglich die Anteile von NRwMd Boden nicht unter-
sucht wurden.

Ein aktueller Artikel Uber die Erfassung von Erntertcksi&mdurch herkébmmliche
spektrale Entmischung ist in Bannari u.a. (2006) zu findee. \i@rwendeten Klas-
senunbedeckter BoderAckerfrucht sowie Ernteriickstandind spektral ahnlich, da
Ernteriickstande wie auch NPV spektral durch Zellulose-luigdinabsorptionsban-
den gekennzeichnet sind. Fur diese vergleichbare Aufgaédiumg wurden mittlere
KorrelationskoeffizienterRe-Wert) fiir die Bedeckungsgrade der Ernteriickstéande und
Anbaufriichte (entspr. NPV & PV) knapp uber 0,6 (RMSE = 0,¥®ieht, fir Boden
lagen dieR?-Werte um 0,46 mit RMS-Fehlern um 0,21. Hierbei ist anzureerklass
kein MESMA-Ansatz verwendet wurde, und reine Bild-EM ’kilieh’ durch Anhau-
fen von NPV sowie durch Freilegen von Boden an bekanntete8teh Bild erzeugt
wurden.

Fir simulierte Testszenen mit verschiedenen Rauschanteid Bandbreiten konn-
te eine Studie von Garcia-Haro u. a. (1999) RMS-Fehler inndlamzen zwischen 2%
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absolut bei perfekten EM und 5% absolut bei leicht unpasse&dM erzielen. Anzu-
merken ist, dass nur drei deutlich unterschiedliche Spak¥erwendung fanden, und
folglich auch die Genauigkeit bei nicht idealen EM flr re&®enen und komplexe
EM-Modelle als zu optimistisch anzusehen ist.

Diese durch unpassende EM-Auswahl verursachte Unsicheving in Petrou und
Foschi (1999); Theseira u. a. (2003) sowie Song (2005) némersucht, wobei dies
nur fir die konventionelle Entmischung von Multispektiatieh erfolgt. Je nach spek-
traler Variabilitat der EM-Klassen kann bereits die Ausiahes leicht unterschiedli-
chen EM-Sets den mittleren Entmischungsfehler um 3-8% Abom absolut erhéhen
(Song (2005)). Auch Petrou und Foschi (1999) gehen auf GdendEM-Variabilitat
von einer mittleren Unsicherheit der berechneten Bedegggnade vort: 10% Abun-
danz absolut aus. Weit kritischer sind die Ergebnisse defidhaitierten Studie von
Theseira u.a. (2003). Je nach ausgewahlten EM variieremitikeren Fehler zwi-
schen 24% Abundanz absolut (Spektren 'extremer’ Pixel)28% Abundanz absolut
(mittlere Pixelspektren). Wie diese Ergebnisse zeigardiesspektrale Entmischung
ein wenig geeignetes Verfahren, um auf Basis von vierkgealiATSR2-Daten die
Bedeckungsgrade in finnischen Waldern zu ermitteln.

Als weitere potentielle Fehlerquelle wird der Einfluss densor-PSF auf die Entmi-
schungsergebnisse in Settle (2005) sowie in Townshend20@0) diskutiert. Beide
Studien gehen hierbei von einem Anteil der durch PSF-Edfektursachter Fehler von
rund 10% absolut je nach Relation zwischen PSF und Objekégais. BRDF-Effekte
werden nach Lobell u.a. (2002) als relativ unkritisch fie MESMA-Entmischung
angesehen, solange die hierdurch erhdhte spektrale W#tduch als eigene EM ab-
gebildet wird. Der mittlere Fehler durch BRDF-Effekte windch Lobell u. a. (2002)
fur eine Nadelwaldszene mit 5,5% Abundanz absolut angegetmbei insbesondere
fir NPV einzelne Fehler umt11% absolut auftreten.

Eine Studie von Gong und Zhang (1999) untersuchte unterramddie Entmi-
schungsfehler durch Szenensimulation mit verschiederarsd¢hniveaus. Additives
Rauschen zwischen 0,5 und 2,5% wurde auf gefilterte CASIR/Spektren aufge-
rechnet und daraus Mischspektren erzeugt. Durch dieseddigtist leider kein di-
rektes SNR-Malf3 und somit eine direkte Vergleichbarkeitiérverschiedenen Simu-
lationen moglich. Die nachfolgende Entmischung mit ddmselunverrauschten EM
fuhrte zu Abundanz-RMS-Fehlern im Bereich von 4 bis 20%, ev@nzelne Abun-
danzfehler um 50% auftreten. Die Fehler stiegen unabh&ogmverwendeten Ansatz
linear mit dem Rauschanteil an. Kritisch ist zu dieser Stwaizumerken, dass durch
die Mischung aus sechs zum Teil &hnlichen Spektren aucleFdutch lineare Ab-
hangigkeiten in das EM-Set mit einflie3en.

Die Genauigkeit eineKlassifikationdurch MESMA-Entmischung in Abh&ngig-
keit von SNR und spektraler Ahnlichkeit der verwendetenskén wird in Okin u. a.
(2001); Okin (2001) fur einen vergleichbaren semi-aridatuxkraum néher untersucht.
Auf Basis von Simulationen und einer AVIRIS-Szene kann fig Blestimmung der
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Bedeckungsgrade von einer typischen Genauigkeitil®% Abundanz absolut aus-
gegangen werden. Eine Klassifikation der Vegetation awdraitveau ist fur die in die-
ser Studie verwendeten Daten unterhalb von 30% Vegetaioleskung mit einer ho-
hen Unsicherheit verbunden (Wahrscheinlichkeit eine ffassifikation von 20-50%).

Die Klassifikation des Bodentyps hingegen ist in Uber 80%siimulierten Falle
erfolgreich, wobei der Bodenanteil im Pixel immer Uber 508trégt. Auffallig an den
Ergebnissen dieser Studie ist weiterhin die starke Ablykegi der Ergebnisse von
der spektralen Trennbarkeit der einzelnen Vegetationd-Bodenspektren, und von
der spektralen Variabilitat der einzelnen Klassen; das&e8NR hingegen wird als
weniger kritisch angesehen.

3.5. Fazit

In diesem Kapitel wurden die Grundlagen zur quantitativestBnmung von Boden-
bedeckungsgraden auf Subpixel-Niveau dargestellt, waibezinzelnes Pixel als Mi-
schung mehrerer Materialien aufgefasst wird. Die Ursadtiespektrale Mischungen
sind vielfaltig, und nicht alle kénnen durch lineare spaldrEntmischung exakt ge-
I6st werden. Auch Senors-Effekte (u. a. Sensor-PSF, Ranydowie die Materialei-
genschaften (z. B. typische Reflexion, Anteil an Mehrfaghsingsprozessen) kbnnen
die Entmischungsergebnisse wesentlich beeinflussen,wabesondere die spektra-
le Variabilitat und spektrale Ahnlichkeit von EM-KlasseasdKernproblem darstellen.

Hierbei kann durch den MESMA-Ansatz eine grol3ere AnzahlMarerialklassen
und auch deren natirliche Variabilitat in den Entmischpngsess eingebracht wer-
den. Auch nicht-lineare Mischungsprozesse sowie BRDEWES kbnnen zu einem
Teil durch MESMA implizit berticksichtigt werden, soferrede Prozesse auch durch
die entsprechenden EM reprasentiert sind.

Aktuelle Ansatze zur spektralen Entmischung umfassennaatisierte Entmi-
schungsverfahren unter Ausnutzung von Eigenschaften plelstralen Merkmals-
raums (Uberwiegend 'Convex Cone’-Konzepte), sowie maau¥krfahren der
MESMA-Entmischung. Viele der existierenden MESMA-Ansiteurden fur die Auf-
gabenstellung der Ermittlung von Bodenbedeckungsgraueemi-ariden Regionen
entwickelt und eingesetzt. Fur diese Themenstellung tieie mittleren Fehler und
somit die erzielbaren Genauigkeiten in der Gré3enordnumd @ Abundanz abso-
lut, wobei auch deutlich gréf3ere Einzelfehler auftretenriei.

Forschungsbedarf besteht hinsichtlich der

Automatisierung von MESMA-Anséatzen.

Verbesserung der Stabilitdt von Entmischungsansatzemgégr Storeinflissen.
Einbeziehung von spektraler Information.

Einbeziehung von Information aus der rAumlichen Nachbafsc
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Kernpunkte des in dieser Arbeit vorgestellten Ansatze$;heein den nachfolgen-
den Kapiteln aufgegriffen werden, betreffen weiterhinfdigenden Themenbereiche:
e Nutzung des Residualterms als Informationsquelle.
e Mdglichkeiten zur Bewertung der Zuverlassigkeit von Erschiungsergeb-
nissen.
e Reduzierung der Rechenzeit bei MESMA-Ansétzen.
e Automatisierte Ableitung der EM aus den Bilddaten.
e Numerische stabile Nadherungslosung des Uberbestimmegirajen Mischungs-
systems unter Beachtung der Konditionierung des Problems.



4. Konzeption einer automatisierten
MESMA-Entmischung

Ansatz dieser Arbeit

Hyperspektraldaten mit feiner spektraler Auflosung sovabdm SNR ermoglichen
die Detektion und Parametrisierung von AbsorptionsbantehFormparametern des
erfassten Spektrums. Diese Spektralinformation ist d&miaekt an bio- und geophy-
sikalische Eigenschaften der erfassten Oberflachen gekoppd l&asst sich in Form
von wissensbasierten Systemen auswerten. Herkdmmliehkérafe Entmischungsan-
satze lassen diese Information aul3er Acht, da die Messwedkhangig von ihrer
spektralen Lage Verwendung finden. Darlber hinaus ist tsdieKopplung an eine
physikalische Einheit (Reflektanzen, Strahldichten odenestslos transformiert als
Hauptkomponenten) fur das eigentliche Entmischungsiegfanicht von Bedeutung.

Die Integration von spektraler Information in den Entmisegsprozess wurde bis-
her kaum betrachtet, obwohl sie ein grof3es Potential ligthier vorgestellte Ansatz
erweitert nach Kenntnis des Autors erstmals automatessektrale Entmischungs-
ansatze um Methoden der spektralen Identifikation, um ddiese Verknipfung das
volle Potential spektroskopischer Datensatze zu nutzen.

Weitere Aspekte dieser Arbeit liegen in der Neuentwickl@nmges MESMA-Ent-
mischungskonzepts mit wissensbasiertem Ansatz zur fdeton guter Mischmo-
delle, der Reduzierung des Rechenaufwands durch iterair&uswahl sowie der
Entwicklung eines pixelbasierten Gltemafies zur Bestingnalen Zuverlassigkeit der
Ergebnisse.

Dieses allgemeine Konzept wird weiterhin an die ThematikAdnieitung von Bo-
denbedeckungsgraden in semi-ariden R&umen angepasgptimeea.

Als Datenbasis dienen hierzu HyMap-Bilddaten, welche in dghren 2003, 2004
und 2005 zu insgesamt 4 unterschiedlichen phanologiscbigounkten beflogen wur-
den. Zu den Uberfligen im Frihsommer 2003 und im Frihjahr 20@den begleiten-
de Feldkampagnen statt, innerhalb derer spektroskopldelssungen sowie botani-
sche Aufnahmen im Feld durchgefuhrt wurden. Fur Untersaglno hinsichtlich der
Ubertragbarkeit werden am Rande weitere FeldaufnahmeRegion um Calafias,
Provinz Huelva, Studwestspanien, sowie HYPERION-Datendéis Cabo de Gata-
Gebiet eingesetzt.
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4.1. Schrittweise Entwicklung der Methodik

EM-Ableitung und Prozessierung

Die Bodenbedeckung in semi-ariden NaturrAumen lasst sibld im Feld als auch
auf Basis von Fernerkundungsdaten in Bedeckungsgradehaingynthetisch aktiver
Vegetation, Trockenvegetation und Boden aufteilen. Detean unbedecktem Bo-
den erlaubt Riickschlisse auf die Gefahrdung durch Bodsioeralas Verhaltnis von
photosynthetisch aktiver (PV) zu Trockenvegetation (NR&f)nzeichnet den Zustand,
bedingt durch Zusammensetzung der Arten, Wasserverspigpmie weitere Stress-
faktoren am Standort. In Ubereinstimmung mit einer Vielaaim Studien zur spek-
tralen Entmischung in semi-ariden Raumen (unter anderemerAsnd Lobell (2000);
Roberts u. a. (1993); Okin u. a. (2001)) werden somit aucteimvdrliegenden Arbeit
diese drei thematischen Klassen verwendet.

Zur Detektion spektral extremer Pixel wird dgequential Maximum Angle Con-
vex ConeMethodik (SMACC) nach Gruninger u. a. (2004) verwende®{snex C).
Um dieses Verfahren automatisch einsetzen zu kdnnen,asstzeine Maskierung al-
ler Storpixel sowie ggf. unerwiinschter Klassen erfordarlWeiterhin werden alle
von SMACC vorgeschlagenen Spektren klassifiziert. Auchnaiase beiden Schritte
sowie SMACC selbst iWnME SMAautomatisiert wurden, ist eine manuelle Endkon-
trolle der EM-Kandidaten notwendig, da oftmals "atypisdB®l-Auspragungen einer
Klasse detektiert werden oder keine EM mancher Klassemgdefuwurden.

Als zweite weitgehend automatische Quelle fir EM werderhreacer ersten Ent-
mischungsiteration alle Pixel mit hohen Modellierungééehauf inre Eignung als EM
getestet, nach PV, NPV und Boden klassifiziert und dem Naiserusatzliche EM an-
geboten. Unter diesen neuen EM-Kandidaten finden sich iRidetis wie bei SMACC
oftmals unerwiinschte Auspragungen, sodass eine manuaitedlle sinnvoll ist.

Die letztendliche Auswahl der geeigneten EM erfolgt autbsmet auf Basis meh-
rerer Kriterien. Zuerst wird die spektral&hnlichkeit der Spektren ermittelt anhand
der von Du u.a. (2004) vorgeschlagenen Verknipfung einaisatilistischen Infor-
mationsmalfles mit einem geometrischen Vektormalf3, in Farer &ombination aus
Spectral Information Divergend&ID) und Spectral Angle MappglSAM).

Diese Information wird anschlielend verknipft mit den vaanBison und Roberts
(2003b) zur Auswahl von MESMA-EM vorgeschlagenen Mal3ericheauf Entmi-
schungstests basieren. Bei diesen MalR3en handelt es sicln@iass Average RMSE
(CAR) sowie den durch den Verfasser abgewandefiedmember Average RMSE
(im Original EAR, abgewandeltEAR). Das neue kombinierte Mal3 aus spektraler
Ahnlichkeit und Eignung zur MESMA-Entmischung liefertzegndlich die am besten
geeigneten MESMA-EM einer EM-Bibliothek.
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Spektrale Identifikation und Parametrisierung

Zur Klassifikation von Spektren sowie zur Identifikation Wmn- und geochemischen
Inhaltsstoffen wie Chlorophyll in Vegetation oder Ton ind&in findet ein merkmals-
basierter Ansatz Verwendung.

In einem ersten Schritt werden Hoch-, Tief- und Wendepumkt8pektrum berech-
net, und selbige zur wissensbasierten Klassifikation dekt8pns benutzt. Ahnlich
wie bei derTetracordeiMethodik (Clark u. a. (2003)) kommt hierflr ein mehrstufige
Verfahren zum Einsatz, welches die Einteilung nach diaggaseen und optionalen
Merkmalen vornimmt. Da sich bei der hier vorgestellten Melik die Thematik auf
Vegetation statt Minerale beschrankt, kommen im Einzebmathere Verfahren sowie
einfachere Entscheidungsmuster als bei Tetracorder zosati

Diese merkmalsbasierte Herangehensweise hat die Vaitilenabhangigkeit von
Beleuchtungseffekten und von der Gesamthelligkeit deeN&s$, sowie der Anwend-
barkeit auf Reflexions- wie auch auf Residualspektren damichung. Ein weiterer
\orteil liegt darin, dass das Auftreten von nur wenige Naetanschmalen Absorpti-
onsbanden in ansonsten identischen Spektren sicher idetektrden kann, was mit
spektralen AhnlichkeitsmalRen wie SAM, Jeffries-Matugliatanzen oder Korrela-
tionsmal3en nicht immer gegeben ist.

Die Identifikationund somit Klassifikation der Spektren erfolgt anhand deuigef
denen spektralen Merkmale und dem Abtesten mehrerer kerntelHierbei wird un-
terschieden nach fur eine Klasse notwendigen Merkmalemreggden Merkmalen so-
wie Ausschlusskriterien. Die Einordnung nach harten Resihd Negativkriterien fur
diagnostische Merkmale verhindert die Einordnung in fadsklassen, wéahrend sich
die Rickweisungsschranke fiir Mischspektren tber opteooKaiterien steuern lasst.
Dieses Verfahren kann somit einerseits mit der hohen sgekt\Variabilitat der Ve-
getationsklassen umgehen, und erlaubt andererseits aikbrcekte Einordnung von
Bodenauspragungen ohne diagnostische spektrale Merkmale

Die nachfolgend®arametrisierungler spektralen Merkmale wird zur relativen Ein-
ordnung der EM nach bestimmten Merkmalen eingesetzt, werd dieiterhin auch zur
Bewertung des Residualterms der Entmischung.

Grof3er Wert wird hierbei auf die Anwendbarkeit der Paraisiettung auch bei
Mischspektren gelegt, also auf eine mdglichst geringe iBmisung des Merkmals
durch andere Klassen. Sofern maglich, wird eine Absorgtiande im Spektrum tber
die Tiefe der Absorption in Relation zum Kontinuum paransétrt, oder — wie zum
Beispiel im Falle der 'RedEdge’ — tiber schmalbandige Irelsmvie die Flache unter
der ersten Ableitung innerhalb eines Wellenlangenintervdinsichtlich der konkre-
ten Umsetzung sei anzumerken, das sich die Tiefe einer ptisnsbande ebenso als
schmalbandiger Index formulieren l&asst.

Die verwendeten Merkmale umfassen die Absorptionsmemknaah Stickstoff,
Lignin, Zellulose und photosynthetisch aktiven Pflanzaaltsstoffen (Chlorophyll,
Carotinoide), von der Pflanzenstruktur dominierte Paranm(@tsb. Einfluss des LAI),
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sowie Indices, welche auf generellen Pflanzenstress sessit. Fir Boden stellte
sich hinsichtlich der Aufgabenstellung einzig die Verwengd der Tonabsorption als
geeignet heraus. Die resultierende Parametrisierung ahessalsrelativ angesehen
werden.

Fur eineabsoluteQuantifizierung der den Merkmalen zu Grunde liegenden id- u
geophysikalischen Parameter werden hingegen Regressidietie unter Berticksich-
tigung weiterer Eingangsgrol3en bendtigt. Die beschriel@rarakterisierung wird als
ein weiteres Datenprodukt im Zuge deME SMAerzeugt, und steht dem Anwender
fur anschlieRende Modellierungen zur Verfiigung.

MESMA-Entmischung

Ein Schwachpunkt aller MESMA-Ansatze ist die immense Reezb#, da eine grol3e
Anzahl (in der Gré3enordnung von mehreren tausenden bigagsenden) von Mi-
schungsmodellen fir jeden Pixel berechnet werden mul3. Bahéhzeit fur grol3e
heterogene Szenen kann hierdurch mehrere Tage betragen.

Ein erster Ansatzpunkt zur Verringerung der Rechenzeitebésn der iterativen
Auswahl von EM-Modellen pro Pixel; hierfir wird in dieser l#git der neue Ansatz
einer wissensbasierten Residualanalyse vorgestellt. (Xdpb). Nach einer initialen
Entmischung erfolgt die Analyse des Residuums, also deslemt aktuellen EM-
Modell nicht erklarbaren Teils des Mischungsmodells. @idslgt Gber die im vorhe-
rigen Absatz skizzierte und in Kapitel 5.4.4 dargestelletihddik, wobei Storeinflisse
im Residuum die Analyse erschweren (u. a. Settle (2005))s Bas Residuum eine
charakteristische interpretierbare Information entf&ltB. eine Uberschatzung des
Tonanteils im aktuellen Mischungsmodell), wird ein beggsrigneter EM ausgewahlt
(im Beispiel ein neuer Boden-EM mit geringerem Tongehatt)l ulas Pixel erneut
entmischt. Hierdurch werden nur aussichtsreiche EM-Medair Entmischung ver-
wendet, und das Mischungsmodell individuell fir jedes Paafarittweise verbessert.
Die zu berechnenden EM-Kombinationen werden so redunied die herkdmmliche
Berechnung aller EM-Kombinationen ('Brute-Force’-Argatermieden.

Weiterhin zielen die meisten MESMA-Ansatze nur auf die Mirerung des Gesamt-
Modellierungsfehlers sowie auf die Vermeidung starker Almhungen im Residuum
hin. Bei dieser Vorgehensweise dominiert die Optimierueg @esamt-Albedo des
Mischungsmodells, aber thematisch wichtige AbweichurigeBereich von Absorp-
tionsbanden werden kaum bertcksichtigt. Die Nutzung digmsmatischen Informa-
tion des Residuums wird zwar in einigen Veroffentlichungengeschlagen (so zu-
erst Gillespie u. a. (1990)), aber eiaatomatischénterpretation des Residuums und
die nachfolgende Verwendung zur Verbesserung der Entomgsergebnisse existiert
nach Kenntnis des Verfassers bis dato nicht. Das Hauptawggnder uMESMA
Methodik liegt in der Identifikatiorsinnvoller Mischungsmodelle durch die wissens-
basierte Analyse des Residuums sowie des zu entmischepég&trins.
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Fur die Bewertung von Mischungsmodellen wird in dieser Arbm auf mehreren
Kriterien basierendes Mal3 eingefuhrt und in Kapitel 5.4Har vorgestellt, in das ne-
ben der Residualanalyse auch der Gesamtmodellfehlere@nhfAnzumerken ist, dass
zur Trennung einer physikalisch sinnvollen Losung von emathematisch optima-
len Losung des Mischungsmodells gewisse Rahmenbedinguwiggehalten werden
mussen, und somit letztendlich ein physikalisch interprbires Residuum vorliegt.
Notwendige Schritte hierzu bestehen in der Vermeidungestitlkkonditionierter EM-
Modelle, der Auswahl geeigneter Losungsalgorithmen, @éew&ndung von Beleuch-
tungssimulationen fir EM statt einer (statistischen) eln&komponente, sowie der
weitgehende Verzicht auf Normalisierung der Eingangsspek

Ein weiterer neuer Ansatzpunkt zur Auswahl sinnvoller ENdédélle liegt in der
Betrachtung der rdumlichen Nachbarschaft des zu entmigeinePixels. Denn wéh-
rend Vegetationsarten von Pixel zu Pixel stark variierennidn, sollte der Bodentyp
nur selten im Mal3stabsbereich von 5 bis 10 Metern variidrarerhalb einer wei-
teren Entmischungsiteration wird folglich getestet, athsias Mischungsmodell bei
Verwendung des in einer Nachbarschaft dominanten Bodeskht signifikant ver-
schlechtert. Wenn dies der Fall ist, wird dieses Mischuragseti trotz geringftigig ho-
herem Residualfehler ausgewahlt, bei signifikanter Véestherung hingegen bleibt
das vorherige Ergebnis erhalten.

Gutemal fur Entmischungsergebnisse

Wie bei vielen Fernerkundungsmethoden fehlen auch zuteigntmischungsansat-
zen Angaben zur pixelweisen 'Zuverlassigkeit’ der Ergebai Oftmals wird zwar der
RMS-Fehler des Mischungsmodells mit angegeben, aberrdiesthematische Rest-
fehler der Modellierung ist nur indirekt und nicht immer ndiém Abundanzfehler
gekoppelt. Daher wird in dieser Arbeit ein neues Gutemafiimischungsergebnis-
se eingefuhrt, welches mal3geblich auf vier Faktoren ia¥ep. 5.5). Hierbei wird
das oben vorgestellt®al3 zur Bewertung von Mischungsmodellemt empirischen
Zusammenhangen in Form vétegressionsmodellawischen Spektraleigenschaften
und Bedeckungsgraden kombiniert; auch wird di¢ der Abweichung(Uber- resp.
Unterschéatzung bestimmter Materialien) betrachtet.

Einen weiteren wichtigen Bestandteil stellt dekale Einfallswinkelam Bildpunkt
dar, welcher in der Praxis die Entmischungsgenauigkeghefiertem Gelénde stark
limitiert, aber bislang keine Beachtung bei der Bewertuoig Entmischungsergebnis-
sen fand. Doch erstim Zusammenspiel dieser Faktoren kahmesi konsistentes Bild
zur pixelweisen Gite der Entmischungsergebnisse entimicke

Moglichkeiten zur Verifikation und Validierung

Die Validierung von spektralen Entmischungsansétzen leamerseits 'klassisch’ ge-
gen vor Ort erhobene Bedeckungsgrade erfolgen; hierzuemuwdihrend Feldkam-
pagnen am Cabo de Gata zusammen mit dem GFZ und der Univédsitéria Mes-
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sungen an Standorten mit verschiedener Auspragung vortatemestyp, Ausgangs-
gestein sowie Degradation durchgefihrt. Die Erfassunggddeckungsgrade erfolgte
stichprobenartig entlang Transekten oder fur Subplotd, warde durch botanische
Artenaufnahmen und Feldspektrometermessungen erweitert

Um diese Felddaten noch hinsichtlich Genauigkeit und Btabenumfang zu er-
weitern, wurde zusatzlich eine automatisierte Simulatimngebung erstellt, welche
auf Basis der Feldspektren Szenen mit verschiedenen Beadgsfiraden, Ausgangs-
gesteinen und Vegetationszusammensetzungen simuliehtardl dieser statistisch
umfangreichen Datengrundlage mit perfekter Referenz evedie vorgestellten Mo-
dule einzeln verifiziert, und die Auswirkung einer Paramiatderung im Rahmen von
Sensitivitdtsanalysen untersucht. Hierdurch kann drtewerden, dass die statistisch
gesehen besten Methoden und Parameter eingesetzt wendemwird die gesamte
UMESMAMethodik mittels dieser simulierten Szenen verifizienduypische Ge-
nauigkeiten kdnnen hierdurch ermittelt werden. Anscldref3erfolgt die Validierung
auf Basis der Bild- und Felddaten fir Cabo de Gata.

Schritte zur Automatisierung

Die Konzeption deptME SMAMethodik ist an den DIMS-AIROS-Prozessor zur au-
tomatischen Vorprozessierung von Hyperspektraldaterelahgt, d. h. die standar-
disierten Schnittstellen zu Bilddaten und insbesondere lwndtigten Zusatzdaten
(Scanwinkel-File, DEM, QualityFlag-File) sind gegebermadrch wird die Automati-
sierung vonuME SMAals thematischer Prozessor ermdglicht.

Die eigentliche Entmischung ist als automatischer Propése manuelle Inter-
aktion konzipiert, wobei verifizierte und statistisch opgile Parameter Verwendung
finden. Hingegen ist die automatische Auswahl von Szenenwifaus kritischer.
UMESMADbietet zwei Ansatze, potentielle Szenen-EM zu detektiarehin den Ent-
mischungsprozess aufzunehmen (Kap. 5.2). Beide Anséidewiar vollautomatisch,
aber einemanuelleEndkontrolle der gefundenen EM auf ihre Eignung hinsichtli
der Aufgabenstellung ist oftmals empfehlenswert. Dur@halisétzliche Option, aus-
schliel3lich eine bestehende umfangreiche EM-Bibliothekerwenden, ist ein kom-
plett automatisierter Ansatz mit reduzierter Genauigkeiglich.

Datenprodukte

Die Hauptprodukte der vorgestellten Methodik sind quatitie Bedeckungsgrade fur
die Klassen PV, NPV und Boden. Diese Information stellt vigkap. 1.1 beschrie-
ben einen essentiellen Eingangsparameter fur die Modetiievon Bodenerosion
und Landdegradation dar, und ist wesentlicher Bestaneitegl gesamt-6kologischen
Bestandsaufnahme eines Standorts. Hervorzuheben ist,dilese Information auf
Subpixel-Niveaworliegt. Dies erlaubt die Ableitung von relevanter Inf@tion auch
in Naturrdumen, welche durch eine starke HeterogenitatkaeleBbereich unterhalb
der Bodenauflésung des Sensors gekennzeichnet sind.
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Die zusatzliche Information, welcher EM zur Modellierunges Pixels verwen-
det wurde, liefert — einen signifikanten Bedeckungsgradwsgesetzt — eine spektra-
le Klassifikation der Vegetationsarten und Bodentypenvbleuheben ist, dass die-
se Klassifikation Mischpixel in die der Mischung zu Grund=gknden Klassen auf-
teilt, also als unscharfer Subpixel-Klassifikator dierRiel ist Mischung aus 20%
Vegetation C und 70% Boden A). Dieses Ergebnis kann auf \Gluesnfach in eine
harte Klassifikation tberfuhrt werden. Generell erlaubtM&SMA-Ansatz die Ver-
wendung einer hohen Anzahl an zu testenden Spektren und smr@ihohe Anzahl
an potentiellen Klassen, da nur wenige Klassen zugleicmisnht werden, und die
Gesamt-Anzahl der EM nur durch die Rechenzeit limitiert ist

Durch die spektrale Identifikation und ParametrisierungAbsorptionsbanden las-
sen sich wie beschrieben aus geMESMAMethodik direkt weitere Datenprodukte
erzeugen. Die auch in Anhang A aufgefuihrten Produkte koraterisrundlage zur
Bestimmung von Eisen- und Tongehalten in Boden, oder zuraBterisierung des
Vegetationszustandes (LAI, Anzeichen fur Pflanzenst@sbalt an photosynthetisch
aktiven Pflanzeninhaltsstoffen) dienen.

4.2. Ablaufplan der UMESMAMethodik

Methodik der Entmischung

Die automatisierte Abfolge der einzelnen Schritte gftfE SMAMethodik ist in Abb.
4.1 vereinfacht dargestellt. Nach der automatisiertenasipharen- und Geokorrektur
stehen die eigentlichen Bilddaten sowie ZusatzproduktB.(Qualitdtsmal3e der Da-
ten und Scanwinkel) in standardisierter Form zur Verfuguig erster Schritt erfolgt
die Detektion und Parametrisierung von szenenspezifisEMgrwie nachfolgend er-
klart.

Nach Auswabhl eines initialen EM-Modells aus je einem PV-Wénd Boden-EM
erfolgt die lineare spektrale Entmischung ohne BeachtumgRahmenbedingungen.
Anschliel3end erfolgt die wissensbasierte Analyse degRalksipektrums, welche auf
Detektion und Parametrisierung spektraler Merkmale badiachfolgend wird in ei-
nem iterativen Prozess unter Ausnutzung dieser Informagia potentiell besseres
EM-Modell vorgeschlagen und das Pixel erneut entmischiafikeine Verbesserung
des Mischungsmodells mehr moglich ist, erfolgt bei hoherstiebler eine Analyse,
ob dieses Pixel einen potentiellen EM darstellt. Nachfotbeird dieser Prozess flr
jedes Pixel im Bild ausgefuhrt.

Nach dieser ersten Iteration erfolgt der Aufbau eines fmgaM-Sets; hierzu werden
alle EM ausgewahlt, die beim ersten Durchgang mit hohen Aanmwerten auftraten
oder fur eine grolRe Anzahl von Pixel verwendet wurden. Auelden die neuen EM-
Kandidaten in das finale EM-Set integriert.

Die nachfolgende zweite Entmischungsiteration erfolgeuwerwendung des ge-
nauesten Losungsalgorithmus unter Einhaltung aller Rabedingungen, sowie der
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fur die Szene am besten geeigneten EM. Auch kann in diesemi&aitungsdurch-
gang ein 'Brute-Force’-Ansatz verwendet werden. Hiertdukann die Genauigkeit
der Ergebnisse verbessert werden, die bendtigte Rechestegt aber an.

In einer dritten Iteration erfolgen eine Analyse der raamdin Nachbarschaft und
eine Entmischung fir bestimmte Bildpixel. Hiernach liegka Karten der klassen-
weisen Bedeckungsgrade sowie die Klasssifikationskagerzut Entmischung ver-
wendeten EM vor. Als letzter Schritt dgME SMAMethodik erfolgt die Ausgabe der
wahrend der Entmischung verwendeten bio- / geophysikadiscCharakterisierung
sowie die Berechnung des Glutemalies.

Methodik zur EM-Ableitung

Auch die Ableitung von Szenen-EM ist mMME SMAIn automatisierter Form imple-
mentiert (Abb. 4.2). Vor der spektralen Entmischung etfdig Maskierung von Stor-
pixeln sowie die optionale Anwendung von Klassenmaskersiinpelsten Fall 'Vege-
tation’ - 'keine Vegetation’). Fur das maskierte Bild rekfpee fur jede Klasse werden
anschlieRend mit SMACC spektral extreme Pixel detektiad anschlielRend nach
spektralen Merkmalen nach PV, NPV und Boden klassifizieattiNdiesem Schritt ist
eine manuelle Uberprufung der gefundenen EM empfehlenstiaeein korrektes EM-
Set essentiell ist. Fur den Fall, dass manche Klassen aptésentiert sind, oder EM
aus anderen Quellen integriert werden sollen, kdnnenzig# EM-Sets einbezogen
werden. Nachfolgend werden die am besten geeigneten EM didiafie wie EAR,
UEARuNnd CAR ausgewahlt, sowie alle schlecht konditionierted limear abhangi-
gen EM-Kombinationen bestimmt. Die spektralen Charagtdéa der ausgewahlten
EM werden nachfolgend parametrisiert, und die erste Etmisgsiteration durchge-
fuhrt. Die hierbei gefundenen potentiellen EM-Kandidadenchlaufen entsprechend
dieselben Schritte (Klassifikation, manuelle Uberprifulgswahl nach EM-Mafen,
Parametrisierung), und ein finales EM-Set fur die 2. und 8riisthungsiteration wird
zusammengestellt.

Verifikationsmethodik

Fir die Verifikation wurde eine ebenso automatisierte Satmmsumgebung erstellt,
welche als Ablaufschema in Abb. 4.3 dargestellt ist. Did&Zikeser Herangehenswei-
se sind:
[a] Schaffung einer akkuraten Datengrundlage mit genawatgien Parametern
(Bedeckungsgrade, EM) fur die Verifikation.
[b] Test der Methodik unter verschiedenen Bedingungen umigrschiedlicher
Komplexitat.
[c] Ermittlung typischer statistischer Genauigkeiten amih einer grol3en
Datenbasis.
[d] Ermittlung der optimalen Methoden.
[e] Optimierung der Parameter fiir Prozesse und Teilpr@zess



AIPOYIsN

YINSINM a1p niagoisiagn) — wwelbelpjne|qy seydejulaisn Ty Bunpjigoy

L2 - Hyperspektraldaten
(HyMap, ARES,
Hyperion, EnMAP)

Automatisierte
Vorprozessierung
(DIMS-AIROS)

I

3 MESMA-Iterationen

Unabhangig fiir jedes Pixel

v

Lineare Aktuelles
Spektrale l4— EM-Modell |« EM
Entmischung L Spektral-
bibliothek
A 4 \A
Wissens- Residualanalyse
basis » & spektrale
spektraler Parametrisierung
Merkmale

Test auf

Falls existent:

bessere
EM / Neuauswahl der EM J

Lokaler
Einfallswinkel
u.a.

v

v v

v

Karten PV-,

grade

NPV-, Boden-
Bedeckungs-

Klassifikation
(verwendete EM)

Beiprodukte:
bio- / geophysik.
Charakterisie-

rung

GitemaRl

y

Entmischung
ohne Rat -

1. EM-Set

A

bedingen,
Residualanalyse

Pixel akkurat
modelliert?

\/_\

Analyse, ob
potentieller EM

I

Iteration zur
EM-Auswahl

v

v

Hauptiteration

Nachbarschafts-
iteration

Entmischung mit
Rahmenbedin- P Finales EM-Set
gungen,
Residualanalyse \/_\
L
y
In Umgebung Entmischung mit
Dominanter Neiny] Rahmenbedin-
Boden-EM gungen,
Verwendet? Residualanalyse
Analyse, ob
™ Modell
N signifikant
\ verschlechtert J
\)

MIPOYIBNY NS TNriap uejdineiqy z'v

09



4.2 Ablaufplan deptME SMAMethodik

61

Hyperspektraldaten
L2 (atm.& geo-

korrigiert)

prasslenung Spektrale Manuelle
(Klassenl ] SMECE | | Kiassifikation | [ Uberpriifung
Storpixel)
Optional: a
zusitzliche T _l spezifische
generalisierte i
EM Bild-EM
EM-MaRe:
EAR, myEAR,
CAR, SID
Kollinearitat & Prozess
Konditio-
nierung (-1
der EM-Basis
* Teilprozess
roE (L. 11
der EM Optionaler manueller
Teilprozess
— =N
1. EM-Set
Parametri-
sierung
der EM
Ao Hyperspektraldaten
nalyse,
Spektrale N L2 (atm.& geo-
Kiassifikation | [€] [0P potentieller — korrigiert)
EM gefunden
—
+ " Kollii itat &
Manuelle HLREERGE *Konditio- ausnanis
Uberpriifun Zusiétzliche »1 | EAR, myEAR, | | o v > | Parametrisie-
prutung EM- CAR, SID ey rung der EM
Kandidaten

Finales
EM-Set

Hyperspektraldaten

L2 (atm.& geo-
korrigiert)

Abbildung 4.2: Ablaufdiagramm — EM-Ableitung und Prozesang inuMESMA
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Insbesondere Punkt [a] ist hervorzuheben, da durch dieskddi eine perfekte
Referenz mit exakten Ausgangsparametern geschaffen wkesha, wie sie bei Feld-
messungen nicht gegeben ist. Die Anteile der einzelnensktagm Spektrum sind
genau bekannt, die zur Simulation eingesetzten Feldspeképrasentieren nur ein
Material, stellen also selbst keine Mischungen dar.

Zur Erh6hung des Realismus kdnnen bei [b] sowohl Sensorstdaften (Anzahl
und Breite der Kanale, SNR) getestet werden als auch Spektrschiedener Pflan-
zenarten mit unterschiedlicher Phanologie und Bodentgiegesetzt werden. Punkt
[c] liefert eine Einschatzung der typischen Genauigkeitethodik, da eine hohe
Anzahl von simulierten Mischungsmodellen (zumeis600.000 Modelle) automa-
tisch getestet und evaluiert werden kann. Die Punkte [d][ehdienen zur Ermittlung
der statistisch besten Prozessierungsschritte und Pemame

Wie in Abb. 4.3 auf der linken Seite dargestellt, werden Humeare Mischung
synthetische Mischspektren mit bekannten EM sowie Aburnelarzeugt; Datenba-
sis hierfur sind Feldspektren verschiedener semi-aridshigbe und phénologischer
Zeitpunkte. Zusatzlich kann zur Simulation realistiscBedingungen die Abschat-
tung einzelner Klassen oder des Mischspektrums variierd&e und Sensorrauschen
verschiedener Starke hinzugefuigt werden.

Entsprechend der Entmischung von Szenen kdnnen auch inimeta8on Vor-
prozessierungsschritte wie Filterung, Bandauswahl, Nemumg oder die Berechnung
von Derivaten erfolgen. Die Entmischung erfolgt durch Bgdktren, welche eben-
so wie im realen Anwendungsfall verschiedene Vorprozessgsschritte durchlau-
fen konnen. Anschliel3end werden die simulierten Mischomagielle entmischt, wo-
bei verschiedene Lésungsalgorithmen und Modellauswitdtien verwendet werden
kénnen. Ebenso kdnnen eine iterative EM-Auswahl sowie riegration von zusatz-
lichen EM fir eine zweite Entmischungsiteration an diegdetl& erfolgen. Falls die
Berlcksichtigung raumlicher Nachbarschaften im Zuge d@uttion durchgefihrt
werden soll, erfolgt die Erzeugung eines simulierten BiJden anderen Falle werden
nur einzelne Spektren erzeugt und entmischt. Anschliekénden die Methoden zur
Errechnung des Qualitdtsmalies gewéhlt und unterschegiwichtet werden.

Im letzten Schritt erfolgt automatisch die Analyse der sahebenden Entmi-
schungsfehler unter statistischen Gesichtspunkten, isndudarbeitung und Zusam-
menfassung in Form eines Protokolls.

Somit kdnnen die im Zuge dieser Arbeit entwickelten Prozesssvohl einzeln auf
Eignung validiert werden, als auch die Parameter der Psezsslbst getestet und
optimiert werden.
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Abbildung 4.3: Ablaufdiagramm — Verifikation durch Simudat. Hierbei sind optio-
nale (Teil-) Prozesse gelb, notwendige in Blautonen déedes



5. Realisierung des MESMA-Konzepts

5.1. Einleitung

Dem Uberblick Uber die Methodik folgend, wird nun die Umsetg der einzelnen
Prozessierungsschritte und Submethoden detaillierthatngkelt. Zuerst werden zwei
automatische Methoden zur Ableitung von Szenen-EM voefjesind anschlie3end
eine Methodik zur Auswahl fir MESMA-Entmischung geeigmdi®! beschrieben;
diese Methodik beinhaltet eine spektrale Klassifikatior|clve nachfolgend darge-
stellt wird. Anschlielend an diese Identifikation wird auketoden der Parame-
trisierung von Spektren ndher eingegangen. Im Kapitel mentlichen MESMA-
Umsetzung werden praktische Aspekte des Losungsalgarghder Konditionierung
des Mischungsmodells, der iterativen EM-Auswahl und desidRealanalyse beschrie-
ben. Ebenso wird ein Ansatz zur Bertcksichtigung raumtittechbarschaften vor-
gestellt, und die einzelnen Bestandteile des Gutemal3&3emertung der Ergebnisse
beschrieben. Als letzter Punkt wird die Methodik einer ¢p&n Simulationskette zur
Ergebnisverifikation und Sensitivitdtsanalyse prasentie

5.2. Ableitung und Prozessierung der EM

Der erste Schritt einer jeden Entmischung besteht in degiAlslg und anschlieRenden
Auswahl der EM; hierzu werden zwei Ansétze vorgestellt, @dieim ersten die EM-
Ableitung vor der Entmischung, beim zweitemdhrendder Entmischung erfolgt. In
dieser Arbeit werden wie bei den meisten MESMA-Ansatzendetektierten EM in
die Klassen PV, NPV und Boden eingeteilt, wobei Ausgangsgezur Klasse Boden
gezahlt wird; andere Oberflachen sind fur die Fragestelhicigt von Interesse.

5.2.1. Automatische und semi-automatische Ableitung von E M

Wie in Kapitel 3.3.1 kurz diskutiert, stellen spektral 'exthe’ Spektren in den meisten
Fallen EM dar. Diese kénnen im Datenraum durch Verfahrendigehier verwende-
te Sequential Maximum Angle Convex Cof8MACC) - Methodik nach Gruninger
u. a. (2004) automatisch erfasst werden. Eine nahere Bigkusowie Referenzen fur
weitere Verfahren sind in Annex C dargestellt.

Als vorbereitender Schritt erfolgt zuerst die automates@lusmaskierung aller ge-
sattigter sowie fehlerhafter Pixel; hierzu werden Krigerivon Reflexionswerten in
mindestens einem Kanal von tber 90% resp. Band-zu-Bana8dtungen von Uber
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2% Reflexion absolut auf3erhalb der Wasserabsorptionsbaedeendet. Als thema-
tische Maske werden noch alle Wasserflachen anhand deggerieflexion im SWIR
ausmaskiert. Weitere thematische Masken wie z. B. 'nur ¥Mgga’ durch Schwell-
wertsetzung in Vegetationsindices lassen sich an diesle $toblemlos und automa-
tisiert einbringen.

Auf die verbleibenden Pixel wird nun die SMACC-Methodik haBruninger u. a.
(2004) angewandt. Durch die Verfugbarkeit in der Routinebb/ENVI (ITT Indus-
tries Inc. (2006)) lasst sich SMACC automatisiertuME SMAausfuhren. Die aus-
fuhrlichere Darstellung der SMACC-Methodik erfolgt im AenC. Als Parameter fur
SMACC werden in dieser Arbeit maximal 40 EM pro Szene geswabibei auf Grund
der llluminationskorrektur der Szenen das Summenkriterif8um-To-One) verwen-
det wird; als Kriterium fur redundante Spektren werden SWirte unter 0,05 aus-
gewéhlt. Die durch SMACC gefundenen extremen Spektrenaveadschliel3end wie
in Kapitel 5.3.1 beschrieben klassifiziert. Eine Diskusstter Ergebnisse und eine
Bewertung der Automatisierbarkeit dieses Ansatzes driolgapitel 6.2.1.

Als weiteres Verfahren zur EM-Suche kommt eine AuswertueigModellierungs-
fehler nach der ersten Entmischungsiteration zum EinBatz Konzept der manuellen
Auswahl schlecht modellierter Bildspektren als potetei&M wird in vielen Publi-
kationen vorgeschlagen (manuell in Garcia-Haro u. a. (R@Bomatisiert in Neville
u.a. (2003), naher diskutiert in Annex C).

In dieser Studie wird ein abgewandelter automatischer &nsagestellt, welcher
im Gegensatz zu Neville u. a. (2003) bereits ein Startsetd& gewinschten Klas-
sen benotigt. Dieses wird entweder durch die oben besa@meBMACC-Methodik
erzeugt, oder aber eine EM-Bibliothek wird verwendet. Néehersten Iteration, wel-
che zweckmafig mit iterativer EM-Auswabhl, Residualanalgsewie Pseudo-Inverse
als Losungsalgorithmus erfolgen sollte, werden alle P&l hohen Fehlermal3-
Werten Uber einem Schwellwert ausgewahlt. Im zweiten 8charden diese Spek-
tren nach annahernd reinen Merkmalen von PV, NPV und BodassHiziert (Kap.
5.3.1). Nachfolgend wird getestet, ob diese EM-Kandidaieem zur Entmischung
verwendeten EM oder einem weiteren EM-Kandidaten ahnelopelte Spektren wer-
den hierdurch verworfen. Die verbleibenden Spektrenestietfiogliche EM dar, welche
nicht im initialen EM-Set vorhanden sind. Da aber die Vaidngsergebnisse in Kap.
6.2.1 zeigen, dass nicht nur reine und geeignete Spektrgesahlagen werden, ist
zur endglltigen Auswahl eine Kontrolle durch den Nutzer fahienswert.

5.2.2. Selektionskriterien fur MESMA-EM

Die im vorherigen Kapitel beschriebenen Methoden liefeteptielle Bild-EM, doch

deren Eignung fur eine MESMA-Entmischung ist nachfolgeiotierzustellen. Dies
trifft insbesondere dann zu, wenn wie in dieser Arbeit Hilbt aus mehreren Flug-
streifen fur ein Testgebiet verwendet werden. Die Auswalkpnder EM fur die Ent-
mischung erfolgt daher in einem ersten Schritt durch Ehamitf der spektralen Ahn-
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lichkeit zweier EM. Hierzu findet die von Du u. a. (2004) vasgklagene Verkntpfung
eines probabilistischen Informationsmalfies mit einem gdaschen Vektormal (i. e.,
des Spectral Angle Mappers SAM) Verwendung. Die Berechrarfggt zuerst tber
die Vektoren der Wahrscheinlichkeitsdichte (ProbaldiBensity, PD) fir jedes Band
i der insgesamt n Kanéle, soniD, = (PDa1,PDa2,...,PDan) " mit

Paii
Z?:1 Pa,j
Als Zwischenprodukt wird die Kullback-Leibler-Diverge(kLD) berechnet. Diese

ist ein InformationsmaR, welches die relative Entropie sanhit die spektrale Ahn-
lichkeit zwischen dem Spektrupm, und dem Spektrurpy, darstellt:

PDyj = (5.1)

PDaJ
PDp,j

n
KLDap= Y PDaj log (5.2)
=1

wobeiKLDgp # KLDp 5.

Die Spectral Information Divergence (SID) entspricht nuer gdymmetrischen
Kullback-Leibler-Divergenz und somit

SIDyp = SIDy g = KLD,p+ KLDp 4 (5.3)

Die Verknupfung von SID und SAM zu den von Du et al. vorgesgéfeen Mal3en
erfolgt Uber

DUsin = SIDap * SIN(SAM:p) (5.4)
und
DUtan = SIDap * tan(SAMp) (5.5)
wobei N
SAM,p = cos ! 2j=1Pai P (5.6)

\/ZT:1 Pa,j \/Z?:l Po, |

Auf Grund desDUsj-Kriteriums werden nun alle Spektren ermittelt, die eine ei
genstandige Auspragung innerhalb der eigenen Klasseetlarstalso Spektren der
verschiedenen Pflanzenarten und Bodentypen sind. Weiterkiden alle Spektren
verworfen, welche einem weiteren Spektrum derselben Klatwk &ahneln, also ge-
ringe DUgi-Werte aufweisen.

Neben der weit verbreiteten manuellen Auswahl durch Sz&msemtnis (u. a.
Garcia-Haro u.a. (2005), Roberts u.a. (1998)) existiergnraatische Ansatze zur
Bestimmung geeigneter EM fur MESMA-Entmischung. In zwerdfeentlichungen
von Dennison und Roberts (2003a,b) werden als Auswahtknitefir MESMA-EM
die Mal3e EAR (Endmember Average RMSE) und CAR (Class AveRMSE) vorge-
schlagen. Dieser Ansatz basiert auf der Annahme, dassisigeeigneter EM als Li-
nearkombination eines anderen EMs derselben Klasse uad 8Sichatten-Spektrums
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mit geringem RMS-Fehler darstellen lasst. Ein flr eine Béaseprasentativer EM
sollte daher diese Klasse mit einem geringen mittlerendfemlodellieren kdnnen,
wohingegen ein atypischer EM einen hoheren Modellierwetgef verursacht (EAR-
Kriterium).

Das CAR-Kriterium liefert Anhaltspunkte, ob ein EM die Tremg zwischen zwei
EM-Klassen reduziert. Dies wird Giber den mittleren RMS4Eehei der Entmischung
jedes EM einer Klasse durch eine andere EM-Klasse ermitteliei ungeeignete EM
niedrige RMS-Fehler aufweisen, also andere Klassen verkiéakig gut modellieren
kénnen. Somit prift in abgewandelter Form CAR maglichedmeeAbhangigkeiten,
verursacht durch spektrale Ahnlichkeit (vgl. auch DatO@).

Die EAR-Berechnung erfolgt nach

" RMSEa,
EAawvzzkin_laAl (5.7)

Das CAR-Malf zwischen Klasse A und Klasse B berechnet sidl nac

mn
MmN RMSE g
CAR\g = 2i-t,j2 o ad

(5.8)

wobei RMSE: unmixing RMSE (s. Glg. 3.13); A: Klasse 1; B: Kda2; n: Anzahl der
Spektren in Klasse A; m: Anzahl der Spektren in Klasse B.

Fir heterogene Klassen stellt der EAR-Test ein Problemddaextreme spektrale
Auspragungen innerhalb einer Klasse zu Gunsten einerenattlspektralen Auspra-
gung vernachlassigt werden. Da aber diese verschiedeaktmapn Auspragungen als
MESMA-EM selektiert werden sollten, wurde in dieser Arbaite Abwandlung des
von Dennisson vorgeschlagenen EAR-Kriteriums getestgtummgesetzt (im Folgen-
den alsyuEARbezeichnet)uEAR stellt einen zu EAR abgewandelten und invertier-
ten Test dar, bei dem die Modellierung eines einzelnen $pmlst durch die gesamte
Spektralbibliothek exklusiv dieses Spektrums erfolgteddirum ist der RMS-Fehler
nach Gleichung 5.7 das Auswahlkriterium, wobei ein hghlieAR Wert bedeutet, dass
das Spektrum nur unter hohem Fehler modelliert werden kamshdaher einen not-
wendigen EM darstellt. Die Entmischung wird fir EAREARund CAR in dieser
Studie mittels Pseudo-Inverse, nicht-iterativ und untptiierung des RMS-Fehlers
durchgefihrt.

Anzumerken ist, dass die EM-Auswahl in der Studie von Desmignd Roberts
(2003a) nicht auf einer Bibliothek spektral extremer EMokgt, sondern auf in die
Szene digitalisierte Referenzpolygone mit bekannter Blag®g von tber 75% durch
eine Klasse. Dieser Ansatz entspricht den Trainingsgemidér statistischen Klassi-
fikation, und weniger der Methodik zur EM-Ableitung, da pémntypische statt reine
Klassen gebildet werden, und die Lage der geeigneten Refgebiete im Feld veri-
fiziert werden muss. Eine weitere Problematik dieser Hexhagsweise besteht da-
rin, dass Mischspektren ausgewahlt werden konnten, falkedlem Mittelwert aller



5.2 Ableitung und Prozessierung der Endmember 68

Klassen-EM nahe kommen und somit die eigene Klasse bessiglliroen als extre-
me Spektren von reinen EM-Kandidaten. Die BasisannahnaerhEAR und CAR
(Modellierung der eigenen Klasse mit geringem, anderes$da mit hohem RMSE)
sind auch fur die Auswahl von EM aus Bibliotheken von spelexremen EM gultig.

Zusammenfassung

Die EM-Bibliothek beinhaltet durch Verwendung der vorgdgtn Methodik all je-
ne Spektren, die reprasentativ fur ihre Klasse sind (EAR)Tesowie jene, welche
eher atypischen Auspragungen der eigenen Klasse entsprgcB AR Test, DUg;j-
Kriterium). Aussortiert werden Spektren, welche zur Vesthiung mit anderen Klas-
sen filhren (CAR-Test), oder eine hohe Ahnlichkeit zu einedfeaen Spektrum auf-
weisen DUsir-Kriterium).

5.2.3. Weitere Prozessierungsschritte
Reduzierung des Einflusses von nicht-linearer Mischung

Wie in Kapitel 3.2 kurz dargestellt, ist insbesondere deRNUnd SWIR1-Bereich
von Mehrfachstreuung und somit nicht-linearer Mischunigdigen (Borel und Gerstl
(1994), Ray und Murray (1996)). Ein erster Schritt zur Mireming dieser Effekte ist
die geringere Gewichtung dieses Wellenlangenbereichehdreduzierung der NIR-
Bander im Mischungsmodell, wie im nachfolgenden Abschmischrieben. Einige
Kanale am Ubergang zum NIR-Plateau werden aber zur korrekiswahl von EM

hinsichtlich LAl (NIR-Albedo) und Stress (Ubergang RedEegIR) benotigt.

Auch stellt MESMA-Entmischung bereits einen Weg zur Rettwktlieser Effek-
te dar, da fur jedes Pixel ein passender EM mit den korrekestahdseigenschaften
(LALI, Blattstellungswinkel etc.) in das Mischungsmodeitegriert werden kann, und
somit die Mehrfachstreueigenschaften implizit mit moedeflwerden (Gilabert u. a.
(2000)). Eine echt&orrekturdieser Effekte hingegen wirde die zuséatzliche Verwen-
dung von Strahlungstransfermodellen erfordern, was diuge Kenntnis der geo-
metrischen Struktur sowie Transmissions- und Reflexigeseichaften des Bestands
erfordert (White u. a. (2002); Dorigo (2007)).

Bandauswahl

Standardmalnig werden vor der Entmischung von den kompleeé HyMap-Kanalen
die ersten und letzten drei Bander auf Grund héheren Ransdwmvie insgesamt 8
Kanale in Nahe der atmosphérischen Wasserdampfabsa@péinden entfernt. Um die
Rechenzeit zu verringern, Mehrfachstreueffekte zu restani, und um Wellenl&ngen-
bereiche mit geringer Aussagekraft hinsichtlich der Abfgyastellung auszuschlieRen,
kann zuséatzlich die Anzahl der Kanale verringert werdemesB¥enkt zwar einerseits
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den Rechenaufwand, andererseits wird aber die fur Hyplerspeaten charakteristi-
sche Redundanz geringer, der Einfluss einzelner 'gestitaméle somit relativ ver-

groRRert. Auch muss beachtet werden, dass einzelne Absaspanden mit Breiten um
10nm detektiert und parametrisiert werden missen,; einstkeime Verbreiterung der
Kandle ist hierfur kontraproduktiv.

Ebenso wichtig ist, dass die Savitzky-Golay-Filterunglohe in dieser Arbeit zur
Identifikation von spektralen Merkmalen verwendet wirdyeequasi-kontinuierliche
Datenverteilung bendtigt (vgl. nachfolgenden Abschritvie Savitzky und Golay
(1964); Talsky (1994)). Starke Anderungen und Spriinge igk8pm, wie sie an den
von Wasserdampf stark beeinflussten Bereichen auftretgnrsachen ein gewisses
'Einschwingen’ der Filter, was sich durch Nebenmaxima umé¢hima vor und nach
den Sprungen aul3ert (vgl. Abb. 5.1). Werden durch die Baswdalni weitere Unstetig-
keiten in der Datenverteilung verursacht, steigt die Zabder Filterartefakte an, und
die Analyse des Spektrums wird wesentlich beeintrachiiginit kommt letztendlich
nur die Reduktion um den Wellenlangenbereich zwischen 0n881,47umin Frage,
wie in Abb. 5.1 dargestellt ist.

Reduzierte Kanalzahl Filterartefokte an Datenlicken

Reflektanz (Offset for clarity)

Reflektanz (Offset for clarity)

. . . . .
0.5 2.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Wellenldnge [pm]

W.‘O W.‘5
Wellenlange [um]

(&) HyMap-Spektren mit voller und reduzier- (b) Savitzky-Golay-gefilterte HyMap-Spektren
ter Bandanzahl. Die Rauten reprasentieren die  mit voller und reduzierter Bandanzahl. Artefak-
Zentrumswellenlangen. te an den Datenliicken rot hervorgehoben.

Abbildung 5.1: Reduzierung der Bandzahl und Auswirkungradhfolgende Prozes-
sierungsschritte.

Filterung der Spektren

Zur Reduktion von Sensorrauschen kann wahlweise noch v@datedauswahl die Fil-
terung und Glattung der Spektren erfolgen. Hierzu wird dider Spektroskopie weit
verbreitete Savitzky-Golay-Filterung (vgl. Savitzky uBdlay (1964); Talsky (1994))
eingesetzt, welche auf polynomischer Approximation be¢siehe auch Kap. 5.3.1).
Anders als bei gleitenden Mittelwertsfiltern bleiben beas#im Verfahren die ab-
soluten Hohen und Tiefen von Extremwerten weitgehend vatéa, ebenso deren
Breite und auch alle héheren Momente. Fir quasi-kontiticier Datenpunkte mit
annahernd identischem Abstand werden innerhalb eindsigtkin Fensters die Daten
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durch ein Polynom hoéherer Ordnung angenéhert. Die Bestimgnaler Polynomko-
effizienten geschieht tber eine vorberechnete Tabell@ssodie Filterung Uber eine
herkémmliche Faltung ohne besonderen Rechenaufwandjenféann.

Parametrisiert werden Savitzky-Golay-Filter Uber dendzttas Polynoms (hdhe-
re Polynome fiihren zu besserer Anpassung an die Daten, abrgeyer Glattung)
sowie die FenstergrofRe (Richtwert: Gesamtbreite des émsnastL-2* FWHM der Ab-
sorptionsbande). Wie bei den meisten gleitenden FiltermHKeei einer Fenstergrolie
von n Datenpunkten keine Berechnung der ersten und letatdiVZ Datenpunkten
erfolgen; diese werden in der vorgestellten Methodik veferm Die Wahl der Para-
meter und somit die Starke der Glattung wurde ausgiebig da$jBektren getestet, um
das Auftreten von Filterartefakten zu verhindern sowie @usreichende Glattung zu
gewahrleisten (vgl. Vaiphasa (2006)). Fur die in dieserefrberwendeten HyMap-
Daten hat sich letztendlich eine symmetrische Fensteegnii® je 5 Datenpunkten
links und rechts des zu filternden Zentrumselements sowiB@lynom 4. Grades als
geeignet herausgestellt.

Spektrale Normierung

Um die Variabilitdt von Spektren und somit die Anzahl derdtegten EM zu reduzie-
ren, werden verschiedene Ansatze der Normierung im Zugedigrbeit umgesetzt
und getestet.

Eine fur Hyperspektraldaten geeignete Form zur Reduziespektraler Variabilitat
stellen Derivate dar, da Ableitungen nur von Form und redati Verlauf, nicht aber
vom absoluten Datenwert abhéngig sind. Hierdurch wird at2débleitung das Si-
gnal unabhéngig von der Gesamtalbedo (vgl. Tsai und PH1@&8)). Theoretisch er-
zeugen Derivate keine neuen Merkmale, sondern sind eirer@iReprasentation des
Spektrums. In der Praxis hingegen behindert Rauschen asatZivon hoheren Deri-
vaten, selbst wenn die Berechnung uber die oben bescheaglmynomische Anpas-
sung durch Savitzky-Golay-Filter mit gleichzeitiger Gilitg erfolgt. In dieser Arbeit
wird testweise die Entmischung auf der ersten und zweitdeifdimg untersucht, fur
eine ndhere Darstellung hinsichtlich der Verwendung vorMagen zur Entmischung
sei auf Zhang u. a. (2004) verwiesen.

Fur das MESMA-Verfahren nach Garcia-Haro u. a. (2005) uscidain prasentier-
te Anwendungsbeispiel der Mineralkartierung wird einet®wertnormierung vorge-
schlagen. Die Normierung jedes Spektrums auf einen Migslwon Null und eine
Standardabweichung von Eins berechnet sich tber die Formel

pi —MEAN,

Pnormi = STDEV, (5.9)

wobei pnormj: Normierter Wert im Kanal iMEAN,: Mittelwert des Spektrums Gber
alle Kanale,STDEV;: Standardabweichung des Spektrums tber alle Kanale.
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Hierdurch erfolgt die relative Hervorhebung vormals ggenAbsorptionsbanden
zu Lasten der Gesamtalbedo; flr Materialien mit grof3er tsplkek Dynamik wie z.
B. Vegetation erfolgt eine Reduzierung der Varianz. Auchrién Beleuchtungs- und
Abschattungseffekte zu einem gewissen Grad ausgegliamesubtile Absorptions-
banden verstarkt werden. Die Losung des normierten Misg$modells kann durch
dieselben Losungsalgorithmen erfolgen, die Rahmenbadgen fur Lé6sungen mus-
sen hingegen angepasst werden. Ein ahnliches Verfahrdieiatlditive Normierung
auf den Reflexionswert bei, @3um ('tied EM’ nach Asner und Lobell (2000)), wo-
bei nur der SWIR2-Bereich Verwendung findet, oder altevndii zusatzliche Ver-
wendung des Wellenlangenbereichs zwischgf06- 0, 73um, normiert auf Q70um
(RE-SWIR2 nach Asner u. a. (2005)).

In Abb. 5.2 sind die Spektren der Bild-EM der Klasse NPV, soMittelwert und
Standardabweichung der verschiedenen Normierungsverfatargestellt. Bei allen
Verfahren erfolgt eine Reduzierung der spektralen Variambei Derivate auf Grund
ihrer Unabhéngigkeit von der Gesamt-Albedo die geringsigaviz zeigen.

Die in Kap. 2.3.2 beschriebene spektrale Veranderung bdistedben und Aus-
trocknen einer Pflanze ist auch in dieser Abbildung (c) enkan Die hochste Varia-
bilitat fur NPV zeigt sich im Bereich der 'RedEdge’, verurhadurch Veranderungen
in der Blattstruktur. Wie bereits in Abb. 5.1 dargestelibdsauch hier Artefakte im
Bereich vor und nach Wasserabsorptionsbanden erkennbar.

Wie zu erwarten sind die Ergebnisse des 'Tied EM’-Verfakr@t) und der Mittel-
wert-Normierung (e) ahnlich. Bei ersterem Verfahren wikl\dariabilitat des fur diese
Arbeit wichtigen SWIR-2-Bereichs im Vergleich zum VNIR-&#ch starker reduziert,
was bei ersten Entmischungstests zu schlechteren Ergebriighrte. Im weiteren Ver-
lauf dieser Arbeit wird somit nur die Mittelwertnormierungrwendet. Anzumerken
sei, dass in dieser Arbeit das gesamte Spektrum und nicltasusBWIR2 (bei Asner
und Lobell (2000)) entmischt wurde.

Schattenkomponente

In UMESMAwurden zwei Anséatze zur Entmischung mit einer Schattenkuorapte
implementiert. Einerseits besteht die Méglichkeit, eirel&pum mit konstant niedri-
ger Reflexion nahe Null in allen Kanalen dem Mischungsmdude#uzufiigen. Dieser
haufig verwendete Ansatz (z. B. Roberts u.a. (1993); GanothUstin (2001)) hat
aber, wie in Kap. 3.3 dargestellt, grofRe Nachteile. Da ireabfatteten Bereichen die
Gesamt-Einstrahlung abnimmt, der Anteil der diffusent8trag im Vergleich zur di-
rekten Einstrahlung aber relativ ansteigt, wachst songhaler Anteil der kurzwelli-
gen Strahlung. Diesen durch Rayleigh-Streuung hervofgeen wellenlangenabhén-
gigen Effekt kann eine fur alle Wellenlangen konstante 8ehkomponente nicht aus-
gleichen.
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Abbildung 5.2: Verfahren der spektralen Normierung.
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Eine bessere Naherung fur eine Schattenkomponente bietet ldap. 2.2.2 ange-
sprochene Methodik nach Adler-Golden u. a. (2001), woheVeteinfachung statt der
mittleren Umgebungsreflexiop, die mittlere Szenen-Reflexiop, verwendet wird
(vgl. Glg. 2.9). Dieses Schattenspektrum ist weiterhiréagiig von der Atmospharen-
Zusammensetzung sowie von der Beleuchtungs- und BeolmgshtGeometrie. Diese
Parameter lassen sich aus der Atmospharenkorrektur, dglagedaten sowie aus der
Szene selbst ermitteln. Diese werden in dieser Arbeit Wederendung von ATCOR
nach Glg. 2.9 ermittelt (Richter und Schl&pfer (2002)). Deter nachfolgenden Ent-
mischung berechnete Schattenanteil im Pixel entsprichitsigchatter= 1 — o in Glg.
2.8. Unbericksichtigt blieben bei dieser Herangehengwéiansmissions-Prozesse
sowie Mehrfach-Streuung in Vegetationsbestéanden, weloh®hl Intensitat als auch
Form des Schattenspektrums beeinflussen, und durch Stgsttansfermodelle be-
rechnet werden missen (White u. a. (2002)).

Typische Spektren abgeschatteter Vegetation fur die isedi@rbeit verwendeten
HyMap-Szenen sind in Abb. 5.3 dargestelit.

Szenensperzifische Abschattung (direkt Vs. diffus)
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Abbildung 5.3: Simulation der Abschattung.

5.3. Spektrale Identifikation und Parametrisierung

5.3.1. Merkmalsbasierte spektrale Klassifikation

Ziel dieses Ansatzes ist eine Klassifikation auf Basis deksplen Merkmale, wobei
zumeist Absorptionsbanden Verwendung finden. Der Vorte$el Vorgehensweise
liegt darin, dass harte Schwellwerte weitgehend vermiggeden konnen. Auch kon-
nen ahnliche Spektralsignaturen, welche sich nur durcmatsh Absorptionsbanden
unterscheiden, sicher getrennt werden, wohingegen UWhiede in der Gesamtalbe-
do bei ansonsten gleicher spektraler Charakteristik wradbsichtigt bleiben kénnen.
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Das mit Abstand am weitesten ausgereifte wissensbasi@ssikkationsverfahren
anhand von Absorptionsbanden stellt das TETRACORDER-&Eapsystem des Uni-
ted States Geological Survey (USGS) dar (Clark u. a. (2008¢se Methodik basiert
- vereinfacht dargestellt - auf Normierung durch die Emtterg des Kontinuums tber
festgelegte Stutzpunkte links und rechts eines spektMbirikmals, Bestimmung der
Tiefe der Absorption sowie Vergleich mit Referenzspektwerschiedener Materiali-
en. Die letztendliche Identifikation erfolgt anhand vongsiastischen und optionalen
Kriterien.

In der in dieser Arbeit verwendeten Methodik erfolgt die &diton spektraler
Merkmale durch Kurvendiskussion. Das erfasste SpektruraseHyperspektralsys-
tems kann als stetig und differenzierbar angesehen westéern die Werte im Be-
reichen der atmospharischen Absorptionsbanden interpalerden. Die Ableitungen
werden bei gleichzeitiger Glattung durch Savitzky-Gokalyer berechnet. Dieses Ver-
fahren entspricht der Umsetzung einer abschnittsweiser@Aerung eines Polynoms
gewlnschter Ordnung an die Kurve mittels vorberechnetbellen; das ermittelte
Polynom kann anschliel3end direkt abgeleitet werden. Hizdleiten sei auf Savitz-
ky und Golay (1964); Talsky (1994) verwiesen. Anzumerkenneeh, dass hoéhere
Ableitungen zunehmend von Sensorrauschen beeinflussemendd die Wellenlan-
genposition der Extrema zwar nicht exakt, aber besser atlderen Verfahren (z. B.
Uber Differenzenquotienten) erhalten bleibt.

Die Kriterien fur Extrema an der Position; sind somit wie folgt:
Hochpunkt: p’%,=0, p%,<0 oderVorzeichenwechsel von + nach — p&i,
Tiefpunkt: p%,=0, p%,>0 oderVorzeichenwechsel von — nach + p&i,
Wendepunkt: p%, =0, p%, #0

wobeip’, p” undp” die erste, zweite und dritte Ableitung des Signals daestell

Die Verwendung des Auftretens von Hoch-, Tief- und Wendé&pemim geglatteten
Spektrum, ohne diese ndher zu parametrisieren, stellMiigéichkeit zur Vermeidung
von Schwellwerten dar. Hinzu kommt, dass die Gesamting&n&esamtalbedo) des
Spektrums nicht mit einfliel3t, und die Klassifikation somgitgehend unabh&ngig von
Beleuchtungseinflissen ist. Auch kann das Klassifikatmresa an die Verwendung
von Derivaten (d. h. Ableitungen) eines Spektrums sowieiaivVerwendung von Re-
sidualspektren angepasst werden, wobei die Erweiterundammegativen Wertebe-
reich (negative Steigung resp. Uberschatzung eines BlisiEim Mischungsmodell)
erfolgen muss. Kritisch anzumerken ist, dass Wendepunktehdlie Verwendung der
3. Ableitung starker von Rauschen beeinflusst werden und @iden verwendeten
HyMap-Daten im SWIR mit reduzierter Genauigkeit bestimretaen.

Zur Klassifikation dient eine Aufteilung in zwingend bergié sowie optionale
Merkmale, deren beider Auftreten sowohl zur positiven tdiation als auch zum
Ausschluss einer Klasse dienen; die Kriterien hierfir smdab. 5.1 dargestellt. So
mus<. B. grine Vegetation eine Chlorophyllabsorption (d. lefgiunkt zwischen (b2
und Q 74um) aufweisen; dies wirde die Wertung fli#V bendtigt’ um eins erhéhen



5.3 Spektrale Identifikation und Parametrisierung 75

Tabelle 5.1: Kriterien der Klassifikation

PV NPV Boden

TP Chlorophyl M O N

TP Zellulose N M N

TP Ton N N O
TP/WP Eisen @)
HP um 2,Jum N N O
DGVI2 O (>740) N (>250)
CAl N (<0) | N (>150)
P21 < P20 N

narrow NDVI O (>0,7) N (>0,4)

wobei TP: Tiefpunkt im Spektrum; HP: Hochpunkt im Spektrai?: Wendepunkt im Spek-
trum; M: Muss-Kriterium; N: Ausschlusskriterium; O: optiales Kriterium. Die Wertangaben
in Klammern entsprechen den Schwellwerten. Die Mal3e ualterther Doppellinie entfallen
bei der Verwendung von Derivaten.

und ebensANPV optional’ erhbhen, sowie das Ausschlusskriterium K&in Boden’
setzen. Tritt zusatzlich ein optionales Bodenmerkmal wi. 2ine Eisenabsorptions-
bande (d. h. Tief- oder Wendepunkt un66um) auf, wird im ersten Schritt nuBoden
optionalerhont.

In der anschlieRenden Wertung werden zuerst die Aussdhitesgen betrachtet,
was bereits die Mehrheit der Mischspektren eliminiert. Danird anhand der Po-
sitivkriterien von griner und trockener Vegetation derenté&lung vorgenommen.
Uber die optionalen Kriterien lasst sich die Strenge deriZkweisung verbleiben-
der Mischspektren steuern. Boden wird in diesem Klassitikaschema somit im ers-
ten Schritt als Sammelklasse von 'nicht zuriickgewiesegind Merkmale fir 'kein
Boden’, 'nicht positiv PV’ und 'nicht positiv NPV’ betracht, wobei das Auftreten
optionaler PV- und NPV-Merkmale zumeist zur Einstufung '&n Boden’ fuhrt.
Das Auftreten von optionalen Bodenmerkmalen wie Ton- odseritbanden erméog-
licht zwar die sichere ldentifikation als Boden, kann abehtvorausgesetzt werden,
da auch Béden ohne diese Merkmale vorkommen.

Die Verwendung harter Positiv- wie Negativkriterien fuaghostische Merkma-
le verhindert somit die Einordnung in falsche Klassen, wabrsich die Strenge
der Zuriickweisung von Mischspektren tGber optionale Kigtesteuern lasst. In der
praktischen Umsetzung erfolgt zuvor die Eliminierungralleerwiinschten Spektren.
Dies umfasst die Identifikation von Wasser anhand der genriReflexion im SWIR,
die Identifikation aller gesattigten Pixel, und die Idekation stark verrauschter Pi-
xel. Letzteres geschieht Uber die Differenz zwischen @algipektrum und einem
Savitzky-Golay-gefilterten Spektrum; liegt die Differeidzer einem sensorunabhan-
gigen Schwellwert, so wird das Spektrum als 'verrausclaskifiziert.
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5.3.2. Parametrisierung von Spektren

In einem nachsten Schritt werden nun die detektierten sglektMerkmalgarametri-
siert Beispiele hierflur sind die Tiefe von Absorptionsbandearatie H6he des NIR-
Plateaus in Relation zur Chlorophyllabsorption bei PflanXgie durch das Lambert-
Beer'sche Gesetz dargestellt (siehe Formel 2.13 in Kap3R .8t die Tiefe einer Ab-
sorptionsbande in Relation zum Kontinuum anndhernd ptapa zum Anteil des
absorbierenden Materials. Fur eiabsoluteQuantifizierung sind aber Regressions-
modelle unter Berilicksichtigung weiterer Parameter notligefEine Parametrisierung
kann neben der direkten Ansprache von Absorptionsbanddmdauch spektrale Rati-
os (Indices) erfolgen, wobei hier zwischen bio- / geophgissich begriindeten Indices
und empirischen Zusammenhangen unterschieden werden muss

Eine Parametrisierung wird in dieser Arbeit sowohl zur treém Einordnung von
EM-Spektren nach Inhaltsstoffen fir die iterative Entrhistg eingesetzt, als auch
zur Bewertung des Entmischungsresiduums. Ein Beispieti&ir ersten Fall ist die
Einordnung der Boden-EM nach ihrem Tongehalt (Boden (ah&@ntmehr Ton als
Boden (b)), fur Fall zwei die Starke der Uber- resp. Untessobing von Ton im Mi-
schungsmodell. Die Verkniipfung dieser beiden Informaroermdglicht die iterative
Auswahl von EM zur Entmischung.

Zur erfolgreichen Anwendung sind zwei Voraussetzungenriillen; zuallererst
durfen die parametrisierten Merkmale einer Klasse mosgtietenig durch andere
Klassen beeinflusst werden. Denn sobald Mehrdeutigkegt@effend der Ursache ei-
ner Absorption auftreten, kann kein sicherer Riickschluéslia Klasse erfolgen. Die
zweite Anforderung ist die mdglichst feine Kennzeichnueg Merkmals, also die Er-
fassung kleiner Unterschiede. Diese beiden Anforderusgahgleichbedeutend mit
einer hohen Varianz des Merkmals innerhalb einer Klasseglegthzeitig geringer
Varianz oder deutlich unterschiedlichem Wertebereicrafidere Klassen.

Primar erfolgt die direkte Parametrisierung von Absompizanden, wie im Fol-
genden beschrieben. Merkmale wie die Hohe des NIR-Plaiadslation zur Chlo-
rophyllabsorption, welche durch LAI, Blattstruktur undatungswinkel verursacht
wird, kbénnen nicht direkt Gber die Parametrisierung von gpsonsbanden erfasst
werden. Die TETRACORDER-Methodik setzt zu diesem Zweckr&lationsmalde zu
prototypischen Spektren ein. Dieses Vorgehen ist fur dialyse und Parametrisie-
rung des Residuums nicht zuverlassig méglich, und desinfalyehierfir der Einsatz
von schmalbandigen Ratios.

Parametrisierung von Spektren — Absorptionsbanden

Die Grundlagen zur spektralen Parametrisierung von Allsorgbanden liefert unter
anderem Clark u.a. (2003), wobei hier im Wesentlichen aufdvile eingegangen
wird. Zur Parametrisierung von Pflanzeninhaltsstofferdwiine Methodik in Kokaly

und Clark (1999) und Kokaly (2001) vorgestellt, welche inr@a u. a. (2001) unab-
hangig getestet und positiv validiert wurde. @eantifizierungder fur die spektralen
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Merkmale verantwortlichen Stoffe kann anschlie3end diRelgressionsmodelle er-
folgen, wie in der oben aufgefiihrten Literatur dargestelinh die Ubertragbarkeit der
Methodik zu gewahrleisten, werden nur eindeutige und dhrohrespektive geophy-
sikalische Prozesse erklarbare Merkmale im Spektrum petragiert; die fur diese

Arbeit wichtigsten Beispiele sind in den Kapiteln 2.3.1 thd.2 sowie in Tabelle 2.2
aufgefihrt und beschrieben.

Parametrisierung von Absorptionsbanden Parametrisierung von Absorptionsbanden
: : ; : : —— T : TABT ALY
SI\ S2 S3

3900 s1 ] 1.00 |[g-E5ea8
F 0.99
0.98F
0.97F A2

0.96 -
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Reflektanz [% « 100]

o

©
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AE > 755250 505 500 515 290 . 5.05 5.30
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205 2.10

(a) Reflexionsspektrum (b) Kontinuum-normalisiertes Spektrum

Abbildung 5.4: Parametrisierung von Absorptionsbanddn.S2: Absorptionsschul-
tern links und rechts der Bande; S3: rechter AnsatzpunkkKaesinuums; Al: Ab-
sorptionsmaximum; A2: weiterer Datenpunkt, A1*, A2*. gmtschender Datenwert
des Kontinuums.

Nach Clark u. a. (2003) sowie wie in Abb. 5.4 dargestellteblnet sich dieelative
Absorptionstiefe im Band AXx) Uber die Differenz zwischen Datenpunkt und dem
Kontinuum nach oa

Pa+
wobeiA*: Reflexionswert des Kontinuums im Band A.
Im Falle symmetrischer Absorptionsbanden lasst sich dsescaamalbandiger Index
formulieren:

Ap=1- (5.10)

PA
Apj=1— 5.11
A 0.5% (ps1+ Ps2) (5-11)
wobei S1, S2 den Wellenlangen der Absorptionsschultespeathen.
FurabsoluteAbsorptionstiefen lasst sich dies umformen zu:

AAi,abS: 0.5x% (pgl + pgz) — Pa (5.12)

Bei der praktischen Umsetzung lasst sich diese Herangefeesesnoch verbessern,
indem gegebenenfalls die Reflexionswerte der Absorptanaternps, ps als Mit-
telwert zweier benachbarter Bander auf3erhalb der Absorperechnet werden, und
die Wellenlange des Absorptionsmaximums nicht vordefiviérd, sondern als Ma-
ximalwert vonApa innerhalb eines definierten Wellenlangenbereichs bedtiwinal.
Die genaue Parametrisierung einer spektralen Absorgtéorge nach Nebenminima,
Symmetrie und weiteren Parametern wie bei Clark u. a. (2048) Der Meer (2006)
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ist indes fir die Residualanalyse in dieser Arbeit nichtwestdig. Anzumerken ist
weiterhin, dass die Parametrisierung unter Verwendundix¥en Schulterpunkten von
der Parametrisierung unter Anpassung der Schulterpunktias jeweilige Spektrum
abweichen kann, wie in Abb. 5.4 durch den Versatz der rechtdnilterpunkte S2 und
S3 ersichtlich wird.

Parametrisierung von Spektren — Bandindices

Der Nutzen von schmalbandigen Indices zur Charakterisgedes Pflanzenzustands
und zur Abschétzung von Inhaltsstoffen in agrarischen pfleamzen wurde in vielen
Studien erfolgreich aufgezeigt (z. B. Zarco-Tejada u. 808) und Referenzen dar-
in). Dieses Potential wurde auch fur nattrliche Vegetaitioverschiedenen Klimazo-
nen nachgewiesen; Ubersichtsartikel und Fallstudien firsiieh hierzu in Ustin u. a.
(2005), Kokaly und Clark (1999), Sims und Gamon (2002), Gama. (1997) so-
wie Blackburn und Steele (1999). Nochmals anzumerken ésis tm Unterschied zu
diesen Studien keinabsoluteAbschatzung von Parametern in dieser Arbeit erfolgen
soll.
Die zur Parametrisierung von Spektren ausgewahlten Iaditiéssen hierbei fol-
gende Anforderungen erfillen:
1. Verwendung von Wellenlangenbereichen, welche von lder geophysikalisch
erklarbaren Absorptionprozessen beeinflusst werden.
2. Robuste Trennung von mindestens zwei der drei KlasseNPV,und Boden.
3. Geringe Beeinflussung durch andere Klassen und somit Adivezkeit auch bei
Mischspektren.
4. Gute Dynamik bezlglich des zu erfassenden Parametenskdasse, was sich
in einem grol3en Wertebereich des Index auliert.

Die erste Eigenschaft wird durch Auswertung der Wellenéiragmngaben in den pu-
blizierten Formeln und durch Vergleich mit der der Tab. 2122Grunde liegenden Li-
teratur sichergestellt. Die drei weiteren Eigenschafterden durch die im Folgenden
vorgestellten mathematischen Mal3e bewertet, und in K& @alidiert.

Zur Bewertung der Eignung eines Index wird die Werteveutedlnaher betrachtet;
hierzu erfolgt die Berechnung der Indices fir reine Feléspa der Klassen PV, NPV
und Boden. Da nicht von der Pramisse ausgegangen werdendasseine Gauld'sche
oder andere theoretische Verteilung fur die HaufigkeiteWengen der jeweiligen In-
dices vorliegt, erfolgt die allgemeine Kennzeichnung dert&lung durch die ersten
vier Momente, wobei im Folgenden statt der Varianz die Stast@bweichung Ver-
wendung findet. Weist die Verteilung der Indexwerte einexdsk eine Schiefe hin zum
Mittelwert der anderen Klasse auf, so ist von einer schixelnt Trennbarkeit der Klas-
sen im Vergleich zu normalverteilten Indexwerten auszegelda mehr Datenpunkte
auf dieser 'unginstigen’ Seite des Mittelwerts liegen egpositive Kurtosis weist auf
verbesserte Trennbarkeit der Klassen hin, da im Verglaickirzer Gauld'schen Vertei-
lung mehr Datenpunkte innerhalb einer Standardabweichegen.
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Die eigentliche Trennbarkeit als DifferenzmBB/ wird Gber Mittelwert und Stan-
dardabweichung (STDEV) berechnet nach

Mittelwertc|assa — Mittelwertc|asse
STDEV|assa + STDEV|asse

DMKIassd,KIassQ = (5-13)

Fur Gaul¥’sche Verteilungen ist fir DM-Werte um 1 die Tremkb# von 68% der

Samples zu erwarten, fur Werte um 2 entsprechend fir 95%Sal®ples. Wie bereits
angesprochen, sollte dieses MalR immer im Zusammenhanguriiid{s und Schiefe
betrachtet werden.

Aussagen Uber die Unterschiedlichkeit zweier beliebigertéfungen liefert der
Kolmogorov-Smirnov-TesDieser nicht-parametrische Test basiert auf dem Velgleic
der kumulierten Verteilungsfunktionen. Das Ergebnis destd ist der Maximalwert
der absoluten Differenzen der kumulierten Verteilungkfiomen (D), sowie das Si-
gnifikanzniveau dieser Aussage. Letzteres liefert nachsRuea. (2002) die Aussage,
ob die Verteilungen derselben Grundgesamtheit entspnetherbei weisen niedrige
Signifikanzwerte auf zwei unterschiedliche Verteilungem kvas im konkreten Fall
fur eine gute Trennung der Klassen (PV, NPV oder Boden) deiroén Index spricht.
Die Berechnung erfolgt unter Verwendung der IDL-Routine ¥4an Wen (verdffent-
licht unter http://www.slac.stanford.edu/grp/ek/rasbédl/groupk.htm), welche auf
dem in Press u. a. (2002), S. 623ff. publizierten Code basier

Ein weiteres Kriterium beziglich der Klassentrennbarkefert die absolute An-
zahl der Datenpunkte im Uberlappungsbereich der VertgdunDieses MaR ist aber
stark vom Auftreten extremer Datenpunkte beeinflusst, eésedilie Grenzen des Uber-
lappungsbereichs definieren. Diese Sonderfalle (‘oltheerden oftmals durch un-
typische Auspragungen von Merkmalen, durch Rauschen autestige Datenfehler
verursacht, und missten streng genommen vor der Analysermniverden. Trotz-
dem werden diese Datenpunkte in die Statistiken mit eiroiperet, da stabile Indizes
bendttigt werden, die moglichst wenig durch Sonderfallerideesst werden.

Insgesamt wurden 27 Vegetations- und Bodenindices ausBlasipublizierten For-
meln umgesetzt und auf ihre Eignung getestet. Ausgewahttempriméar Hyperspek-
tralindices, welche fur natlrliche Vegetation in Trockebgten entwickelt oder be-
reits erfolgreich hierfiir eingesetzt wurden. Weiterhitegéet wurden stabile und somit
Ubertragbare Indices, welche nicht primar fir Trockentesiyen entwickelt wurden.
Alle Indices sind weiterhin mittlerweile Bestandteil deskadimentiertenAS Toolbox
(Dorigo und Bachmann (2006)). Als Vorgriff werden nun anseie Stelle kurz die
letztendlich verwendeten Indices besprochen und nadifidigknapp diskutiert; die
Evaluierung erfolgt in Kap. 6.2.2.

Die Tiefe der Zelluloseabsorption lasst sich als Index ansre Band im Absorp-
tionsmaximum bei 2ZLum sowie je einem Kanal an beiden Flanken, welche nicht mehr
von der Absorption betroffenen sind, berechnen (vgl. Kap2pb Der resultierende
Cellulose Absorption Index CAIl nach Nagler u. a. (2003) sshg mit dem Zellulose-
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sowie in geringerem Mal3e mit dem Stickstoffgehalt in Traoslegetation korreliert
und berechnet sich nach:

CAI = 0.5 (p2000+ P2200) — 2100 (5.14)

Weitere Verwendung findet der Photochemical ReflectanaexIinBRI (Gamon u. a.
(1997) sowie Evaluation in Sims und Gamon (2002)), welchiedem Verhaltnis von
Carotinoiden (insh. Xantophyll) zu Chlorophyll im Blattdisomit der Lichteffizienz
Uber Spezies hinweg korreliert. Die verwendeten BandeetieaulRerhalb der star-
ken Chlorophyllabsorption und sind daher starker von arphotochemisch aktiven
Pflanzeninhaltsstoffen abhangig, sofern das Blatt nurtrgest’ und nicht komplett
verwelkt ist. Zu diesem Index muss zweierlei angemerkt eererstens wird der ver-
wendete Wellenlangenbereich wie erwdhnt durch viele weiRarameter wie LAI,
Pflanzenzustand etc. beeinflusst, welche folglich auch deexl beeinflussen. Zwei-
tens muss die Giiltigkeit bei der Ubertragung von Einzellalat komplexen Bestand
verifiziert werden. Dennoch liefert dieser Index zur Chésekierung von vitaler Ve-
getation im vorliegenden Fall gute Aussagen, auch wenmdiei Literatur beschrie-
bene Koppelung an die Lichteffizienz nur eingeschréankt pegeein dirfte.

PRI — 529~ P569 (5.15)
Ps29+ Ps69

Der Chlorophyligehalt selbst, zum Teil aber auch die Befgatruktur bestimmt der
modified Normalized Differencéndex unter Verwendung der Reflexion upy05um
(mND705), wobei dieser Bereich nach Sims und Gamon (2008)gee schnell mit
zunehmendem Chlorophyligehalt sattigt als das Minimum y66Qum. Strukturpa-
rameter, welche sich am deutlichsten im NIR-Plateau alswjrwerden tber Kana-
le in der Mitte der RedEdge sowie dem Ubergang zum NIR-Rlabestimmt, und
dies in Relation zur kombinierten Absorption von Chlorolplayb sowie Carotinoid-
Absorption bei 0,45um gesetzt.

mND705— — 750~ P05 (5.16)
P750+ P705— 2 * Pass

Starker mit dem LAI sowie der Struktur des Bestandes sindelischiedenen Ver-
sionen des Modified Chlorophyll Absorption Ratio Index lebert, bei welchem als
Strukturparameter die Reflexion des NIR-Plateaus ins \&mik&zu Chlorophyllab-
sorption und 'Green Peak’ gesetzt wird. Hierdurch ist emflass von Chlorophyll nur
in geringem Mal3e vorhanden. In dieser Studie hat sich diefale Version (MCARI2
in Haboudane u. a. (2004)) als geeignet erwiesen:

1.5 (2.5% pgoo— Ps70— 1.3 * (P800 — P550))

MCARI2 =
\/(2* Psoo+ 1)2 — (6% pgoo— 5+ /Pe70) — 0.5

(5.17)
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Zusatzlich wird der in der Literatur auch fir nattrliche @&afion semi-arider Re-
gionen als geeignet beschriebene Derivative-based Gregatation Index (DGVI)
verwendet, welcher ebenso mit LAl und Bestandsstrukturekiert. Der DGVI be-
rechnet die Flache unter der erst&®EV |;) oder zweiten DGV I;) Ableitung inner-
halb der RedEdge. Die Berechnung erfolgt nach Chen u. a8§199

A2=793m

DGV — / (5.18)

A=627nm dA

wobei g—f die 1. Ableitung der Reflexion darstellt, welche in dieseuds® Uber
Savitzky-Golay-Filterung mit Filtergrof3e 5 und gefittet®olynom 4. Grades ermit-
telt wird.

Der Stickstoffgehalt und der Ligningehalt von Pflanzen sander Regionen wurde
in einer Studie von Serrano u. a. (2002) mit Hilfe von Indicéker untersucht. Von den
dort vorgeschlagenen Indices findet déwrmalized Difference Nitrogen Inde@D-
NI) im Folgenden Verwendung; hierbei wird eine Stickstaiftd Ligninabsorption im
SWIR1 verwendet, wobei ein hoherer PflanzenwassergelegiediBereich und somit
den Index ebenfalls beeinflusst. Der logarithmisch forertdi Index berechnet sich
nach
LOG(p1510) * — LOG(p1680)

1
NDNI =
LOG(p1510) 1+ LOG(p1680) ~*

(5.19)

Als kombinierter Stressindex fur Vegetation wird deisease Water Stress Index
5 (DWSI5) verwendet, welcher auf generellen Anzeichen flarfénstress wie re-
duzierte Chlorophyllabsorption, Einbruch der Pflanzendtr im NIR sowie der von
Pflanzenwasser beeinflussten Reflexion im SWIR1 basiertn(Apa. (2004)). Weite-
re Stressindices nach Carter (1994) wurden getestet, ab&@rand der schlechteren
Trennung der Klassen verworfen. Der fur die Anwendung imrRa dieser Arbeit
besser geeignete DWSI5 berechnet sich nach

DWSE — 8031 P549 (5.20)
P1659+ Pes1

Auf einer empirischen Regression zwischen Reflexion unceBlaghgsgraden ba-
sieren die SWIR-Indices nach Lobell u. a. (2001). In diesdreft werden der SWIR-
Litter-Index (SWIRLI) sowie der SWIR-Soil-Index (SWIRSVerwendet. Diese In-
dices basieren auf den Relationen von Ton- und Holozebukissorptionstiefen zu
einem Referenzband und berechnen sich nach

SWIRLI=3.87x* (p2210— pzogo) —27.51x% <p2280_ pzogo) —-0.20 (5.21)
und

SWIRSE —41.95% (P2210— pzogo) +1.24x% (02280_ pzogo) +0.64 (5.22)
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Fur die Verwendung zur Charakterisierung von Spektreadredliese beiden Indices
gute Ergebnisse. Hinsichtlich der quantitativen Ableggion Bedeckungsgraden wa-
ren die Ergebnisse dieser Indices bei Tests mit simuliddeten (basierend auf Feld-
spektren des Cabo de Gata) allerdings nur maRig (vgl. Képfiis besser geeignete
Regressionsmodelle). Daher sollten die berechneten Bedgsgrade nur qualitativ
('gering - mittel - hoch’) und nicht als absolute Abundanzsgesehen werden.

Fur Boden wird in dieser Studie primar der Tongehalt parasiett, wobei auch
hier die Absorptionstiefe tGiber einen Bandindex berechmret w

clay= 0.5% (p2135+ P2240) — P2195 (5.23)

Als weiteres Datenprodukt wird auch der Eisengehalt im Baaegeleitet. Doch da
diese Parametrisierung im Gegensatz zu Ton sehr stark Megetation beeinflusst
wird, erfolgt keine Verwendung in der Entmischungsmetkoduf Grund der még-
lichen Asymmetrie und Breite der sich Uberlagernden Banaer®,9 um erfolgt die
Berechnung als Minimalwert im kontinuum-normierten Spekt zwischen 0,76 und
1,176um.

Diese Ergebnisse sind weitgehend konsistent mit den Erggdim vergleichender
Studien (Zarco-Tejada u. a. (2005); Sims und Gamon (200&jesdie Ubersicht in
Ustin u.a. (2005)), wobei nochmals hervorzuheben ist, dasiseser Studie nur ei-
ne relative Abschatzung benétigt wird. Weiterhin ist dieedtbagbarkeit der Indices
auf Grund variierender Pflanzenarten und Bestandsparamekg notwendigerweise
gegeben. Eine schematische Ubersicht liber die letzténadiavendeten Wellenlan-
genist in Abb. 5.5 zu finden. Anzumerken ist, dass Indexbé&neeche weniger als
~20nm von einem weiteren Indexband entfernt liegen, aus @niimler Ubersicht-
lichkeit nicht dargestellt sind. Die von den Indices verdeten Wellenlangen decken
sich weitgehend mit den Studien von Thenkabail u.a. (2004Nelchen auf Basis
von Feldspektren verschiedener afrikanischer Savansyéteme die zur Charakte-
risierung und Klassifikation optimalen Wellenl&ngen st#gch ermittelt werden. Hin-
sichtlich der konkreten Umsetzung ist anzumerken, dasgewWahgenintervalle statt
Einzelbander verwendet werden, um die Ubertragbarkeibatgn weiterer Sensoren
mit abweichenden Zentrumswellenlangen und Bandbreitdreszustellen. Weiterhin
fuhrt das Fehlen eines Kanals im definierten Wellenlandeniall zum automatischen
Ausschluss des Index fur nachfolgende Prozessierungigechr

Auch wenn Pflanzenwasser-Indices wie z. B. Normalized Bifiee Water Index
(NDWI) oder Normalized Difference Water Index - Mid Infrar¢mIR-NDWI) (vgl.
Gao (1996)) gute Ergebnisse erzielen, so werden sie tnotzdeht in dieser Arbeit
verwendet. Denn Bildspektren sind in den fur diese Indidgggen Wellenlangenbe-
reichen stark durch atmosphéarischen Wasserdampf beainflusl auch Bodenwasser
weist eine Absorption in diesen Bereichen auf. Somit wareNigzen dieser Indi-
ces stark begrenzt, falls Niederschlagsereignisse mitggn zeitlichen Abstand vor
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Wellenldngenposition der Indices
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Abbildung 5.5: Ubersicht liber die Bandpositionen der vematen Indices. Eng be-
nachbarte Indexbander sind zwecks Ubersichtlichkeittrdagestellt.

der Befliegung zu kurzfristigen Veranderungen im Wassegeion NPV und Ober-
boden fuhren. Vegetationsindices, welche eine explizitpassung an den Bodentyp
bendétigen, finden keine Verwendung (so z. B. die verschex&ariationen des Soil-
Adjusted Vegetation Index (SAVI), u. a. in Huete (1988))eBbo wurden Indices zur
Ermittlung des LAI zur Trennung PV-NPV nicht bertcksicltiga PV nicht notwen-
digerweise hohere LAI-Werte wie NPV aufweisen muss, auafrvegies empirisch fur
die in dieser Studie verwendeten Feldspektren zutrifft.

5.4. Eigentliche Entmischung

Im Folgenden wird zuerst die prinzipielle Umsetzung der WESEntmischung dar-
gestellt, und anschliel3end die Neuerungen sowie Detailg& SMAMethodik na-
her beschrieben.

5.4.1. Umsetzung des MESMA-Konzepts

Die einfachste Umsetzung des MESMA-Konzepts besteht inrsdguentiellen Ent-
mischung eines Pixels mit allen méglichen EM-Kombinatioig@le Kombinationen
von je 2, 3, ..., n EM). Da dies zu einem immensen Rechenaufwad bei zuneh-
mend komplexeren EM-Modellen zu einer stetig schlecht&amditionierung fuhrt,
wird in der Praxis bei allen MESMA-Ansatzen eine Einteiludey EM nach Klassen
vorgenommen (siehe Kap. 3.4).

Im konkreten Beispiel wird ein Pixel aus einer PV-, einer NBdWwie einer Boden-
Komponente modelliert, folglich setzt sich das EM-Modeit ge einem EM der Klas-
se PV, NPV und Boden zusammen. Die Einteilung der EM nachd€lagrfolgt, wie
in Kap. 5.3.1 beschrieben, durch merkmalsbasierte Klaasibin der EM. Nach der
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Entmischung aller zwischen den Klassen mdglichen EM-Kaoratoonen erfolgt die

Betrachtung des jeweiligen Modellfehlerterms (Glg. 3.12tztendlich wird das Mi-

schungsmodell verwendet, welches den geringsten RMS-IMelder aufweist, und

die damit berechneten Abundanzen werden dem Pixel zugeni€seses Vorgehen
entspricht den MESMA-Anséatzen von Roberts u.a. (1998) usdeA und Lobell

(2000), und stellt die Basis aller MESMA-Ansatze dar.

Auch in UME SMAiist dieser 'Brute-Force’-Ansatz mit RMS-Fehler als Modelk-
wabhlkriterium implementiert, wird aber im Folgenden um eeDptionen erweitert.
Die maximale Anzahl an EM-Klassen ist im vorgestellten Ansauf 4 Klassen so-
wie eine zuséatzliche Schattenkomponente beschrankt,ivanich eine Erweiterung
der Klassenzahl moglich ist. Die maximale EM-Anzahl sowie Bildgro3e werden
durch kachelweise Bearbeitung sowie temporare Auslagsdateien nur vom Sys-
temspeicher limitiert, wobei die EM-Anzahl in der Praxigcludie stark ansteigende
Rechenzeit eingeschrankt wird.

5.4.2. Loésungsalgorithmen

Zur Loésung des Uberbestimmten Mischungsmodells wurdemesed Arbeit die drei
verschiedenen Lésungsalgorithmen SVD, Pseudo-Invense VLS getestet; die
theoretischen Grundlagen hierzu sind in Kap. 3.3.2 daefiest

Zum Einsatz kommen die IDL-Implementierung des BVLS-Algunus von Cap-
pellari (2001), die in Kap. 3.3.2 dargestellte Pseudo4is@eaowie die SVDC-Routine
von IDL. Bei letzterer erfolgt die Berechnung unter zugéter Eliminierung aller ge-
ringen Singularwerte (Betragswerte unterlD—°), wie zur stabilen Losung in ITT In-
dustries Inc. (2006) vorgeschlagen. Die Schrankenwegd3¥.S-Algorithmus wer-
den fur alle Abundanzen auf den Wertebereich ® < 1 festgesetzt; eine Lockerung
des erlaubten Abundanz-Wertebereichs a0f1 < f < 1,1, wie z. B. in Okin u. a.
(2001) verwendet, wurde nach Tests fir diesen Losungstiguars verworfen. Der
Grund hierfir lieg darin, dass diese geringfugig gelogke&chrankenwerte keine si-
gnifikanten Auswirkung auf die ermittelten Ergebnissedrafsiehe Kap. 6.2.3).

Um die Rechenzeit zu reduzieren, wird fur die erste Itera{ieM-Auswahl) die
Losung des Gleichungssystems durch die Pseudoinversmbégsiehe hierzu Kap.
6.2.3). Auch werden bei diesem Ldsungsalgorithmus keirscBé@nkungen fur den
Wertebereich der Abundanzen eingesetzt; somit konnenamettisch optimale, aber
physikalisch unrealistische Lésungen leicht identifizierd ausgeschlossen werden.
Auch erfolgt bei dieser Iteration eine wissensbasiertatiiee Auswahl der EM.

Die eigentliche Berechnung der Abundanzen wahrend der tiexgtion und der
'Nachbarschafts-lteration’ erfolgt durch den préaziseBMLS-Algorithmus, wobei
hier samtliche Rahmenbedingungen Beachtung finden. Adctohmals hervorzu-
heben, dass der BVLS-Algorithmus implizit die Reduzieruieg EM-Modelle bein-
haltet, also neben 3-EM-Modellen auch 2-EM- und 1-EM-Md&aslals Losung in Frage
kommen (vgl. Kap. 3.3.2).
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5.4.3. Bericksichtigung mathematischer Rahmenbedingung en
und linearer Abhangigkeiten

Um lineare Abhangigkeiten in der EM-Matrix (und somit saiekonditionierte Pro-
bleme) zu verhindern, erfolgt vor der Entmischung die Beneag der Konditionie-
rung aller Kombinationen aus jeweils 2 und 3 EM. Die Berecigerfolgt wie in Kap.
3.3.2 dargestellt, wobei die Euklidische Norm zur Berectgnuerwendet wird. Als
kritisch werden nach Tests mit spektral &hnlichen und uliéien EM-Bibliotheken
alle 2-EM-Modelle mit einer Konditionierurgy > 18 sowie 3-EM-Modelle mik > 53
angesehen (vgl. Kap. 6.2.3).

Zusatzlich erfolgt die ebenso in Kap. 3.3.2 dargestellted®dtung der Eigenwer-
te der EM-Korrelationsmatrix, um anhand eines zweitendfiuims lineare Abhan-
gigkeiten zwischen EM zu erfassen. Die Speicherung dieddecht konditionierten
respektive linear abhangigen und somit nicht erlaubtenKgivitbinationen erfolgt in
Form einer Liste, welche sich auch manuell um im Vorhineissahliel3bare Modelle
erweitern lasst. Diese Vorgehensweise lasst sich somib#exur Reduzierung der
EM-Kombinationen einsetzen, sobald bestimmte Materralikimationen innerhalb ei-
nes Pixels ausgeschlossen werden kénnen.

5.4.4. ldentifikation sinnvoller Mischungsmodelle durch
Residualanalyse

Alle hier vorgestellten sowie die meisten publizierten @&ithmen I6sen das linea-
re Mischungsmodell unter Minimierung des kleinsten quisithen Fehlers im Resi-
dualterm, zum Teil unter Bertcksichtigung von Rahmenbgaagen (Glg. 3.9, 3.10).
Bei dieser Vorgehensweise werden alle Kanéle gleich geaticand die Unterschie-
de in der Gesamt-Albedo zwischen dem zu entmischenden rf8pekind dem EM-
Modell werden minimiert. Da die meisten der hier verwendeddsorptionsbanden
zwischen 60 und 100nm breit sind und somit 4-7 HyMap-Béandeflagsen, geht die
akkurate Entmischung dieser Bereiche nur schwach in dia@@ptimierung des bis
zu 126 Kanéle umfassenden HyMap-Mischungsmodells mit ein.

Zur besseren Einschatzung der Gréfl3enordnung sind in Abbwiei Beispiele illus-
triert: der Unterschied zwischen einem Bodenspektrum diomeund dem ansonsten
identischen mit einer typischen Ton-Absorptionsbande ugu mit 10nm Breite
und einer Absorptionstiefe von 4% Reflexion absolut betnagd 0,3% der Gesamtal-
bedo. Die Differenz bei gleichformiger Absenkung der Albadn 1% absolut Uber
alle Wellenlangen hingegen fiihrt in diesem Fall zu einerémndg von 2,9% in der
Gesamtalbedo.

Da sich der RMS-Fehler des Mischungsmodells als quadhatiselittelwert der
spektralen Unterschiede berechnet, wird ersichtlichs dasméar Unterschiede in
der Gesamtalbedo bei der Entmischung minimiert werden.itSeerden durch die
Verwendung des RMS-Fehlers als alleinigem Optimieruniggikum auch bei der
MESMA-Entmischung feine spektrale Unterschiede nichtibksichtigt. Daher wird
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Wichtung der Gesamtalbedo
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Abbildung 5.6: Einfluss von spektralen Anderungen auf disaB&albedo.

im Folgenden eine Erweiterung vorgestellt, welche die Baaw der thematischen
EM-Information zur Identifikation sinnvoller Mischungsielle ermdglicht. Kern-

punkt der Methodik ist die Analyse des Residuums, welches sach der Ent-

mischung mit einer ersten EM-Kombination nach Glg. 3.1lebenet. Vorwegge-
nommen erfolgt die Kombination der verschiedenen AnsazéBewertung des Mi-

schungsmodells zu einem Gesamtmal3. Dieses ist als negitalé formuliert, d. h.

es wird die Verletzung von Kriterien gewertet.

Das erste Kriterium ist das Auftreten von Merkmalen im Resid. In diesem Fall
spielt es keine Rolle, ob es sich um eine Uber- oder Untetaehg handelt und wie
stark dieses Merkmal ausgepragt ist. Liegt jedoch dieivel&@tarke des Merkmals
im GroRenbereich des Sensorrauschens, so wird dieses Mlerkrworfen. Anschlie-
3end wird die Anzahl von Hoch- und Tiefpunkten im Residuurstioemt, wobei nur
Wellenlangenbereiche verwendet werden, welche aul3erbalWasserbanden liegen;
ebenso werden alle Bander verworfen, welche durch die vetate Savitzky-Golay-
Filterung nicht bertcksichtigt werden. Dies umfasst beeeiFiltergréf3e von n Ban-
dern jeweils n Bander vor und nach Unstetigkeiten im Sigbi letztendliche Anzahl
an Hoch- und Tiefpunkten im Residuum stellt ein erstes Ififlizlie Glute der Entmi-
schung dar, da diese Bereiche bei der Optimierung des Giegdens unbericksichtigt
blieben. Folglich wird diese Anzahl mit geringer Gewichjuauf das Fehlermal} auf-
gerechnet.

Von hoherer Aussagekraft sind jedodatentifizierbareMerkmale im Residuum.
Denn lasst sich mit dem aktuellen EM-Modell ein spektralesskvhal nicht oder nur
unzureichend modellieren, so ist dies im Residuum ebersspktrales Merkmal
sichtbar. Dies ist gleichzusetzen mit eirteematischernformation tGber das aktuel-
le Mischungsmodell, was Riickschliisse uber die Gite derereteten EM erlaubt,
und somit als Auswahlkriterium fir ein geeignetes EM diekann. Entsprechend
der Klassifikation von Reflexionsspektren kann tber die ¥&wung von spektralen
Merkmalen die Klassifikation des Residuums erfolgen.
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Das Vorgehen entspricht prinzipiell dem in Kap. 5.3.1 urgibbeschriebenen. Statt
der Aufteilung in diagnostische und optionale Merkmal®lgitf die unterschiedliche
Wertung. Denn tritt das zur Trennung von Boden und NPV diageche Merkmal
einer Holozellulosebande auch im Residuum auf, so sindextéwdie Anteile von
NPV und Boden im Pixel falsch, oder es liegt ein NPV-EM mitezinu geringen oder
zu starken Holozelluloseabsorption vor.

Der erstgenannte Fall fihrt zu falschen Entmischungsergsén und sollte absolut
vermieden werden, d. h. es erfolgt ein hoher Aufschlag asiFaédlermali. Hinsichtlich
des letztgenannten Falls werden im Zuge des 'Brute-Fdkosatzes von MESMA al-
le EM-Kombinationen zur Entmischung berechnet; es wirdtégtdlich das Modell
mit dem geringsten Gesamtfehler und somit das am besteanues&M-Modell ver-
wendet. Neben der Holozelluloseabsorption urh@n gehen weiterhin die Banden
von Ton (22um) sowie Chlorophyll (um 065um) als diagnostische Banden mit ho-
her Wichtung in das Fehlermal? ein; geringer gewichtet werlesorptionsbanden
von Eisen, der GreenPeak, die Chlorophyllbande usputh sowie verschiedene NPV-
Banden um 176um.

Neben diesen spektralen Merkmalen geht weiterhin der REl8efF in das Feh-
lermald mit ein, wobei der SWIR2-Bereich auf Grund seinerdBgahg hinsichtlich
der Themenstellung doppelt gewichtet wird. Nachfolgendldie Einhaltung der ein-
zelnen Rahmenbedingungen (Glg. 3.9 und 3.10) abgetestétlischungsmodelle mit
physikalisch unrealistischen Abundanzwerten zu vernmeiignzelne Abundanzwerte
Uber 100% und unter -10% fuhren zu einem 10%-igen Aufschldglas Fehlermal3,
eine Verletzung des Kriteriums um uber 25% fuhrt zu einenétalishen 10%-igen
Aufschlag. Ebenso erfolgen bei VerstofRen gegen das Suniteenkn Aufschlage
zwischen 20% und 50% auf das Fehlermal3. AbschlieRend getRealidualanalyse
mit Aufschlagen von maximal 100% in das Fehlermal3 ein. DuliehVerwendung
von relativen Aufschlagen passt sich das Mal3 dynamisch an die jeweiligaesan.
Die Wichtung der einzelnen Kriterien ermdéglicht ein stisdich gesehen robustes Ver-
halten des Malies, wobei fur andere Fragestellungen eirezea@kwichtung sowie
weitere Absorptionsbanden gewéhlt werden kénnen.

Nach Abschluss der Berechnung aller EM-Kombinationen wasl Modell mit dem
geringsten Gesamtfehler ausgewéahlt, und die ermitteltamAanzen, die verwende-
ten EM, der RMS-Fehler sowie das Fehlermal’ fir das Pixelndoemen. Da sich
das verwendete Mal} aus einer Kombination von unterschiegéwichteten Kriterien
zusammensetzt, kann dies nur sehr schwer in die zu optingderéunktion integriert
werden (vgl. Glg. 3.12).

Die Integration einer zusatzlichen Zielfunktion sowie t#e2r Rahmenbedingungen
ist zwar theoretisch moglich, die technische Umsetzungitintlich der Wichtung ver-
schiedener Kriterien sowie hinsichtlich der zwingendefiilting von weiteren Rah-
menbedingungen ist auf Grund der Erfahrungen mit den vietilesr Algorithmen
aber als sehr diffizil anzusehen. Beispielhaft sind dieeseltVerletzung der oberen
Abundanzschranke beim BVLS-Algorithmus, sowie die haufigdetzung des Sum-
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menkriteriums bei allen Losungsalgorithmen zu nennenBeigertung und letztend-
liche Auswahl der Mischungsmodelle nach der eigentlichetmischung ist somit in
der Praxis sinnvoller.

Die von Garcia-Haro u.a. (2005) vorgeschlagene Mischntimeleertung durch
Hinzunahme des Kollinearitatsfaktors (vgl. Annex C) istdangestellten Ansatz nicht
notwendig. Dieser Faktor ermoglicht die Vergleichbarkenh Mischungsmodellen
mit unterschiedlicher EM-Anzahl. Durch die Verwendung d@&LS-Algorithmus
in uUMESMAwerden automatisch alle méglichen EM-Modelle mit geriregeEM-
Anzahl bertcksichtigt und das am besten geeignete direddeavahlt (Kap. 3.3.2),
eine nachtragliche Bewertung ist somit tberflissig.

5.4.5. lterative EM-Auswahl

Die im vorigen Kapitel beschriebene Residualanalyse tstin abgewandelter Form
auch zur Vorauswahl potentiell geeigneter EM-Modelle uachis zur Reduzierung

des Rechenaufwands verwenden. Als Hauptunterschied wéidebei nur spektra-

le Merkmale getestet, welche nahezu ausschlief3lich i ditaterialgruppe auftre-

ten. Hierbei sind neben der Identifikation eines Merkmal&iesiduum zusatzlich die
'Richtung’ (Uber- resp. Unterschatzung) und GroRe diesewdichung zu beriick-

sichtigen. Die Methodik dieser Parametrisierung ist in K&af.2 beschrieben. Ist nun
die Art und Grof3e der Abweichung bekannt, kann anhand danperisierten Merk-

male ein potentiell besser geeigneter EM-Kandidat bestimenden, und mit diesem
erneut entmischt werden (vgl. Ablaufschema in Abb. 5.7).

Als erster Schritt erfolgt die Einordnung der EM anhand vohnsalbandigen In-
dices. Fur diesen Zweck haben sich DWSI5, mND705 und — mihgerer Gewich-
tung — PRI zur Kennzeichnung von griiner Vegetation, CAl, NDNd SWIRLI fur
nicht photosynthetisch aktive Vegetation sowie einzigyclfir Boden als geeignet
erwiesen (vgl. hierzu auch Kap. 6.2.2). Durch diese Indvwiegd die Einordnung von
PV nach den Absorptionscharakteristika von Chlorophytl weiteren photochemisch
aktiven Pflanzeninhaltsstoffen sowie nach sensitiversSimeikatoren erreicht. NPV
wird nach Zelluloseabsorption sowie StressindikatoreBWiR, Boden nur nach Ton-
gehalt eingeordnet. Um die relativen Wertebereiche deicésdzu vereinheitlichen,
erfolgt eine Minimum-Maximum-Normierung basierend audénwerten der zur Ent-
mischung verwendeten EM nach

Index— MIN(IndeX
MAX(Index —MIN(Index)

IndeXormiert = (5.24)

Wird nun bei der Entmischung im Residuum ein Merkmal idexigft, welches im
Wellenlangenbereich der betrachteten Indices auftritbjgt die Berechnung des ent-
sprechenden Index fiir das Residuum. Wiederum werden Anderuim Spektrum in
der GrofRenordnung des Sensorrauschens verworfen. Dueath8pung der urspring-
lichen Normierungsfaktoren kann der Indexwert des Resmdunachfolgend normiert,
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und mit den Indexwerten der EM verglichen werden. Dies gebtlzuerst fur die
Klasse Boden, dann fur NPV und zuletzt fur PV, um Mehrdewitggn betreffend der
Indexwerte von Vegetation (PV und NPV) zu reduzieren.

Da mehrere Indexwerte fur eine Klasse Verwendung findeolgtrdie Addition der
Differenzwerte fur diese Indexwerte; durch die Normiersimgl die Wertebereiche der
Indices angeglichen, und flie3en somit zu gleichen TeileharDifferenz mit ein. Zu-
satzlich konneWichtungsfaktorefur die verschiedenen Indices fur eine Optimierung
des Ansatzes vergeben werden. Nachfolgend wird der EM mgeléengsten gewich-
teten Differenz als EM fir die n&chste Iteration vorgesgéig sofern sich hierdurch
kein schlecht konditioniertes EM-Modell ergibt. Der lgfzhannte Punkt ist zwingend
erforderlich, um das Auftreten von linear abhangigen EMelgleen zu vermeiden.

Falls fur alle Klassen der aktuell verwendete EM bereits detimalen Fall dar-
stellt, also keine Verbesserung des Mischungsmodells maglich ist, terminiert
die EM-Auswahl, und das nachste Bildpixel wird bearbeiighe Beendigung die-
ses iterativen Prozesses findet auch statt, wenn eine iéabhsin Iterationen ohne
Terminierung durchlaufen ist. Wie bereits in Kapitel 4.kgéstellt, ist das priméare
Ziel dieses Ansatzes die schnelle Ermittlung der besteni&Mih Pixel; somit erfolgt
die Berechnung durch den schnellsten Algorithmus, die dRséverse. Eine exakte
Berechnung unter mdglicher Zunahme von weiteren Szenerefdligt anschliel3end
in einem zweiten Durchgang.

5.4.6. Berucksichtigung raumlicher Nachbarschaften

Fur die stark heterogenen semi-ariden Raume variierentdate Bedeckungsgra-
de als auch die Pflanzenarten von Pixel zu Pixel; als relamstant kann aber der
Bodentyp angesehen werden. Unter der Pramisse, dass siBlodientyp und somit

seine spektrale Auspragung nur stetig und Gber gro3eredBaotigen verandert, sollte
fur jedes Pixel innerhalb einer Nachbarschaft derselbe=Btygh vorliegen und somit

zur Entmischung verwendet werden. Ist dies nicht der Falhnkentweder ein ma-
thematisch optimales, aber thematisch unpassendes Migsimodell fir dieses Pixel
ausgewahlt worden sein, oder es liegt tatsachlich eineradespragung des Bodens
vor. Um diese beiden Falle unterscheiden zu kénnen, ungefetlich das thematisch
sinnvollste Mischungsmodell auszuwahlen, bedarf es @eéeren Entmischungsite-
ration.

Konkret bedeutet dies, dass innerhalb einer Nachbarsebafb auf 5 Pixel (ent-
sprechend 20m auf 20m fir die HyMap-Beispieldaten) die iBesting des bei
der vorherigen Entmischung am haufigsten verwendeten BBMsherfolgt. Falls
das Zentralpixel nicht mit diesem Boden-EM entmischt wureidolgt die erneute
MESMA-Entmischung unter Verwendung des haufigsten Bodds-Ealls das kom-
binierte Fehlermald dieser Entmischung nur unwesentli¢tehist, erfolgt die Aus-
wahl dieses Mischungsmodells flir das Pixel. Das Kriteriignftir errechnet sich nach
dem mittleren Szenen-Fehler minus 2x die Fehler-Stantareiahung (aber mindes-
tens 5 Einheiten des kombinierten Mal3es) und passt sicht slymamisch an jede
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Szene an. Vereinfacht umfasst die Nachbarschaftsiterali® im Ablaufschema in
Abb. 5.8 dargestellten Punkte.

Da sich der Bodentyp in der Regel stetig verandert, musek@here Analyse der
EM innerhalb der Maske erfolgen. Fir Anwendungen mit schlagiegrenzten, diskre-
ten Objekten lasst sich die Nachbarschaftsanalyse ddiengefir alle EM-Klassen
erweitern, dass innerhalb der Maske mittels Kantensucke waiberwachter Klassi-
fikation segmentiert wird, und tiber spektrale Ahnlichkeiéfe die Zugehorigkeit des
zentralen Elements zu den Segmenten getestet wird. Ae8emld wird mit dem im
passenden Segment dominierenden EM entmischt und gegdaksnéeie sich erge-
benden Abundanzen tbernommen.

5.5. Entwurf eines Glutemalles

Ein Gutemal3 zur Bewertung der Entmischungsergebnisseikaner nur eine Ab-
schéatzung auf Grund von Indizien sein, denn falls eine beddethode oder ein bes-
ser passendes Modell zur Verfliigung stehen wirde, kdmediarweise dieses zur
eigentlichen Berechnung zum Einsatz.

Das einfachste Indiz hierfiir stellen Pixel dar, welche beia der Qualitatsbewer-
tung der Vorprozessierung als 'fehlerhaft’ detektiert dem, wie es z. B. fur Satti-
gung, Wolkenschatten und andere Effekte standardmafigrirPbzessierkette fir
flugzeuggetragene Hyperspektraldaten am DLR in Form vorit@kkags geschieht.
Hinsichtlich der Gite der eigentlichen Entmischung stéit Bewertung des Mi-
schungsmodells (Kap. 5.4.4) eine wesentliche Grundlagelddereits hier schlechte
Mischungsmodelle durch eine Kombination von hohem Moederlings-RMS-Fehler
und dem Auftreten von spektralen Merkmalen im Residuunedefi.

Auch lasst sich die zur iterativen EM-Auswahl benutzte tdeerung dieser Re-
sidualmerkmale einsetzen, um ein erstes Indiz Uber die égtFkehlers zu erhalten.
Denn eine Uberschatzung des Tonanteils im letztendlicheashlten Mischungsmo-
dell legt einen Bodentyp nahe, welcher nicht durch einersgraden EM abgebildet
wurde, und somit durfte die Genauigkeit der ermittelten Adanzen reduziert sein.

Diese beiden Informationsquellen (Gesamtbewertung desiingsmodells und
die thematische Information der Abweichung) werden zusammit einem unabhan-
gigen Abundanz-Erwartungswert ausgewertet; letztersreltaauf empirischen Re-
gressionsmodellen, welche auf Basis von Feldspektren imdl&ionsrechnungen
erstellt wurden, und nur bedingt Ubertragbar sind. Ergdbt sin konsistentes Bild bei
allen Faktoren, so kann eine sichere Bewertung vorgenormessen; so ist zum Bei-
spiel eine hohe Zuverlassigkeit des Entmischungsergedsiau erwarten, wenn nur
ein niedriger Gesamtmodellfehler, keine identifizierdafermation im Residuum so-
wie eine geringe Abweichung von den empirischen Erwartweg®n vorliegen.

Schlussendlich fliel3t der lokale Einfallswinkel als westdimitierender Faktor mit
ein, wobei ein niedriger Einfallswinkel und somit ein ausggyter Kulisseneffekt die
Gute der Entmischung weiter reduziert.
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Abbildung 5.8: Ablaufdiagramm der MESMA-Entmischung unBericksichtigung
raumlicher Nachbarschaften.
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Bewertung des Mischungsmodells

Als erstes soll auf die Nutzung des Mischungsmodells zurcAzung der Entmi-
schungsgute naher eingegangen werden. Die Basis stetlbdas/orgestellte Mal3 zur
Modellauswahl dar, welches sowohl den GesamtmodellfdR&tS-Fehler des Mi-
schungsmodells) als auch die Residualanalyse enthate(&iap. 5.4.4). Hohe Werte
deuten hierbei auf einen hohen Restfehler bei der Modetigehin, was als Indiz fur
ungenaue Abundanzen dient. Hierbei ist auch die raumlictezgdretation des Fehler-
males hilfreich; denn das Auftreten von gré3eren zusamamgeimden Bildbereichen
mit hohem Fehler lasst auf fehlende EM schlie3en, wohingelgs Auftreten einzel-
ner Pixel mit hohem Fehler zumeist durch Anomalien (Sattigspektrale Fehler)
oder ’exotische Klassen’ (Autodécher, Kunststoffplanesrursacht wird.

Weiterhin findet die Parametrisierung der Abweichung eetdpend Kap. 5.4.5 Ver-
wendung, wobei hierbei die Ausgabe einer thematischenrrvdtion (z. B. 'Uber-
schéatzung des Tonanteils’) als eigenstandige Karte erfbigse Information kann
anschlie3end durch den Nutzer interpretiert und gegelf@isenur manuellen Aus-
wahl von EM benitzt werden.

Nutzung empirischer Zusammenhénge

Als alternatives Verfahren zur Ableitung von Bodenbededsgraden kommen em-
pirische Regressionen zum Einsatz, welche Feldmessungepektrale Merkmale
koppeln. Die Regressionsgleichungen in dieser Arbeit emiiauf Basis der Szenensi-
mulation ermittelt.

Eine solche empirische Regression ist streng genommernindid zu Grunde lie-
genden Daten gultig; durch die Verwendung von Feldspektezschiedener Testge-
biete und phanologischer Zeitpunkte sollte die Ubertragiiaund somit Giiltigkeit
dieses Mal3es fur weitere Szenen prinzipiell gegeben s&nGBnauigkeit und Aus-
sagekraft des Regressionsmodells ist aber durch diesgehm reduziert, sodass die-
ses Mal} allein nur aledikator fur falsche Entmischungsergebnisse dienen kann. Die
gemeinsame Betrachtung und Verknipfung mit der oben bebemen Analyse und
Bewertung des Mischungsmodells ist erforderlich.

Aus der Literatur ist eine relativ hohe Korrelation zwisehHgDVI und dem PV-
Bedeckungsgrad auch in Trockengebieten bekaRferte zwischen 0,5 und 0,8)
(vgl. hierzu die aktuelle Diskussion in Xiao und Moody (200%och der Einfluss
von LAI, Bodenhintergrund und Trockenmaterie kann diesesafnmenhang negativ
beeinflussen (z. B. in Lobell u.a. (2001); McGwire u. a. (200Dennoch wird na-
herungsweise zukbschatzungler PV-Abundanz ein breitbandiger NDVI eingesetzt,
und die Regressionsgleichung auf Basis von Simulationstirbent zu

Abundangy,reg = —0.13+ 1.33% NDV lgeitpand (5.25)

Als Vorgriff zur Verifikation in Kap. 6.2.4 lassen sich UbeerdNDVI die Bede-
ckungsgrade von PV mit ordentlicher Genauigkeit berechimattlerer Fehler um
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13% Abundanz absolut); hinsichtlich der NPV-Bedeckunadgrbesitzt eine NDVI-
basierte Regression keinerlei Aussagekrift ¢nter 0,1), fiir Boden liegt nur eine
schwache Korrelation voR€ um 0,5). Folglich muss fiir NPV und Boden ein empiri-
sches Modell andere Spektralbereiche umfassen.

Ein weiteres Beispiel fur die Nutzung empirischer Regi@ssn fir PV, NPV und
Boden ist in Lobell u.a. (2001) zu finden, wobei zwei der donigelten SWIR-
Indices in dieser Arbeit zur Parametrisierung von Speké&iegesetzt werden (siehe
Glg. 5.21). Als Basis fiir eine empirische Regression fur Nl Boden-Abundanzen
wird aber in dieser Arbeit ein normiertes Ratio verwendetywelches die Wellen-
langenbereiche der SWIR2-Absorptionsbanden von Hololpske und Ton eingehen.
Dieses SWIR2-Ratio berechnet sich nach

0.5 (p2000+ P2200) — P2100
P2100

Ratioswip = (5.26)

Ein erstes Regressionsmodell wurde auf Basis von Testdteltmivobei sich fol-
gende Gleichungen ergaben:

Abundangpyeq = 34.03+ 236,06+ Ratioswir (5.27)

sowie
Abundangggenreg = 32.80— 21277+ Ratioswir (5.28)

Da sich die Uber Regressionsgleichungen berechneten Beugsgrade nicht auf
100% aufsummieren, erfolgt fir PV und NPV zur Verbesserwergedpirischen Kor-
relation eine Korrektur, und somit ergibt sich

rbund Abundanzp\,reg 5.29
undan = 7 '
KPVIeg = A bundany.eg + Abund aNgipyreg T ADUNDANZ e g 529
sowie
Abundan
ABUNANBageryeg = Bodenreg (5.30)

Abundanayreg+Abundangpy, o +Abundang oo

Durch dieses Regressionsmodell lassen sich fir NPV deuédbesserte Abschéat-
zungen der Bedeckungsgrade vornehmen, wie in Kap. 6.2g¢slkailt.

Berlcksichtigung der Aufnahmegeometrie

Die Berechnung des lokalen Einfallswinkels (Locallnc)ibeisauf den Fluglagedaten
sowie einem Gelandemodell. In einem ersten Schritt erflilgErmittlung von Scan-
richtung und Scanwinkel (sca) fur jedes Bildpixel unteriBxsichtigung der momen-
tanen Eigenbewegung der Plattform (Nicken, Gieren undeRalks Flugzeugs); diese
Berechnung ist Teil der Geometriekorrektur und liegt beilk&en als Datensatz vor.
AnschlielRend wird der Hangneigungswinkel (slp) in Scdriting ermittelt; ei-
ne Hangneigung quer zur Scanrichtung verursacht keinerss@ueffekt und wird
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folglich verworfen. Im flachen Terrain berechnet sich ddwale Einfallswinkel nach
Locallnc= 90° — scg bei Blick in Hangrichtung nachocallnc= 90° — sca— slp,
bei Blick gegen Hangneigung natlocallnc= 90° + sca— slp. Die Ermittlung, ob
ein Hang in Blickrichtung oder dagegen geneigt ist, erfalgtier Berechnung der Ex-
position (Winkel zu geographisch Nord) sowie der Rekorkstom der Nadirlinie des
Uberflugs.

Unter Verwendung der Glg. 3.4 lasst sich bei bekannter engtiHOhe sowie mitt-
lerem Durchmesser der Vegetation eine grobe Abschatzungutzlichen Entmi-
schungsfehlers vornehmen. Auch eine Korrektur um dies&toFe&t generell mog-
lich, doch bedeutet diese empirische Korrektur eine skpmfie Veranderung der Ent-
mischungsergebnisse. Somit erfolgt pMESMAdie Angabe des Faktors als Be-
standteil des Gutemalies.

Nutzung der L2-DIMS-AIROS - Qualitatsmalie

Die Qualitat thematischer Fernerkundungsprodukte wirBgedlich durch die Quali-
tat der Daten selbst bestimmt. Deshalb erfolgte in dendetiahren verstarkt die Ana-
lyse der Rohdaten und der einzelnen Vorverarbeitungsteisowie die Darstellung
der Ergebnisse in Qualitatsmalien. Fur die automatisiedeeBsierungskette flug-
zeuggetragener Hyperspektraldaten des DLR-DFDs erfadgtigelweise Angabe von
Fehlerquellen wie Wolkenschatten, gesattigte oder aageé Pixel, oder Bereiche
mit instabiler Aufnahmegeometrie durch Turbulenzen witirées Uberflugs (Bach-
mann u. a. (2007a); Habermeyer u. a. (2005)). Diese in stdisterter Form automa-
tisch erstellten 'QualityFlags’ der atmospharen- und getmkorrigierten L2-Daten
kénnen inuMESMAeingelesen und zusatzlich zur Bewertung der Entmischungse
gebnisse verwendet werden.

5.6. Methodik zur Verifikation und Sensitivitatsanalyse

Da das Gesamtkonzept der Verifikation basierend auf spekt&imulationen bereits
in Kap. 4.2 dargestellt ist, sollen im Folgenden nur eingéispekte naher betrachtet
werden.

5.6.1. Aufbau einer Simulationskette zur Erstellung spekt raler
Mischungen

Die Simulation von Mischspektren basierend auf den Spek&aer Materialien er-
folgt streng linear gemaf Glg. 3.1 unter Vernachlassigumgehrfachstreuungspro-
zessen. Diese Effekte sind aber zu einem Teil implizit besiohtigt, da die Eingangs-
daten Feldspektrometermessungen Bestandsebengind, und somit bereits nicht-
lineare Reflexionsprozesse zwischen Vegetation und Boolere snnerhalb des Be-
stands beinhalten. Nur bei der Verwendung von Spektrasigan einzelner Blatter
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ohne Bodenhintergrund mussten fiur realistische Simulahaliese Effekte hinzuge-
rechnet werden.

Ebenso kommen als weitere Fehlerquellen Simulationen déins&rauschen und
Abschattungseffekte hinzu. Neben der Simulation von émere Mischspektren er-
folgt auch die Simulation von Bilddaten, damit auch Aspéktesichtlich der Einbe-
ziehung von raumlichen Nachbarschaften validiert werdamkn.

Eingangsdaten und statistische Datenbasis

Fur korrekte Ergebnisse in diesen Tests missen reine $pekérwendet werden,
welche zusatzlich alle typischen spektralen AuspragurmgenTestgebiete abdecken
sollen. Da Bild-EM nicht notwendigerweise typisch und reiimd, erfolgt die Verwen-
dung von Feldspektren als Eingangsdaten.

Als Eingangsdaten, an deren Erhebung der Autor mit beteilay, werden neben
den Feldspektren der MeRkampagnen am Cabo de Gata 2003 0Ach@6bh Feld-
spektren einer MelRBkampagne 2005 in Calafas, Provinz Hushdalusien, verwen-
det (vgl. Chabrillat u. a. (2004) bezuglich der Felderhgfmmin Cabo de Gata, sowie
Annex B bezuglich der Datenprozessierung).

Fur weitere Tests hinsichtlich der Ubertragbarkeit desatres kamen Spektren
aus dem gesamten Mittelmeerraum zum Einsatz, welche in 8y3PEC-Datenbank
Preissler u. a. (1998) verfluigbar sind, sowie Spektralnmegsuvon Elvidge (1990) und
den Spektralbibliotheken der Johns Hopkins University(uneschrieben in Salisbury
u.a. (1994)), welche mit der ENVI-Software distributieerden (ITT Industries Inc.
(2006)).

Die statistische Datenbasis wird weiterhin durch die Ahzr simulierten Mi-
schungen bestimmt. Fir jede Kombination aus je einem Spakfiir PV, NPV und
Boden ergeben sich bei Abstufungen der Mischung um je 10%édmz insgesamt
66 Modelle, bei der Verwendung von Abstufungen zu je 1% befi51 Modelle.

Die Anzahl der Simulationsmodelle als Funktion der Abstigfen und verwendeter
Simulations-Spektren ist in Abb. 5.9 dargestellt. Durck dipide ansteigende An-
zahl der moglichen Kombinationen und somit auch der Sinariamodelle werden
fur die meisten Datentests pro Durchgang jeweils 3 bis 5 Bpekpro Klasse zur
Generierung gewahlt, und die Simulation in Abstufungen ¥0% Abundanz durch-
gefuhrt. AnschlielRend werden neue Spektren fir jede Klassgewéahlt, und ein neu-
er Testdurchgang erfolgt. Bezuglich der Simulation vor@&aten zur Verifikation von
SMACC werden entsprechend Bildgréf3en von zumeist 500*5@pBnkten pro Test-
durchgang gewahlt.
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Anzahl der Simulationsmodelle

4x108

3x108]

2x108[

Simulationsmodelle

1x10°8)

0 5 ] wb, 15 ] 20 25
Simulations—EM je Klasse
Abbildung 5.9: Anzahl der Simulationsmodelle in Abhangidkvon Mischungs-
stufen und zusatzlichen Abstufungen der llluminationsgation. Die Anzahl der
Entmischungs-EM betragt in diesem Beispiel jeweils 7 EMiasse.

Komplexitéat der Mischungen

Da sich oftmals innerhalb eines Pixels die funktionalerskén PV und NPV aus meh-
reren Pflanzenarten zusammensetzen, die zur Simulatiovemndeten Feldspektren
aber jeweils nur eine Art pro Klasse abdecken, werden fuwdigierung zuséatzlich
Spektralbibliotheken fur PV und NPV erzeugt, die selbstdiiismgen mehrerer Arten
der selben Klasse darstellen. Fiur die Klasse Boden werdsitziche Mischungen
mit Gesteinsspektren erzeugt.

Simulation des Sensorrauschens

Die zur Basis der Validierung verwendeten Feldspektrersereauf Grund der lan-
geren Integrationszeiten, kiirzeren Strahlgange sowi#ldezlung im Zuge der Um-
rechnung auf HyMap-Bandbreiten einen sehr geringen Ranseih am Signal auf.
Um realistische Annahmen zur Entmischungsgenauigkeittralten, muss das Signal
kunstlich verschlechtert werden.

Im Zuge einer exakten Sensor-Simulation wird das durch @tkoren und durch
die Verstarkerelektronik verursachte Rauschen als addiierm auf Strahldichten
am Sensor aufgerechnet; das Sensorrauschen wirkt sich jeonaich Reflexion des
Objekts, atmosphéarischer Transmission und Weglange diliectmosphare unter-
schiedlich auf das erfasste Signal aus. Da keine SensoelMdiir das ASD Field-
Spec Pro und HyMap vorliegen, und alle Feldspektrometesurggen als Reflektanzen
gemessen wurden, setzt die Rausch-Simulation in diesait/abf Reflektanzen auf.

Da Kanale im Bereich von atmospharischen Absorptionsbhamieht verwendet
werden, kann das wellenlangenabhéngige SNR von HyMapesiiltf in Cocks u. a.
(1998) fur Aufnahmebedingungen entsprechend einem IFQV5ro undpopjek: =
50%, folgendermalRen vereinfacht werd8MNR, _500_14000m = 1200: 1,

SNR =1400-1900m = 900 : 1 ,SNR, —1900-25000m = 600 : 1.
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Zur Simulation von weltraumgestitzten Sensoren wurdenvaeht ein SNR-Wert
von 500:1 im VNIR und 150:1 im SWIR gewa&hlt, wobei diese Angialeher zu opti-
mistisch sind (vgl. Pearlman u. a. (2000); Kaufmann u. a0%2p0

Die Simulation des Sensorrauschens erfolgt unabhangigdis Spektrum durch
die Addition von Uber das Signal und SNR skalierten Zufalfden nach

RANDOMN i = 0,0 = 1)
SNR,

wobeiRANDOMN= normalverteilte Zufallszahfp, o = unverandertes Feldspektrum.
Das Rauschen weist dadurch eine Normalverteilung mit eikigtelwert von null
und einer Standardabweichung entsprechend des SNRs adlaD8NR des ASD
FieldSpecs sowie der multiplikative Anteil am Rauschemaehlassigt werden, ist
insbesondere fiir dunkle Objekte eine Uberschatzung descRans zu erwarten.

PA noise= PA,0 T Pa 0 * (5.31)

Simulation der Pixel-lllumination

Das in Kap. 5.2.3 beschriebene Verfahren zur Berechnulggise abgeschatteter EM
wird auch fur Simulationen im Zuge der Validierung eingetdts besteht somit die
Moglichkeit, die Eingangsspektren von PV, NPV und Bodenejésveinzeln 'abzu-
schatten’, z. B. ein Pixel aus voll beleuchteter Vegetatiod zu 25% abgeschattetem
Boden zu simulieren oder ein ganzes simuliertes Pixel lgheéfdig abzuschatten. Um
die Anzahl der Kombinationen und somit die Rechenzeit sgath zu halten, erfolgt
die Simulation einer Abschattung um 25% sowie 50% (vgl. AbB).

Weitere Prozessierungsschritte

Um die Konsistenz zwischen der Simulationsumgebung undeaémischungsmodu-
len zu gewdhrleisten, sind die in Kap. 5.2.3 beschrieberm@pruzessierungsschrit-
te (Auswahl relevanter Wellenl&angenbereiche, spektralerierung und Filterung)
ebenso vorhanden. Die Umsetzung ist modular, sodass vedscle Methoden sowie
Parametersatze einfach verandert werden kénnen, ohnermigétte Simulationsum-
gebung anpassen zu missen.

5.6.2. Eigentliche Verifikation, Parameteroptimierung un d
Sensitivitatsanalyse

Da im Zuge der spektralen Simulation sowohl die EM-Spekailsrauch deren Anteile
bekannt sind, kann eine Verifikation gegen eine perfekteirRak erfolgen. Betrachtet
werden hierzu unter anderem die Fehlerhistogramme, ddersitFehler, sowie Kor-
relationsfaktoren zwischen den Referenzwerten und deittelimn Abundanzwerten.
Auch erfolgt eine Korrelationsanalyse, um systematischeéichungen besser zu er-
fassen. Die Ausgabe erfolgt in Form eines Protokolls, saowk®rm von Diagrammen.
Eine nahere Beschreibung erfolgt in Kap. 6.3.2.
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Die Verifikation von SMACC und der Ableitung von weiteren 8ea-EM nach der
ersten Entmischungsiteration erfolgt auf Basis simudreBizenen mit bekannten EM.
Hierbei werden die detektierten EM mit den zur Simulationnendeten verglichen,
und die Anzahl der nicht gefundenen EM sowie die Anzahl der, BMche selbst
Mischungen sind, bestimmt. Einzelheiten zu den Datentastse deren Ergebnisse
sind nachfolgend im Kap. 6.2.1 beschrieben.

Zur Ermittlung der am besten geeigneten Parameter und Methwird bei gleichen
Eingangsdaten und Simulationsparametern jeweils eimi®dea der Entmischungs-
methode verandert, und die erzielte Genauigkeit notigegs®Variation erfolgt zuerst
unabhangig fir jeden Parameter; in einem zweiten Schrittleve danach mehrere
Parameter gleichzeitig verandert, um gegenseitige Alij&eren festzustellen. Ab-
schliel3end werden die hierbei ermittelten statistiscimmgden Parametersatze uber-
nommen und fir die weitere Prozessierung verwendet.

5.7. Fazit

Wie in den vorherigen Kapiteln dargestellt, existiert n&smnntnis des Autors kein
automatisierter MESMA-Ansatz, welcher Konzepte der saéda Identifikation und
Parametrisierung in den Entmischungsprozess miteiniefder in dieser Arbeit vor-
gestellte Ansatz soll hierdurch neben einer verbesserntgonatisierbarkeit auch we-
niger durch die spektrale Ahnlichkeit der gesuchten Klagsiale und trockene Vege-
tation, offen liegender Boden) beeinflusst werden, und seimé robuste Abschatzung
der Bodenbedeckung von Mischpixeln liefern.

Die Kernpunkte des vorgestellten Ansatzes, welche im mégbhden Kapitel veri-
fiziert werden, umfassen somit:

e Automatisierte Detektion von spektral extremen Pixelnculen Einsatz von
SMACC auf maskierten Teilbereichen der Szene. HierdureimKaereits ein
Groliteil der moglichen EM auf Grund ihrer Lage im (transf@men) Merk-
malsraum ausgewahlt werden, ohne durch andere Klassemrkubgeinflusst
zu werden.

e Zusatzliche Analyse des Entmischungsfehlers nach dereEsitmischungsite-
ration, um bisher nicht bertcksichtigte EM anhand hoher &lleetungsfehler
zu erkennen.

e AnschlieBende Bewertung der gefundenen Spektren auf igreug als EM.
Hierzu wird ermittelt, wie gut ein EM die eigene Klasse regandtiert oder eine
eigene Auspragung innerhalb der Klasse darstellt (EAR;TESAR Test). Von
grol3er Bedeutung ist auch der CAR-Test, welcher in eingeménischung fest-
stellt, zu welchem Grad ein EM die Trennung zu anderen Kfagseschlechtert.
Zusatzlich werden spektrale AhnlichkeitsmaRe verwendet.

e Moglichkeiten zur Vorprozessierung und Normierung vonk$@n (u. a. durch
Filterung, Berechnung der Derivate).
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e Automatisierte merkmalsbasierte spektrale Klassifikation Reflexionsspek-
tren sowie des Residualterms der Entmischung. Hierbei emerkplizit die
spektralen Merkmale der betrachteten Klassen (vitale toukéne Vegetation,
semi-aride Boden) verwendet, und weitgehend auf Schwetwerzichtet.

e Parametrisierung der spektralen Merkmale von Spektrend@sdResiduums
durch die direkte Nutzung von Absorptionsbanden sowielddie Verwendung
von bio- und geophysikalisch begrindeter schmalbandngicés. Die Auswahl
ist wiederum fir die spektralen Klassen dieser Arbeit omrmmkann aber fur
andere Fragestellungen angepasst werden.

e Erstellung einer flexiblen und erweiterbaren MESMA-Metikodelche sensor-
unabhangig und an weitere Fragestellungen anpassbar ist.

e Auswahl sinnvoller Mischungsmodelle unter Nutzung deri®esanalyse (wis-
sensbasierte ldentifikation und Parametrisierung spektkéerkmale im Resi-
duum), des gewichteten Modell-RMS-Fehlers sowie der Hinhg von Rah-
menbedingungen.

e Iterativer Vorschlag von potentiell besseren EM auf Basis Rlesidualanalyse
zur Vermeidung des rechenintensiven 'Brute Force’-Arestz

¢ Verwendung von robusten Lésungsalgorithmen (BVLS-Altonus) zur nume-
risch stabilen Lésung des Mischungsmodells.

¢ Vermeidung von schlecht konditionierten EM-Modellen dukrauswahl kri-
tischer EM-Kombinationen.

e Einbeziehung von rdumlichen Nachbarschaften in einenaitEntmischungs-
iteration. Hierbei wird der dominante Boden-EM innerhalhee definierten
Nachbarschaft ermittelt und testweise zur Entmischung/eedet. Falls keine
signifikante Verschlechterung des Modellierungsfehleriegt, ist das Ergeb-
nis mit diesem EM plausibler, da der zu Grunde liegende Biyghenicht im
Bereich von 5-10 Metern (also von Bildpixel zu Bildpixel)riaren sollte.

e Bewertung der Glite des Entmischungsergebnisses unteuiuter beschrie-
benen Residualanalyse, sowie von empirischen Regresstaletlen. Zusatz-
lich werden die Aufnahmegeometrie am Pixel sowie Qualtafse der Vorpro-
zessierung miteinbezogen.

o \erifikation der einzelnen Methoden sowie des gesamten taesadurch ei-
ne Simulationskette. Hierbei kbnnen weiterhin Einflussfedn wie Sensor-
Rauschen und Beleuchtungseffekte simuliert, und ihre Alisnvg auf die Ent-
mischungsergebnisse untersucht werden.



6. Verifikation der Methoden

6.1. Einleitung

Im folgenden Kapitel wird die vorgestellte Methodik anharmah Simulationen auf
Konsistenz, Abhangigkeit von EingangsgroRen und Ubdrtadgitverifiziert!. Hier-
zu finden Tests der einzelnen Module statt, bei denen Spiekiiatheken derCabo
de GataFeldkampagnen sowie zuséatzliche Bibliotheken an Bildd &eldspektren
Verwendung finden. Weiterhin werden die Ergebnisse deriBeatisanalyse fir die
wichtigsten Parameter der Module beschrieben. Auch wiedAdih&ngigkeit von po-
tentiellen EinflussgréRen wie erhdhtes Rauschen, BRDEkESfund Pixelgrof3e an-
hand realer Bilddaten untersucht.

Ergebnisse deYerifikationsind zum einen statistisch optimale Parameterséatze fir
die einzelnen MESMA-Module, sowie typische erzielbare &egkeiten der Entmi-
schungsergebnisse unter verschiedenen Bedingungen.

Die Validierung® wird im nachsten Kapitel auf den HyMap-Bilddatensatzen und
korrespondierenden Feldmessungen von Cabo de Gata dfirsiigBie im Feld erho-
benen Bodenbedeckungsgrade werden mit den ErgebnisseiMdes M AMethodik
verglichen, sich ergebende Unterschiede interpretiattdia Methodik auf Eignung
bewertet. AbschlieRend werden in Kap. 8 die Ergebnisse eefikation und Validie-
rung in Form einer Synthese gemeinsam betrachtet.

6.2. Verifikation der einzelnen Module

Dem typischen Ablaufschema folgend, werden die essesnieBestandteile der
UME SMAMethodik wie EM-Ableitung, Losungsalgorithmen, speldérédentifika-
tion und Parametrisierung einzeln verifiziert, um detaite Aussagen liefern zu kon-
nen. Die Betrachtung dieser und weiterer Methoden im Geasaimmenhang erfolgt
anschliel3end in Kap. 6.3.

1In Anlehnung an 1ISO 9001:2000 wird in dieser Arbeit unterifikationdie Uberpriifung auf korrekte
Implementierung, Konsistenz, Plausibilitdt und Zuvesigkeit eines Verfahrens, untealidierung
die Bewertung eines Verfahrens anhand konkreter Anfordgrn an das Produkt verstanden.
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6.2.1. Detektion der Szenen-EM
Verifikation der SMACC-EM-Ableitung

Eine generelle Moglichkeit zur Uberpriifung von MethodenEM-Ableitung stellen
synthetische Szenen dar, wie in der Ubersichtsstudie zuABMitung von Plaza u. a.
(2004) oder in Bachmann (2002) dargestellt. Die konkretesklmung der Szenensi-
mulation erfolgt wie in Kap. 5.6 beschrieben. Hierzu wurdv zuféllig ausgewahlt
und in verschiedenen Kombinationen und Anteilen spekeatigcht. Hierbei kamen
zumeist je 4 EM pro Klasse und Simulationsdurchgang zumaEznsim realistische
Annahmen fur die Szenen-Komplexitat zu erhalten. Das nsitehes einmalige Auftre-
ten von reinen EM-Spektren wird durch das Einfugen je eieéten Pixels pro EM
sichergestellt.

Weiterhin wurden Simulationsdurchgange mit spektraliéheh sowie spektral un-
ahnlichen EM durchgefiihrt, um zusammen mit der zufalligeiswahl Angaben zur
typischen Genauigkeit liefern zu kénnen. Eine klassemsvisiaskierung, wie sie bei
der Umsetzung fir die HyMap-Szenen in Kap. 7.3.1 eingeswatdt erfolgte bei die-
sen Tests nicht.

SMACC detektierte in diesem Simulationsszenario zumeiskie EM. Rund 60%
der gefundenen EM-Kandidaten entsprachen genau dem zuteSiom verwendeten
Spektrum. Nur inv 1,5% aller Falle wurde ein Spektrum vorgeschlagen, welches ei
hohe Ahnlichkeit mit einem EM aufwies, und somit zusammeird@in exakt detektier-
ten verwendet werden kann. Mischspektren machten 14%dstektierten Spektren
aus, nicht detektiert wurden 38% der zur Simulation vervedenl Spektren. Die signi-
fikante Anzahl an Mischspektren zeigt die Notwendigkeitdanuellen Kontrolle der
SMACC-EM auf, da Mischspektren als EM zu stark fehlerhafidandanzen fuhren.

Die Aufschliisselung nach Klassen zeigt, dass PV und NPVtaaind gleich gut de-
tektiert werden (68% resp. 72% ldentifikationsrate), Boaleer nur zu 40%. Auffallig
bei der Detektion von Boden-EM ist, dass in nahezu allereRéler hellste Boden-EM
gefunden wird. Dies lasst sich auf die Initialisierung d&4A& C-Verfahrens zurick-
fuhren, da dieses als Startpunkt entweder ein Spektrum ¥iR@flexion (in dieser
Arbeit verwendeter Parameter) oder 100% Reflexion in all@&nd®rn wahlt.

Im ersten Fall ist das danach gewahlte spektral unahnéidbigel das Bildpixel mit
der héchsten Gesamt-Albedo, was im Normalfall ein Boderkomstant hoher Refle-
xion zwischen NIR und SWIR ist (ITT Industries Inc. (2006)yu@inger u. a. (2004)).
Im anderen Fall wird zumeist Wasser oder Schatten als zsyeitel der hellste Boden
als drittes Bildspektrum durch SMACC ausgewahlt. In beifiéhen wird auf Grund
der hohen spektralen Ahnlichkeit der Boden aber in knapgHddite der Testszenen
kein weiterer Boden-EM mehr hinzugenommen.
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Verifikation der EM-Ableitung nach dem Modellierungsfehle r

Die Detektion von potentiellen EM-Kandidaten nach deresrdEntmischungsitera-
tion wurde ebenso Tests mit synthetischen Szenen unterzbggrbei wurden falsche
sowie unvollstandige EM-Sets flr die erste Iteration verhet, und die gefundenen
EM gegen die zur Simulation benutzten EM verifiziert.

Uberraschenderweise entsprachen rund 70% der vorgesakiag@oden-EM den
tatsachlich verwendeten, bei PV waren 53% korrekt. Wenreatreend &hnliche Spek-
tren (geringe Abweichungen hinsichtlich Gesamtalbedaiche Auspragung der Ab-
sorptionsbanden) hinzugenommen werden, steigt dieséiatsrate weiter auf 66%
an. Nur fur NPV waren 11% der vorgeschlagenen EM auch tdisbctur Szenen-
Simulation verwendet worden; bei Verwendung von spektraliéhen EM steigt die
Detektionsrate auf 36% an. Die Gesamtrate vorgeschlagener und zur Simulation t
sachlich verwendeter EM liegt bei 34% bei exakter Uberagmsiing, bei Lockerung
der Ubereinstimmung bei 53%.

Hieraus wird zweierlei deutlich: erstens bietet die Hiralume weiterer Szenen-
EM nach der ersten Iteration eine gute Mdglichkeit, eindiaés oder unvollstandiges
EM-Set um passende EM zu erweitern; insbesondere fur Beiiérst die Genauig-
keit von 70% an korrekten Vorschlagen sehr positiv zu beameZweitens aber ist in
diesem Schritt Vorsicht geboten, da fir NPV nur etwa eintBirider vorgeschlage-
nen EM das EM-Modell tatsachlich bereichern. Aus diesern@rist die manuelle
Bewertung der vorgeschlagenen EM durch einen trainierteizeé erforderlich, um
letztendlich weder Mischspektren noch Storpixel in das &d-aufzunehmen. Fir
einen Teil der Simulationsmodelle erfolgte eine solcheraittive Auswahl der vorge-
schlagenen EM, womit die korrekte Identifikationsrate dgiden Auswahl auf Uber
70% anstieg, aber auch 25% an eigentlich geeigneten EM viEmvavurden.

Verifikation der EM-Selektionskriterien

Zuerst soll an dieser Stelle auf die Auswabhl eines geeigrsiektralen Ahnlichkeits-
malfies eingegangen werden. Auf Basis der Literatur ist dgguwehsweise neue Mal3
nach Du u. a. (2004) zwar vielversprechend, doch soll diskds auf die Korrelation
mit etablierten Distanzmal3en getestet werden. Hierzlgeda Berechnung verschie-
dener spektraler Distanzmal3e zwischen je zwei SpektreKldssen PV, NPV und
Boden. Die Datenbasis von insgesamt 230 Feldspektrendahmit zu 26335 Distanz-
mafien. Nachfolgend wird der statistische Zusammenhargchem den Mal3en Uber
eine Korrelationsanalyse (Pearson-Korrelation, sigaiftkauf p < 0,0005) getestet.

Alle Ergebnisse sind in Tab. 6.1 aufgelistet. Das von Du &sohplagene Mal3 ist
mit den Ausgangsmalf3en SID und SAM insbesondere flr maRigharspektren (i.
e., mittlerer Wertebereich der Mal3e) nicht zu stark koerglider Zusammenhang ist
nicht-linear und ohne Ausreil3er vom Trend (vgl. Abb. 6.1ie Derkntpfung dieser
Maf3e zu dem von DU vorgeschlagenen Mal3 ist somit auch fiimdikeiser Arbeit
verwendeten Klassen sinnvoll.
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Tabelle 6.1: Korrelation zwischen spektralen DistanzmgReWerte).

R-Werte DU-Sin | SID | SAM | Euklidische
Norm
DU-Sin - 0,98 | 0,89 0,91
SID - 0,94 0,95
SAM - 0,89
Euklidische Norm —

(a) Korrelation zwischen SAMb) Korrelation zw. SID- und
und DU-Malf3 DU-Mal3

Abbildung 6.1: Korrelation spektraler AhnlichkeitsmaBatenbasis: paarweiser Ver-
gleich von 230 Feldspektren.

Fur die letztendliche EM-Auswahl unter Verwendung von EAEAR CAR und
DU-Sin sollen reprasentative Spektren innerhalb der EBli@hek ausgewahlt wer-
den, welche sich am besten zur Entmischung des Datensanes eHierbei sollen al-
le EM verworfen werden, welche auch andere Klassen gut rie konnen, also zu
einer verschlechterten Klassentrennung der Entmiscleungelsnisse fihren wirden.

Um diese Eigenschaften anhand einer gré3eren Datenbdsisten, wurden aus 15
HyMap-Datensatzen von Cabo de Gata aus verschiedenem datt@hanologischen
Zeitpunkten wie beschrieben Szenen-EM abgeleitet. Um dtetdgenitat zu erhdhen,
fanden auch die Szenen-EM von insgesamt sechs FlugstdefeGebiets um Calafias
aus Sudwest-Spanien Eingang. Diese Datensatze eineradeegjion sind durch eine
grol3e Heterogenitat der auftretenden Boden gekennzejalnme wurden jeweils im
zeitlichen Abstand von einem Tag zu den Cabo de Gata-Datassér

Das Hauptkriterium der Verifikation besteht darin, ob dibamd dieser Mal3e vor-
geschlagenen EM alle verschiedenen spektralen Auspraguhes heterogenen Da-
tensatzes abdecken kdnnen. Wie stark die EM-Bibliotheitdatllich reduziert wird
ist eher von theoretischem Interesse, da in der Praxis keiggolien EM-Datensatze
auftreten.
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Tabelle 6.2: Auswahl der Spektren anhand von CAR, EAR u&dAR Datenbasis:
241 Bild-EM aus insg. 21 Flugstreifen der Testgebiete 'Cab&ata’ und Calafias.

| | PV | NPV | Boden|

Insg. 62 | 69 110
Ausgewahlt 35| 40 a7
Ausgewahlt [%]| 56 | 58 43

EM—Auswahl — EAR—Mag
s000f ™~ ‘ ‘ JMox. EAR

q000F [ | A
e
3000

2000

Reflektanz [%]

1000

.
2.0

7.‘0 1.‘5
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Abbildung 6.2: Spektren mit extremen EAR-Mal3en. Dargisield das zuerst und
das zuletzt ausgewéahlte Spektrum der Klasse PV.

Hinsichtlich der Auswabhl fallen die folgenden Aspekte atfiteilig wird bei bei-
den Vegetationsklassen etwa die gleiche Anzahl an Spekt&emorfen, fir Boden
ein geringerer Prozentsatz. Dies liegt im vorliegendehdtakr grofl3en kombinierten
Datenbasis in der allgemein hoheren spektralen Variabdieser Vegetationsklassen
begrindet, ist aber letztendlich fiir jeden Datensatz iddil.

Fir die Klasse PV werden alle Testgebiete und Phanologiaick&chtigt. Ins-
besondere durch die extremen EAR-Mal3e (zuerst und zulesgiesvahlte Spektren,
s. Abb. 6.2) werden die verschiedenen spektralen Auspgeguarfasst und als EM
vorgeschlagen. Auch fur NPV werden EM beider Testgebietdes&M mit unter-
schiedlicher phanologischer Auspragung vorgeschlagen.

Betreffend der Auswahl spektral &hnlicher EM mit unteredticher Gesamtalbedo
erfolgt eine leichte Praferenz der 'dunklen’ Auspragundpaser Trend hin zur bevor-
zugten Auswahl von Spektren mit niedriger Albedo tritt abet Bodenspektren auf.
Bei der Betrachtung des Ursprungsgebiets ist Calafiaseagyésentiert. Der Grund
hierfur ist die grol3ere spektrale Variabilitat der Bodeaseis Erzabbaugebiets, ver-
ursacht durch stark unterschiedliche Eisengehalte. ieblgierden weniger der ver-
gleichsweise homogenen Bdden des Cabo de Gata ausgewabhit.

Zusammenfassend ist die Auswahl der EM durch die vorgestelalRe grofiten-
teils konsistent zu einer parallel durchgefihrten maeaneuswahl. Ein Vergleich ist
aber nur sehr bedingt méglich, da ein menschlicher Beabai¢ Heterogenitat einer
Spektralbibliothek von 60 bis 100 Spektren schwerlich brésvekann, und somit zwar
extreme Spektren, nicht aber typische Spektren erfasstv@gestellten automatisier-
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ten Datentests stellen somit ein wesentlich objektivemgKum dar. Denn durch die
Auswahl von Spektren mit hohen EAR- updE ARWerten kdnnen sowohl typische
als auch atypische Auspragungen erfasst werden, und dilEEBMA gewulnschte
Berucksichtigung der Gesamtbreite der spektralen Auspigen, der phanologischen
Zustande und der Bodentypen kann erreicht werden. Einelgetmbarkeit der Klas-
sen wird durch die CAR-Werte und das DU-MaR als spektralasiéiikeitsmaf er-
reicht. Einzig die Praferenz fur eher dunkle Auspragungam NPV und Boden ist
als kritisch anzusehen, da dieser Punkt sich negativ avérmingttelten Abundanzen
auswirken kann.

6.2.2. Spektrale Identifikation und Parametrisierung
Verifikation der Detektion spektraler Merkmale

Die Detektion spektraler Merkmale basiert wie in Kap. 5.8eschrieben auf einer
Kurvendiskussion, wobei zur Berechnung der Ableitungernt3ay-Golay-Filter mit
gleichzeitiger Glattung eingesetzt werden. Die 'Seniéttdieser Methodik lasst sich
Uber die Grol3e sowie den Grad des angenaherten Polynonesrstend wurde so
gewahlt, dass auch geringe Merkmale wie z. B. die NIR-Meitkmae 1, 15umin Abb.
6.4 erfasst werden konnen. Diese 'empfindliche’ Einstgjltithrt unter Umstanden
zur mehrfachen Detektion eines Merkmals, wie z. B. die ettoggpelten Tiefpunktes
um 1 75umin Abb. 6.3.

Bei gering ausgepragten spektralen Merkmalen sowie du@lecSNR erfolgt die
Detektion tibermé&Rig vieler Wendepunkte, wie in Abb. 6.4 ilR Nnd SWIR zu beob-
achten ist. Die Ursache liegt in dem starker werdenden Esffon Rauschen in hdhe-
ren Ableitungen begrundet, und die zur Detektion von Wendkfen bendtigte dritte
Ableitung ist bereits deutlich von Rauschen beeinflusshrideh konnen im VNIR
Wendepunkte mit guter Genauigkeit bestimmt werden, wie Bempiel die Detekti-
on eines durch Eisenabsorption verursachten Wendepumk@8bum in Abb. 6.4.

Bei der Analyse vorResidualspektreapielen zusétzlich der starkere Einfluss von
Rauschen sowie der nun um negative Datenwerte erweitentiehéeeich eine Rolle.
Ersteres kann durch eine geringfiigig starkere Datengigtusgeglichen werden; fur
letzteres erfolgt anschlieRend die Analyse, ob ein Merkaman positiven oder ne-
gativen Datenwert aufweist. In Abb. 6.5 ist die Detektiomapektralen Merkmalen
wegen der Ubersichtlichkeit ohne Analyse des Wertebesaiangestellt.

Insgesamt stellt das vorgestellte Verfahren eine stabitehinreichend genaue Me-
thode zur Detektion spektraler Merkmale in Reflexions- urgiBualspektren dar,
welche sich durch die Glattungsparameter an verschiedersatZzwecke anpassen
l&sst.
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Detektion spektraler Features
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Abbildung 6.3: Detektion von Hoch- (HT) und Tiefpunkten (TBei ausgepragten
Banden. Die Rauten- und Sternsymbole geben die Lage détigeten Merkmale an,

die manuell eingezeichneten Balken dienen der Ubersitikit. Wendepunkte sowie
nicht relevante Wellenlangenbereiche sind nicht dargieste
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Abbildung 6.4: Detektion von Hoch- (HT), Tief- (TP) und Weapinkten (WP) bei
geringen Banden. Die Rauten-, Stern- und Dreieckssymleiergdie Lage der de-
tektierten Merkmale an, die manuell eingezeichneten Batkenen der Ubersicht-
lichkeit.
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Detektion spektraler Features
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Abbildung 6.5: Detektion von Hoch- (HT) und Tiefpunkten (TlBei ausgepréagten
Banden im geglatteten Residuum. Die Rauten- und Sternsgnnhiv Datenwert 200

geben die Lage der detektierten Merkmale an, die manugjéegichneten Balken die-
nen der Ubersichtlichkeit. Wendepunkte sowie nicht raléxaVellenlangenbereiche
sind nicht dargestellt.

Verifikation des spektralen Klassifikators

Ziel des Klassifikators ist die merkmalsbasierte und wéigel schwellwertfreie Klas-
sifikation in die Klassen PV, NPV und Boden; weitere Klassewis Mischspektren
kénnen und sollen verworfen werden.

Fur die Verifikation wurde ein Testdatensatz von insg. 638$pektren mit eindeu-
tiger Beschreibung erstellt, welcher sich aus eigenenltngen am Cabo de Gata
und in Calafias, der MEDSPEC-Datenbank (Preissler u. a8§},9%r Johns Hopkins
University - Spektralbibliothek (Boden) sowie den Spelktressungen von C. Elvidge
(PV, NPV) zusammensetzt (Elvidge (1990); Salisbury u.@94); ITT Industries Inc.
(2006)). Die resultierende Stichprobe kann als guter Qi durch die verschiede-
nen Auspragungen der Klassen im mediterranen Raum sowiaiger semi-ariden
Regionen der USA angesehen werden.

Die Ergebnisse der Verifikation sind in Tab. 6.3 dargestelir dieKlasse PVtrat
nur die Fehlklassifikation eines Spektrums auf, welchesGruhd einer schwachen
Holozellulosebande der Klasse NPV zugewiesen wurde NR) trat eine Fehlklas-
sifikation als PV auf Grund ausgepragter Chlorophyll- unkdwsacher Holozellulo-
seabsorption auf. Die zwei weiteren FehlklassifikationsnBoden wurden durch
das 'Durchscheinen’ des Bodenhintergrunds in Form einealisorptionsbande um
2,2umverursacht.

Fehlklassifikationen fiBodentreten vor allem fur dunkle Boden (unter 20% Re-
flexion im SWIR) sowie Boden mit hohem Gehalt an organischatevle auf; letzte-
res zeigt sich im Spektrum durch das Auftreten einer Hololedebande um,2um,
welche typisch fur NPV ist. Durch dieses Merkmal lassen sicter 10 Fehlkassifi-
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Tabelle 6.3: Genauigkeiten der spektralen Klassifikateinar Feldspektren. Daten-
basis: 629 Feldspektren verschiedener Erhebungen.

Korrekt | Fehlerhaft | Verworfen| Umfang der
klassifiziert Stichprobe
PV 93,3% 0,7% 6,0% 138
NPV | 94,3% 1,5% 4,2% 203
Boden| 94,1% 3,5% 2,4% 288

kationen von Boden als NPV erklaren, die restlichen liegegearinger Reflexion in
Verbindung mit h6herem Rauschanteil begriindet.

Zusammenfassend lasst sich mit der vorgestellten, weadtgklschwellwertfreien
Klassifikationsmethode eine korrekte Identifikationsxate 93% erreichen, wobei der
Anteil zuriickgewiesener Spektren weitere 3% ausmacht.

Verifikation der spektralen Parametrisierung

Die in Kap. 5.3.2 dargestellte Vorauswahl an geeignetercésdsoll nachfolgend auf
ihre Eignung hinsichtlich der spektralen Klassen diesdyeftrverifiziert werden. Da
durch die Indices bestimmte bio- oder geophysikalischréebidre Merkmale im Spek-
trum parametrisiert werden sollen, durfen die Indices ruing durch andere Klassen
beeinflusst werden. Dieses Kriterium ist gleichbedeuten@imer robusten Trennung
der Klassen. Auch wird eine gute Dynamik bezlglich des zassgnden Parameters
einer Klasse benotigt, was sich in einem grol3en Wertelbedss Index auliert.

Die Datenbasis stellen die im Feld erhobenen reinen Spektren Cabo de Gata
und Calafias dar, und umfasst somitinsgesamt 70 SpektréPwWd®3 NPV-Spektren
und 57 Spektren von Boden. Auch wenn insgesamt 27 Indicestgetvurden, so wer-
den im weiteren Verlauf nur die am besten geeigneten Indicese weitere relevante
Indices besprochen.

Die Auswahl eines zuverlassigen Index fiitale Vegetatior{PV) ist schwierig, da
die Indices, welche mit LAl sowie Chlorophyll korrelierergn PV und NPV beein-
flusst werden und somit nicht geeignet sind (Tab. 6.4).

Wie in Kap. 5.3.2 angesprochen, sind Wasserindices wie @WVNMIR zeitlich
variabel und madglicherweise von NPV und Boden zu stark blesist, um Verwen-
dung zu finden. Der DWSI5 Disease Water Stress Index wird awein von NPV be-
einflusst, aber die Trockenvegetation im Untersuchungsgelar zu allen Zeitpunk-
ten bereits zu deutlich geschadigt, um den Index stark zinthessen. Mit diesem
Index ist somit die Trennung der Klassen PV und NPV mdgliclrdb die hohe Dy-
namik fur PV eignet sich dieser Index weiterhin zur Unteesdbng der einzelnen
spektralen Auspragungen der Klasse PV (Tab. 6.7).
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Eine ahnlich gute Klassentrennung sowie Kennzeichnundgtisse PV ist durch
den von dem Chlorophyllgehalt und der Pflanzenstruktur iadpiggn mND705-Index
moglich. Die Charakterisierung der Wellenlangenbereiahie neben Chlorophyll
auch von anderen Pflanzeninhaltsstoffen wie Carotinoigemfiusst werden, erfolgt
Uber den PRI-Index. Die Kennzeichnung der verschiedenektispen Auspragungen
vitaler Vegetation durch diesen Index zeigt zwar sehr gugelnisse, doch wird der
Index vergleichsweise stark von NPV beeinflusst. Auf deriasn Testlaufen der
Entmischung erfolgt letztendlich eine geringe Gewichtdigges Index. Wie aus Tab.
6.6 ersichtlich wird, stellt die Trennung von PV und BodenKéinen Index ein Pro-
blem dar.

Bei NPV stellt sich die Parametrisierung der diagnostischen Keeabsorption um
2,09umdurch den CAl-Index als sehr geeignet heraus, da hierduecirdnnung von
den spektral ahnlichen Klassen PV und NPV sicher mogligfiadt. 6.4 und Tab. 6.5).

Auch weist dieser Index eine gute Dynamik innerhalb der $gaBV auf, was die
Charakterisierung erleichtert (Tab. 6.7). Ebenso ist deBtckstoff- und Ligningehalt
sensitive NDNI-Index fur die Aufgabenstellung gut geeigiber SWIRLI-Index weist
zwar eine gute Dynamik und sichere Trennung von NPV und Badé&rdie Trennung
zu PV hingegen ist nur maRig; deshalb wird dieser Index nugeringer Gewichtung
weiter verwendet. Der mit dem LAl und der Bestandsstruknrddierende DGVI-
Index weist zwar eine hohe Dynamik fir NPV auf, wird aber aufil@ der ebenfalls
hohen Dynamik bei PV und somit schlechter Klassentrennemgarfen.

Die Parametrisierung der Tonabsorptionsbande stellte faicBodenhinsichtlich
der Trennung zur spektral &hnlichen Klasse NPV sowie zu Bgelir geeignet heraus
(Tab. 6.6 und Tab. 6.5). Die Ursache hierfir liegt nicht muder Anwesenheit von
Ton in den meisten Béden und somit einer Absorptionsbande€,@uam, sondern
malf3geblich auch darin, dass Trockenvegetation in dieseeiddeeinen Hochpunkt
(rechte Schulter der,29um - Absorptionsbande) aufweist. Damit ist dieser als 'Clay-
Index’ bezeichnete Index auch fur tonarme Bdden geeignet.

Ebenso eignet sich dieser Index zur Parametrisierung umit goir Einordnung
der Bodenspektren anhand dieses Merkmals. Wie in Tab. 6géstallt, besitzt der
Eisenindex fur NPV eine unerwartet hohe Variabilitat, urahik folglich nicht zur
sicheren Kennzeichnung von Boden verwendet werden, daAtiR&He im Pixel nicht
ausgeschlossen werden kdnnen.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass erwaremégggalle Indices ein gu-
tes Ergebnis erzielen, welche die diagnostischen Absorgitianden von Chlorophyll,
Holozellulose und Ton, deren angrenzende ’'invarianteei®de (i. e., die Schultern
der Absorptionsbanden) oder vom Pflanzenzustand beeiteflBeseiche ('RedEdge’)
beinhalten. Ferner ist anzumerken, dass der MCARI2-Indbk gute Ergebnisse hin-
sichtlich der Trennung aller drei Klassen erzielt, die Dyiilainnerhalb der einzelnen
Klassen aber geringer als bei den vorgestellten Indices ist



Tabelle 6.4: Trennbarkeit PV-NPV. Ubersicht tiber ausgét@ahdices. Fiir die Definitionen der einzelnen Kriterienae Kap.

5.3.2 verwiesen.

Trennbarkeit PV-NPV Cabo de Gata Alle Feldspektren
Kritische Schiefe] DM-MaR | Uber- | DM-MaRR | Uber- Kolmogorov Auswahl

Index / Kurtosis lappung lappung D \ Signifikanz far
CAI (Nagler u. a., 2000) Ja (S,K) 1,50 4 (1%) 1,37 5(1%) | 0,97 5,2«103¢ | NPV
mND705 (Sims & Gamon, 2002) 1,35 62 (21%) 1,33 75 (21%) | 0,84 | 4,2x10°?7 PV
DWSI5 (Apan u. a., 2003) 1,06 | 48(16%) | 1,05 57 (16%) | 0,79 | 8,3x10 2% PV
MCARI2 (Haboudane u. a., 2004)  Ja (S,K) 1,29 56 (19%) 1,31 65 (19%) | 0,78 | 2,9x10° %
mIR-NDWI (Gao, 1996) 1,19 48 (16%) 1,20 55 (16%) | 0,72 ] 1,9x10°%°

NDNI (Serrano, 2002) Ja (S,K) 1,19 60 (20%) 1,08 72 (20%) | 0,69 | 2,0x10° 18 NPV
PRI (Penuelas, 1994) Ja (S) 0,57 101 (34%)| 0,58 140 (40%)| 0,49 | 7,8+10°° (PV)

Tabelle 6.5: Trennbarkeit NPV-Boden. Ubersicht iber awsdpite Indices. Fur die Definitionen der einzelnen Kritersei auf

Kap. 5.3.2 verwiesen.

Trennbarkeit NPV-Boden Cabo de Gata Alle Feldspektren
Kritische Schiefe] DM-MaR | Uber- | DM-MaRR | Uber- Kolmogorov Auswabhl

Index / Kurtosis lappung lappung | D \ Signifikanz far
Clay-Index Ja(S) 1,95 0 1,78 0 1,00] 9,1%«10 %% | Boden
CAI (Nagler u. a., 2000) Ja(S) 1,59 2 (1%) 1,46 2(1%) | 0,99] 40«10 33 | NPV
SWIRLI (Lobell u. a., 2001) Ja(S) 1,97 0 1,85 3(1%) | 0,98] 1,3x103% | NPV
NDNI (Serrano, 2002) Ja (S) 1,56 2 (1%) 1,43 19 (6%) | 0,95| 3,1x10° 0 NPV
MCARI2 (Haboudane u. a., 2004)  Ja (S,K) 1,45 22 (8%) 1,39 28 (9%) | 0,91] 2,6%x10°%®
mND705 (Sims & Gamon, 2002) Ja (S,K) 1,23 48 (17%) 1,18 56 (18%)| 0,69 | 2,4%10°1°
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Tabelle 6.6: Trennbarkeit PV-Boden. Ubersicht iiber ausdpte Indices. Fir die Definitionen der einzelnen Kritesenauf Kap.
5.3.2 verwiesen.

Trennbarkeit PV-Boden Cabo de Gata Alle Feldspektren
Kritische Schiefel DM-MaR | Uber- | DM-MaR | Uber- Kolmogorov Auswahl
Index / Kurtosis lappung lappung| D \ Signifikanz far
CSI2 (Carter u. a., 1994/96) Ja (K) 6,33 0 5,63 0 1,00 | 4,3x10%°
mND705 (Sims & Gamon, 2002) 5,93 0 5,50 0 1,00 | 4,3x10%° PV
MCARI2 (Haboudane u. a., 2004) Ja (S) 5,46 0 5,58 0 1,00 | 4,3x10%°
DGVI2 (Elvidge und Chen, 1995 Ja(S) 2,48 0 2,33 0 1,00 | 4,3%x10%°

Tabelle 6.7: Kennzeichnung der Klassen durch Indices. $itigriiber ausgewahlte Indices. Stdev: Standardabweichun

| | Mittelwert | Stdev | Kurtosis | YfeHeberelch | Ayswahl fir |

Mittelwert
Dynamik PV
NDWI (Gao, 1996) 0,08 0,12 3,43 6,53
DWSI5 (Apan u. a., 2003) 2,32 0,99 3,81 2,21 PV
PRI (Penuelas, 1994) -0,14 -0,04 -0,164 1,33 PV
mMmND705 (Sims & Gamon, 2002) 0,73 0,09 1,85 0,71 PV
Dynamik NPV
Eisen-Index 28,39 164,30 | -0,10 30,29
SWIRLI (Lobell u. a., 2001) -2160,98 | 2879,27| -0,33 6,02 NPV
DGVI2 (Elvidge & Chen, 1995 ??7) 97,86 94,58 0,65 4,53
CAl (Nagler u. a., 2000) 192,98 115,43 1,68 3,22 NPV
NDNI (Serrano, 2002) -0,02 0,01 -0,86 1,90 NPV
Dynamik Boden
Iron-Index 229,50 162,72 1,24 3,64
Clay-Index 125,60 91,12 1,45 3,61 Boden
SWIRSI (Lobell u. a., 2001) 12474,1 | 8233,19| -0,14 2,94

S|NPOIN UBU[BZUIS I8P UOIENIJIISA 2°9
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6.2.3. Eigentliche MESMA-Entmischung
Verifikation der Konditionierung

Als erster Test soll die Konditionierung einer grol3en EMtiaaus insgesamt 257
Spektren und knapp unter 500.000 Kombinationen betraglgsden. Die Konditio-
nierung bei Verwendung der Gesamt-EM-Matrix liegt laei= 16.126, bei der Ver-
wendung von MESMA mit 3-EM-Modellen bei durchschnittlieh= 36, wobei knapp
60% aller Modelle eine bessere Konditionierung aufweisen.

Die Konditionierung der Gesamt-EM-Matrix wird maf3geblsbm Auftreten kor-
relierter EM-Paare innerhalb einer Klasse beeinflusst,ishhgomit nur indirekt ge-
koppelt an die absolute Grol3e der Matrix. Dies zeigenkdiderte von 3.974 allein
fur die Klasse NPV, und 3.923 fir Boden. Folglich fuhrte diedktion der Spektren
jeder Eingangsklasse der Gesamt-EM-Matrix um ein Vietehge nach Auswahl der
Spektren zw-Werten zwischen 1.835 und 2.525.

In einem zweiten, praxisnahen Test wurde die Konditiomgrder EM-Modelle fiir
die nachfolgend présentierten Datentests berechnet §T8).Die durchschnittliche
Konditionierung der EM-Matrix der 3 MESMA-KIlassen lag Hier beik = 54 (ohne
Ruckweisung). Fur die herkdbmmliche spektrale Entmischuagdie mittlere Kondi-
tionierung hingegen mi = 254 deutlich kritischer.

Die in Kap. 5.4.3 beschriebene Rickweisung schlecht kimmagrter EM-Modelle
im Zuge deluME SMAMethodik trat bei rund 13% aller Modelle auf. Betroffen war
in der Regel zwischen einer und vier EM-Kombinationen. Disdghe hierfir lag in
77% aller Falle an dem schlecht konditionierten Teilmodel PV- und Boden-EM
(k > 18 fur 2-EM-Modelle). Bei rund 31% der zurtickgewiesenen Bltedwar die
Konditionierung zwischen PV- und NPV-EM kritisch, sowie38% eine Kombination
aus allen drei EM-Klassex (> 53 fur 3-EM-Modelle).

Tabelle 6.8: Konditionierung der EM-Matrix bei MESMA und ibdeerkémmlicher
spektraler Entmischung.

Konditionierungk
Mittelwert | Stdev | Minimum | Maximum
Herkémmliche Entmischung 254 89 150 431
MESMA | 54(40%) | 31 (12%) 29 132

* Stdev: Standardabweichung.
**: ohne Ausreil3er.
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Zusammenfassend lassen sich folgende Aussagen hindichr Konditionierung
treffen:

e Die Konditionierung und somit mathematische Ldsbarkeitdwinal3geblich
durch die EM-Auswahl beeinflusst.

e Weniger die absolute GroRe der EM-Matrix als vielmehr daftraten &hnli-
cher Spektren innerhalb einer Klasse sowie zwischen Kiabsstimmen die
Konditionierung.

e Bei der Verwendung grof3er EM-Matrizen ohne jede Reduksbdie spektrale
Entmischung ein auf3erst schlecht gestelltes Problem umét sicht sinnvoll
|6sbar.

e Bei der herkdbmmlichen spektralen Entmischung verhinderkdnditionierung
des Problems die Verwendung einer grél3eren Anzahl von EM.spektrale
EM-Variabilitat kann folglich nicht berticksichtigt werde

e MESMA sorgt fur eine deutlich bessere Konditionierung det-Matrizen, und
ermdglicht somit die mathematisch 'stabilere’ Ermittliwan Losungen, auch
wenn spektral ahnliche EM verwendet werden.

e Eine Ruckweisung schlecht konditionierter EM-Modelleasth bei der MESMA-
Entmischung sinnvoll, wie das Auftreten kritischer EM-Kiommationen in rund
10% aller Falle fur die betrachteten EM-Klassen zeigt.

Verifikation der Loésungsalgorithmen

Die Verifikation der Losungsalgorithmen erfolgte anhand sonulierten Mischungs-
modellen, welche anschlieBend durch die verschiedenennig8slgorithmen ent-
mischt wurden. Zur besseren Vergleichbarkeit erfolgte Beeechnung im ’'Brute

Force’-Ansatz unter Optimierung des RMS-Fehlers auf demedurzierten vollen

Spektrum; auch wurden weder Rauschen noch Beleuchtuffigissmsimuliert. Krite-

rien zur Auswahl sind der im optimalen Fall mit dem EM-Set meiehende Fehler,
der tatsachliche mittlere Fehler, die Rechenzeit sowidethdaltung der Rahmenbe-
dingungen (Wertebereich der Abundanzen, Abundanzsumme).

Als erster Test auf Konsistenz wurden dieselben EM zur Sitrart und Entmi-
schung verwendet, wobei alle Algorithmen korrekte Losumigeferten; die mittleren
Fehler lagen auf Grund der Rechengenauigkeit bei Flie3kaoperationen unter 0,5%
Abundanz absolut und sind somit vernachlassigbar.

Die Ergebnisse eines weiteren Tests mit zuféllig ausgeedhbber nach friihe-
ren Tests als kritisch anzusehenden Spektren sind in &bl zusammengefasst.
Das beste Ergebnis hinsichtlich einer akkuraten Entmisghieferte der BVLS-
Algorithmus; sowohl die mittleren Fehler als auch die imimatien Fall erzielbaren
minimalen Fehler liegen rund 15% unter den Ergebnissen mdgran beiden Algo-
rithmen. Auch der Anteil der Modelle mit physikalisch unlissschen Abundanzen
ist mit 3,6% deutlich geringer, wobei das Kriterium der Nidtegativitat streng ein-
gehalten ist. Das Abundanzsummenkriterium wird nur géiigig besser eingehalten,
da das verwendete EM-Set nicht optimal ist und somit haufigekedsung alle Krite-
rien erfullt.
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Mittlere Rechenzeit der Entmischungsansdtze
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Abbildung 6.6: Mittlere Rechenzeit der Entmischungsaresét
BF: 'Brute Force’-Ansatz; IT: Iterative EM-Auswahl; PSEBseudo-Inverse. Verwen-
dete CPU: AMD Athlon XP2800+.

Der grol3e Vorteil von Pseudo-Inverse und SVD ist die um eifaktor 5 schnel-
lere Rechenzeit, wobei bei beiden Anséatzen die KorrektlegitErgebnisse (mittlere
Fehler, Anzahl realistischer Modelle) im gleichen MaReumert ist. Auf Grund die-
ser ahnlichen Performance wird im Folgenden nur die Pséudorse zusatzlich zu
BVLS eingesetzt.

Tabelle 6.9: Performance der verschiedenen Losungstigen. Datenbasis: 42.240
problematische Mischungsmodelle, Gber 2 Mio. im BruteeEBeAnsatz berechnete
Mischungsgleichungen.

Algorithmus Modelle | Mittlerer davon Abundanzen Abweichung
pro sec.| Fehler | EM-Fehler* | > 100 [%] | <0 [%] | EM-Summe™*
Pseudo-Inverse 4662 12,40 6,23 (50%) 8,1 21,0 14,9
SVD 4296 12,37 6,20 (50%) 8,1 21,0 14,9
BVLS 922 10,80 5,23 (48%) 3,6 0,0 14,4

* Einheit: absolute Abundanz.
**: Fehler, welcher explizit durch EM-Set verursacht wird.
***: Absolute Abweichung von 100%

Verifikation der iterativen EM-Auswabhl

Ahnlich der Verifikation der Entmischungsalgorithmen swlchfolgend kurz die Ge-
nauigkeit der ersten Entmischungsiteration hinsichtiehermittelten Abundanzwerte
untersucht werden. Die Eignung dieser Iteration Abfeitung zusétzlicher EMvur-
de bereits in Kap. 6.2.1 dargestellt. Fir Datentests zuifik&tion erfolgt ebenfalls
die Entmischung und anschlieRende Analyse von zufélligewéhlten kritischen Mi-
schungsmodellen.
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Unter Verwendung des schnellsten Losungsalgorithmus? seundo-Inversen, kann
die Rechenzeit um den Faktor 37 gegenuber einer 'BruteeF&mtmischung mit
BVLS-Algorithmus reduziert werden, gegenuber 'Brutedermit Pseudo-Inverser
wird ein Faktor 7 erreicht. Der mittlere absolute Fehlesdreersten Iteration ist aber
im Vergleich zur BVLS-'Brute Force’-Entmischung um 45% awinmehr 18% Abun-
danz absolut angestiegen. Auch weisen rund ein Drittel detede Fehler Gber 20%
Abundanz absolut auf.

Eine Ursache hierfur liegt darin begriindet, dass oftmatgotigeeignetan Stelle
der am besten passenden EM-Modelle verwendet werden, eagdidh auf Grund der
manRigen Konditionierung verstarkt in hoheren Abundanefehauswirkt. Insbeson-
dere bei den ohnehin problematischen EM-Modellen diessts T& die Auswahl der
EM ein sehr kritischer Einflussfaktor, wie sich auch in westeTests zeigen wird.

Um diese Fehlerquelle zu vermeiden, mussten entweder MiK&mnbinationen
berechnet werden ('Brute Force’), oder zusatzlich zum escglagenen EM-Modell
auch weitere ausgewahlte EM-Modelle zur Entmischung vedst werden. Dies
konnte innerhalb der Residualanalyse in Form eines Nedktags mehrerer poten-
tiell geeigneter EM-Modelle geschehen. Ein weiterer Angankt zur Verbesserung
ware auch die Veranderung respektive Erweiterung der teite anhand derer das
potentiell bessere EM-Modell vorgeschlagen wird.

Zusammenfassend eignet sich die iterative EM-Auswabhl iite schnelle Entmi-
schung, wie sie zur Ermittlung weiterer Szenen-EM anharsdeademischungsfehlers
(Kap. 6.2.1) eingesetzt wird. Fur akkurate Ergebnisse irzdeiten und dritten Ent-
mischungsiteration ist aber weiterhin der 'Brute ForceisAtz besser geeignet, auch
wenn die Rechenzeit dadurch deutlich ansteigt.

6.2.4. Verifikation des Gutemalies

Als erster Bestandteil des Gitemalies soll auf die Eignungmipirischen Zusam-
menhange eingegangen werden. Zur Verifikation der in KépbBschriebenen Re-
gressionsgleichung wurden knapp 5 Millionen Mischungerusiert, welche auf Feld-
spektren basieren, die am Cabo de Gata im Sommer 2003 unjlfr2i004 sowie in
Calafias im Sommer 2005 erfasst wurden.

Zum Test dieser alternativen Methodik wurden auf Basissmeitbandigen NDVIs
verschiedene Tests durchgefiihrt. Die Regressionsgleichur Abschatzung des PV-
Bedeckungsgrads wurde letztendlich nach Glg. 5.25 bedtiagimErgebnisse sind in
Tabelle 6.10 dargestellt.

Als Ergebnis dieser Tests erlaubt NDVI eine schnelle Absthig der PV-Be-
deckungsgrade, wobei die mittleren Fehler um 13% absageh. Fur den Anteil
des offenliegenden Bodens ist dieses Verfahren zu ungelaamim einen die Kor-
relation NPV-Boden nur maRidf um 0,5), andererseits die Bedeckung durch NPV
in keinerlei Weise beriicksichtigt werden karf 4m 0,02, mittlere Fehler iiber 20%
absolut). Die Grofenordnung der Genauigkeit fur PV dedt siit den Ergebnissen
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Tabelle 6.10: Ergebnisse der Regression zwischen NDVI waeBkungsgraden

Datensatz PV NPV Boden
R RZ | Mittl. R R2 Mittl. R RZ | Mittl.
Fehlef Fehlef Fehlef

CdG 2003| 0,84 | 0,70 12 -0,17| 0,02 23 -0,67| 0,45 25
CdG 2004| 0,71 | 0,50 15 0,03 | 0,001 33 -0,74| 0,55 16
Calafas 2005 0,76 | 0,63 14 -0,06 | 0,003 23 -0,72| 0,53 14

* Einheit: absolute Abundanz.

Tabelle 6.11: Ergebnisse der Regression zwischen SWIR2-Bad Bedeckungsgra-
den fur NPV und Boden

Datensatz NPV Boden
R | R’ | Mittl. Fehler | R | R® | Mittl. Fehler
CdG 2003| 0,74 | 0,55 16 0,84| 0,71 13
CdG 2004| 0,68 | 0,46 17 0,85| 0,72 12
Calanas 2005 0,67 | 0,45 16 0,82 | 0,67 14

* Einheit: absolute Abundanz.

von Xiao und Moody (2005), wobei in letzterer Studie Landa&étn zum grinsten Ve-
getationszustand Verwendung fanden, und somit das Préddtwon NPV vermieden
wurde.

Auch fur die SWIR2-Indices erfolgt die Verifikation auf Basler knapp funf Millio-
nen Simulationsmodelle (Tab. 6.11). Insbesondere fur RB¥hdanzen ist eine deut-
liche Verbesserung gegeniiber dem NDVI zu erken@aWerte um 0,45 statt 0,02
fur die NDVI-basierte Regression); auch fir die Bodendaten Pixel steigt die Ge-
nauigkeit durch die Verwendung des schmalbandigen SWIR®BR R2-Werte tiber
0,67 statt 0,53).

Die Verwendung eines normierten Bandratios, welches dsoAdtionsbanden von
Ton und Holozellulose parametrisiert, stellt somit einettiehe Verbesserung dar. Die
Uber Regressionsmodelle erreichbaren Genauigkeiterchilish Bodenbedeckungs-
graden von NPV und Boden sind mit mittleren Fehlern von 16%n&lanz absolut fur
NPV und 13% fur Boden nunmehr akkurat genug, um falsche Eotmingsergebnisse
mit guter Wahrscheinlichkeit zu identifizieren. Generéetlldsaber die durch spektrale
Entmischung berechneten Abundanzen als zuverlassigeseimen.

Den zweiten Bestandteil des Gutemalles stellt das zur Mas#ahl benutzte kom-
binierte Fehlermal’ dar, welches sich aus ModellierungsSHidhler, der absoluten
Anzahl spektraler Merkmale im Residuum, sowie dem Auftreten identifizierbaren
spektralen Merkmalen zusammensetzt.
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Zur Verifikation wurde eine Teilauswahl von 61 Modelllaufgond 190.000 Ein-
zelmodelle) genutzt, welche sowohl typische als auch probtische EM-Modelle,
und verschiedene Optimierungskriterien umfasst. Die &ation zwischen dem kom-
binierten FehlermaR und dem tatséchlich aufgetretenemddnefehler betrage? =
0,73, und ist in Abb. 6.7 dargestellt. Der Vergleich von Abumzfahler und
Modellierungs-RMS-Fehler zeigt mR? = 0,69 einen geringfiigig schlechteren Zu-
sammenhang. Auf Grund des gegebenen statistischen Zusdrangs lasst das Gu-
temal eine erste Einschéatzung hinsichtlich der Zuvegkesgider berechneten Abun-
danzwerte zu. Die Streuung der Werte verhindert aber sioteereBewertung allein
durch dieses Mal3.

Regression — Fehlermass
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Abbildung 6.7: Korrelation des kombinierten Fehlermalded des tatsachlichen Ab-
undanzfehlers (dargestellt als Fehlersumme) Datenl&isidodellaufe (190.000 Ein-
zelmodelle) mit typischen und problematischen Modellen.

Zusammenfassend liefern somit der Vergleich der ermegtteRbundanzen gegen
empirische Erwartungswerte sowie die Betrachtung des Medegsfehlers durch
ein kombiniertes Fehlermal} bereits flr sich genommen iewizim fehlerhafte Mi-
schungsmodelle zu identifizieren. Wie sich am konkretesfdel der Cabo de Gata-
Daten zeigen wird, ermdglicht vor allem die Kombinationsdiebeiden Kriterien mit
dem lokalen Einfallswinkel eine umfassendere und somiedéssigere Einschatzung
der Entmischungsgute.
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6.3. Verifikation der gesamten UMESMAMethodik

Nachdem einzelne Module der vorgestellten Entmischuntsmdé separat verifiziert
wurden, sollen nachfolgend die gesamte Methodik getestetie erzielbaren Genau-
igkeiten ermittelt werden. Hierzu dient die in Kap. 4.2 unajK5.6 vorgestellte Simu-
lationsumgebung, welche auf Basis von reinen Feldspekpektrale Mischungen mit
bekannten Abundanzen, und nachfolgend die Genauigkelmtenischung ermittelt.

Ein wesentliches Kriterium ist hierbei der mittlere FehjieEM-Klasse, sowie des-
sen Schwankungsbreite. Auf die Angabe eingativenFehlers wurde bewusst ver-
zichtet, da dessen Aussagekraft gering ist. So wiirde zuspitiine Uberschatzung
der Bedeckung um 5% absolut bei einem tatsachlichen Bedgskuad von 2% zu
einer Uberschatzung um 250%, bei einem hohen Bedeckurhsgra80% zu einer
Uberschiatzung um 6,25% fiihren. Die Angabe dbsolutenan Stelle deselativen
Fehlers vermittelt somit ein besseres Bild der erzieltendbagkeit.

Weiterhin erfolgt die Angabe des absoluten Fehlers, welekglizit durch die EM-
Detektion und EM-Auswahl verursacht wurde. Dieser |asst g1 den Simualtions-
durchgéngen ermitteln, indem das Mischungsmodell mit tegngten absoluten Dif-
ferenz zu den Simulations-Abundanzen bestimmt wird. IremiperfektenEntmi-
schungsansatz wirde dieses bestmdgliche Mischungsnandgiewahlt werden, und
diese sich ergebenden Fehler waren nur von den EM abhanglgr Praxis aber wird
dieser Wert nicht erreicht, da kein absolut perfektes Atlmkvaierium fiir Mischungs-
modelle existiert, und die numerische Genauigkeit der faesduch von der méRigen
Konditionierung des Problems beeinflusst wird. Wie in Ka@.&dargestellt, ist diese
Konditionierung stark von den gewahlten EM abhangig.

Die absolute Hohe dieses durch die EM verursachten Fehdene slessen Anteil
am Gesamtfehler liefern Aussagen Uber die Gute der Entomggmethodik, insbe-
sondere Uber den Grad der Beeinflussung durch die maRigatkmmelrung des Pro-
blems sowie Uber die Beeinflussung des Ansatzes durch did&wahl.

Die Korrelation zwischen den Entmischungsergebnissen und der Referedarwir
Form vonR2-Werten angegeben (Pearson-Korrelation, in allen Vetifikaszenarien
signifikant auf p < 0,0005). Von grof3em Interesse ist auchAakéeil der Ergebnisse,
welche einen sehr geringen oder sehr hohen Entmischurgséetiweisen.

Weiterhin wird der Anteil der Modelle mit absolutem Fehlerter 3% Abundanz,
sowie mit absolutem Fehler tiber 10% Abundanz mit angegetierdurch lasst sich
eine erste Aussage uUber dierteilungdes Fehlers treffen, welche in diesen Tests mal3-
geblich von dem Auftreten einzelner nicht durch EM repréiseter Simulationsspek-
tren beeinflusst wird. Fur einzelne Testlaufe werden beilsaft auch die Histogram-
me der Fehler, sowie Abbildungen betreffend der Abundaméagigkeit der Fehler
prasentiert.
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6.3.1. Ubersicht Uiber die Ergebnisse

Einen zusammenfassenden Uberblick Gber mehremiE SMAimplementierte An-
satze sowie den Vergleich zu herkémmlicher Entmischungmaitueller Auswahl der
EM istin Tab. 6.12 dargestellt.

Hierzu wurden auf Basis reiner Feldspektren zuerst sgeltteschungen erzeugt,
und additives Rauschen entsprechend des HyMap-typisdN&s &inzugefigt. Die
Basis stellten jeweils Kombinationen aus je einem von isage 4 PV-EM, 4 NPV-EM
und 3 Boden-EM dar, wobei die Abstufung in Schritten von 10BtiAdanz erfolgte.

Nachfolgend wurden anhand der Mischungen durch SMACC tietenEM detek-
tiert und im Anschluss klassifiziert. Als einzige manuetéeraktion wurden die so
bestimmten EM kontrolliert, wobei nur fehlerhafte Spektentfernt, aber keine wei-
teren EM-Spektren hinzugefugt wurden. Anschlie3end gréadie Entmischung unter
Verwendung dieses ersten EM-Sets. Da durch SMACC in diegapilifizierten Test
bereits ein geeignetes EM-Set zur Verfiigung stand, wure@erekwveiteren EM nach
der ersten Iteration hinzugeftigt. Weiterhin war auch diehbarschaftsiteration kein
Bestandteil dieses Tests.

Als Verfahren wurde neben der MESMA-Entmischung mit Realdoalyse (d. h.
unter Optimierung des kombinierten Fehlermal3es) auchidiackhere Minimierung
des RMS-Fehlers des Mischungsmodells getestet. Ebendalsnwvichtigsten Vor-
prozessierungsschritte zur Reduzierung der spektralesVahabilitat (Normierung,
Derivate) in Verbindung mit der Residualanalyse dargks#eir manuellen herkbmm-
lichen Entmischung ist anzumerken, dass Mischungsmodatlextremen Fehlern
(i. e., Abweichungen tUber 50% Abundanz absolut) nicht inStigtistik aufgenom-
men wurden. In diesen Fallen ist auf Grund linearer Abh&ajign keine sinnvolle
Entmischung mdglich.

Eine erste Analyse der mittleren Fehler der verschiedeme@te zeigt ein relativ
homogenes Bild (Tab. 6.12). Fiur die MESMA umgesetzten Ansatze liegen die
Genauigkeiten fur Vegetation zumeist um 10% Abundanz albsikir Béden um 5%
Abundanz absolut, die Korrelationskoeffizienten zwiscben Ergebnissen und den
Referenzwerten liegen zwischen 0.75 und OR%\(Verte).

Ein Vergleich mit den in Kap. 3.4.3 dargestellten Genauigke publizierter
MESMA-Anséatze zeigt, dass sich mit der automatisiepdhE SMAMethodik ver-
gleichbare Genauigkeiten erzielen lassen. Bei den mesttatien liegen die mittleren
Fehler der MESMA-Ansétze um 10% Abundanz absolut, wobeinaednen Szena-
rien Fehler um 5% Abundanz absolut erreichbar sind. Hieidienoch einmal her-
vorzuheben, dass allein dgMESMAAnNsatz — mit Ausnahme der EM-Kontrolle —
automatisiert ablauft. Wie sich in weiteren Tests zeigerdwspielt hinsichtlich der
Ergebnisse auch die hohe spektrale Ahnlichkeit der zumvistendeten Feldspek-
tren eine maRgebliche Rolle, sodass fur andere SzenargsereeGenauigkeiten mit
UMESMAerzielbar sind.



Tabelle 6.12: Zusammenfassung der Entmischungsergebvesschiedener Ansétze innerhalMESMA Datengrundlage: 74
zufallig ausgewahlte Feldspektren aus Cabo de Gata 2002@0% Calafias 2005. Insg. 475.500 Modelle aus 336 Kombinati
nen).

Klasse | Mittlerer | Stdev** Davon R? | Anteil in Prozent — Modelle mit
Fehlef EM-Fehler** Fehler< 3% | Fehler> 10%
UMESMA PV 10,1 5,9 6,9 (68%) 0,75 49 31
komb. Fehler- | NPV 10,3 5,6 5,5 (53%) 0,64 44 27
maf Boden 55 2,8 4,6 (84%) 0,88 62 18
Insg. 8,6 4,7 5,7 (66%) 51,7 25,2
UMESMA PV 12,8 7,5 6,4 (50%) 0,74 47 37
RMS-optimiert| NPV 11,6 7,2 4,6 (40%) 0,67 46 36
Boden 4.4 2,4 3,7 (84%) 0,92 66 13
Insg. 9,6 5,7 4,9 (51%) 52,9 28,5
UMESMA PV 9,2 4.9 5,2 (57%) 0,80 54 27
Derivate NPV 8,5 5,8 4,1 (48%) 0,70 56 25
Boden 4.4 2,2 3,5 (80%) 0,92 64 14
Insg. 7,4 4,3 4,3 (58%) 58,3 22,4
UMESMA PV 16,8 4.1 10,4 (62%) | 0,74 21 59
Normierung NPV 11,7 4.6 7,1 (61%) 0,66 32 38
Boden 8,5 2,0 6,8 (80%) 0,82 38 29
Insg. 12,3 3,6 8,1 (66%) 30,2 42,1
Manuell****, PV 12,8 12,9 - 0,71 43 44
ohne MESMA | NPV 15,9 16,1 - 0,43 43 43
Boden 52 5,2 - 0,82 56 19
Insg. 11,3 11,4 - 47,6 35,4

* Einheit: absolute Abundanz.

** Stdev: Standardabweichung des Fehlers.

“*: Fehler, welcher explizit durch EM-Set verursacht wird.

weee: Mischungsmodelle mit extremen Fehlern (i. e., Abweictamgber 50% Abundanz absolut) wurden nicht in die Statistfgenommen.
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Bei ndherer Betrachtung des Fehlers ist auffallig, dasagl Ansatz zwischen 51%
und 66% des mittleren Entmischungsfehlers explizit duiehAdiswahl der EM ver-
ursacht werden. Dies war zu erwarten, da auf jeden Klassdikgansatz sowohl die
Auswahl als auch die Vollstandigkeit der Trainingsdatameri hohen Einfluss aus-
Uben, und die spektrale Entmischung hiervon keine Ausnaltarsgtellt. Somit liegt
der grofdten Teil des Fehlers darin begrindet, dass in destandtallen nicht alle not-
wendigen EM durch SMACC detektiert wurden, wie in Kap. 612eschrieben. Auch
tragen fehlerhafte EM, welche selbst eine Mischung aus enehrMaterialien sind,
stark zum Gesamtfehler mit bei.

Aus diesen beiden Grinden wird die mogliche Genauigkeiesieden Entmi-
schungsansatzes reduziert, aber eine perfekte EM-Ggmaain diesen Tests wie
auch bei realen Szenen nicht erreichbar. Werden wie in elnygothetischen Szenario
dieselben Spektren sowohl zur Generierung der Mischunigeruah zur Entmischung
verwendet, so tritt bei allen in dieser Arbeit getesteterSNE-Ansatzen kein Entmi-
schungsfehler auf (geringe Fehler unter 0,5% AbundanzZadstmmen gelegentlich
durch Rundungsfehler zustande).

Eine weitere wichtige Rolle spielt auch, wie in Kap. 3.3.2kdlitiert, die mafige
numerische Genauigkeit der Lésungsalgorithmen, hervofge durch die nicht op-
timale Konditionierung der EM-Matrix. Im Falle einer scblgen Konditionierung,
hervorgerufen durch lineare Abhangigkeiten der EM, kdnbereits kleine Abwei-
chungen in der spektralen Signatur eines EMs zu gréRereerinden im Entmi-
schungsergebnis fihren. Somit andert sich die potentiedireeichende Genauigkeit
mit jedem EM-Set, wobei die verschiedenen Ansétze in etelglobust auf diesen
Sachverhalt reagieren.

Hinsichtlich desOptimierungskriteriumseigten sich bei der Verwendung eines
kombinierten Fehlermal3es (incl. Residualanalyse) eineegserte Genauigkeit hin-
sichtlich der Erfassung von Vegetation (PV und NPV), und leinhter Rickgang
hingegen fur Boden. Betrachtet man die Standardabweicbasgnittleren Fehlers,
also die Streuung der Fehler der einzelnen Simulationereigp sich auch hier eine
Verbesserung der Stabilitat fir Vegetationsklassen.

Bei dem Vergleich der Fehlerverteilung fallt auf, dass di@ierung des Modell-
RMS-Fehlers zwar einen um 1,2% hoheren Anteil an Modellengaiingem Feh-
ler, aber einen um 3,3% hoéheren Anteil an Modellen mit Fehldver 10% Abun-
danz absolut aufweist. Insgesamt liefert somit die Verwsaigdeines kombinierten
Fehlermal3es genauere und robustere Ergebnisse, als deidigaVerwendung des
Modellierungs-RMS-Fehlers erlaubt.

Die Normierungjedes Spektrums auf einen Mittelwert von Null und eine Ssadd
abweichung von Eins reduziert deutlich die GenauigkeitarEshtmischung. Da die in
dieser Arbeit relevanten Vegetationsklassen eine hohidrsie Dynamik aufweisen,
wird diese durch die Normierung reduziert, und dadurch alierspektrale Ahnlich-
keit zwischen den Klassen erhoht. Dadurch verringert sieftennbarkeit der ohne-
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hin spektral ahnlichen Klassen, und die Entmischungsfeitéégen. Folglich ist diese
Form der Normierung fur den vorliegenden Anwendungsfathhiempfehlenswert,
was sich mit der Diskussion in Garcia-Haro u. a. (2005) deckt

Hingegen fihrt Entmischung vobDerivaten also den zweiten Ableitungen der
Spektren, in diesen Simulationen zu guten Ergebnissenoldadve mittleren Feh-
ler, als auch die Anteile von Modellen mit geringen und mihé&o Fehlern weisen auf
eine Verbesserung durch diese Form der Normierung hinrditigs soll vorwegge-
nommen werden, dass sich diese Ergebnmskt auf die realen HyMap-Szenen von
Cabo de Gata ubertragen lassen, wie in Kap. 7.3.1 dargestell Um den Umfang
dieser Arbeit nicht weiter auszudehnen, werden mit Ausreakian Tab. 6.12 keine
weiteren Ergebnisse dieses Ansatzes prasentiert.

Ein Vergleich deluME SMA- Ansétze zuherkbmmlichen Entmischumgit manu-
eller Interaktionzeigt den generellen Vorteil von MESMA-Ansatzen. Auch wdéinn
Boden vergleichbare Ergebnisse erzielt werden konntestisg doch flr beide Ve-
getationsklassen der mittlere Fehler deutlich an (so fiv NBY Uber 5% Abundanz
absolut, entspr~ 50% relativ). Ebenso sank die mittlere Korrelation von rinds
(R? fir uMESMAmIt kombiniertem FehlermaR) auf 0,65 ab. Sowohl die Schwan-
kungsbreite des Fehlers als auch der Anteil der Modelle wtieh Fehlern stiegen
signifikant an, wobei einzelne Simulationsdurchlaufe mitemen Fehlern tiber 50%
Abundanz absolut nicht in die Statistik aufgenommen wurden

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass ein herkéimemEntmischungsan-
satz trotz manueller Interaktion nicht ganz die Genauigke2ines MESMA-Ansatzes
erreicht. Da die Schwankungsbreite der Ergebnisse bei eiébmmlichen Entmi-
schung signifikant hoher ist, kann von einer hoheren Robkitstler automatisierten
MESMA-Ansatze ausgegangen werden.

Auf den Vergleich dieser Entmischungsergebnisse mit desulRden deempiri-
schen Regressionsmodeleelche in Tab. 6.10 und Tab. 6.11 dargestellt sind, wird
nachfolgend eingegangen, obgleich eine andere Stichmnb®mulationsspektren
vorliegt.

Die relativenVerbesserungen durch MESMA-Entmischung hinsichtlichrdetie-
ren Genauigkeiten der ermittelten Bedeckungsgrade lagreR\f bei 22%, fur NPV
bei 36% und flr Boden bei 58% (mittlere Fehler des regresbiasierten Verfahrens:
PV: 13% Abundanz absolut, NPV: 16% Abundanz absolut, Botiad#s Abundanz ab-
solut). Auch hinsichtlich der Korrelation zwischen den dtelten Bedeckungsgraden
und den Referenzwerten zeigte sich die héhere GenauigégiEdtmischungsansat-
zes. Die mittlere Korrelation {ber alle Klassen, ausgekirilarch denR2-Wert, lag
bei den Regressionsmodellen bei 0,60, furhéE SMAMethodik hingegen bei 0,75
fur diese Datentests.

Als Test fur die statistische Signifikanz der Ergebnissenkder Vergleich gegen
Zufallsergebnissdienen, was der Vorgehensweise zur Bewertung von hartessiita
kationen durch die khat / Kappa-Statistik entspricht.
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Hierzu werden fur zwei Klassen gleichverteilte Zufalldeahm Wertebereich zwi-
schen 0 und 100 generiert, und — sofern die Summen nicht&&@0 Uberschreiten —
die dritte Klasse als Differenz zu 100 berechnet. In diesalliEgt der mittlere Fehler
bei rund 28% Abundanz absolut. DurgiME SMAkann der mittlere Fehler um knapp
70% reduziert werden, bei manueller Entmischung um rund,58%ch empirische
Regressionsmodelle um knapp 50%.

6.3.2. Nahere Betrachtung und Diskussion

Die Ergebnisse der letztendlich am besten geeigneten natmiertenuMESMA
Methode unter Verwendung des kombinierten FehlermalR3ésnsioh weiteren Ver-
lauf naher betrachtet, und die Fehlerquellen analysiertil@re Um reprasentative und
anschauliche Beispiele hierfir geben zu konnen, erfolgveiteren Verlauf dieses
Kapitels die Darstellung mehrerer Einzeltests.

Das Ergebnis eines weiteren Testlaufs zur Bewertung ded&kielbarkeit ist in
Tab. 6.13 dargestellt, welcher auf weiteren zufallig ausddten Feldspektren basiert.
Der Vergleich zu den in Tab. 6.12 prasentierten Ergebnigsegyt eine weitgehen-
de Ubereinstimmung der Ergebnisse auf, wobei dieser Tédtia NPV und Boden
geringfugig hohere Fehler aufweist (um 0,6% Abundanz aibdar PV und 0,3%
Abundanz absolut fir Boden).

Tabelle 6.13: WeitereeME SMAErgebnisse (kombiniertes Fehlermal3, keine Normie-
rung) — Feldspektren Datengrundlage: Zufallig ausgewéhlte Feldspektren aas C
bo de Gata 2003 und 2004, Calafias 2005. Insg. 573.000 Mosdedie432 EM-
Kombinationen.

Mittlerer Davon R2 Anteil in Prozent — Modelle mit
Fehle¥ | EM-Fehlef* Fehler unter 3%( Fehler Gber 10%
PV Feld 10,1 6,9 (64%) | 0,75 46 31
NPV 10,9 7,0 (64%) | 0,64 44 30
Boden 5,8 4,9 (84%) | 0,85 60 17

* Einheit: absolute Abundanz.
**: Fehler, welcher explizit durch EM-Set verursacht wird.

Wird die Methodik auf Basis von aus Bilddaten ermitteltenea Spektren getestet,
S0 zeigt sich eine Verbesserung der erzielbaren Genateglk@iab. 6.14). Der mittlere
Fehler fir PV bei diesen Testreihen ist mit 5,2% Abundanolabb&napp halbiert,
und auch NPV zeigt eine deutliche Verbesserung der Gengitegk Einzig die Klasse
'Boden’ weist einen Anstieg des mittleren Fehlers von 5,8Buidanz absolut auf
6,0% auf. Der mittlere Fehler Uber alle Klassen wird um rué&z2on 8,9% Abundanz
absolut auf 6,6% reduziert.
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Tabelle 6.14.uMESMAErgebnisse (kombiniertes Fehlermal3, keine Normierung) —
Bildspektren Datengrundlage: zufallig ausgewahlte Bild-EM aller Htrgifen Cabo

de Gata und Calafias der Uberfliige 2004 und 2005. Insg. run@@BRodelle aus
288 EM-Kombinationen.

Mittlerer Davon R2 Anteil in Prozent — Modelle mit
Fehle¥ | EM-Fehlei* Fehler unter 3% Fehler Gber 10%
PV 52 3,2 (62%) | 0,88 63 16
NPV 7,9 3,9 (49%) | 0,73 52 23
Boden 6,9 4,0 (58%) | 0,80 56 25

* Einheit: absolute Abundanz.
**: Fehler, welcher explizit durch EM-Set verursacht wird.

Die Ursache dieser besseren Ergebnisse ist in der Heteté@ipger zur Simulation
verwendeten Spektren begrindet. Die Datengrundlage égediests beruht auf einer
Zufallsauswahl von 72 aus insg. 240 Spektren aus insg. 2dstkifen von Cabo
de Gata und Calafas, welche durch das SMACC-Verfahreneategelurden. Durch
dieses Verfahren werden primar Spektren mit einer extrdrage im Merkmalsraum
detektiert, wodurch die gefundenen EM eines Flugstreigpesktral heterogen sind.

Auch nach der Kombination der verschiedenen EM-Sets aulebébebieten und
den verschiedenen phénologischen Zeitpunkten ist dienpaiadlage spektral hete-
rogener als das aus Feldspektren gebildete Datenset delterab.12 und 6.13. Als
Konsequenz ist auch die spektrale Trennung der einzelnasskh erleichtert, und
Entmischungsfehler, welche durch die spektrale Ahnlidhtter Klassen zu Stande
kommen, werden vermieden.

Hinsichtlich der spektral recht &hnlichen Klassen PV und/N$bwie NPV und
Boden, ergibt sich somit die oben beschriebene deutlichbegserung der Genau-
igkeiten. Diese Abhangigkeit der Entmischungsergebnisseder Heterogenitat der
Simulationsspektren wird im weiteren Verlauf nochmalsyagftiffen.

Einen detaillierteren Einblick in die Fehlerverteilungfert Abb. 6.8, in welcher
die Histogramme des absoluten Fehlers der Entmischungsteitj sind. Die Daten-
grundlage hierzu ist ein Teil der Tab. 6.14 zu Grunde liegeriginzelmodelle, wobei
die Fehlerstatistiken nahezu identisch sind (mittlerén&ePV: 5,5; NPV: 8,0; Boden:
6,9). Aus diesen Abbildungen wird der hohe Anteil an Modelteit sehr geringem
Fehler ersichtlich, aber auch das haufige Auftreten von Mexlenit mittleren Fehlern
von bis zu 10% Abundanz absolut. Extrem hohe Fehler Gber 2b6%nhdanz absolut
kommen bei den Klassen NPV und Boden vereinzelt vor. Benaliei Klassen ist
ein leichtes Bias hinsichtlich der Unterschatzung der Alaunzen zu beobachten, was
sich in der Abbildung durch eine leichte Rechtsschiefe agtedung darstellt.
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Abbildung 6.8:uMESMAErgebnisse (kombiniertes Fehlermal3, keine Normierung)
— Histogramme der Entmischungsfehler. Datenbasis: reptétsve Auswahl der Tab.
6.14 zu Grunde liegenden Modelle. Anmerkung: die relatidifidng von Fehlern
(Zacken’ im Histogramm) bei Vielfachen von 10 liegt in dantbilationsschrittweite
von 10% Abunundanz begriindet.
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Die Entmischungsfehler in Abhangigkeit von den Abundantevesind in Abb. 6.9
illustriert. Neben jedem einzelnen Modellfehler sind adehmittleren absoluten Feh-
ler je Abundanzwert als Fehlerbalken dargestellt, wobeselisowohl in positiver als
auch negativer Abweichung von der 1:1-Referenzlinie eirgdhnet sind. Fur die Be-
rechnung der Datengrundlage wurde eine Abstufung der Admuzeh nach 10% Abun-
danz absolut gewéahlt, worin die diskrete Datenverteilumigder Abszisse begriindet
liegt.

Da zur Losung in der zweiten Iteration der BVLS-Algorithmusl somit eine Opti-
mierung nach dem 'Non-Negative Least Squares’-Prinziplgté, treten keine Daten-
werte kleiner Null auf; andererseits ist jedoch eine gré@erzahl an Abundanzwerten
Uber 100% zu beobachten, was mit den Ergebnissen aus Kap ué&reinstimmit.

Auffallig in Abb. 6.9 ist die hohe Streuung der Fehler, wohber je nach Klas-
se zwischen 75% (Boden) und 84% (PV) aller Datenpunkte eim&efchung von
unter 10% Abundanz absolut aufweisen. Zur Abschatzungbsoluten Anzahdie-
ser Streuung und der damit verknupften Modelle mit hohemnldrabt die Analyse
der Histogramme sowie der Prozentangaben in Tab. 6.14nmssignet. Hinsichtlich
der mittleren Fehleifst bei diesen Testlaufen ein Anstieg mit zunehmender Aaond
zu beobachten, welcher fir Boden am geringsten, fir dieebeittgetationsklassen
hingegen stark ausfallt. Eine moégliche Ursache hierflidwireinem nachfolgenden
Beispiel diskutiert.

In einem weiteren Schritt wurde eine lineare Regressialgaa durchgefuhrt, um
zu testen, ob hinsichtlich der Fehler ein erkennbarer Tratlegt. Dieses wére
gleichbedeutend mit einer systematischen Uber- oder btiétzung der Bedeckungs-
grade.

Die ermittelten Regressionsgleichungen und Geraden gstieiKorrelationsfakto-
ren sind in Abb. 6.10 dargestellt. Auch wenn angesichts deeh Schwankungsbreite
der Einzelfehler die Regressionsgeraden nur gering vonmiiaschenswerten 1:1-
Beziehung abweichen, so sind dennoch deutliche Trendsmke. Eine signifikante
Abweichung zeigen die Steigungsfaktoren von 0,90 fur PV @83 flir NPV sowie
Boden auf. Dies fuhrt — im statistischen Mittel — bei hohexd®&skungsgraden zu einer
Unterschétzungler Bedeckungsgrade, welche sich als Zunahme der mitterRler
in Abb. 6.9 zeigt. Fur geringe Bedeckungsgrade ist fir NP§ Boden eine generel-
le Uberschéatzungler Abundanzen erkennbar (Versatz von 3,59 und 5,08% Almmda
absolut), PV ist weitgehend unbeeinflusst.

Um der Ursache der hohen Anzahl von Datenpunkten mit gro@atef und den
Ursachen fur die beobachtete systematische Unterscliat®irhohen Abundanzen
naher nachzugehen, wird nachfolgend ein Teilmodell ganaeteachtet. Zur genaue-
ren Untersuchung erfolgte fur dieses Modell die Simulaten Abundanzen im Ab-
stand von 2%, um besser mogliche Trends in den Daten auggrzei
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Abbildung 6.9:uME SMAErgebnisse (kombiniertes Fehlermal3, keine Normierung) —
Entmischungsfehler nach Abundanzen geordnet. Die blaeklefbalken entsprechen
dem doppelten mittleren Abundanzfehler, abgetragen auf:deDatenlinie. Datenba-
sis: Auswahl der Tab. 6.14 zu Grunde liegenden Spektrei2402Viodelle, mittlerer
Fehler PV: 5,5; NPV: 8,0; Boden: 6,9.
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Abbildung 6.10:uME SMAErgebnisse (kombiniertes Fehlermal3, keine Normierung)
— Regressionsanalyse der Entmischungsfehler. Regregsi@ue blau dargestellt. Da-
tenbasis: Auswahl der Tab. 6.14 zu Grunde liegenden Spefd240 Modelle, mitt-
lerer Fehler PV: 5,5; NPV: 8,0; Boden: 6,9.
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In Abb. 6.11 sind nunmehr die Entmischungsfehler nach Medelufgetragen. Die
zyklischen Muster kommen hierbei durch die zyklische \fasirader EM sowie durch
die Variation der Abundanzen zu Stande.

So verursacht beispielsweise ein unzureichend durch Ekéiseptiertes Simulati-
onsspektrum fur PV die hoheren PV-Fehler fur die Modell@1.000 bis~ 42.000.
Ferner bedeutet die Uberschatzung des Bedeckungsgradeskéasse gleichzeitig
die Unterschatzung fur eine oder fur beide andere Klassenjnadem zumeist ge-
genlaufigen Fehler von NPV und Boden erkennbar. Auf Grundedid/erhaltens der
Modellfehler kann von einem wesentlichen Anteil der EM amddlitierungsfehler
ausgegangen werden. Weiterhin ist fur diese reduzierteribasis erkennbar, dass
auch in diesem Testlauf die Uberwiegende Mehrzahl der Medeit Fehlern unter
10% Abundanz absolut entmischt werden kann, aber auchgmifisanter Anteil von
Modellen mit hohen Fehlern auftritt.

Fehler nach Modell — PV Fehler nach Modell — NPV
T T T T
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Abbildung 6.11:uMESMAErgebnisse (kombiniertes Fehlermal3, keine Normierung)
— Fehler nach Einzelmodell I. Datenbasis: ein Teilmodetl Teh. 6.14 zu Grunde
liegenden Spektren, berechnet mit Abundanzabstand von 2%.
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Die Betrachtung der Fehler nach Abundanzen offenbart ath&ade Trends in den
Datenreihen, wie es insbesondere bei PV in Abb. 6.12 (a) @)rlfch die Datenreihe
mit gré3erem Versatz unterhalb der 1:1-Geraden zu erkeisheDie Grof3e dieses
Bias und somit auch der Fehler nimmt mit steigender Abundanz

Die Ursache hierfir liegt in einem fehlerhaften EM begriinad@s sich umso starker
auswirkt, je hoher dessen Anteil an der Mischung ist. Dieaugh in der Zunahme
des mittleren Fehlers in Abb. (a) erkennbar, welcher starklddie grof3er werdende
Differenz der zwei Datenreihen gekennzeichnet ist. Digsderhafte PV-EM ist hier
wie auch in Abb. 6.11 (a) zu identifizieren.

Ebenso tritt auch bei NPV ein weiterer fehlerhafter EM atkeanbar in Abb. 6.12
(b) und (d) durch die Datenreihe mit einer héheren Steigusiglie 1:1-Gerade. Der
mittlere Fehler in diesem Fall ist fir hohe Abundanzen ggroch im mittleren Abun-
danzbereich aus den genannten Griinden stark erhdht. Pstsensitische Unterschat-
zung bei PV zeigt sich im Fehlerhistogramm (Abb. 6.12 (e)cHuie rechtsschiefe
Verteilung, die Uberschatzung von NPV in Abb. (f) durch egeginge Linksschiefe
der Verteilung.

Erweiterte Datentests

Um die Abhangigkeit der Ergebnisse von der Homogenitat degdhgsspektren na-
her zu untersuchen, und um die Verifikation des Ansatzes peit&n weiterer Un-
tersuchungsgebiete auszuweiten, wurde ein weiterer Testufidllig ausgewéahlten
Spektren aus den Spektralbibliotheken der Johns Hopkimgetsity, den Spektral-
messungen von C. Elvidge sowie der MEDSPEC-Datenbank defiéhrt (s. Kap.
6.2.2).

Dieser Test liefert im Vergleich zu den Feld- und Bildspektvon Cabo de Gata
und Calafas deutlich genauere Bodenbedeckungsgradeé(Tatm Vergleich zu den
Tabellen 6.12 und 6.14). Der Grund hierflr liegt in der gréReHeterogenitat der
Datengrundlage, was im weiteren Verlauf n&her betracheeti@n soll. Da in der Da-
tengrundlage fur Tab. 6.15 eine gré3ere Anzahl an Vegetsdrben und Bodentypen
abgedeckt wird, ist auch die spektrale Ahnlichkeit der Sationsspektren geringer.
Insbesondere die Trennung zwischen den Klassen PV und NRWetieinfacht, was
sich in deutlich reduzierten Entmischungsfehlern im \Meigii zu den Cabo de Gata-
Ergebnissen (mittlerer Abundanzfehler ver2% statt~ 9% fir PV,~ 3% statt~ 10%
fur NPV, ~ 3% statt~ 6% flr Boden) zeigt (vgl. Abb. 6.13 (a)).

Dennoch treten auch hier vereinzelt deutlich hohere Fehiérwie in Abb. 6.13
(b) durch die weitere Wertehaufung entlang einer Geradeérgeringerer Steigung
ersichtlich. Die Ursache hierfur liegt wiederum in einerahtidurch einen EM repra-
sentierten Simulationsspektrum.

Bei diesen Simulationen ist auch auffallig, dass sich dieakh schlecht konditio-
nierter EM-Kombinationen deutlich reduziert hat (von rda®6 auf 2% aller Model-
le), was ebenso auf die geringere EM-Ahnlichkeit zuriickhuén ist.
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Abbildung 6.12:uME SMAErgebnisse (kombiniertes Fehlermal3, keine Normierung)
— Fehler nach Einzelmodell 1l. Datenbasis: ein Teilmodell @ab. 6.14 zu Grunde
liegenden Spektren, berechnet mit Abundanzabstand von 2%.
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Tabelle 6.15:;uMESMAErgebnisse (kombiniertes Fehlermal3, keine Normierung) —
heterogene Eingangsspektren, basierend auf externenr&péktiotheken (s. Text).
Datengrundlage: zufallig ausgewdahlte Feldspektren aes Spektralbibliotheken.
Insg. knapp 86.000 Modelle aus 1.300 EM-Kombinationen.

Mittlerer Davon R? Anteil in Prozent — Modelle mit
Fehlet | EM-Fehle#* Fehler unter 3% Fehler tiber 10%
PV 2,5 1,5(61%) | 0,96 80 9
NPV 3,4 1,5(44%) | 0,91 77 10
Boden 4.3 1,9 (44%) | 0,87 75 13

* Einheit: absolute Abundanz.
**: Fehler, welcher explizit durch EM-Set verursacht wird.

Histogramm — Entmischungsfehler NPV Regression — NPV
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Abbildung 6.13:uMESMAErgebnisse (kombiniertes Fehlermal3, keine Normierung)
— Fehler bei heterogener Datengrundlage. Datenbasisnexpektralbibliotheken (s.
Text), Teilbereich der Tab. 6.15 zu Grunde liegenden Spaktr
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Tabelle 6.16: Homogenitéat der Datengrundlage, dargesatatland des CAR-Tests.

Cabo de Gata, Calafias | Externe Spektral;

Feldspektren| Bildspektren bibliotheken
CAR-Wert CAR-Wert CAR-Wert
PV — NPV 282 1024 951
PV — Boden 1135 1302 1472
NPV — Boden 166 378 404

Um diese Abhangigkeit der Entmischungsergebnisse von deeribasis ndher zu
untersuchen, miissen die spektralen Ahnlichkeiten zwiscle® Klassen betrachtet
werden. Ein bezlglich der spektralen Entmischung geesgnital? hierfur ist der
Class Average RMSE zwischen je zwei Klassen, dargesteltin6.16.

Dieser in Kap. 5.2.2 beschriebene CAR-Test liefert die Ages mit welchem Feh-
ler die Spektren einer Klasse durch eine andere Klasse setitnind somit modelliert
werden konnen; die Basis hierfir ist eine testweise Entmiisg der Spektralbiblio-
theken. Hohe CAR-Werte entsprechen dabei hohen Entmigskelriern, gleichbe-
deutend mit einer guten Unterscheidbarkeit der Klassen.

Wie zu erwarten stellt die Trennung der spektral unahntiddlassen PV und Boden
bei keiner dieser Spektralbibliotheken ein Problem dachAsind bei den Bildspek-
tren und den externen Spektralbibliotheken PV und NPV gueutander trennbar,
was aber fur die Feldspektren von Cabo de Gata und Calaiagddieres Problem
darstellt. Da die Erfassung dieser Spektren im Feld nur agewdahlten Standorten
stattfand, und die Vegetation gro3tenteils bereits vekimet war, konnte nicht sicher-
gestellt werden, dass die Pflanzen in vitalstem Zustandeiegsen wurden.

Als Konsequenz folgt, dass die Klasse PV keine 'extrem’lgitzegetation enthalt,
sondern vielmehr auch Pflanzen im Ubergang zum nicht-piotostisch aktiven Sta-
tus. Die korrespondierenden Bildspektren decken einefdegei raumlichen Bereich
ab, und umfassen daher mehr 'extreme’ Auspragungen an R/digalrennbarkeit
der Klassen erhoht. Die Trennbarkeit von NPV und Boden isalié Testfalle proble-
matisch, wobei auch hier die groRte Ahnlichkeit zwischen H&assen fiir die Feld-
spektren von Cabo de Gata und Calafas auftritt.

6.3.3. Weitere Tests und Sensitivitdtsanalyse

In aller Kurze sollen nachfolgend die wichtigsten exterignflussfaktoren auf die
Entmischungsergebnisse untersucht, sowie die Senditiain uMESMAauf diese
und weitere Faktoren dargestellt werden.
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Erh6hung der Mischungskomplexitat

Da innerhalb eines Pixels auch mehrere spektrale Auspgégueiner Materialklasse
auftreten kbnnen, soll in einem weiteren Test der Einflussatimoglichen Fehlerquel-
le auf das Entmischungsergebnis untersucht werden. Dietldgang aufBild daten
ist aber nicht direkt gegeben, da die aus Bilddaten abg&&itEM in heterogenen
Raumen mit hoher Wahrscheinlichkeit bereits mehr als eiteNt (i. e., mehrere Ve-
getationsspezies) beinhalten. Daher sollte der EinflesediFehlerquelle in der Praxis
geringer ausfallen.

Fir die Simulationen wurde jeweils eine der Klassen als Misg zweier zufallig
ausgewahlter Spektren derselben Klasse realisiert. Digeveleten EM entsprachen
hingegen jeweils einem Spektrum ohne diese zuséatzlichehigy; das zweite Simu-
lationsspektrum wurde hierdurch nicht durch einen EM repnéiert.

Die Ergebnisse sind in Tab. 6.17 dargestellt. Im Durchgtktieg der mittlere Feh-
ler um 1,5% Abundanz absolut an, wobei alle Klassen hienatrolien waren. Auch
sank die Anzahl an Modellen mit Fehlern unter 3% Abundanolabsb. In knapp
einem Viertel der Einzelmodelle trat hingegen fur eine diexsken eine Verbesserung
der Entmischungsgenauigkeit ein, wobei dies hochstwhhbislkich auf die bereits dis-
kutierte verbesserte Klassentrennung zuriickzuftihren ist

Einfluss der Abschattung

Ein weiterer Test dient explizit zur Ermittlung des Einfles®iner partiellen Abschat-
tung des Bodens, wie dies durch Vegetationsbestande erfa@des zur Simulation
genutzte Bodenspektrum wurde hierbei um 25% abgeschditerur Entmischung
verwendeten EM blieben hingegen unverandert.

Der mittlere Entmischungsfehler stieg bei zusatzliches&kattung fur PV um 0,4%
Abundanz absolut, fur NPV um 0,3% und fur Boden um 1,8% an. (Vgb. 6.17).
Die mittlere Anzahl der Modelle mit Bodenfehlern unter 3%sallot sank in diesen
Simulationen von 56% auf 41% ab, Abundanzfehler Uber 10%labiir Boden traten
durch Abschattung in 31% statt 24% aller Falle auf. Fir PV MRV zeigte sich
ebenso eine Verringerung der Entmischungsgenauigkeieiwer Rickgang akkurat
entmischter Modelle in allen Féllen unter 3% lag.

Einbeziehung von Bodenflechten

Da Bodenflechten in vielen semi-ariden Regionen verbrsitet, wurde ihr Einfluss
auf die Entmischungsergebnisse néher untersucht. Ay dirsst wurde eine Spektral-
bibliothek von 20 Bodenflechten des Gebiets Cabo de Gat& divcder Klassen PV,
NPV und Boden entmischt.

Im Mittel wurden die Bodenflechten anteilig zu 5% als PV, z&&&ls NPV und zu
39% als Boden entmischt. Die Schwankung dieser Ergebrassggedriuckt durch die
Standardabweichung, lag bei PV um 8% Abundanz absolut, erftbBo resp. 29% bei
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Tabelle 6.17: Einfluss externer Faktoren auf giE SMAErgebnisse. Datenbasis:
19.000 Modelle, 288 EM-Kombinationen.

Komplexere Mischung Abschattung Boden Bodenflechten | Verringertes SNR
Anstieg Fehler Anstieg Fehler Anstieg Fehler | Anstieg Fehler
absolut|  relativ absolut| relativ | absolut| relativ | absolut| relativ
PV 1,62 31% 0,40 8% 0,46 9% 1,13 22%
NPV 1,99 25% 0,23 3% 0,20 3% 0,65 8%
Boden| 1,12 16% 1,75 25% 2,03 29% 0,18 2%
Insg. 1,58 0,79 0,89 0,65
Bezugsbasis: Simulationsmodell mit mittlerem Fehler filt ®,18; NPV: 7,97; Boden: 6,97

(Abundanz absolut).

NPV und Boden. Der kombinierte Modellierungsfehler lagbé um den Faktor 2,5
deutlich héher als der typische Modellierungsfehler beiEl@mischung 'sinnvoller’
Szenen.

Ein weiterer Test Uber den Einfluss von Flechten auf die Estimingsergebnisse
beinhaltet die Mischung der Boden-EM mit einem Flechtekspen. Der Anteil der
Bodenflechten wurde relativ zum Bodenanteil mit 25% gewaéldt absolute Antell
der Boden-Flechten-Mischung am simulierten Pixel istatael. Die Ergebnisse sind
in Tab. 6.17 aufgefuihrt. Auch wenn wie oben dargestellt il als Mischung aus
NPV und Boden angesehen werden kdnnen, so steigt doch nketkar fir Boden-
abundanzen stark um 2% Abundanz absolut an. Auch wenn diahhan Modellen
mit hoher Genauigkeit deutlich zurtickging, so stieg deredlisin Modellen mit hohen
Fehlern tber 10% Abundanz absolut nur geringfugig auf 159%,(P3% (NPV) und
24% (Boden) an.

Einfluss des SNR

Um die Ubertragbarkeit auf weltraumgestiitzte Sensoredeuitlich geringerem SNR
zu testen (vgl. Tab. 2.3 in Kap. 2.4), wurde das simuliertesBerauschen wie in Kap.
5.6.1 beschrieben erhoht. Weiterhin wurde die Filterung deuen SNR angepasst,
um diese Verschlechterung des Signals teilweise auszbhglei(vgl. Kap. 5.2.3). Die
Ergebnisse dieses Tests sind in Tab. 6.17 aufgefuhrt.

Fur die betrachteten Simulationsszenarien spielt das SN&and der standard-
mafigen Filterung eine eher geringe Rolle. Wie sich dasheehBensorrauschen im
einzelnen auf die verschiedenen Module yaiESMA(insb. auf die Detektion und
Parametrisierung von Absorptionsbanden) auswirkt, musegeiteren Datentests ge-
sondert untersucht werden.
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Sensitivitat der Methodik

Die Analyse der Sensitivitat der vorgestellten Methodikfasst sowohl interne (d. h.
methodeneigene) als auch externe Faktoren (d. h. MerknesldJdtersuchungsob-
jekts). Einige externe Faktoren wurden bereits angesprgaind sollen nun zusam-
menfassend dargestellt werden.

Auf eine nahere Beschreibung détarameterwahl innerhalb der einzelnen
UMESMAModule wurde zu Gunsten einer Ubersicht verzichtet, da @iafzahlung
aller Einzelparameter sowie die Darstellung ihrer Optiomg flr diese Arbeit nicht
naher von Interesse ist. Hinsichtlich der Parameteroptinmg der einzelnen Module
istanzumerken, dass deren Bestimmung durch Tests im Zugestellung der einzel-
nen Programmmodule erfolgte. Fir die wichtigsten Moduledso diese Parameter
auch nachfolgend mehrfach variiert, um die Wahl guter Patantrotz Abhangigkei-
ten zwischen verschiedenen Modulen sicherzustellen.

Ein Uberblick lber die betroffenen Module soll die nachéasige Auflistung ver-
mitteln. Auf Grund ihrer Relevanz sind die Wichtungsfaktoder spektralen Klassi-
fikation sowie der Modellauswahl-Kriterien hervorzuheben

Ubersicht tiber die zu optimierenden (Teil-)Module inndishaV E SMA

e Parametrisierung von SMACC und Kriterien fur die Auswahtguieller EM
nach der ersten Entmischungsiteration (Kap. 5.2).

e Wichtung der einzelnen Mal3e zur EM-Auswahl (Kap. 5.2.2).

e Kanalauswahl, Filtergrof3e und Derivate (Kap. 5.2.3).

e Sensitivitdt der Detektion und Parametrisierung spedtrdlerkmale (Kap.
5.3.2, Kap. 6.2.2).

¢ Klassifikation anhand spektraler Merkmale, insbesonderswahl der harten
und optionalen Klassen-Kriterien (Kap. 5.3.1).

e Gewichtung der verschiedenen Modell-Auswahlkriteriere(j bandweise ge-
wichteter Modellierungs-RMS-Fehler, Schwellwert flr ddgtimierung aus-
serhalb des Sensor-Rauschens, Auswahl und Wichtung detifizierbaren
Merkmale im Residualspektrum, Wichtung der GesamtanzaMerkmalen im
Residuum. Vgl. Kap. 5.4.4).

e Auswahlund Wichtung der verschiedenen Parameter zutitereEM-Auswahl
(Kap. 5.3.2, Kap. 5.4.5).

e Wahl der Schrankenwerte des BVLS-Algorithmus (Kap. 5.4.2)

¢ Ruckweisungskriterien fur schlecht konditionierte EM-tiétle (Kap. 5.4.3).

e Kriterium fur die Verwendung des rdumlich dominanten Bod#évis (Kap.
5.4.6).

e Aufbau und Wichtung des Gitemal3es (Kap. 5.5).

Eine Ubersicht, inwieweit die einzelndriethoden und Einflussfaktoren zu einer
Verbesserung respektive Verschlechterung des Entmigslengebnisses beitragen, ist
in Abb. 6.14 zu finden. Die im Text aufgelisteten Prozente/ggben grob die Star-
ke des Einflusses an, welche die Verwendung der entspreshdvidthode mit sich
bringt.
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Die grof3te Relevanz hinsichtlich der internen Faktorenb(Ahl14 (a)) weist die
Verwendung von MESMA statt der herkdmmlichen Entmischumig(ea. 50% relati-
ve Gewichtung). Etwas schwéacher wirken sich die Wahl eipgisnalen Algorithmus
(BVLS statt Pseudo-Inverser) sowie die Verwendung eindsegserten Optimierungs-
kriteriums (kombiniertes Fehlermal} incl. Residualarastatt Optimierung des RMS-
Fehlers) aus. Die Anteile liegen bei je 20%. Der Einfluss @destiven numerischen
Fehlers der Losungsalgorithmen hingegen ist mit unter 18%exing anzusehen.

Als externer Faktor (Abb. 6.14 (b)) wirkt sich die Auswaht gassenden EM deut-
lich am starksten auf die erzielbare Genauigkeit aus (vel&Yichtung von rund 40%
). Die Komplexitat der spektralen Mischungen (i. e., dastAatén von komplexen
Mischungen mehrerer Materialien einer Klasse, welchetricinch EM abgebildet
werden) geht ebenso stark in die Ergebnisse mit ein wie draddenitat der Simula-
tionsspektren (i. e., ob sich die Spektren einer Klassdideutder nur gering vonein-
ander unterscheiden). Beide Anteile liegen knapp tber 15%.

Das Auftreten von biogenen Bodenkrusten (insb. Flechteg)riflusst die Entmi-
schungsergebnisse nur gering, da sich Spektren von Frezhtetwa gleichen Teilen
den Klassen NPV und Boden entmischen lassen, der resotieeréehler somit et-
wa gleich verteilt wird. Auch wirkt sich die teilweise Absattung eher gering auf
die erzielbare Genauigkeit aus. Die relative Starke detdreietztgenannten Einfluss-
faktoren liegt bei je 10%. Den mit 7% geringsten Einfluss aad &rgebnis hat das
Sensor-SNR, da innerhalb vpiME SMAbereits eine Datenglattung erfolgt.

O MNumerik B SNR

O Abschattung

W Algorithrmus OBodenkrusten

B Spektrale Homaogenitat

@ Optimierungskriterium

@ Mischungskomplexitat

Relativer Anteil
Relativer Anteil

B MESMA
mEM-Auswahl

Interne Faktoren Externe Faktoren
(a) Bedeutung methoden- (b) Bedeutung weiterer
interner Faktoren Faktoren

Abbildung 6.14: Einflussfaktoren auf das Entmischungdsnge
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6.4. Zusammenfassung und Fazit

Zusammenfassend lassen sich fir die eigentliche Entmmsclhalgende Schliisse
ziehen:

o Auf Basis der EinzelImodelle kann das Auftreten eines félaliéen EMs zu star-
ken Fehlern einzelner Datenreihen fuhren. Akkurate EM égem erlauben eine
annahernd exakte Bestimmung der Abundanzen. Wie bei henkiéhen Klas-
sifikationsverfahren kann nur eine mittlere (statistig¢benauigkeit fur die Me-
thodik angegeben werden, welche im Einzelfall positiv auegativ abweichen
kann.

¢ Die Verwendung von nicht optimalen EM fuhrt vor allem bei eatAnteilen der
entsprechend schlecht reprasentierten Materialien zlefrelAls Konsequenz
kann oftmals ein Anstieg des mittleren Entmischungsfeshheit zunehmender
Abundanz des Materials beobachtet werden, was einem gegdgan Verhalten
zu Subpixel-Detektionsverfahren entspricht.

e Zusatzlich beeinflusst die spektrale Ahnlichkeit zwiscHen EM-Klassen (und
somit letztendlich die Anwendung) die erzielbare Genagiigloer mittlere ab-
solute Fehler fur die in dieser Arbeit betrachteten Klasgsam hierbei zwischen
3% Abundanz absolut fur sehr gut trennbare Datensétze WidXlindanz ab-
solut fir Datenséatze mit hoher spektraler Ahnlichkeit sehiken. Falls ein Spek-
trum nicht durch einen EM reprasentiert werden kann, koratem Einzelfehler
von Uber 50% Abundanz absolut auftreten. Die Korrelatiorselen den Entmi-
schungsergebnissen und den Referenzwerten liegt je naehdpandlage zwi-
schen 0,64 und 0,96¢-Werte), wobei die mittlere Korrelation mR? = 0,75
angegeben werden kann.

e Der Grad der Beeinflussung von MESMA-Verfahren durch fétdée EM-
Modelle sowie durch spektral ahnliche Klassen ist von hitichRelevanz, da
in der Praxis durch die hohe spektrale Variabilitat und dieal@at der EM-
Erfassung in den meisten Fallen keine exakten EM vorlieganh besteht eine
hohe Anforderung an die Methoden zur EM-Ableitung, da dé&mgebnisse die
erzielbare Genauigkeit der Entmischung stark beeinflussen

e Die durch das automatisierfgM ESMAVerfahren erzielbaren Entmischungs-
genauigkeiten und die Robustheit der Ergebnisse lagendérelVerten einer
manuellen herkdbmmlichen Entmischung, und Uber den WergerAbleitung
von Bedeckungsgraden durch Regressionsmodelle. Bei derhialouMESMA
realisierten Ansatzen stellte sich das kombinierte Feld& auf Basis der Re-
sidualanalyse als robust heraus. Eine vorherige Normgeden Eingangsdaten
oder die Verwendung des Modell-RMS-Fehlers als Auswatdiktim reduzier-
ten im Anwendungsfall die erzielbaren Genauigkeiten.

¢ Die grolite Verbesserung hinsichtlich der erzielbaren fingse bringt die Ver-
wendung eines MESMA-Ansatzes mit sich. Der verwendete hgsalgorith-
mus sowie die Wahl eines verbesserten Optimierungskritexi(kombiniertes
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Fehlermal3 incl. Residualanalyse) flhrten zu einer weitéteduzierung des
Entmischungsfehlers.

Hinsichtlich der Fehlerquellen wirkt sich die Auswahl esnenpassenden oder
unvollstandigen EM-Sets sehr stark auf die Ergebnisselda<£inflisse unbe-
riicksichtigter komplexer Mischungen sowie die spektratalichkeit der Klas-
sen beeinflussen das Ergebnis noch deutlich, das AuftreteBadenflechten
sowie Abschattungsprozesse nur gering. Der Einfluss vongnedtohtem Sen-
sorrauschen ist durch die interne Filterung weitgehendaahl&ssigbar.

Die Ergebnisse der Tests der einzelnen Module lassen sictiemifolgenden Stich-
punkten zusammenfassen:

Die EM-Detektion mit SMACC liefert in Simulationsszenarieine mittlere Er-
folgsrate von rund 60% aller in der Szene enthaltenen EMPYiund NPV liegt
die Erfolgsrate um 70%. Nur Boden ist mit rund 40% problesdtj da oftmals
nur der Boden mit der hdchsten Albedo durch die SMACC-Meithaietek-
tiert wird. Das Ergebnis fir reale Szenen ist hierzu koesistdie wichtigsten
spektralen Klassen werden zuverlassig detektiert, nioht alle Auspragungen
dieser Klassen. Insbesondere bei Boden ist die Zuverkissigon SMACC nur
mafig, und auch das Auftreten von Stor- und Mischspekttemdbt optimal.
Die zusétzliche Hinzunahme von weiteren Szenen-EM nacleidéen Entmi-
schungsiteration hat gro3es Potential, ein fehlerhafies unvollstandiges EM-
Set zu erweitern; so waren bei den Tests 70% aller vorgegahda Boden-EM
auch tatsachlich fehlende Szenen-EM. Aber insbesonderdidiKlasse NPV
werden zu oft Mischspektren als EM vorgeschlagen. Die Kainest von 53%
aller automatisch vorgeschlagener EM lasst sich durch eiEnAuswahl auf
knapp Uber 70% steigern, erfordert aber Szenenkenntnigainéerte Nutzer.
Fur diese erste Entmischungsiteraton lasst sich die Reehiedurch die itera-
tive EM-Auswahl um einen Faktor 7 gegentber dem 'Brute-Eefmsatz re-
duzieren. Um die Genauigkeit der Ergebnisse in der zweitehduitten Entmi-
schungsiteration zu verbessern, empfiehlt sich der reeftanivandige Einsatz
des 'Brute-Force’-Ansatzes.

Hinsichtlich der Klassifikationsgenauigke#iner Spektren, wie sie theoretisch
von SMACC ermittelt werden, lasst sich eine korrekte Idédtionsrate von
93% erreichen. Der Anteil zurickgewiesener Spektren ushtaierbei weitere
3%. Hervorzuheben ist, dass diese Tests auf Spektralthibken verschiedener
Regionen im Mittelmeerraum sowie der USA erfolgten, und is@ime Uber-
tragbarkeit prinzipiell gegeben ist. Ebenso verzichtetaid bio- und geophy-
sikalischen spektralen Merkmalen basierende Klassifikaansatz weitgehend
auf Schwellwerte, wodurch keine Anpassung an den Datepdatzlerlich ist.
Die Kombination von EM-Ableitung und spektraler Klassitika als vollau-
tomatisiertes Verfahren ohne jede manuelle Interaktioviesr sich jedoch als
kritisch, da trotz der Klassifikationsgenauigkeit von 8@%o zu haufig ein un-
passendes Spektrum als EM verwendet wird. Eine signifikeatbesserung
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des Klassifikators ist als schwierig anzusehen, da inshleserdie spektrale
Ahnlichkeit der Klassen NPV und Boden ein grundlegendeblero fir al-

le spektralen Klassifikationsverfahren darstellt. Als Keguenz ist einenanu-

elle Uberpriifungder vorgeschlagenen EM-Spektren sehr empfehlenswert, da
falsche EM das Entmischungsergebnis stark beeinflussen.

e Hinsichtlich der Thematik dieser Arbeit kann die Paransetrung relevanter
Absorptionsbanden bio- und geophysikalischer Inhaltestrfolgreich durch
schmalbandige Indices umgesetzt werden. Hervorzuhehdrhg&rbei die dia-
gnostischen Absorptionsbanden von Chlorophyll, Holagedle und Ton. Die
entsprechenden Indices werden durch die anderen KlassegltmwsmaRig ge-
ring beeinflusst, und weisen eine gute Dynamik innerhallederelnen Klassen
auf. Die optionale Verwendung von zusatzlichen spektrenkmalen (insb.
Anzeichen fUr Vegetationsstress) fuihrt zu einer weitererb®¥sserung.

e Das Problem der schlechten Konditionierung von spektrilesthungsmodel-
len l&sst sich durch den Einsatz von MESMA grolitenteils e&len, da gleich-
zeitig nur drei EM zur Entmischung Verwendung finden. Dieathschnittli-
che Konditionierung der EM-Matrix verbesserte sich woe 254 bei der her-
kommlicher Entmischung awf = 54 bei der Verwendung von MESMA. Der in
dieser Arbeit prasentierte Ansatz zum Ausschluss schlaxiditionierter EM-
Modelle unter Beibehaltung der eigentlichen EM stellt eivedtere Verbesse-
rung dar, da insbesondere zwischen NPV und Boden sowie NBWVWrineare
Abhé&ngigkeiten bestehen. Hiervon betroffen waren rund abés EM-Modelle,
wobei nur zwischen einer und drei EM-Kombinationen ausglessen werden
mussten.

e Bei den untersuchten Ldsungsalgorithmen war fir BVLS imgh\gch zur
Pseudo-Inversen und SVD eine Reduzierung des Entmisclalimgs um 15%
(entspr. 1,6 % Abundanz absolut) sowie eine starke Redumephysikalisch
unrealistischer Mischungsmodelle von 29% auf unter 4%retkar; allerdings
ist dies mit einem Anstieg der Rechenzeit um den Faktor Swetén.

¢ Hinsichtlich der Bewertung der Gite des Entmischungsergsbs erwies sich
die Verwendung des kombinierten FehlermalRes als geeigaetieses gut
mit dem Abundanzfehler korrelierR¢ = 0,7). Auch die Verwendung empiri-
scher Regressionsmodelle zur Abschatzung von Bodenbaoagsgraden von
PV, NPV und Boden zeigt gute Ergebnisse, die aber unter deéeespektralen
Entmischung liegenR?-Werte der Regressionsmodelle fiir PV: 0,6; NPV: 0,5;
Boden 0,7). Somit stellt eine grol3e Abweichung zwischen Eimischungs-
ergebnissen und den Regressionsergebnissema@nfir ein moglicherweise
falsches Ergebnis dar, welches in Verbindung mit dem koralien Fehlermal3
der Entmischung eine hohere Aussagekraft erhalt.



7. Validierung am Beispiel ’'Cabo de
Gata’

7.1. Einleitung

In diesem Kapitel wird die vorgestellte Methodik am Handesifkkonkreten Anwen-
dungsfallvalidiert. Wichtige Aspekte sind hierbei mogliche Unterschiede zien
der Verifikation auf simulierten Daten und den ErgebnissarMalidierung basierend
auf im Feld erhobenen Daten. Zu diesem Zweck sollen die ird €&#lobenen Boden-
bedeckungsgrade mit den Ergebnissen ddiE SMAMethodik verglichen, die sich
ergebenden Unterschiede interpretiert, und letztendieiMethodik auf Eignung be-
wertet werden.

Zuerst erfolgt daher eine knappe Beschreibung des NatugdDabo de Gata’ und
der einzelnen Testflachen, um die vor Ort erhobenen Reféadez besser einordnen
zu kdnnen. Im Anschluss werden die einzelnen Schritte deieger Arbeit vorgestell-
ten Ansatzes auf den beflogenen HyMap-Datensatzen duidiryeind die Resultate
bewertet.

7.2. Naturraum 'Cabo de Gata’

Im ersten Teil dieses Kapitels wird der Untersuchungsraarsemi-ariden Studosten
Spaniens kurz skizziert, und die einzelnen Testflachennn\dgurraum eingeordnet.
Fur eine ausfuhrlichere Darstellung unter Bertcksichgyder Rolle der Bedeckungs-
grade sei auf Annex D verwiesen.

7.2.1. Uberblick tiber den Untersuchungsraum

Der Untersuchungsraum umfasst den sudlichen Teil des pks Cabo de Gata -
Nijar, welcher im Sidosten der andalusischen Provinz Almeria 6r&803 Nord,
2,05° West gelegen ist (Abb. 7.1). Das 1987 gegrindete Schuigehifasst eine
Flache von 37.500 ha an Land sowie weiteren 12.000 ha im Kiisteich, und wur-
de auf Grund seiner hohen floristischen Dichte und des Aefieendemischer Arten
1997 als Biospharenreservat in das UNESCO-Programm 'Dersbteund die Bio-
sphare’ (MAB) aufgenommen. Hierdurch ist die Landnutzungreachhaltigen und
zumeist unbewasserten Landbau in den Télern sowie Bewgidrden Hangen be-
schrankt.
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Seit Aufgabe der intensiven Nutzung Ende der 80er Jahrengterisich die Vege-
tation hin zu einer (semi-)nattrlichen Auspragung. In demteén Jahren traten aber
vermehrt Nutzungskonflikte hinsichtlich der Grundwassssourcen auf, da sowohl
der Tourismus im Park selbst als auch der intensiv bew&skartdbau im Umland
einen erhohten Bedarf an Grundwasser mit sich bringen.
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Abbildung 7.1: Lage des Untersuchungsgebiets 'Cabo de’.Gaaitengrundlage der
Abbildung: Junta de Andalucia (2005)

Die ebenen Talbéden im Untersuchungsgebiet sind gekestwesti durch bestellte
oder brachliegende Felder. Diese Bereiche sowie die flacimerhange nehmen je
nach dem Zeitpunkt der letzten Nutzung entweder Tomillas€lischaften oder von
Kurzgrasern (u. aBrachypodium retusujrsparlich bedeckte Flachen ein.

An Mittel- und Oberhangen treten Gberwiegend \®#ipa tenacissimaominier-
te Espartal-Gesellschaften auf, in steilen Bereichent#iliveise durch Flechten be-
siedelter Fels offen hervor. Diese Bereiche sind oftmatsheaigenkakteen@puntia
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ficus-indicg und ZwergpalmenGhamaerops humiljdurchsetzt, der einzigen euro-
paischen Palmenart. Der Ubergang zwischen Tomillar- upaual-Gesellschaften ist
auf Grund der ehemaligen Nutzung ersterer zumeist schgegabnzt.

Die Verebnungsflachen in den Hohenlagen werden wie die Hamigd&spartales-
Gesellschaften eingenommen, welche auch heute noch zuei@®ewg mit Schafen
und Ziegen genutzt werden. Als grol3e Ausnahme findet umjGaei Fraile im Na-
tionalpark bewasserter 6kologischer Feldbau statt. Alseneeanthropogen verursach-
te Storung tritt im ehemaligen Goldabbaugebiet westliathmwrdwestlich von Rodal-
quilar kleinflachig Minenabraum auf, die von der Erzaufiterggsanlage zum Meer
hin entwassernden Ramblas sind teilweise durch Schweltenb&dastet.

7.2.2. Lage der Testflachen

Die Lage der im Untersuchungsraum aufgenommenen StandbirteAbb. 7.2 einge-
zeichnet. Hierbei sind die eigentlichen Testflachen in géligezeichnet; in turkis sind
weitere Standorte fiir spektroskopische und botanischelrigen dargestellt (vgl.
auch Chabrillat u. a. (2004), wobei die Nomenklatur der &vaie abweicht).

Beispielhaft sei eine Abfolge der wichtigsten erfasstestfléchen von Nord nach
Sid wiedergegeben, wobei diese Transekte sowohl die mgst#dogisch-pedogenen
als auch botanischen Einheiten abdeckt. Eine nédhere Bsisahg von Vegetation und
Bdden erfolgt in Annex D, fiir eine Ubersicht sei auch auf dat&n D.3 und D.2 im
Annex hingewiesen.

Die Ober- und Mittelh&nge des Cerro Blanko im Norden des tdntshungsraums
werden aus biogenen Kalksteinen des Messiniums gebildeétjenen sich nur ge-
ringméachtige karbonatreichghic Leptosoleentwickeln konntenS. tenacissimao-
miniert, sofern nicht von Flechten bewachsener Fels ansteii dem schotterfreien
Hangful3 konnten sich auf dem seit dem Pleistozan abgetagEdinmateriakutric
Leptosolausbilden. Diese ehemaligen Felder werden heute von eggihGrasern
bedeckt. Die Bedeckungsgrade des Ober-, Mittel- und Uategh sind in den Test-
flachen (A), (B) und (C) erfasst, die eines ehemaligen FahdisryD). Diese Flachen
sind in Abb. 7.4(a) und Abb. 7.5(b) dargestellt.

Auf der sich anschliel3enden landwirtschaftlich genutziuwvialen Ebene entwi-
ckelte sichpetric Calciso] in den nach Siden angrenzenden Bereichen bildete sich
auf Grund des hoheren Eintrags an Feinmaterial axatbic Luvisol aus. Hier tre-
ten dichte Graser sowie einzelne Straucher oder Zwergpadue An einem kleinen
Hugel am Westrand der Ebene erfolgte die Aufnahme von TekHIEE).

Die nordlichen Hange und die Verebnungsflache des Cerroesfiehmen wieder-
um Bereiche von Espartal aelitric Regosolesowie lithic Leptosolenein, die sich
auf rot-violetten biotithaltigen Daziten entwickelteretiztere treten zum Teil stark al-
teriert auf. Auf dieser Verebnungsflache wurden die Tes$tdaqF) und (G) erfasst,
wie in Abb. 7.7(a) dargestellt. Einen Eindruck vom vorhehenden Relief zwischen
der alluvialen Ebene im Norden und des Cerro Pefones velttditib. 7.5(a).
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Lage der Testflachen
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Abbildung 7.2: Lage der Testflachen.
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3 i ; A o B .
(a) Espartal-Cornical-Formation. Mosaik aGhamae- (b) Cornical-Formation. Lockeres Mosa-
rops humilis Stipa tenacissimand kleine Schotterfla- ik aus Periploca laevigataOpuntia ficus-
chen im Osthang der Hoya del Paraiso (hahe zu Testfladica und Chamaerops humilisn steilen
che H). Bereich o6stlich Cerro Pefiones (Testflache

J).

=6 S / £k : Sl L7
(c) Espartal-Formation. Lockerer Bestand vStipa  (d) Mosail aufPhlomis xund Chamaerops
tenacissimainterhalb Cerro Blanco (nahe zu Testfla- humilis (Testflache 19).
che C).

Abbildung 7.3: Ubersicht iiber die Arten des Untersuchuagsis (Aufnahmen: Mai
2004).



7.2 Naturraum 'Cabo de Gata’ 147

-

(a) Blick auf den Hangful? des Cerro Blan- (b) Ubergang von Tomillar-im Vordergrund zu
co. Im Vordergund: Espartal-Formation (Test- Espartal-Formation im Bildhintergrund (Test-
flachen A-C); im Bildhintergrund: aufgegebe- flache 15).

ne Felder im Ubergang zu Espartal (Testfla-
che D). Die Blinkwinkelabhangigkeit der Be-
deckungsgrade ist bereits ersichtlich.

Abbildung 7.4: Testflachen mit starker anthropogener Beesung (Aufnahmen: Mai
2004).
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sl W

(a) Blick vom Cerro Pefiones nach Norden. (b) Blick vom Cerro Blanco nach Suden.

Abbildung 7.5: Panoramen (Aufnahmen: Mai 2004)
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Nach Suden zur Hoya del Paraiso hin sind die oberen Hande \starkantigem
Gestein gepragt, welches im steileren Ostteil aus rotlicketten Daziten, im Westteil
aus pyroxenhaltigen Andesiten der friihen Eruptionsphastehbt. Je nach Stérungs-
grad des lokalen Standorts treten auf den pleistozanentSamd Schwemmféachern
eutric Regosobderlithic Leptosolauf, bewachsen vao8. tenacissima, C. humilider
einjahrigen Arten.

Im wenig degradierten Westhang liegt die Testflache (1), sth@ng die Testflachen
(H) am Hangful3 sowie (J) im steilen Oberhang weiter stdibsiigl. Abb. 7.3(a,b)).
Eine Ubersicht tiber diese Standorte gibt Abb. 7.6 wiedetaidesind Abb. 7.7(b,c)
zu entnehmen. Auf dem sich anschlieRenden Glacis bildétbrestric Leptosglim
unteren Teilpetric Calcisolaus; diese Bereiche werden gegenwartig nach nach Ende
der anthropogenen Nutzung von der Parkbehérde durch Azpftgen renaturiert.

7.2.3. Aufnahmen im Feld
Feldspektrometermessungen

Im Zuge der Uberfliige im Juli 2003 und Mai 2004 wurden in eireenginsamen Feld-
kampagne von GFZ, Universidad de Almer4 und DLR Feldspelgtermessungen
und botanische Erhebungen durchgefihrt. Hierzu wurderem&m ASD FieldSpec
Pro"™sowie 2003 zusétzlich mit einem GER 3788Spektrometer Reflexionsmes-
sungen der typischen Pflanzen und Boden durchgefuhrt (igiblat u. a. (2004)).

Gemessen wurde um Sonnenhdchststa@Adstunden unter einem Azimuthwinkel
nahe 90 zum Sonnenstand, mit 28ffnungswinkel und einem typischen Abstand
zwischen 0,5 und 1m zwischen Optik und Objekt. Das Messjrikemn weiterhin als
hemisphérisch-direktional und als relative Messung zeraifiReflexionsstandard (.
e., Spektralon) charakterisiert werden (vgl. Analyticpe&tral Devices Inc. (1999)).
Fur die Prozessierung dieser Spektren sei auf Annex B veenidir die Einordnung
der Arten nach Formationen auf Annex D.

Die Messungen im Juli 2003 und Mai 2004 umfassen die Reflegjpektren von
Uber 200 Béden und Pflanzen, und beinhalten im Einzelnen den®puntia ficus-
indica, Ulex parviflorus, Carduus x, Brachypodium x., Stigaacissima, Genista X. ,
Chamaerops humilis, Rhamnus lycioides, Phlomis lych8&itirpurea, Thymus hye-
malis, Ziziphus lotus, Periploca laevigata, Artemisiasawie Mischspektren der ty-
pischen kleinwlchsigen einjahrigen Arten (so z.3ipa capens)s Die Auswertung
dieser Datenbasis erfolgt gegenwartig in der DissertationP. Escribano, Universitét
Almeria.

Erfassung der Bedeckungsgrade

Zur Validierung wurden im Feld die Bedeckungsgrade von grivegetation, tro-
ckener und abgestorbener Vegetation, sowie von unbedeBkigen- und Schotterbe-
reichen erhoben, wobei die letzteren beiden Klassen ae8emd zusammengefasst
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(a) Panorama Hoya del Paraiso - Blick nach Wes-  (b) Panorama Hoya del Paraiso - Blick nach
ten. Osten.

Abbildung 7.6: Panoramen (Aufnahmen: Mai 2004)
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(a) Blick auf die Einebnungsflache Giber Hoya del - Unterschiedliche Zusammensetzung und
raiso. Testflache (G) im vorderen Bildbereich unf@ichte der Vegetation auf stidwestexponierten
halb der Felsen; im hinteren Bildbereich rechts @eshts) und nordostexponierten (links) Hangen
Wegs Testflache (F). der Hoya del Paraiso.

(c) Blick nach Suden auf die Hoya del Paraiso. Testflache fHBild auf der linken,
Testflache (1) auf der rechten Hangseite.

Abbildung 7.7: Testflachen Hoya del Paraiso (Aufnahmen: 208i4).
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wurden. Die Bedeckungsbestimmungen fur Gras- und Krau#kcerfolgte durch
Auszahlen der Quadrate eines Gitterrahmens von 1 m auf 1 itheraen Teilquadrate
von 10 cm Kantenlange aufgeteilt ist, wie unter anderem eekir(1983) beschrieben
und in Abb. 7.8 abgebildet. GroRe Straucher Uit Wurden direkt vermessen.

Diese Standardmethode der Vegetationsaufnahme wird lenvigtudien, Lehrbi-
chern und Kartieranleitungen (u. a. Coulloudon u. a. (1948jcher u. a. (2003)) be-
schrieben sowie in dem Methodenvergleich von Brogaard ats@bttir (1997) emp-
fohlen. Die Verwendung von Photographien zur BestimmungBitalenbedeckung
war nach ersten Tests auf Grund der durch die Zentralpergpeakiftretenden Verde-
ckung durch hdhere Vegetation sowie Abschattung fur dasigathungsgebiet nicht
praktikabel. Zusatzlich ist die Trennung von Boden, Steined Streu im Vergleich
zur direkten Erfassung im Feld deutlich erschwert.

Abbildung 7.8: Bestimmung der Bedeckungsgrade im Feld.

Eine Studie von Brogaard und Olafsdottir (1997) untersaicie Genauigkeit ver-
schiedener Feldmethoden zur Ermittlung von Bodenbedesgraden in vergleich-
baren semi-ariden Graslandern mit sparlichem Bewuchsabseluten Differenzen
zwischen den verschiedenen Erfassern und Erfassungseetbetrugen bis zu 20%
Bedeckung absolut, der Schwankungsbereich lag zwischanubd 20%.

Ein Vergleich der Gitterrahmenmethode mit der 'Line Ingpt - Methode, so-
wie die Wiederholbarkeit der Messungen durch zwei Feldteaind in Kercher u. a.
(2003) untersucht. Die Ubereinstimmung in Form WSaWerten beim Vergleich zwei-
er trainierter Teams lag um 0,92, wobei die typische Schwaggbreite der Bede-
ckungsgrade urd-7% lag und nur 13,3% der Testflachen keine Unterschiede aufwi
sen. Zu dieser Studie ist anzumerken, dass die Gesamtigedgsgrade in 6 Klas-
sen eingeteilt wurden und somit die eigentlichen Fehleudddvermutlich reduziert
wurden. Auf Basis dieser Studien kann von einer allgemei@enauigkeit der im
Feld ermittelten Bedeckungsgrade von £40% ausgegangen werden, wobei einzel-
ne Messungenauigkeiten durchaus im Bereich4#@0% absolut liegen kénnen.
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Die Aufnahme der Bedeckungsgrade in dieser Arbeit erfolgtigéllig innerhalb
der vorherstratifiziertenEinheiten (Abb. 7.2). Die Anzahl der Einzelmessungen pro
Testflache betrug je nach Heterogenitat zwischen 10 undré@Bwurde nach der von
Brogaard und Olafsdéttir (1997) vorgeschlagenen Methwdiikliert. Diese Methodik
stellt Richtlinien zur Validierung fernerkundlich ernatter Bedeckungsgrade durch
Feldmessungen vor, wobei die jeweilige Heterogenitat @émbhchteten Flache be-
ricksichtigt wird. Ein erstes Kriterium ist hierbei die ztiassende Flache in Abhan-
gigkeit von der Sensorgeometrie nach

A= (GSD(1+2%yxy))? (7.1)

wobei A: zu erfassende Flache; GSD: Ground Sampling Distales Sensorgyy:
die Genauigkeit der Georeferenzierung in Pixel.

Fur HyMap ist demnach bei 5 m GSD und max. 2 Pixel Versatz ebra*25m
grol3e Messflache notwendig. Die Anzahl der zu erfassendbpl@&@sNs innerhalb
der Messflache lasst sich naherungsweise bestimmen nach

ot

NS:(a

)? (7.2)
wobei o erwartete Standardabweichung der gemessenen Wertedergit-Wert; a:
die bendttigte Genauigkeit (Mal3einheiten der beobachtétéfie).

Da sowohl der Stichprobenumfang des t-Tests als auch died&t@dabweichung
erstim Zuge der Messung bekannt werden, erfolgte in diedagifdie anschlielRende
Uberpriifung der erhobenen Subplots. Bei einer angestrébémauigkeit der Bede-
ckungsgrade votr:7,5% und angenommenen Eintrittswahrscheinlichkeit von 968% e
folgte fur 8 von 10 Messflachen die Erfassung einer statistiisreichenden Anzahl
von Subplots. Fur die einzelnen Testgebiete traten je nhanaRteristik und Variabili-
tat zwischen 8 und 18 benétigte Subplots auf. Deren GroBadigéweils In?, wobei
die eigentliche Erfassung jeweils fiir Bereiche vamt erfolgte. Da das Muster aus
PV, NPV und Boden im Untersuchungsgebiet typischerweisBéneich einigedn?
variiert, liegt die SubplotgroRe somit unterhalb der raah@n Grof3e des erfassten
Merkmals.

Die Ergebnisse der Felderhebungsind in Abb. 7.9 zusammengefasst. Bei der Be-
trachtung der erhobenen Daten fallt insbesondere die hatiidiche Heterogenitat der
Bedeckungsgrade innerhalb einer Testflache auf (Abb. 7)9 e Ursache hierfur
liegt in dem typischen kleinrGumigen Mosaik von Vegetatiomd Boden, erkennbar
bei Darstellung der Einzelmessungen einer Transekte in Adi®. So treten Berei-
che mit dichter Vegetation direkt neben offenliegendenddaalealen auf; die typische
Grol3e dieser Bereiche liegt zwischen 2 und 4 Meter.
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Felderhebung Mai 2004
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Abbildung 7.9: Bedeckungsgrade - Erhebungen im Feld, M@420
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Ebenso fuhrt der kleinradumige Wechsel von zum Aufnahmpaekt weitgehend
vertrockneten Horstgrasern (zumeSttenacissimamit vitalen Biischen und immer-
grinen Arten (u. aC. humilis, O. ficus-indicazu einer hohen raumlichen Variabilitat
von PV und NPV. Auch hier ist die typische Gro3e dieses WdshseBereich von
2 bis 4 Metern, und somit innerhalb eines Pixels der HyMdpidgiten, was einen
Subpixel-Ansatz zur Erfassung notwendig macht.

Einzelmessungen Testflache F - Transekte

100%

90%

80%

60%

=15

ONPV
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Messung

Abbildung 7.10: KleinrAumige Variabilitat der Bedeckuggsde am Beispiel der Feld-
messungen Testflache (F). Bedeckung durch Boden und Gesfmnat ausgewiesen.

Ein Vergleich von Nord- und Sidteil des Gebiets zeigt, dasSthndorte im Nord-
teil (A-D) durch das dominante Auftreten veé$ tenacissimaum Zeitpunkt der Auf-
nahme einen héheren Anteil an NPV aufweisen. Durch das leiafiuftreten der
genannten immergrinen Arten im Sudteil steigt der PV-Ameder Vegetationsklas-
se an. Eine direkte Aussage Uber die Vitalitdt oder Degradggist aber auf Grund der
unterschiedlichen Zusammensetzung der Vegetation lsenaht direkt moglich.

Den mit Gber 50% hochsten Anteil an offenliegendem Bodersevedie steileren
Hange ((A), (G) und (J)), sowie die ehemalige Ackerflache 4D Begrindet liegt
dies fur die Bereiche (G) und (J) in den schwach entwickdRegosolen auf instabi-
lem Ausgangsmaterial, fur (A) in dem gering méchtigen titbéptosol. Der Bereich
(D) hingegen weist ein geringes Sukzessionsstadium deztaBgn auf, und ist von
Uberwiegend einjahrigen Grasern spérlich bedeckt. Di®eWlyefvon steilem Oberhang
(A), Mittelhang (B) und Hangful3 (C) zeigt sich auch hinsiadfit des Anteils an offen-
liegendem Boden, welcher mit zunehmender Verflachung kgeld. Alle ungestor-
ten Standorte ohne Relief und mit fortgeschrittener Bodemeklung ((C), (E) sowie
(F)) weisen im Gegensatz dazu eine Vegetationsbedeckunghear 70% auf.
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Fur die Standorte im vulkanischen Sudteil ist auch der $eteed zwischen dem
sud-sudwest-exponierten Sonnhang (I) und dem gegenépeniden nordost-expo-
nierten Schatthang (H) gut zu erkennen. Bei vergleichbd&etef und Hangneigung
weist der Standort (H) eine deutlich geringere Vegetabedsckung auf, verursacht
durch die héhere Einstrahlung und somit héhere Evapotiatgm am Standort. Der
PV-Anteil ist aber durch das Auftreten der sommergriinee®@puntia ficus-indica
und Chamaerops humilidennoch hoher als bei den Hangen im Nordteil. Der hohe
PV-Anteil der Flache (J) liegt im Auftreten der von BuscheminiertenCornicak
Formation begriindet (vgl. Abb. 7.3 (b)).

7.2.4. Zusammenfassung

Der Naturraum Cabo de Gata kann als typisch fur mediterraias|&der angese-
hen werden, welche wie der Untersuchungsraum von HorgigréStipa tenacissima

auch als Esparto, Halfa- oder Alfagras bezeichnet) domtinigd von kleineren Bu-

schen und Strauchern durchsetzt sind.

In den Talbdden und Unterhé@ngen findet gegenwartig die Sskaeaufgegebener
Ackerflachen zu einjahrigen Kurzgraser- und Thymus-Gsdlediften statt; in den stei-
leren Bereichen sowie HOhenlagen treten unterschiedlisigepragte kleinrdumige
Mosaike aus offenliegendem Bodeh,tenacissimdlorsten sowie Strauchern, Zwerg-
palmen und Opuntien auf. Die Ursache hierflr resultiertégarsKkombination der li-
mitierenden Wasserverflugbarkeit am Standort (Expositibederschlagsmenge), Be-
weidungsdruck sowie dem kleinraumigen Wechsel der Wuahsbangen verursacht
durch Regosole in Verbindung mit starker Reliefierung.

Die durch zuféllig-stratigrafierte Felderfassung erntigte Bedeckungsgrade von
PV, NPV und Boden sind fir einen Standort auf Grund des Kieimigen Mosaiks
stark variabel, aber nach der Datenaggregierung zeigtesiehtypische Abfolge der
Standorte. So steigt der Anteil an offenliegendem Bodend®itHangneigung von
20% fur ebene ungestorte Standorte auf 60% flr SteilhangElmnso weisen auf-
gegebene Ackerflachen mit einem jungen SukzessionsstduibimAnteile an offen-
liegendem Boden auf. Der Nordteil weist auf Grund der Dommeon S. tenacissi-
manur einen geringen Anteil an vitaler Vegetation auf (PV:3%, NPV: 20-40%),
wohingegen der Sudteil auf Grund der Durchsetzung mit ignigen Arten einen
geringeren Anteil trockener Vegetation aufweist (PV: 3345 NPV: 10-25%).

Durch die starke Reliefierung des Raumes stellt die Bodsieralurch Wasser
einen relevanten Prozess dar, welcher maf3geblich von dggragung des kleinréu-
migen Mosaiks aus offenliegendem Boden und VegetatiomBasst wird. Fur eine
nahere Beschreibung sei auf Annex D verwiesen. Hinsi¢hdles Nutzung von Ferner-
kundungsdaten stellt das Relief hingegen eine Herausiandgeadar, da Beleuchtungs-
effekte sowie die beschriebenen Verdeckungseffekte lasirigien lokalen Einfalls-
winkeln die Ergebnisse stark beeinflussen.
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7.3. Validierung und Diskussion fir  Cabo de Gata

Als Datengrundlage dienen die in Abb. 7.11 dargestellteM&ly-Szenen, wobei die
Szenen von 2003 auf Grund eines Defekts im SWIR-1-Array nuRande Eingang in
diese Arbeit fanden. Alle Datensatze wurden unter Einlbexig eines aufbereiteten
Gelandemodellparametrisch georeferenziéNiiller u. a. (2005b)). Hinsichtlich der
Radiometrie wurde zusatzlich zur Systemkorrektur (Cocles (L998)) einéinflight-
Calibration’ durchgefiuihrt, welche auf Feld-Referenzmessungen spdidnaogener
Flachen basiert.

Um die gemessenen Strahldichten am Sensor zu den Reflexdadesvder Oberfla-
chen zurtckzurechnen, erfolgte im Zuge der Atmosphareektr die physikalisch
korrekte Reduzierung der Einflisse von atmosphéarischearpbsns- und Streuungs-
prozessen unter Berticksichtigung der Aufnahme- und Ehkingsgeometrie (Rich-
ter und Schlapfer (2002)). Ebenso wurden reliefbedingtedtungseffekte sowie
der Einstrahleffekt aus der Nachbarschaft ('adjacenogcéjf weitgehend behoben,
und die Winkelabhangigkeit der Reflexion durch eine emgesBRDF-Korrektur
reduziert. Um Unterschiede in der Wellenlangenkalibmerauszugleichen, erfolgte
abschliel3end ein spektrales Resampling auf die ZentruhesdEngen der Datensatze
von 2004. Details zur Vorprozessierung sowie die Evaluigrder einzelnen Schritte
sind in Annex B naher beschrieben.

7.3.1. Ableitung der Endmember

Fur die Durchfihrung der EM-Ableitung mit der SMACC-Metlioavird im Folgen-
den beispielhaft ein Teilbereich der Szene vom Frihjah®d260ugstreifen 2, pra-
sentiert. Dieser Bereich ist stark heterogen, mit offgidielen Ackerbdden verschie-
dener Auspragung durch unterschiedliche Ausgangsgesteawasserten Ackerfla-
chen, typischer naturlicher Vegetation (dichte Wiesen mibdden,S. tenacissima
Gesellschaften an den Hangen, Thymus-Gesellschaften mimisten) sowie deut-
lich unterschiedlicher Auspragung nach Sonn- und Schagtregetation.

SMACC ohne Vorsegmentierung lieferte insgesamt 29 EM, wdals PV, 4 als
NPV und weitere 4 als Boden klassifiziert wurden (vgl. Ab&Zj. Nicht von Interesse
waren 18 Spektren, darunter mehrere Wasser-Spektrentr&pgkn Kunststoffplanen
und von lackierten Oberflachen (Dacher, Fahrzeuge). Wekatischer flr die wel-
tere Prozessierung war das Auftreten von zwei eindeutigischidpektren sowie drei
Spektren von Storpixeln (vgl. Abb. 7.13). Zusammenfass&trtie Detektionsrate des
unveranderten SMACC-Verfahrens mit rund 60% ungeeignekéidarunter 17% fr
die weitere Prozessierung kritische Mischspektren) géligig schlechter als die Er-
gebnisse der Verifikation (vgl. Kap. 6.2.1).

Bei der Betrachtung der EM-Lage im Bild (Abb. 7.14) fallt adfss die unter-
schiedlichen Béden im Nordteil nicht bertcksichtigt wurdeafir kinstliche Ma-
terialien (Gebaude, Planen, Fahrzeuge) im Bereich demlatsghaftlichen Gebau-
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HyMap—Mosaik, 575000 585000 UTM, Zone 30 N
CIR—Doarstellung, 18.5.2004 Europeon 1950 mean

(a) Mai 2004. GSD: 4 Meter. Ausrichtung: E-W.

575000 580000 585000

50000
HyMap—Mosaik, UTM, Zone 30 N
CIR-Darstellung, 16.6.2005 European 1950 mean

(b) Juni 2005. GSD: 5 Meter. Ausrich- (c) Juli 2003. GSD: 4, 5 und 7 Meter. Ausrichtung: E-
tung: N-S. W, N-S, NE-SW. Auf Grund eines Defekts im SWIR-
1-Array nicht verwendet.

585000
55 UTM, Zone 30 N

European 1950 mean

CIR-Darstellung, 11.7.2003

HyMop—Mosaik, 575000 sgQooe 585000 UTM, Zane 30 N
CIR-Darstellung, 13.8.2004 European 1950 mean

(d) August 2004. GSD: 4 Meter. Ausrichtung: E-W.

Abbildung 7.11: CIR-Darstellung der mosaikierten HyMapténsatze fur Cabo de
Gata.
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de zwischen den Wasserbecken tberproportional reprédesitid. Es werden durch
SMACC somit zwar unterschiedliche Materialien, nicht nehaligerweise aber ver-
schiedene spektrale Auspragungen desselben Materialadgaf. Die resultierende
schlechte Detektionsrate fur Boden in diesem und anderggstreifen ist konsistent
mit den in Kap. 6.2.1 prasentierten Verifizierungsergesens

LOSMACC—-EM, ohne Maske
K SMACC—-EM, > NDVI—Maske
SMACC—-EM, < NDVI-Maske

Abbildung 7.14: Lage der SMACC-EM im Testbereich.

Als Verbesserung bietet sich die Segmentierung des Bildeshdsimple Ausmas-
kierung einfach zu trennender Klassen (Vegetation - kegggetation) sowie gesattig-
ter Bereiche auf Basis von Bandindices an.

Die Anzahl der gefundenen EM stieg flr den Testbereich hrefdvon 29 auf 40 an,
wovon 45% (d. h. 18 EM-Spektren) fur die weitere Verwertuingsichtlich der Aufga-
benstellung relevant sind. Die Anzahl der detektiertendBeEM verdoppelte sich auf
8, fur NPV wurden nunmehr 7 EM detektiert; unverandert biebAnzahl von 3 ge-
fundenen PV-EM. Andererseits stieg auch der Anteil an Mipelktren auf nunmehr
5 an. Hierbei handelt es sich Uberwiegend um Spektralsigerat welche entweder
als Mischungen aus NPV und Boden interpretiert werden kiénoder es sind kor-
rekt detektierte Spektren von Bodenflechten. In beidereRrétann die Verwendung
eines solchen EMs bei der Entmischung zu reduzierten Ggkeiten flhren, wie in
Kap. 6.3.3 auf Basis von Simulationen dargestellt ist. @&inh wurden 7 Spektren
mit erhéhtem Rauschen oder Banddefekten detektiert; keeit® EM-Spektren von
kunstlichen Oberflachen waren fir die Aufgabenstellungtnion Interesse.

Die Detektion zuséatzlicher EM im Zuge der ersten Entmisgsitaration war fur
den vorgestellten Teilbereich weitgehend konsistent zuktgebnissen der Verifika-
tion (Kap. 6.2.1). Die Verbesserung fir PV war mit einem Keéeten und das be-
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stehende EM-Set sinnvoll erweiternden Spektrum geringh didar die beiden anderen
Klassen liel3en sich deutliche Verbesserungen erzielandiElKlasse NPV wurden
16 potentielle EM-Spektren vorgeschlagen, von denen S®kordentifiziert wurden

und 5 davon das bestehende EM-Set erganzen. 22 weitere&pekirden fir Boden

vorgeschlagen. Hiervon waren 14 fehlerhaft, 8 Spektrerdemikorrekt als Boden
identifiziert, und 5 davon erweitern das bestehende EM-Set.

Hierbei ist hervorzuheben, dass es sich bei den meisten, (bee64%) der neu
hinzugeflgten EM um Spektren mit geringer Gesamtalbedddiarinsbesondere zur
Erfassung dieser fur SMACC auf Grund der Initialisierunghtidetektierten 'dunklen’
Spektren (vgl. Kap. 6.2.1) stellt dieses Verfahren eineveatlige Erweiterung dar,
wie der Anteil anzusétzlicherEM von knapp 30% verdeutlicht. Andererseits stellt
dieses Verfahren mit einer fehlerhaften Identifikatiotsnaon etwas tber 50% eine
potentielle Fehlerquelle dar, was die Notwendigkeit emanuellen Uberpriifung der
vorgeschlagenen EM unterstreicht.

Fur die HyMap-Daten erfolgt die Bewertung dewllstédndigkeitder im Zuge die-
ses zweistufigen Verfahrens ermittelten EM-Sets in Kap.37 Bie Basis hierzu ist
die Betrachtung der rdumlichen Verteilung des Entmischkteiders nach allen Ent-
mischungsiterationen.

7.3.2. Ubersicht tiber die Entmischungsergebnisse

Die Validierung der Entmischungsergebnisse erfolgt gefyeimm Feld erhobenen Be-
deckungsgrade der wichtigsten Einheiten im Untersuchangs (s. Kap. 7.2.2). Hier-
zu wurden Subszenen der entsprechenden TeilrAume (NamdteReferenzflachen
(A) bis (D), Verebnungsflache um (E), Sudteil mit Refererctfén (F) bis (J)) mit
den lokal detektierten EM und unter Variation der verscarexh Optionen innerhalb
UMESMAentmischt. Die im Feld erfassten und mit GPS-Koordinateonrteten Be-
reiche wurden in den Bilddaten durch Polygone reprasentied deren mittlere Bede-
ckungsgrade sowie Variabilitat (ausgedrickt Gber die &edabweichung) ermittelt.
Eine Validierung auf Basis einzelner Pixel ist generell @afind von Sensor-PSF-
Effekten, dem Unsicherheitsbereich der Georeferenzgesanvie der hohen Variabi-
litat des Naturraums nach Meinung des Autors nicht aussafigk(vgl. hierzu auch
Townshend u. a. (2000); Brogaard und Olafsdéttir (1997)ctAsoll an dieser Stel-
le nochmals darauf hingewiesen werden, dass die Validienicht mehr gegen eine
perfekte synthetische Referenz erfolgen kann, sondemrgelerbehaftete Feldmes-
sungen. Die Genauigkeit der Erhebungsmethodik im Feld kahBasis von Publika-
tionen grob mitt10% Abundanz absolut angegeben werden (vgl. Kap. 7.2.3).

Analog zu Kap. 6.3 soll auch hier zuerst eine generelle Utigréber die Ergebnis-
se prasentiert werden, um die nachfolgend naher beleechEghzelergebnisse und
methodischen Verfeinerungen besser einordnen zu kdnneea.Ztisammenfassung
der Ergebnisse istin Tab. 7.1 dargestellt.
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Im Vergleich zu den Ergebnisse der Simulationsszenariap(K.3 ff.) ist fur alle
Entmischungsverfahren (ohne weitere Prozessierungemlumel Riickweisung) eine
Zunahme des mittleren Fehlewsn 50% (UMESMA mit kombiniertem Fehlermal3,
sowie manuelle Entmischung) respektive 8QIME SMA RMS-optimiert) zu beob-
achten. Ebenso geht generell der Anteil an Modellen miingemn Fehlern (in diesem
Falle unter 5% Abundanz absolut) zurtick, der Anteil an Mietemit Fehlern Uber
10% Abundanz absolut ist erhoht.

Dieser Anstieg der Fehler wird stark von den Ergebnissedi&ifestflache (G) be-
einflusst. Dieser steile Oberhang im Sudteil der Szene Wweisdllen Verfahren einen
mittleren Unterschied von rund 30% Abundanz zwischen désh kad Bilddaten auf,
welcher durch eine deutliche Uberschatzung der NPV-AairilLasten des Bodenan-
teils verursacht wird. Da auch das Gutemal3 auf Grund deteloEanfallswinkels fir
diesen Bereich eine unterdurchschnittliche Zuverlassigiufweist, erfolgt zuséatzlich
die Angabe der Entmischungsergebnisse uRtmkweisungieser Testflache. Auf die-
sen Sachverhalt, mdgliche Ursachen sowie auf die Betraghdes Gitemalies wird
nachfolgend in Kap. 7.3.3 nochmals eingegangen.

Bei allen Verfahren weisen weiterhin die Referenzflachg¢r @n Steilhang in der
sudlichen Hoya del Paraiso — sowie die ehemalige Ackerflébhénohe Fehler auf.
Beiden Flachen gemeinsam ist ein hoher Anteil an unbedecBeden (61% resp.
56%), sowie eine ungunstige lokale AufnahmegeometriegBrengsten Fehler treten
fur die Testflachen (E), (F) und (I) auf, welche von dichtenwBehs und mafigem
Relief gekennzeichnet sind.

Hinsichtlich derKorrelationskoeffizientemuss angemerkt werden, dass die Grund-
gesamtheit mit 10 Datenpunkten (resp. 9 bei Zurickweisaoggering ist, um be-
lastbare Aussagen zu erhalten. Dies wird unter anderem dautlich, dass die durch
das Regressionsmodell bestimmten Bedeckungsgrade disteadKorrelationskoef-
fizienten zu den Referenzwerten aufweisBf fon 0,97 fiir Boden), obschon die ab-
soluten Fehler deutlich erhéht sind (fir Boden um 19% Abuadzbsolut). Ursache
hierfur ist ein eindeutiger aber fehlerhafter Trend in demitelten Abundanzwerten.

Die Signifikanzder ermittelten Korrelationskoeffizienten auf Basis etreéerteilung
lag in allen Fallen bei p=0,005 oder darunter, ebenso diriflignz bei Verwendung
der Rangkorrelation nach Spearman, was hingegen auf efagstisch signifikanten
Zusammenhang hindeutet (vgl. ITT Industries Inc. (2006i).weiteres Indiz hierfur
ist die weitgehende Ubereinstimmung der Korrelationdkdehten der Spearman-
und der Pearson-Korrelation.

Generell liegen die Korrelationskoeffizienten filMESMAmit Rickweisung fur
die beiden Vegetationsklassen iiber den Ergebnissen ddikaton (R2-Werte um
0,9 statt um 0,7, signifikant auf p < 0,0005), fiir Boden Rit= 0,76 (signifikant
auf p < 0,005) statt 0,88 aber darunter. Auch die Korrelatizarte der manuellen
Entmischung zeigen diesen Trend hinsichtlich der klassesem Verdnderung, fur die
regressionsbasierte Ableitung der Bedeckungsgradedmemgst eine generelle Steige-
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rung des statistischen Zusammenhangs zu beobachten.géusstiger sind wieder-
um die graphischen Darstellungen der Datenverteilungsigieachfolgend préasentiert
werden.

Die Auswahl des letztendlich verwendeten EM-Modells amhdes kombinierten
Fehlermal3es al®ptimierungskriteriunstellte sich fur die Testszenen von Cabo de
Gata als wesentliche Verbesserung heraus. Durch die fitatibn sinnvoller Mi-
schungsmodelle auf Basis der Residualanalyse (Kap. Sed@yt eine Optimierung
hinsichtlich der spektralen Charakteristika der relegar€lassen, und somit eine ver-
besserte Trennung der Klassen.

So konnte durch die Residualanalyse fur die kritische Bedtél (D) die Verwen-
dung eines unpassenden EM-Modells vermieden werden, urtthcus resultierende
Fehler fur diesen Bereich von 27% auf unter 20% Abundanzlabsgluziert werden.
Der mittlere Entmischungsfehler von 15,1% mit dem Modalligys-RMS-Kriterium
wurde ebenso auf 11,6% Abundanz absolut verringert, unial died<orrelationskoef-
fizienten stiegen au®?-Werte von 0,88 fiir PV, 0,89 fiir NPV sowie 0,76 fiir Boden an.

Erfolgt die Entmischung ausschliellidlerativ auf Basis der Residualanalyse, so
lassen sich fir die Referenzflachen immer noch gute Ergebeizielen. Der mittlere
Fehler nach Ruckweisung der Testflache (D) lag mit 13,0% Aborm absolut um rund
12% Uber den Ergebnisse mit '‘Brute-Force’-EntmischungeinZd und 3. Iteration. Im
Vergleich zu den Ergebnissen der Verifikation in Kap. 6.2I& tliese Reduzierung
der Genauigkeit zwar deutlich geringer aus, doch auch si@im Anstieg an Model-
len mit hohen Entmischungsfehlern zu beobachten. Lethtdndird das Verfahren
zu einer ersten Entmischungsiteration zur EM-Bestimmumgesetzt, doch ist der re-
chenintensive 'Brute-Force’-Ansatz fur genauere Ergedmiveiterhin zu empfehlen.

Betrachtet man die Ergebnisse tierkommlichen manuellen Entmischugg fallt
insbesondere fur die Klas&odeneine malige Genauigkeit (mittlerer Fehler von 22%
Abundanz absolut) auf. Dies liegt in der spektralen Vahtitider betrachteten Klas-
sen begrindet, welche nur schwer mit herkdmmlichen Entraisgsansatzen berick-
sichtigt werden kann. So sind fur alle betrachteten Beeerls absolutes Minimum
zwei Boden-EM notwendig, um die auftretenden Regosole imbesser entwickelten
Boden ungestorter Standorte abdecken zu kdnnen. FindeimBoden-EM Verwen-
dung, so kann jeweils nur ein Bereich korrekt modelliertareer, der andere weist hohe
Entmischungsfehler auf. Der mittlere Fehler Gber alle Kégsliegt in einem solchen
Fall um 20% Abundanz absolut.

Werden hingegen — wie bei MESMA — mehrere EM fur die Klasseddsn NPV
und PV eingesetzt, so kann das gesamte Gebiet modellietdewedie Genauigkeit
steigt. Die Fehler liegen aber auf Grund linearer Abhéangitgk zwischen den EM mit
14,5% Abundanz absolut noch deutlich tiber den mit MESMA rietigh Ergebnissen.
Erst wenn zusétzlich zu (G) auch der Bereich der schlechettieden Referenzflache
(J) zurickgewiesen wird, lassen sich auch mit herkdmmiistenueller Entmischung
vergleichbare mittlere Fehler um 11,7% Abundanz absoteiaren.
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Wie bereits bei den Verifikationstests lassen sichampirischen Regressionsmo-
dellenzufriedenstellende Ergebnisse (mittlerer Fehler von Z4/bundanz absolut)
erzielen. FUr 6 von 10 Testflachen war mMESMA eine hthere Genauigkeit zu
erzielen, die Verbesserung lag hierbei um 5,5% Abundanalab®Die Regression
erzielte in 3 Fallen genauere Ergebnisse.

Auffallig ist jedoch der geringe Anteil von 10% an Modellentmiedrigen Feh-
lern unter 5% Abundanz absolut. Somit kann das regressasieste Verfahren als im
Mittel robust angesehen werden. Anzumerken ist, dass edgidhkeit zur Ruckwei-
sung, wie sie fur Entmischungsverfahren anhand des Medeatigsfehlers erfolgen
kann, nicht fir die regressionsbasierte Ableitung der Bkdegsgrade existiert.

Der auf Basis der Simulationsrechnungen in Kap. 6.3 visjwechende Einsatz von
Derivatenlasst sich auf die realen HyMap-Szenen des Cabo de Gataltiertagen.
Der mittlere Fehler Giber alle Klassen liegt bei 21,7% Aburaibsolut, wobei fur alle
Klassen und alle Referenzflachen Einzelfehler zwischemti727% Abundanz abso-
lut auftraten. Anders als bei der manuellen Entmischund dieses schlechte Ergeb-
nis somit nicht von einzelnen Ausreil3ern verursacht. Auahfldchenhafte Vergleich
der Entmischungsergebnisse verschiedener Methodere ziggtliche Differenzen fir
PV und NPV in den Abundanzwerten, auch wenn das raumlichgeéviuergleichbar
ist.

Bei dem Vergleich zwischen Derivat-Ergebnissen und demisthung auf Reflek-
tanzwerten kann eine systematische Uberschatzung desANfWs zu Lasten des
Anteils unbedeckten Bodens festgestellt werden. In dexi®fahrt somit die kom-
plette Vernachlassigung der Gesamtalbedo durch die Velwender 2. Ableitung zu
einer verschlechterten Trennung dieser spektral &hmliglessen.

Wenn wiederum entsprechend dem Vorgehen bei der khat / K&fgisstik ein Ver-
gleich mitZufallsergebnissedurchgefiihrt wird, so liegt bei der Datenverteilung des
konkreten Beispiels ein mittlerer Fehler von 32% Abundaozoéut vor. Gegeniber
diesem Grundfehler betragt die Verbesserung der Genaudkeh yMESMAmMIt
kombiniertem Fehlermal3 57% (63% bei Ruckweisung), flir diawelle Entmischung
und das empirische Regressionsmodell je 56% bei Ruckwgisun

7.3.3. Néahere Betrachtung und Diskussion

Wenngleich die oben genannten mittleren Genauigkeiteaiawur Verifikation (Kap.
6) konsistentes Ergebnis hindeuten, so ist doch bei naBetegichtung ein Trend hin-
sichtlich der Einzelfehler erkennbar. Die graphische Bdlteng tGber alle Referenzfla-
chen erfolgt in der linken Spalte von Abb. 7.15.

Hieraus wird ersichtlich, dass der Anteil von NPV unabhgngom Referenz-
Bedeckungsgrad zu Lasten der Klasse 'Boden’ Gberschatdt wich fallen neben
der zuriickgewiesenen Testflache (G) noch die sparlich beseaen Flachen (D) und
(J) mit starker Abweichung auf. Ein Teil dieser Fehler 1&ssh — wie nachfolgend un-
tersucht — auf den Einfluss des lokalen Einfallswinkels ekiiihren und reduzieren.
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Tabelle 7.1: Zusammenfassung der Entmischungsergelweissshiedener Ansatze in-
nerhalbouMESMA Datengrundlage: 10 im Feld erhobene Referenzflachen fiio Ca
de Gata 2004.

Klasse| Mittlerer | Stdev™* | RZ** | Anteil in Prozent — Modelle mit
Fehlef Fehler< 5% | Fehler> 10%
UMESMA PV 7,0 3,4 0,89 40 20
komb. Fehler- NPV 17,5 15,0 0,68 30 60
maf Boden 16,2 12,3 0,35 30 70
Insg. 13,6 8,3 33 50
dto., PV 7,2 3,5 0,88 44 22
Ruckweisung NPV 14,3 11,6 0,89 33 44
Boden 13,4 9,1 0,76 33 56
Insg. 11,6 5,9 37 48
dto., PV 14,1 7,6 0,47 11 67
nur iterativ, NPV 6,7 6,1 0,87 56 44
Rickweisung Boden 18,2 7,3 0,46 11 78
Insg. 13,0 2,8 26 63
UMESMA PV 14,9 7,4 0,83 10 60
RMS-optimiert NPV 12,2 13,0 0,51 30 40
Boden 23,9 15,4 0,17 20 80
Insg. 16,9 6,9 20 60
dto., PV 15,8 7,2 0,87 0 67
Ruckweisung NPV 8,7 7,3 0,68 33 33
Boden 21,8 14,8 0,27 22 78
Insg. 15,1 5,4 29 59
Manuell PV 9,3 6,9 0,85 20 30
ohne MESMA NPV 18,3 18,9 0,14 20 60
Boden 24,8 12,6 0,19 10 80
Insg. 17,5 11,6 17 57
dto., PV 7,7 49 0,90 22 22
Ruckweisung NPV 12,9 9,1 0,55 22 67
Boden 22,9 11,6 0,31 11 89
Insg. 14,5 7,1 18 56
dto., 2x
Ruckweisung™* | Insg. 11,7 51 20 54
Regressions- PV 7,0 4,1 0,78 30 10
modell NPV 19,3 5,0 0,97 0 90
Boden 17,2 7,1 0,89 0 70
Insg. 14,5 2,5 10 60

* Einheit: absolute Abundanz.

** Stdev: Standardabweichung des Fehlers.

“+ R2-\Werte nicht belastbar, obgleich signifikant auf p < 0,004.(Fext).
= bei Ruckweisung von 2 Testflachen.
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Abbildung 7.15: Ubereinstimmung der Feldmessungen mit MESErgebnissen
(UMESMAmIt komb. Fehlermal3, alle Datenpunkte ohne Rickweisung).
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Korrektur des lokalen Einfallswinkels

Fir den Raum des Cabo de Gata stellt die starke Reliefiermeggeo3e Herausfor-
derung an die Auswertungsmethodik dar, da auf Grund dét gtarierenden lokalen
Einfallswinkel auch der beobachtete Bodenanteil var(ivgt. Kap. 3.3).

Fur das gesamte Gebiet betragt der mittlere Einfallswimkel zu erwarten rund
16° (Zenitwinkel, bei~ 60° FOV), was unter Annahme der fiir den Raum typischen
Vegetationsgeometrie im Mittel eine knapp 20%-ige Ubeisnimg des Vegetations-
anteils bedeutet. Fir die 5% aller Pixel, die reliefbedingte Einfallswinkel gré3és a
das HyMap-FOV aufweisen, betragt der mittlere Einfalldwein2 (Stdev 8,4), was
eine Unterschatzung des Bodenanteils um 60% bedeutenReser wenig beachtete
Parameter hat somit einen grof3en Einfluss auf die erzie(danauigkeit, wie in Abb.
7.16 anhand des Gelandemodells sowie des daraus resudgeréokalen Einfalls-
winkels fur einen Flugstreifen ersichtlich ist. Doch b&sdiei schwach reliefiertem
Gelande sowie zu den Randern der Flugstreifen hin ist diesielereinfluss relevant,
wie die Abb. 7.17 illustriert.

Eine Moglichkeit, diesen Einfluss zumindest teilweise zuriggeren, basiert auf
der Berechnung des verdeckten Bodenanteils nach Glg. X4pn3.3. Neben dem
aus der Aufnahmegeometrie und dem Geldndemodell bereaf@mnlokalen Einfalls-
winkel fliel3t als wichtiger Parameter auch die Grol3e der ¥gm mit ein. Fir eine
physikalisch exakte Korrektur musste der Vegetationsaufiir jedes Pixel bekannt
sein, was in der Praxis aber nicht der Fall ist. Somit mus$Basfs der Feldmessun-
gen naherungsweise von einer mittleren Hohe von 1 Meter unad mittleren Flache
von 1,5n? fiir die einzelnen Vegetationsbestandteile des Veget&mien-Mosaiks
am Cabo de Gata ausgegangen werden.

Betrachtet man die in Tab. 7.2 sowie in Abb. 7.18 dargestelirgebnisse dieser
Korrektur, so zeigt sich eine Reduzierung der systemagisétehler fur NPV und Bo-
den und eine Verbesserung des mittleren Fehlers von 13,6%1.8% Abundanz ab-
solut. Allerdings wird die unterschatzte Abundanz des Bsdmuch teilweise tber die
vormals akkurate Klasse PV ausgeglichen, was zu einer terelken Unterschatzung
des PV-Anteils fuhrt.

Fur die meisten Einzelflachen ist somit eine Verbesserungnitleren Genauig-
keiten um bis zu 5% Abundanz absolut nach der Korrektur zibdeaen; fir die
Flachen (E) und (J) hingegen steigt der mittlere Fehlerlddre Korrektur leicht an.
Als Ursache hierfir kommt am Steilhang (J) die abweichenagafmmensetzung der
Vegetation (i. e.CornicatFormation mit veranderter Bestandsgeometrie) in Betrach
Fur den kleinen, vors. tenacissimalominierten Hugel (E) ist keine eindeutige Ur-
sache auszumachen. Eine wahrscheinliche Fehlerursaatie [serechnete Hangnei-
gung, welche leicht durch das mit 10 Metern nur maRig autdel®EM verfalscht
sein kann. Fur eine ndhere Betrachtung dieser Korrektuagdi auf Bachmann u. a.
(2007b) hingewiesen.
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(b) Lokaler Einfallswinkel des Flugstreifens 4 (Friihjai®02).

Abbildung 7.16: Darstellung des Reliefs sowie des lokalericswinkels im Bereich
'Hoya del Paraiso’.
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Tabelle 7.2: Zusammenfassung der Entmischungsergebrassehiedener Schatten-
komponenten und Skalierungen innerhaME SMA Datengrundlage: 10 im Feld er-
hobene Referenzflachen fur Cabo de Gata 2004.

Klasse Mittlerer | Stdev** | Anteil in Prozent
Fehlef Modelle mit Fehler
<5%| >10%

UMESMA PV 8,5 54 40 40

lok. Einfallsw. | NPV 10,4 13,1 50 30

korrigiert Boden 15,1 9,3 20 70
Insg. 11,3 6,8 37 47
Insg. RW *** 9,3

UMESMA PV 8,5 5,3 40 30

Boden- NPV 17,1 13,7 30 70

abschattung Boden 14,9 10,6 10 70
Insg. 13,5 7,4 27 57
Insg. RW *** 11,6

UMESMA PV 8,1 4,6 30 30

'flacher’ NPV 19,6 15,1 30 70

Schatten Boden 16,1 10,9 10 70
Insg. 14,6 8,4 23 57
Insg. RW *** 12,8

UMESMA PV 10,4 7,4 30 40

lok. Einfallsw. | NPV 10,7 11,7 40 30

& Bodenabsch. Boden 14,8 10,5 20 50
Insg. 11,9 7,1 30 40
Insg. RW *** 10,4

UMESMA PV 12,2 6,1 0 50

unskaliert NPV 9,6 13,6 60 20
Boden 21,4 14,2 30 70
Insg. 14,4 7,5 30 47
Insg. RW *** 12,6

UMESMA PV 7,0 3,4 40 20

skaliert NPV 17,5 15,0 30 60
Boden 16,2 12,3 30 70
Insg. 13,6 8,3 33 50
Insg. RW *** 11,6

UMESMA PV skal. 7,0 3,4 40 20

optimal NPV unskal. 9,6 13,6 60 20

skaliert Boden skal. 16,2 12,3 30 70
Insg. 10,9 11,2 43 37
Insg. RW *** 8,8

* Einheit: absolute Abundanz.
** Stdev: Standardabweichung des Fehlers.
** RW: mit RlUckweisung.
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Lokaler Einfallswinkel — Ubergang von flachem zu reliefiertem Terrain
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Abbildung 7.17: Darstellung des lokalen Einfallswinkets Ubergangsbereich zwi-
schen Ebene und Sierra del Cabo de Gata.

Korrektur von Abschattungseffekten

Viele Ansatze zur spektralen Entmischung integrieren &aleattenkomponente als
zusatzlichen EM, um Beleuchtungseffekte sowie Bestahds$ten in das Mischungs-
modell mit aufzunehmen. Wie bereits in Kap. 3.3 diskutmitd diese Schattenkom-
ponente (‘flacher Schatten in Tab. 7.2) oft kritisch gesetigenn reliefbedingte Be-
leuchtungseffekte werden oftmals wahrend der Terraikbur reduziert, und auch
die Bild-EM der Vegetationsbestdnde beinhalten mit hohahitheinlichkeit bereits
einen Schattenanteil.

Diese Theorie deckt sich auch mit den in Tab. 7.2 praseaetiéftgebnissen, welche
einen Ruckgang der mittleren Genauigkeit um rund 1% Abunddsolut aufweisen.
Die raumliche Verteilungder Schattenkomponente zeigt das zu erwartende Muster
mit starker Beeinflussung aller Bereiche mit hoher Albedober dies gleicherma-
Ren helle Oberflachen (hier insb. Schotterstral3en) wie S8aohhange betrifft. Somit
wirkt sich dieser zuséatzliche Schatten-EM als Ausgleich generellen Albedounter-
schieden zwischen EM- und Bildspektren aus, und stellt @&l Form eine wenig
zuverlassige Korrektur der Bestandsabschattung undeibarider Reliefeffekte dar.

Erfolgt hingegen die Abschattung des Bodens mit der in Kap.3%eschriebenen
szenenspezifischen Schattenkomponente, so bleibt de¥mnfehler unverandert. Be-
trachtet man die Verteilung der Einzelfehler (Abb. 7.15 untB8), so ist ein leichter
Ruckgang der Uberschatzung von NPV sowie der UnterschégtesiBodenanteils zu
verzeichnen. Allerdings steigt der mittlere Fehler fur RAudich an.
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Abbildung 7.18: Ubereinstimmung der Feldmessungen mit MESErgebnissen un-
ter Korrektur des lokalen Einfallswinkels, sowie unterwWendung der szenenspezifi-
schen Schattenkomponente zur Bodenabschattung. BadiESMAmit komb. Feh-
lermal3, alle Datenpunkte ohne Ruckweisung.
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Betrachtet man die rdumliche Verteilung der verwendetedeBeEM (Abb. 7.19),
so fallt auf, dass zumeist die abgeschattete Variante vetetevird (insb. bei EM 3).
Dies lasst sich auf die in Kap. 6.2.1 bereits erkennbareeRrdz von SMACC flr
Spektren mit hoher Albedo erklaren. Weiterhin deutet diewémdung des abgeschat-
teten Boden-EMs mit geringster Gesamtalbedo (image__ S)lin allen Bereichen
mit hoher Vegetationsdichte auf eine mathematische Oetimg (i. e., Minimierung
des Bodenanteils am Signal) hin, was die geringe AussafjeleaaBodenkartierung
durch EM-Wahl begeringenBodenabundanzen verdeutlicht.
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Abbildung 7.19: Raumliche Darstellung des verwendeteneBelMs. Das Prafix
'"75S’ zeigt die simulierte Abschattung des EMs um 75% antfleehe Hoya del Pa-
raisa Keine Maskierung der Bereiche mit geringer Boden-Abuzdan

Die Kombinationaus Abschattung des Bodens und Korrektur des lokalen Enfal
winkels reduziert auf der einen Seite die Genauigkeit furviter, aber fir NPV
und Boden sinkt der Anteil an hohen Fehlern. Wichtiger isissdbei Kombination
beider Verfahren der Trend zur Uber- resp. UnterschatzongdPV und Boden redu-
ziert wird. Auch sinkt der mittlere Fehler gegeniber der éizdtung allein von 13,5%
Abundanz absolut auf 11,9% ab, doch der mittlere Fehlerlnaer Korrektur des
lokalen Einfallswinkels ist mit 11,3% Abundanz absolutigger.

Einfluss der Datenskalierung

Da, wie in Kap. 6.2.3 dargestellt, d&simmenkriteriungi. e., Summe aller Abundan-
zen gleich 100%, vgl. Glg. 3.9 in Kap. 3.3.2) nicht immer ahglten wird, kann
innerhalouME SMAdie nachtragliche Skalierung der Ergebnisse erfolgen. Eer

fluss dieser Skalierung ist in Tab. 7.2 dargestellt. Da dieinslanzsumme fir alle
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10 Referenzflachen unter 100% liegt, erfolgt im Zuge der i8kahg eine Erh6hung
der Abundanzwerte. Als Folge ist eine Steigerung der Geghkattiftr die tendenziell
unterschatzten Klassen PV und Boden erkennbar, die elt@ittdbundanzwerte der
tendenziell Uberschétzten Klasse NPV hingegen werdennawnge (vgl. hierzu Abb.
7.15). Der mittlere Abundanzfehler sinkt durch die Skalrey nur gering von 14,4%
Abundanz absolut auf 13,6% ab.

Wird diese klassenweise Uber- respektive Unterschatzimdjése Datengrundlage
als guiltig angenommen, so lasst sich eine optimale Skalieder Daten finden (i.
e., die Skalierung von PV- und Boden-Abundanzen). Hiefuwsteigt die erzielbare
Genauigkeit deutlich an. So weisen nunmehr 43% statt 308t aéistflachen einen
geringen Fehler von unter 5% Abundanz absolut auf, und aechhittlere Fehler
sinkt auf 10,9% Abundanz absolut.

Betrachtet man die Ergebnisse mit Rickweisung von Modgésimger Zuverlas-
sigkeit, so sinkt der mittlere Fehler bei optimierter S&alng auf 8,8% Abundanz
absolut. Vergleicht man diesen Wert mit den in Kap. 6.3 d@gtié@n Genauigkeiten fur
Simulationsmodelle, so liegt der Schluss nahe, dass edbsreits um eine Optimie-
rung fur den individuellen Datensatz handelt. Um aber dierzvartenden Ergebnisse
hinsichtlich einer automatisierten Methodik zu vermittakt dieses Vorgehen wenig
geeignet. Daher werden in dieser Arbeit nur die Ergebnissgeherellen Skalierung
prasentiert, obgleich sich bessere Genauigkeiten duesedptimale Skalierungr-
zielen lassen.

Réaumliche Betrachtung

Die Notwendigkeit der Korrektur des lokalen Einfallswitdkeavird auch beim Ver-

gleich der Abundanzkarten (Abb. 7.20 (c) und (d)) deutllosbesondere die von Bo-
den dominierten Steilhange im Sudostteil der Szene werdeGaind ihrer Exposi-

tion gegen die Blickrichtung des Sensors fehlerhaft kers@fern keine nachtragliche
Korrektur stattfindet. Andererseits ist auch das ProblentUerkorrektur bei groRRe-
ren offenliegenden Bodenflachen (i. e., Ackerflachen) nriinger Vegetationsverde-
ckung im Nordostteil erkennbar. Betrachtet man die Zugsitikeit der Ergebnisse,
so dominiert der Einfluss des Reliefs (vgl. Abb. 7.19), dogtidch zu modellierende
Bereiche sind weiterhin erkennbar (vgl. Abb. 7.21).

Die raumliche Verteilung des Entmischungsfehlees es der Modellierungs-RMS-
Fehler oder das kombinierte Modellauswahlmalf3, lieferaien Entmischungsansat-
zen eine wichtige Informationsquelle hinsichtlich der &éés Mischungsmodells und
der EM. Hierbei deutet eine raumlich homogene Verteilung Eehlers auf das Vor-
handensein aller notwendigen EM hin, und das lokale Audtréioher Modellierungs-
fehler kann — wie iIUME SMA- als Basis fur die Auswahl weiterer EM verwendet
werden (vgl. Kap. 5.2).
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(c) Abundanzen — Boden (d) Abundanzen — Boden, zusétzlich mit Korrek-
tur des lokalen Einfallswinkels.
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(e) Gutemalf3, Darstellung ist auf mittleren Daten- (f) HyMap-Ausgangsbild

bereich (i. e., 96% der Werte) skaliert.

Abbildung 7.20: Uberblick iiber die Ergebnisse — Hoya delaRar, Mai 2004.
UME SMAEnNtmischung mit Bodenabschattung, keine Skalierung demnéanzen.
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Abbildung 7.21: Raumliche Darstellung des kombiniertehl&emalles. Die Darstel-
lung ist fur den Wertebereich 50 — 400 linear gestreckt.

Im in Abb. 7.21 dargestellten Bereich der Hoya del Paraidtdgeder Mittelwert
des Fehlermal3es 135 Einheiten, wobei 99% der Bildpunkes @47 Einheiten liegen.
Das raumliche Muster sowie der Vergleich mit den ermitteAdundanzen zeigt auf,
dass insbesondere Bereiche mit offenliegendem Boden &iitegren Modellierungs-
fehler haben. Beispiele hierfir sind mit 230-260 Einheilefde der Schotterstral3e
sowie offenliegende — da bearbeitete — Boden am Nord- unch8ddles Ausschnitts.

Fir die gelb markierten Bereiche der Stral3e liegt das kometdénFehlermaf? im
Wertebereich zwischen 500 und 660. Der Grund hierfur isBeestigung der Schot-
terstral3e in diesem Steilstlick mit Betonplatten, welckhtrals EM erfasst sind. Die
mit 1600 bis 3100 Einheiten hochsten Werte des kombinidvtedellierungsfehlers
treten im Bereich der rot markierten Gebaude (Sendemaatién)

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass alle Bddiber und somit auch al-
le Oberflachen einen ungeféahr gleich hohen Modellierurdsfeaufweisen, und nur
die nicht relevanten kunstlichen Oberflachen ein hohes kusttes Fehlermald auf-
weisen. Falls diese automatisierte Entmischung naclttigbchmanuelloptimiert
werden soll, empfiehlt sich auf Basis dieser Modellieruagkrverteilung die Hin-
zunahme eines Boden-EMs, welcher die spektrale Ausprademgoden im Nordteil
besser reprasentiert. Im Vergleich zum in Abb. 7.20 bedgitgestellten Glitemal} zeigt
sich, dass alle schwierig zu modellierenden Bereiche a@dterin klar erkennbar als
kritisch eingestuft werden.
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Betrachtet man die in Abb. 7.22 dargestellten Fehler fletheelnen Referenzfla-
chen, so fallt zuerst der hohe Fehler der Flache (G) auf.ddiesttlere Fehler betragt
fur alle getesteten Verfahren (div. MESMA-Ansétze, maleuEhtmischung und Re-
gressionsmodelle) zwischen 26 und 31% Abundanz absolstubdE SMAGUtemali
weist zwar auf eine unterdurchschnittliche Zuverlassigie diesen Bereich hin, der
Modellierungsfehler selbst ist aber nur leicht erhoht.

Eine zu vermutende Fehlerursache ist das Auftreten vorebierg Bodenkrusten,
welche die starke Uberschatzung der NPV-Komponente ziehadts Bodenanteils
hervorrufen kénnten. Der in Kap. 6.3.3 beschriebene adglAnstieg des Fehlerma-
[3es tritt aber in diesem Bereich nicht auf, und auch die #immhe Beeinflussung der
Ergebnisse durch Flechten (Kap. 6.3.3) ist generell ehenggeSomit kbnnten zwar
Flechten das Ergebnis mit beeinflusst haben, als alleinrgadiie des hohen Fehlers
kommen sie aber mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht in Frage

Da im Zuge der Feldkampagne keine weitere Besonderheiesedi Bereich auf-
gefallen ist, und da alle aus den Bilddaten ableitbarerzledigegen eine falsche Mi-
schungsmodellierung sprechen, muss von ef#fition der mittleren Entmischungs-
fehler (um 12% Abundanz absolut) und der geschatzten Ggkeitider Felddaten von
+10% Abundanz absolut als Ursache ausgegangen werden.

Die Verteilung der Fehler auf die einzelnen Referenzflaadkefir alle MESMA-
Ansatze konsistent, wobei wie beschrieben die Korrektarldiealen Einfallswinkels
die Genauigkeit der Flachen (E) und (J) reduziert, fur alldesen Flachen jedoch
verbessert. Die manuelle Entmischung weist wie beschmiginsatzliche Probleme
bei der Flache (J) auf, welche durch eine andere Vegetébionation gekennzeichnet
ist, und somit einen zuséatzlichen PV-EM bendtigt.

Die in Kap. 7.2.2 beschriebenen Charakteristika der emereReferenzflachen wer-
den mit den genannten mittleren Genauigkeiten erfasstl&i¥ergleich der Feldmes-
sungen mit den Entmischungsergebnissen in Abb. 7.22 Zsggpielhaft ist die ge-
nannte charakteristische Abfolge von Ober-, Mittel- undddinang (Testflachen (A),
(B), (C)), und der Vergleich zur angrenzenden ehemaligeeAl&che (D) zu nennen.
Zusatzlich soll auf den spater naher betrachteten Zusatmengrzwischen Exposition,
Hangneigung und Bodenanteil der Testflachen (F) bis (J)ewresen werden.

Klassifikation durch  uMESMA

Ein weiteres thematisches Produkt von MESMA-Ansatzen istsgektrale Klassi-
fikation der Oberflachen durch die raumliche Darstellungwdgwendeten EM. Als

Beispiel ist in Abb. 7.23 der Ubergangsbereich zwischen @amo Blanco im Nor-

den und der sich sudlich anschlieRenden alluvialen Ebergeskzllt, da in diesem
landwirtschaftlich genutzten Bereich offenliegende BdtéeEhen auftreten.

Wie es generell fur den Einsatz von MESMA als ’harter’ Kl&gstor empfehlens-

wert ist, so wurde auch fur das in Abb. 7.23 dargestellte lErgeder Schwellwert
der Nachbarschaftsiteration angepasst. Hierdurch wad/drwendung des raumlich
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Vergleich Feldmessungen - Entmischunsgergebnisse
(Bodenabschattung, Korrektur des lokalen Einfallswi nkels, auf 100% skaliert)
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(a) Ergebnisse #tMESMA Bodenabschattung, Korrektur des lok. Einfallswinkelsd, a
100% Abundanzsumme skaliert. Mittlerer Fehler: 11,3% Atanz absolut.

Differenz Feldmessungen - Entmischungsergebnisse
(Bodenabschattung, Korrektur des lokalen Einfallswi nkels, auf 100% skaliert)
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(b) Differenzen — Feldmessungen zu Entmischung. DatesthbaMESMA Bodenab-
schattung, Korrektur des lok. Einfallswinkels, auf 100%uAbdanzsumme skaliert. Mitt-
lerer Fehler: 11,3% Abundanz absolut.

Abbildung 7.22: Entmischungsfehler je Testflache.
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dominierenden Boden-EMs strenger limitiert und die Klalsation verbessert (vgl.
Abb. 7.19 fUr nicht optimierte Boden-EM-Karten). Ebensssken sich durch einaa-
nuelleAuswahl der Boden-EM zusatzlich weitere und besser defen®odenklassen
kartieren.

In Abb. 7.23 (a) zeigt sich deutlich der Ubergang zwischemkrschiedenen Bo-
dentypen. Im mittleren und stdlichen Teil dieses Bildahegts dominieren die ton-
reichen sowie oftmals schwach eisenhaltigen Béden devialen Ebene (braun in
Abb. 7.23 (a), Boden-EM 'image_soil_15" mit Absorptionsdan um 0,85 und 2,17
pm). Ganz im Sudosten treten aufgeschotterte Kiesflachenrdbsgenden Gesteins
mit deutlich erhdhter Eisenabsorption auf (image_sdjlrot dargestellt). Auf dem im
Nordteil anstehenden Karbonatgestein hingegen bildetérten- und eisenarme Bo-
den aus, welche keine Absorptionsbanden aufweisen (EBbIt_5’, gelb dargestellt).

Bei der Bewertung der Ergebnisse muss hervorgehoben wetldsr es sich bei
den Bodenflachen zumeist um Mischpixel mit rund 5-20% Bedegkdurch Ern-
teriickstande sowie durch Bewasserungsschlduche habael&umliche Verteilung
der NPV-Komponente beeinflusst deutlich die Boden-Abumdar{Abb. 7.23 (c) und
(d)), nicht aber die kartierten Boden-EM.

Die Bedeutung der Ableitung weiterer EM nach der ersten Eanungsiteration
(Kap. 5.2) wird in diesem Beispiel deutlich. Der erst durah Entmischungsiteration
gefundene EM 'it_soil_5’ wurde auf Grund seiner wenig 'extien’ spektralen Aus-
pragung ungeachtet seiner grof3en raumlichen Verbreitigihg durch das SMACC-
Verfahren detektiert.

Betrachtet man die Abundanzwerte, so fallt auf, dass duechGradienten der Ge-
samtalbedo (Abb 7.23 (e)) im Bereich des EM 'it_soil_5’ adol Boden-Abundanz-
werte beeinflusst werden. Hierbei werden Unterschiede inGaésamthelligkeit der
Pixel teilweise durch den Bodenanteil am Signal modellied dieser hierdurch ver-
falscht. Eine signifikante Beeinflussung der Abundanzwedierer Klassen erfolgt
in diesem Beispiel nicht, kann aber nicht in jedem Fall assg®ssen werden.

Hinsichtlich der Klassifikation durch MESMA-Verfahren kazusammenfassend
festgestellt werden, dass ab mittleren BedeckungsgratteKassifikationgrgebnisse
vorliegen, welche kaum von der Gesamtalbedo beeintrachegden, und die zu ei-
nem hohen Mal3e unbeeinflusst von Mischsignaturen sind.

Wie auch in der Diskussion um die Schattenkomponente daiti€betreffend Abb.
7.19), ist die Klassifikation bei geringen Anteilen wenigsagekraftig (im vorliegen-
den Fall unter~ 20% Abundanz, aber stark abhangig von der spektralen Annlic
keit der Materialien und der Gute des EM-Modells). Es sallegterhin erwahnt wer-
den, dass die erzielbare Genauigkeit dieses MESMA-Beitschinter den Ergebnis-
sen von optimierten Subpixel-Detektionsverfahren @rthogonal Subspace Projecti-
onsoder optimierten Pixel-Klassifikatoren wiupport Vector Machindgegen durfte
(vgl. Kap. 3.3).
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Abbildung 7.23: Boden-Kartierung durch MESMA. Datenbas@itomatisierte
UMESMAEnNtmischung der HyMap-Szene Friihjahr 2004, fur diesessi ange-
passter Schwellwert der Nachbarschaftsiteration.
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7.3.4. Weitere Aspekte

Abschlie3end sollen noch die naturrdumlichen Faktoremagpker Form betrachtet
werden, welche den Entmischungsergebnissen zu Grundmlietierbei sind primar

die Wuchsbedingungen im Aufnahmejahr, der phanologiselitpidnkt, sowie die La-

ge im Relief zu nennen. Weiterhin soll auf die Konsistenz EEigrebnisse unter dem
Einfluss einer verdnderten EM-Auswahl, bei variablen Rjs@ben, und bei verschie-
denen Aufnahmegeometrien eingegangen werden.

Einfluss von Exposition und Hangneigung

Die Abhangigkeit der Bedeckungsgrade von Exposition undgraigung ist in Abb.
7.24 dargestellt. Wie zu erwarten, weisen alle sud- bis sdtexponierten Hange auf
Grund der héheren Einstrahlung eine geringere Vegetdtemteckung auf; ebenso
nimmt mit steigender Hangneigung der Anteil an offenlieggmn Boden zu, wobei
dieser Trend fiir den Untersuchungsraum weniger eindesitig i

Zum einen werden die hoheren Anteile an offenliegendem Badesehr flachen
Bereichen durch die bearbeiteten Ackerflachen im NordesilRkene hervorgerufen.
Zum anderen treten die wenigen Hange mit mehr ald-&fhgneigung im betrachteten
Raum Uberwiegend mit Ost- bis Nordostexposition auf, unidevedaher eine héhere
Vegetationsbedeckung auf. Die Hange mit b 30 Neigung sind betreffend der Ex-
position in etwa gleich verteilt, da im Nordteil iberwiegezine nordliche Exposition,
im Sudteil hingegen eine sudwestliche Exposition dominier

Somit tiberlagern sich in Abb. 7.24 (b) die Effekte von Hangaeg und Exposition
ungleichmalfdig. Der generelle Trend ist aber weiterhinetig erkennbar.

Zusammenhang Bedeckung — Hangneigung Zusammenhang Bedeckung — Hangneigung
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Abbildung 7.24: Zusammenhang zwischen Relief und Bedeg$gmad — Hoya del Pa-
raiso. DatengrundlagetME SMAENtmischung der HyMap-Szene Mai 2004, Korrek-
tur des lokalen Einfallswinkels. Dargestellte Kurven kigeglattet (gleitendes Mittel).
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Abbildung 7.25: Zeitliche Veranderung der Bedeckungsgr&atenbasigtME SMA
Entmischung der HyMap-Szenen flr den Bereich der Hoya deli$tg Korrektur des
lokalen Einfallswinkels. GSD flr 2004: 4m, ftr 2005: 5m.
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Einfluss von Phanologie und Niederschlagsvariabilitat

Bei der Betrachtung dezeitlichen Veranderunder Bedeckungsgrade ist eine starke
Abhé&ngigkeit von Phanologie und Wuchsbedingungen in diespeechenden Vegeta-
tionsperiode erkennbar. Wie in Abb. 7.25 dargestellt, gielnitAnteil der vitalen Ve-
getation ab dem spéaten Friuhjahr in der Flache zurlck. JeZimmdmmensetzung der
Vegetation treten aber weiterhin mittlere Bedeckungsgaa PV in Bereichen auf,
welche mit immergriinen ArtenQpuntia ficus-indica, Chamaerops humjilgurch-
setzt sind.

Hohe Abundanzwerte von PV treten auch in den Sommermonati&mg der Tie-
fenlinien mit besserer Wasserversorgung auf. Fir wenigpgesStandorte wie (F) und
() bleibt der Anteil an offenliegendem Boden weitgehend#tant, da in diesen Be-
reichen mehrjahrige Horstgraser dominieren. An gesté&iielexponierten Hangen mit
einem hoheren Anteil an einjahrigen Grasern hingegentstei®ommer der Anteil
an offenliegendem Boden an. Diese Veranderung der Bodeckedg ist jedoch stark
von weiteren Faktoren wie Hangstabilitat und dem jahrldiveankenden Bodenwas-
sergehalt abhangig.

Bei der Betrachtung der Niederschlage fur das Jahr 2004dsofim das Testgebiet
in Ubereinstimmung mit der Feldkampagne uberdurchsdimhityute Wuchsbedin-
gungen festgestellt werden. Die Ursache hierfur liegt ifdeagewoéhnlich regenrei-
chen Winter 2003/2004 sowie im Auftreten von Regenereggmidis in den Juni hin-
ein begriindet (vgl. JRC (2004)). Diese gute Wasserversagrgai durchschnittlichen
Temperaturwerten fuhrte zu gunstigen Wuchsbedingungeah,somit zur erhdhten
Produktion von Biomasse, welche sich auch in Form von h@hBesleckungsgraden
der Vegetation auswirkt. Weiterhin war die Vegetation veditt der Feldkampagne im
Mai noch aufRergewoéhnlich vital.

Das Jahr 2005 hingegen war von einer anhaltenden Trockeniteu geringen Nie-
derschlagen gekennzeichnet (JRC (2005a,b)). Nach einesitdoru trockenen Winter
2004/05 war das Fruhjahr 2005 von einem starken Rickgangidderschlage sowie
von Temperaturwerten Uber dem langjahrigen Mittel gekeiumnet.

Die damit verbundene Reduzierung des Bodenwasserspeisiede durch einen
starken Ruckgang der ohnehin sparlichen Sommerniedéaggebki auRergewdhnlich
hohen Temperaturen zusatzlich verschlechtert. Diesdidut der Iberischen Halb-
insel zur schlimmsten Durre der letzten 30 Jahre. Nach JRQ5(® verzeichnete die
klimatische Wasserbilanzierung das zweitschlechtestentech 1995, mit einem Was-
serdefizit fr ganz Andalusien von 160 mm gegentber demaanigen Mittel.

Hiermit verbunden war ein hoher Rickgang an Biomasse in 20@5er auch in
Abb. 7.25 an den héheren Anteilen an offenliegendem BodedernHyMap-Szene
vom Juli 2005 im Vergleich zu den August-Daten des Jahred 2@kennbar ist. Pha-
nologisch bedingt liegt aber der Anteil an vitaler Vegetatim August 2004 unter dem
des Durrejahrs 2005.



7.3 Validierung und Diskussion fi€abo de Gata 183

Aus den dargestellten Ergebnissen wird ersichtlich, das8ewertung des Vege-
tationszustandes die funktionale Aufteilung der Bedegkgnade nach PV und NPV
zweckmalig ist. Eine n&here Analyse ist aber nicht Gegedsliser Arbeit.

Einfluss von Bodenauflosung und BRDF-Effekten

Im Folgenden sollen knapp die Einfliisse des Bildmal3stabe sdlgemeiner BRDF-
Effekte auf die Entmischungsgenauigkeit abgeschatzteverddierzu werden die Ent-
mischungsergebnisse im Uberlappungsbereich von Flifgstrauf ihre Konsistenz
getestet, wobei zusatzlich die Flughéhe und Flugrichtuangeren. Anzumerken ist,
dass die Datensétze im Zuge der Atmospharenkorrekturtbempirisch um BRDF-
Effekte korrigiert wurden, und diese Effekte somit reduzsend. Der Vergleich erfolgt
auf Basis von homogenen Bereichen mit 200-400 Pixeln; dieiaaelnen Pixeln ba-
sierender Vergleich ist auf Grund der raumlichen Heterageond einem mittleren
Lagefehler um 1,5 Pixel wenig aussagekraftig.

Betreffend der EM-Ableitung mit SMACC ist bereits ein madbstabhangiger Ef-
fekt festzustellen. So werden fir dasselbe Gebiet der 200Berfliige bei 8m GSD
weniger EM-Kandidaten detektiert als bei 5m GSD. Da die spédn Charakteristi-
ka der detektierten EM ubereinstimmen, und fehlende EM imgeZder ersten Ent-
mischungsiteration detektiert werden, ist fir die untehnsen Beispiele keine Beein-
trachtigung der vorgeschlagenen Herangehensweise $éstten. Ob dies bei grofie-
ren GSD-Unterschieden auch weiterhin zutrifft, bleibt@&tru untersuchen.

Unter Verwendung der fur jeden Bereich individuell abgelein EM konnte eine
mittlere Differenz der Entmischungsergebnisse beim ‘&bl von 10 Datensétzen
von 2003 und 2004 vor-4% Abundanz absolut erzielt werden. Hierzu sei anzumer-
ken, dass fur ein Testgebiet eine Differenz von 15% Abundasplut vorlag, was aber
im Fehlen eines passenden EMs begriindet war. Da diesereshalibereits im Gi-
temal ersichtlich war, wurde diese Testflache verworfeas®geringe Beeinflussung
durch BRDF-Effekte von MESMA-Ansatzen unter Verwendungy 8zenenspezifi-
schen EM ist auch in der Literatur dokumentiert (vgl. Lohek. (2002)).

Abhangigkeit von den verwendeten EM

Von Relevanz hinsichtlich der Entmischungsergebnissdiest/erwendung passen-
der EM, wie in Kap. 6.3.3 dargestellt. Werden ahnliche — atient optimale — EM-
Spektren zur Entmischung verwendet, so steigt der mitdehder im Schnitt um rund
4% Abundanz absolut an. Zwar konnten fur einzelne Bildlobieeim Zuge dieser Tests
durchaus auch Verbesserungen in dieser Grof3enordnungdigebwerden, doch tra-
ten auch vereinzelt Fehler von bis zu 20% Abundanz absofubDaese Zunahme des
Fehlers entspricht der GroRenordnung der in Kap. 3.4.3rg¢ea Literaturwerte.

Da die perfekten EM fir jedes Pixel nicht ermittelbar sirstlkieine direkte Berech-
nung des Anteils wie im Zuge der Szenensimulationen in K&pr®glich. Derabso-
lute Fehlerbereich in diesen Tests stimmt zwar mit der genar@téfenordnung fur
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reale Szenen uberein. Unterschiedlich ist jedochrdetive Anteil am Gesamtfehler,
welcher bei Simulationstests zumeist 40-60% des Gesalatéehusmacht. Im Falle
der stark durch das lokale Relief beeinflussten Szenen vdm @a Gata lasst sich
die Unsicherheit der Ergebnisse durch die beschriebengevielung nicht optimaler
EM-Spektren grob auf 20% des Gesamtfehlers abschatzen.

Dieses Ergebnis bedeutet aber nicht die gesunkene Reldea&EM-Auswahl, son-
dern dass bei der Entmischung realer Szenen weitere Fablkng hinzukommen,
welche derrelativenAnteil des EM-Fehlers reduzieren. Denn falls EM-Spektren v
wendet werden, welche zwar typisch fur die Klassen PV, NP¥ Baden sind, nicht
aber der benétigten EM-Auspragung entsprechen, so ist ittiéran Fehlern um 20%
Abundanz absolut und mehr zu rechnen.

Sensitivitat der Methodik

Entsprechend der Simulationsergebnisse in Kap. 6.3.3dsolAnteil der einzelnen
Methoden innerhalluMESMAsowie der Anteil externer Einflussgrof3en auf die er-
zielbare Genauigkeit dargestellt werden. Da die einzelragktoren fur die realen
HyMap-Szenen nicht isoliert betrachtet werden konnemliésin Abb. 7.26 dargestell-
te Abschéatzung nur geeignet, um grob teéative Bedeutungufzeigen zu kénnen.

O Abschattung
O Skalierung

O Lok, Einfallswinkel

B EM-Auswahl

Relativer Anteil

@ Optimisrungskriterium

B MESMA

Interne & Externe Faktoren

Abbildung 7.26: Einflussfaktoren auf das Entmischungdrage

Wie auch fur die Simulationen, stellt die Verwendung eindsSWA-Ansatzes im
Vergleich zu einer herkémmlichen Entmischung die gro3teo&sserung dar (rund
30% relative Bedeutung). Die Verwendung eines auf Resihadyse basierenden
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kombinierten Modellauswabhlkriteriums tragt mit rund 25%vas starker als bei den
Simulationen zu dem Ergebnis bei.

Weiterhin wichtig sind die empirische Korrektur der Abundeverte um den Ein-
fluss des lokalen Einfallswinkels (20% fur den gegebenemrtdnthungsraum, fur fla-
chere Szenen deutlich geringer), sowie die Auswahkdaktpassenden EM (ebenso
20%, deutlich hoher bei falschen EM). Die nachtraglicheli8kang der Abundanz-
werte auf eine Summe von 100% tragt zu etwa 5% zu dem Ergebnidib Verwen-
dung einer Schattenkomponente hingegen nur zu 2%. DiegsaggeEinfluss der Ab-
schattung liegt sowohl in der Reduzierung terrainbedmgéteuchtungsunterschiede
im Zuge der Atmospharenkorrektur begriindet, als auch invdewendung von Bild-
EM, welche bereits implizit Effekte der Bestandsabscmattenthalten.

Berlcksichtigt man die erhdhte Unsicherheit der Ergelerdssch den Einfluss von
Sensor-GSD und Flugrichtung (i. e., unterschiedliche BRIDarakteristik), so wiir-
den diese Faktoren zusammen rund 10% Anteil am Gesamtiaiiereisen (als ex-
terner Faktor nicht in Abb. 7.26 dargestellt).

7.4. Zusammenfassung und Fazit

Der Untersuchungsraum des Naturpaabo de Gata - Nijakann als typisch fir
semi-aride Graslander angesehen werden. Charaktdrmiifistas Gebiet ist ein entwi-
ckelter Matorral mit Strauchern, Zwergstrauchern und Hpésern, welcher zumeist
in Form von Espartal-Gesellschaften ausgepragt ist. Weh &iir weitere naturnahe
Gebiete des Mittelmeerraums ist auch hier das Horst8tig& tenacissimdie domi-
nierende Art. Auf ehemals agrarisch genutzten Flachenesgestdrten Standorte tritt
ein degradierter Matorral auf. Der oftmals erhdohte Anteilcdfenliegendem Boden
wird von Tomillar-Gesellschaften oder Kurzgrasern im Veigh zum Espartal sparli-
cher bedeckt.

Wie bereits in Kap. 1.1 dargestellt wurde, spielt die Vegietsbedeckung hinsicht-
lich des Schutzes vor Degradationsprozessen wie zum BeBpidenerosion eine ent-
scheidende Rolle. Auch fiir den betrachteten Raum ist diatgatve Erfassung des
Bedeckungsgrads von hoher Relevanz, um Prozesse der lggaddgon naher zu un-
tersuchen (siehe hierzu Annex D).

Die rdumliche Variabilitat des Mosaiks aus vegetationsiokten Flachen und of-
fenliegenden Bodenbereichen liegt fur den Untersuchangsim Bereich von 1 bis 4
Meter. Bei einer Sensor-GSD (und somit Pixelgro3e) deliegehden HyMap-Daten
von 4 bis 8 Metern kann dieses kleinrAumige Mosaik folglicin durch Subpixel-
Ansatze charakterisiert werden. Zusétzlich ist ein undeh&lassifikator notwendig,
da innerhalb eines Pixels in den tUberwiegenden Fallen meeKilassen in verschie-
denen Anteilen auftreten. Die spektrale Entmischung ehetitchierbei dieQuantifi-
zierungder einzelnen Subpixel-Bestandteile, und ist somit zurr@itterisierung des
Naturraums geeignet.
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Fur die Ableitung von Bodenbedeckungsgraden durch sgekEatmischung der
HyMap-Szenen von 'Cabo de Gata’ lassen sich die Ergebnistsg den folgenden
Punkten zusammenfassen:

e Die Ergebnisse der Validierung am konkreten Beispiel siodskstent zu den
Ergebnissen der Verifikation (Kap. 6). So lag der mittler&él€efir Simula-
tionsszenarios basierend auf Feldspektren des TestgelneB,6% Abundanz
absolut, der mittlere Fehler fir die HyMap-Szenen des CabGata nach allen
Korrekturen bei 9,3%.

e Ohne weitere Korrekturen kann der mittlere Fehler g&tESMAMethodik
mit 11,6% Abundanz absolut beziffert werden, wobei Eiregdiér von maxi-
mal 20% Abundanz absolut auftreten kdnnen. Weiterhin iszdeammenhang
zwischen Feldmessungen und Entmischungsergebnissefiksigh(p < 0,005)
mit Korrelationskoeffizienten zwischen 0,76 und 0,B6-(Verte).

¢ Die Verbesserung gegeniber einer herkdmmlichen MESMAnksthung wird
bei realen Datensétzen starker deutlich, da ohne Verweneiner Residualana-
lyse der mittleren Fehler mit 15,1% Abundanz absolut um 30%ehlag. Durch
das kombinierte Modellauswahlkriterium veprME SMAwird die Auswahl ei-
nes geeigneten EM-Modell optimiert, auch wenn ein unvétidiges oder feh-
lerhaftes EM-Set vorliegt, oder die Messung durch zus#telStoreinflisse be-
einflusst ist. Dies ist fur die vorliegenden HyMap-Datemeatelevant, da die
spektrale Variabilitat innerhalb der einzelnen themétscKlassen zu grof3 ist,
um durch EM exakt abgebildet zu werden. Ebenso sind diesenRitrch loka-
le Abschattung, nicht vollstandig korrigierte Terrain-duAtmosphéareneffekte
sowie durch Resamplingeffekte starker beeinflusst.

e Der Vergleich zu den publizierten Ergebnissen weiterer MEVAnsatze bei
vergleichbarer Themenstellung (vgl. Kap. 3.4.3) zeigssddie erzielt Genauig-
keit der automatisiertegME SMAMethodik im selben Wertebereich liegt oder
nur geringfligig schlechter ist.

e Eine herkbmmliche manuelle Entmischung weist fiir die egdinde Daten-
grundlage einen deutlich hdheren Fehler von 14,5% Abundasalut auf, da
die Einbeziehung der spektralen Variabilitdt nur auf Koséener schlechten
Konditionierung des Mischungsmodells geschehen kanmldgirhingegen ei-
ne regionalisierte manuelle Entmischung, so liegt derdengtFehler mit 11,7%
Abundanz absolut gleichauf mit den ErgebnissenddiE SMAMethodik.

e Die Konsistenz depuMESMAENtmischungsergebnisse bei veranderter Flug-
richtung und Hohe, und somit indirekt die Abhéngigkeit voRIB--Effekten,
liegt mit einer mittleren Abweichung vaha4% Abundanz absolut (fur identische
Bereiche in zwei Flugstreifen) innerhalb der zu erwarten@enauigkeit der
Methodik. Dieser geringe Einfluss von BRDF- und Mal3stalegé&dh ist haupt-
séchlich durch die implizite Modellierung durch Szenen-BbWie durch die
ohnehin hohe spektrale Variabilitat semi-arider Raumeriggd
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Betrachtet man die einzelnen Submethoden uME SMA so lassen sich folgende
Aussagen treffen:

Mit dem vorgestellten mehrstufigen Verfahren ZM-Detektionlassen sich
auch fur die HyMap-Szenen die fir eine erfolgreiche Entimisg notwendi-
gen EM detektieren. Hierbei wird die Notwendigkeit der Vaskierung fur
SMACC bei realen Szenen mit gesattigten Pixeln und nidetremten Land-
bedeckungsklassen deutlich. Zusatzlich ist die Auswahiensxr EM im Zu-
ge der ersten Entmischungsiteration empfehlenswert, aecim der Anteil an
fehlerhaften EM-Spektren ansteigt. Dies verdeutlichteréin den bedarf einer
manuellen Kontrolle der detektierten EM. Da die Modellregsfehler der nach-
folgenden MESMA-Entmischungen fur die untersuchten Szeneneist raum-
lich homogen ist, kann weiterhin von einem vollstandigen-Ebt ausgegangen
werden.

Fir den stark reliefierten Untersuchungsraum zeigte selirdievanz dekin-
flusses von Verdeckungseffektdedingt durch flache lokale Einfallswinkel.
So zeigt sich als systematischer Trend in den Ergebnissenganerelle Un-
terschatzung des Anteils offenliegenden Bodens, was inkrketen Fall eine
Uberschiatzung der NPV-Komponente sowie — in geringem Ma@er-PV-
Komponente bewirkt.

Die Korrektur des lokalen Einfallswinkelgirkt diesem Trend entgegen, und
weist im Mittel mit einem Fehler von 9,3% Abundanz absoletlidchste Uber-
einstimmung mit den Feldmessungen auf. Durch diesen jpieeisschen empi-
rischen Korrekturfaktor, welcher aus dem lokalen Blickkehdes Sensors (Ze-
nitwinkel), der Hangneigung sowie der mittleren Vegetasioohe und -flache
berechnet wird, lies sich der mittlere Entmischungsfebtenit um 2% Abun-
danz absolut reduzieren.

Die Einbeziehung einer Schattenkomponeitedas Mischungsmodell fuhrt
fur die terrainkorrigierten HyMap-Daten zu schlechteregdbnissen, da hier-
durch nur die mathematische Optimierung der Lésung errgiahde (vgl. auch
Kap. 3.3). Hingegen war bei Verwendung einer simulierterséiattung der
Boden-EM eine Verbesserung der ermittelten Boden-Abundarte um rund
2% Abundanz absolut zu verzeichnen; die Ergebnisse deeba/dgetations-
klassen hingegen verschlechterten sich geringfligig lesietin Vorgehen.

Die standardmalige Glattung der Spektren innerpdiE SMAerwies sich als
sinnvolle VorprozessierungDie Verwendung einer spektralen Normierung oder
die Entmischung auf Basis von Derivaten brachte fir diesewehdungsfall
keine Verbesserung. Diese beiden Ansatze zur Reduzieaspgktive Elimi-
nierung des Einflusses der Gesamtalbedo im Entmischuragsgsdiihrten ei-
nerseits zu einer geringeren EM-Variabilitdt, ander¢sseurde die spektrale
Trennbarkeit der Klassen deutlich reduziert.

Betrachtet man diginfliisse der verschiedenen SubmoduorferhalouMESMA
so lassen sich durch den MESMA-Ansatz sowie durch das kaerkerModell-
auswahlkriterium unter Verwendung der Residualanalysgdifdten Verbesse-
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rungen erzielen. Die Auswahl der exakten EM sowie die Kdtnekles loka-
len Einfallswinkels sind aber weiterhin von hoher Relevdnieressanterweise
spielt die Verwendung einer Schattenkomponente im koakréinwendungs-
fall eine untergeordnete Rolle, was zu einem Teil durch diba@rige Korrektur
um Terraineffekte und die implizite Einbeziehung von Bedtabschattungsef-
fekten in die Bild-EM erklart werden kann.

¢ Die Verwendung deiterativen EM-Auswahbei allen drei Entmischungsitera-
tionen erzielte mit einem mittleren Fehler von 13,0% Aburmabsolut zufrie-
denstellende Ergebnisse, wobei héhere Einzelfehler al8h#te-Force’ Me-
thode auftraten. Die Verwendung ausschliel3lich in deearBintmischungsite-
ration hingegen wirkt sich nicht negativ auf die Ergebnisss.

e Die Bedeutung des GlitemalSesrd am konkreten Beispiel deutlich, da hier-
durch Bereiche mit potentiell héherer Unsicherheit expiiasgewiesen werden.
Diskrepanzen zwischen Feldmessungen und Entmischureisesgen werden
besser interpretierbar, und problematische Bildberegbihtlich. Auch zeigt
die Korrektur des lokalen Einfallswinkels zwar im MitteltguErgebnisse, doch
kann es auf Grund der empirischen Annahmen potentiell Z&eggin Fehlern fur
bestimmte Pixel kommen. Ob und wie stark eine Korrektur fiiee bestimm-
ten Bereich durchgefuhrt wurde, ist durch das Gutemal3pgearst und fur den
Nutzer verfugbar.

¢ Die Integration voninformation aus der rGumlichen Nachbarschafioht die
Robustheit des Ansatzes gegenuber falsch gewahlten EMelMod da hier-
mit der wahrscheinlichste Boden-EM bestimmt und getes¢éetien kann. Auch
ist dies bei Verwendung vopMESMA als Klassifikator von Bedeutung, da
durch diese weitere Iteration eine Nachbearbeitung desdffiationsergebnis-
se durch morphologische Operatoren (wie z. B. 'majorityteffung) entfallen
kann.



8. Diskussion und Ausblick

Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine Methodik zur verbesserten unithebend automatisierten
Ableitung von Bodenbedeckungsgraden in semi-ariden Katoren vorgestellt.

Die kleinrAumige Heterogenitat der betrachteten sendieariGraslander liegt un-
terhalb dem geometrischen Auflésungsvermdgen fernerlaetl Sensoren, was die
Verwendung der linearen spektralen Entmischung als Sebpgibassifikator nétig
macht. Die Verwendung von Hyperspektraldaten bietet diglibkeit, Absorptions-
banden und Formparameter des erfassten Spektrums zdidergn und zu parame-
trisieren und somit Informationen tber die bio- und geogtalschen Eigenschaften
der erfassten Oberflachen zu gewinnen. Herkdmmliche spekEntmischungsansat-
ze lassen jedoch die spektrale Information spektroskbprddaten weitgehend aul3er
Acht, da die Messwerte unabhangig von ihrer spektralen Mageendung finden.

Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz erweitert erssrsgektrale Entmischungs-
ansatze um Methoden der spektralen Identifikation, um treldeine robuste und
automatisierte Ableitung der Bodenbedeckungsgrade zGgichen.

Im Einzelnen ergaben sich die folgenden Problemfelder wislihgsansatze:

e Das spektrale Verhalten der relevanten Klassen PV, NPV wueB ist hoch-
gradig variabel. Eine sichere Trennung dieser spektrdiciten Klassen kann
durch die wissensbasiert Identifikation und Parametusigrdiagnostischer
spektraler Merkmale erfolgen, welche an bio- und geoplaysikhe Material-
eigenschaften gekoppelt sind.

e Eine automatisierte Ableitung der bendétigten reinen ENi&en aus den Bild-
daten erfordert ein zweistufiges Verfahren, basierendragdpasstem SMACC-
Verfahren und auf der Analyse einer ersten Entmischungsioa.

e Die nachfolgende Klassifikation der EM in die relevantendsken ist auf Basis
spektraler Merkmale mit hoher Genauigkeit ohne manuetkraiktion moglich,
doch limitiert der verbleibende Restfehler den gesamtemischungsprozess.

e Die explizite Einbeziehung der spektralen Variabilitat dienktionalen Klas-
sen PV, NPV und Boden wird durch die Verwendung eines MESM#&sdizes
ermaoglicht.

e Eine numerisch stabile Loésung des tberbestimmten und tsftecalecht kon-
ditionierten linearen Mischungsmodells kann durch Audvggeigneter Algo-
rithmen wie z. B. Bounded-Variables Least-Squares (BVLd)is durch Aus-
schluss kritischer EM-Modelle erreicht werden.
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e Die Einbeziehung von thematischer Information in den Estimiungsprozess
(i. e., eine Aussage zur Uber- respektive Unterschatzurey &lasse) kann tiber
die Analyse von spektralen Merkmalen im Residualstermarteverden. Die
konkrete Umsetzung erfolgt in Form eines kombinierten @rungskriteri-
ums der Entmischung, in welches zusatzlich der bandweisEete Modell-
RMS-Fehler und die Einhaltung von Rahmenbedingungen bemge

e Die Auswahl des am besten geeigneten EM-Modells auf Bassedineu ent-
wickelten Verfahrens ist robuster gegenuber unvollsgeniund fehlerhaften
EM-Modellen als die herkbmmliche Verwendung des Modell-®Fehlers.

e Ebenso tragt die Einbeziehung von Information aus der righeh Nachbar-
schaft in den Entmischungsprozess zur Robustheit des Zesshei.

e Eine Reduzierung der Rechenzeit kann durch einen iteraNegschlag von
EM-Modellen an Stelle der konventionellen 'Brute ForceitBischung erreicht
werden.

e Fur stark reliefierte Gebiete ermdéglicht eine nachtragliempirische Korrektur
der Entmischungsergebnisse um Verdeckungseffekte einera/&erbesserung
der Genauigkeit.

e Eine Angabe der pixelweisen Entmischungsgtite ist auf Ezses Kombination
aus dem Mischungsmodell selbst, durch den Vergleich zuresupen Regres-
sionsmodellen sowie durch Beriicksichtigung des lokalefaliswinkels mog-
lich.

e Die Verifikation der einzelnen Module sowie der gesamtemhideik erfordert
die Entwicklung einer Simulationsumgebung, wobei auchntiilere Genauig-
keit unter verschiedenen Szenarien ermittelt werden kann.

Die Ergebnisse der Verifikation, welche auf einer breiteteDbasis an Feldspektren
verschiedener semi-arider Naturrdume und phanologig&igyunkte basieren, konn-
ten im Zuge der Validierung fir den konkreten Anwendung&tabo de Gata’ besta-
tigt werden.

So kann der mittlere Entmischungsfehler der automateniekethodik mit rund
10% Abundanz absolut angegeben werden, der Zusammenhaschew Feldmes-
sungen und Entmischungsergebnissen ist signifikant (pG5) @it Korrelationskoef-
fizienten zwischen 0,76 und 0,88%Werte). Im Vergleich zu publizierten Ergebnissen
manueller MESMA-Ansatze bei vergleichbarer Themensatelliegt die Genauigkeit
der automatisiertepME SMAMethodik im selben Wertebereich oder ist nur gering-
flgig schlechter.

Néhere Betrachtung und Diskussion der Ergebnisse

Fur die spektrale Entmischung empfiehlt sich der Einsatzhitspezifischen EM,
welche die spektralen Charakteristika der Vegetation adt@dsebene (i. e., phéa-
nologischer Zustand und Vitalitéat, Prozesse der Abschgttitnd Mehrfachstreuung
innerhalb des Bestands) reprasentieren. Wie bei allenrairimgsdaten basierenden
Klassifikationsverfahren bestimmt die Vollstandigkeitiuforrektheit der EM die er-
zielbare Genauigkeit.
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Hierzu leistet dasehrstufige Verfahren zur EM-Ableitung innerhalouMESMA
einen wesentlichen Beitrag. Das SMACC-Verfahren mit Va@kiarung detektiert in
Simulationen zwar rund 70% aller PV- und NPV-EM, aber nur 441ér Boden-EM.
Die Ableitung weiterer EM im Zuge einer ersten Entmischutegation verbesserte
die Detektionsrate auf deutlich tber 70% fir alle Klassdxerauch der Anteil an
vorgeschlagenen fehlerhaften EM stieg an (Kap. 6.2.1).

Ein wesentliches Problemfeld hinsichtlich der vollstégeah Automatisierung stellt
die Klassifikation der vorgeschlagenen EM sowie die Ruckwmay fehlerhafter Spek-
tren dar, da das Auftreten von Mischspektren als EM das Ectmingsergebnis stark
verschlechtert. So waren fur die HyMap-Szenen knapp Ulb¥r & detektierten EM
fur die weitere Entmischung entweder nicht von Interesse (Epektren weiterer Ma-
terialklassen), oder nicht geeignet (i. e., Mischspektder Spektren von Storpixeln)
(Kap. 7.3.1).

Fir die Einordnung der gefundenen EM-Spektren wird eingediendschwellwert-
freier Klassifikatorverwendet, welcher auf den spektralen Merkmalen der releva
ten Klassen PV, NPV und Boden basiert. Durch die Kombinatmmoptionalen und
diagnostischen Merkmalen kann sowohl die korrekte Einangrnvon Bodenspektren
ohne Absorptionsbanden erfolgen als auch die hohe spekltaaiabilitat der beiden
Vegetationsklassen PV und NPV bericksichtigt werden. Anehn der Anteil der
hierdurch korrekt klassifizierten EM Uber 90% betragt, gbliei typischerweise 9-25
EM pro Teilszene zu haufig ein fehlerhafter EM auf. Hierausdvarsichtlich, dass
eine manuelle Uberpriifung der vorgeschlagenen EM-Spelteiterhin empfehlens-
wert ist (Kap. 6.2.2, Kap. 7.3.1). Im Anschluss an die Klfsaiion werden auf Basis
von Datentests nicht geeignete EM verworfen. Hierzu zéimsbesondere EM, wel-
che die Trennung der Klassen deutlich verschlechtern aawrialb der Klasse als
redundant anzusehen sind (Kap. 6.2.1).

Der Vergleich zwischen automatisierter uUMESMAMethodik und manueller
herkdbmmlicher Entmischung zeigt sowohl fur die simulierten Daten als auch fur die
HyMap-Daten eine deutlich héhere Genauigkeit des MESMAdires, da nur bei
letzterer Methodik die spektrale Variabilitat berticksighwerden kann, ohne die nu-
merische Losbarkeit durch lineare Abhangigkeiten in derHEktrix (i. e., schlechte
Konditionierung) zu beeintrachtigen.

Dies liegt darin begriindet, dass die spektrale Variabi¢d relevanten Klassen nur
auf Kosten der Konditionierung mit einbezogen werden k&tap( 6.2.3). Im konkre-
ten Fall fuhrt einerseits die Verwendung einer hohen EMakbei der herkdmmli-
chen Entmischung zu numerischen Problemen und einer hohemverlassigkeit der
Ergebnisse, bei der Verwendung einer geringen EM-Anzaigdgen lassen sich Be-
reiche im Bild auf Grund fehlender EM nicht spektral mode#in.

Die mittleren Fehler von MESMA und manueller Entmischungemeerst vergleich-
bar, wenn diese nicht modellierbaren Bereiche ausgehiendeen (Kap. 7.3.2). Die
Ermittlung einer numerisch stabilen Losung im Zuge der MEESEhtmischung wird
zusétzlich durch die Verwendung des robusten BVLS-Algonits und durch den Aus-
schluss von schlecht konditionierten EM-Modellen sickstgllt.
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Fur die Verifikation der gesamten uUMESMAMethodik auf Basis einer Simula-
tionskette lag der mittlere Fehler je nach Klasse und Sittmulaszenario zwischen
5 und 10% Abundanz absolut, wobei Gber die Halfte der Sinariamodelle mit ei-
nem Fehler unter 3% Abundanz absolut entmischt werden kanfot a. Tab. 6.12,
Tab. 6.14). Die Korrelationskoeffizienten zwischen Referend Entmischungsergeb-
nis lagen hierbei zwischen 0,65 und 0,85 { Werte signifikant auf p < 0,0005 ).

Der Anteil der durchnuME SMAdetektierten EM am mittleren Fehler, welcher im
Zuge dieser Simulationen bestimmbar ist, betragt dabeictvein 60 und 80% des Ge-
samtfehlers. Dies ist wenig verwunderlich, da fehlende émleche EM bei der Ent-
mischung zu hohen Abundanzfehlern fiihren kénnen, wie ésisiEinzelfehlern um
bis zu 60% Abundanz absolut zeigt. Durch diesen Sachvegtatch die Zunahme
des Abundanzfehlers mit steigendem Anteil des Material®ixel zu erklaren, wel-
cher mit einer systematischen Uber- respektive Untergahgtder betroffenen Klasse
einhergeht (Kap. 6.3.2). Hinsichtlich der klassenweisetinitschungsfehler ist keine
eindeutige Aussage zu treffen, da diese stark von der neittlspektralen Ahnlichkeit
zwischen den Klassen abhangig ist und je nach verwendetenbasis variiert.

Die Ubertragung auf die HyMap-Daten von 'Cabo de Gata’ zeigte auf Grund
der hoéheren spektralen Variabilitdt und Komplexitat deer&zeinen mittleren Feh-
ler von 11,6% Abundanz absolut (Kap. 7.3.2, Tab. 7.1). Déidfewar hierbei flr
PV mit 7,2% Abundanz absolut geringer als fur NPV (14,3%) @&uodlen (13,4%).
Weiterhin ging der Anteil an Modellen mit geringen Entmisogsfehlern deutlich
zurtick. Der Zusammenhang zwischen Feldmessungen und $ehiumigsergebnissen
war auch hierbei signifikant (p < 0,005) mit Korrelationskzéenten zwischen 0,76
und 0,86 R?-Werte).

Eine néhere Analyse der Entmischungsergebnisse zeigesgatematische Unter-
schatzung der Bodenabundanzen bei gleichzeitiger Ubimahg des NPV-Anteils
auf (Kap. 7.3.3). Die Ursache hierfur sind Verdeckungse#fdei ungunstigen loka-
len Einfallswinkeln, welche auf Grund ihrer Relevanz getarh diskutiert werden.
Nach der Korrektur dieses Effekts verblieb eine schwackéegyatische Unterschat-
zung des PV-Anteils sowie eine Verbesserung der mittlerena@igkeit auf 9,3%
Abundanz absolut.

Somit kann als Fazit bei der automatisierjgd ESMAMethodik von einem mitt-
leren Entmischungsfehler von rund 10% Abundanz absolgensgen werden, wo-
bei Einzelfehler um 20% im Falle fehlender oder fehlerhraii® durchaus auftreten
kénnen. Diese erzielte mittlere Genauigkeit entspricht geblizierten Fehleranga-
ben zur manuellen Erfassung im Feld. Sie liegt ferner imeseM/ertebereich oder
nur geringfugig hoher als die Ergebnisse publizierter nedlauMESMA-Ansatze mit
vergleichbarer Themenstellung.
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Eine wesentliche Verbesserung stellt bgilE SMAVerfahren die beschriebene
Einbeziehung von thematischer Information in den Entmisclungsprozessiar. Bei
konventionellen MESMA-Anséatzen erfolgt die Auswahl ddagtendlich verwendeten
EM-Modells auf Basis des Modellierungs-RMS-Fehlers, Wweicstark von der Ge-
samtalbedo der EM-Spektren und des gemessenen Signaftsggabbiée Verwendung
eines EMs, welcher den spektralen Eigenschaften des Rixelsesten entspricht, ist
nicht garantiert, da schmale Absorptionsbanden im Zugeed®ptimierung nur sehr
schwach gewichtet werden.

Um das am besten geeignete EM-Modell auszuwahlen, wird M SMAAnNsatz
zusatzlich zum Modell-RMS-Fehler das Auftreten von spkit Merkmalen im Re-
siduum betrachtet (Kap. 5.3.2 ff.). Hierzu wird eine wisstgasierte Identifikation und
Parametrisierung des Residualspektrums eingesetzte Pia@sametrisierung relevan-
ter Absorptionsbanden im Reflexionsspektrum wie auch imdresn kann durch
schmalbandige Indices realisiert werden, auch wenn zafdsshspektren auftreten.
Hierzu werden unbeeinflusste Wellenlangenbereiche adeheseiten von Absorpti-
onsbanden sowie Bereiche um das Absorptionsmaximum veleten

Fur die Aufgabenstellung sind insbesondere die diagrabstis Absorptionsmerk-
male von Chlorophyll, Holozellulose und Tonmineralen voedButung. Innerhalb
des UMESMAAnNsatzes werden noch weitere spektrale Merkmale verwige el
auch die Anpassung an die spektralen Charakteristika igeidassen ist prinzipiell
moglich.

Die bei der Methodenverifikation sich abzeichnende hohetauBtheit des kombi-
nierten Auswabhlkriteriums gegentber dem Modellierun§gSRFehler bestatigte sich
bei der Validierung auf den HyMap-Szenen von Cabo de Gatau@éir die simulier-
ten Datensatze die Verbesserung des mittleren Fehlerslfsnilbundanz absolut bei
gleichzeitiger deutlicher Reduzierung von Modellen mibéo Fehlern, so konnte fir
Cabo de Gata eine Verbesserung der mittleren Genauigkerhedr als 3% Abundanz
absolut festgestellt werden (Kap. 6.3.1, Kap. 7.3.2).

Ein zuséatzlicher Anhaltspunkt, ob das verwendete EM-Maikes sinnvollste dar-
stellt, kann durch diBetrachtung der rdumlichen Nachbarschaftgewonnen werden
(Kap. 5.4.6). Denn wahrend die Vegetationsart von PixelixalRariieren kann, sollte
der Bodentyp nur selten im Mal3stabsbereich von 5 bis 10 Metechseln.

Folglich kann in einer weiteren Entmischungsiteratioregtdt werden, ob bei Ver-
wendung des innerhalb einer definierten Nachbarschaft borten Boden-EMs das
Mischungsmodell nur unwesentlich verschlechtert wirddiesem Fall ist die Ver-
wendung eines Modells mit geringfiigig hoherem Residubdfeplausibel; falls der
Fehler aber signifikant hoher liegt, ist von einem WechseglBledentyps auszugehen.
In der Praxis zeigt sich durch dieses Verfahren eine plérsiiKartierung der Boden-
EM, wenn ein signifikanter Bodenanteil in der definierten INaarschaft auftritt (Kap.
7.3.3).
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Die iterative EM-Auswahl auf Basis der Residualanalyse kann die Rechenzeit um
den Faktor 7 reduzieren, die Genauigkeit der Ergebnisge dieer unter denen des
'‘Brute-Force’-Ansatzes (ein um 1,4% Abundanz absolut kt&oFehler fir Cabo de
Gata, aber bis zu 8% Abundanz absolut bei SimulationssisendKap. 6.2.3, Kap.
7.3.2). Eine Ursache hierfir ist darin zu sehen, dass oftmaigut geeignetean Stel-
le der am besten passenden EM-Modelle verwendet werderdiasdich auf Grund
der mafigen Konditionierung verstarkt in hoheren Abunériern auswirkt. Somit
eignet sich die iterative EM-Auswahl fiir eine schnelle Eisthung, wie sie zur EM-
Ermittlung in der ersten Entmischungsiteration eingasstd; fir akkurate Ergeb-
nisse in der zweiten und dritten Entmischungsiteratioalstr die zeitaufwandige Be-
rechnung aller Kombinationen ('Brute-Force’-Ansatz) defpenswert.

Der lokale Einfallswinkel stellte sich als ein wichtiger, die Genauigkeit der be-
rechneten Bedeckungsgrade beeinflussender Faktor heghusdp. 3.3, Kap. 7.3.3).
Denn bei reliefiertem Gelande kann durch Verdeckung ('lseleffekt’) der Bodenan-
teil innerhalb eines Pixels um bis zu 60% unterschatzt werbe nachtragliche Kor-
rektur ist in der Praxis bei homogener Zusammensetzung elgetstion erfolgreich.
Wie fur den Untersuchungsraum gezeigt, kann der mittletentschungsfehler hier-
durch um mehr als 2% Abundanz absolut auf nunmehr 9,3% redwzerden. Falls
die zu Grunde liegenden Parameter (Vegetationshthe, Adbdex Pflanzen, Transmis-
sion des Bestandes) zu stark variieren, muss als potenfieNeiterung des Ansatzes
eine klassenweise Korrektur erfolgen, welche eine gut&l&ssifikation in verschie-
dene Struktureinheiten (H6he und Dichte der Bestandejdafo In jedem Fall liefert
die Information des lokalen Einfallswinkels einen wiclaiigBestandteil hinsichtlich
der pixelweisen Bewertung der Zuverlassigkeit der Enthmisgsergebnisse.

Weitere die Entmischungsgite beeinflussende Faktoresind — nach Relevanz
geordnet — die Komplexitat der Mischung im Pixel (Anzahl déaterialien) und
die spektrale Heterogenitat innerhalb derselben sowiscwen verschiedenen EM-
Klassen. Durch die Terrain- und empirische BRDF-Korrekter Daten sowie durch
die Verwendung von Szenen-EM spielen relief- und bestaiate Abschattungs-
effekte und BRDF-Effekte nur eine geringe Rolle. Die Aufmeheiner Schattenkom-
ponente in das EM-Modell fiihrte zu einer rein mathematiscbptimierung des Mi-
schungsmodells und somit meist zu héheren Abundanzfeldersimulierte abgestuf-
te Abschattung des Bodens erzielte eine geringfugige ¥sdyang der Genauigkeit.
Skaleneffekte durch eine zwischen 4 und 7 Metern variiegee®@&D waren fur die
untersuchten Datensatze kaum zu beobachten. Ebensd@pdi# untersuchten Sze-
narien das Sensor-SNR auf Grund deuidE SMAintegrierten spektralen Filterung
eine geringe Rolle.

Ein weiterer Bestandteil der vorgestellten Methodik isiegiutomatisierte Bewer-
tung der Zuverlassigkeit der ErgebnissgKap. 6.2.4). Die Basis dieses pixelweisen
Gutemalies stellt das Modellauswahlkriterium dar, welahds aus Residualanalyse
und Modellierungs-RMS-Fehler zusammensetzt und in dektiggen Simulationen
gut mit dem Abundanzfehler korreliedl®{ um 0,7). Davon unabhangig werden die
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durch MESMA-Entmischung berechneten Abundanzen mit dechdempirische Re-

gressionsmodelle ermittelten verglichen, wobei eine gidBweichung zwischen den
Verfahren als Indiz fur ein moéglicherweise falsches Ergeline., im Falle einer gu-

ten Mischungsmodellierung trotz falscher EM) dienen kaieitere Bestandteile des
Gutemalies sind der angesprochene lokale EinfallswinkdPiasl sowie die Einbe-

ziehung der Gutemal3e der L2-Eingangsdaten.

Eine Automatisierung der Methodik ist gegeben, da alle bendtigten Informatio-
nen aus dem Bild selbst (EM-Spektren) oder den im Zuge dexeBsterung erzeugten
Zusatzdaten (Scanwinkel-File, DEM, L2-QualityFlags) gtelt werden kénnen. Wei-
terhin wird ein im Zuge von Szenensimulationen empirisctinoigrter Parametersatz
verwendet. Zur generell problematischen EM-Ableitunglsiwei vollautomatisierte
Ansatze integriert. Sowohl SMACC als auch die Detektion & auf Basis einer
ersten Entmischungsiteration liefern allein nur maRiggebnisse, doch in der Kom-
bination sind gute Ergebnisse zu erzielen. Wie erwahnst isish die Klassifikation
der EM-Spektren zwar weitgehend automatisieren, eine sienkontrolle und ge-
gebenenfalls manuelle Zurtickweisung einzelner EM ist @abeiSicherstellung von
guten Ergebnissen empfehlenswert.

Die eigentliche MESMA-Entmischung innerhalb der vorghtse Methodik ist
vollautomatisch. Die erzielte Genauigkeit liegt fur dietensuchten Testflachen und
Simulationen Uber der einer herkdmmlichen manuellen Esdiming und in der Gro-
Renordnung der im Feld erzielbaren Messgenauigkeit. Yigitdiegen die mittleren
Fehler vonuMESMAiIm selben Wertebereich oder nur geringflgig héher als die
Ergebnisse publizierter manueller MESMA-Ansatze mit \&gibarer Themenstel-
lung. Durch eine manuelle Interaktion innerhalb gdME SMAMethodik (insbeson-
dere hinsichtlich der Ableitung und Auswahl der EM) sind t&e Verbesserungen
hinsichtlich des Einsatzes als ’'harter’ Klassifikator sewur Modellierung weiterer
Klassen erreichbar.

Ausblick

Die Bedeutung von automatisierten thematischen Prozassae uUME SMAzur Ab-
leitung von Bodenbedeckungsgraden oder CRASh (DorigoAgGQir Ableitung von
Vegetationsparametern fur landwirtschaftliche Nutzféicisteigt mit der Verfugbar-
keit von grof3flachigen hyperspektralen Datensétzen, wialsi2011 durch die deut-
sche EnMAP-Mission bereitgestellt werden kdénnen. Auchderrbei der operatio-
nellen Ableitung von bio- und geophysikalischen Paranmegehthte Anspriiche an
die Standardisierung und Validierung der Produkte gestedls mit dem vorgestellten
Gutemald dokumentiert werden kann.

Als weiteres potentielles Einsatzgebiet der vorgesteliethodik ist die quanti-
tative Erfassung von Ernteriickstanden als Erosionssamuzige des ¢kologischen
Landbaus (vgl. Bannari u. a. (2006)) zu nennen, da die sektiCharakteristika der
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Materialklassen offenliegender Boden, Ernterickstatglriaht-photosynthetisch ak-
tive Vegetation und griine Vegetation mit geringer Anpagster in uUMESMAVver-
wendeten Parametrisierung zu erfassen sind.

Zur Reduzierung der Rechenzeit im operationellen Eingalit die Parallelisierung
(vgl. Plaza u. a. (2006)) eine aussichtsreiche Option dedjelverteilte Berechung von
Subszenen durch ein PC-Cluster fiME SMAumsetzbar ist.

Ebenso birgt die Erweiterung vopMESMA um eine segmentbasiert&ntmi-
schung ein grof3es Potential, da hierdurch die optimale Bobuang der verschie-
denen Landnutzungstypen (agrarische Flachen, naturniabber) erreicht werden
kann (vgl. Garcia-Haro u. a. (2005)). Erste Ansétze hierzadi i dem maskenbasier-
ten Einsatz von SMACC zur EM-Ableitung bereits integriddgch besteht ein weiterer
Forschungs- und Entwicklungsbedarf hinsichtlich eingsaiprten Einsatzes.

Einen weiteren sinnvollen Schritt stellt die explizitedgtation von nicht-linearen
Streuungsprozessen in das Mischungsmodell dar, welcheh dlie Kopplung von
Strahlungstransfermodellen mit Entmischungsansétzeickt werden kann (vgl. Gi-
labert u. a. (2000); White u. a. (2002)). Inwieweit dies adatomatisierbar ist, bleibt
naher zu untersuchen.
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A. Weitere Datenprodukte von
UMESMA

In diesem Anhang soll in knapper Form eine Ubersicht Uber Ri¢enprodukte

UME SMAgegeben werden. Hierzu dienen die Tabelle A.1 (allgemebersicht) und

Tabelle A.2 (bio- / geophysikalische Indices). In den Adbiigen A.1 (Abundanzen
und Klassifikationen), Abb. A.2 (Indices fur Bodenminejalad Abb. A.3 (perspek-
tivische Visualisierung) sind ausgewahlte Beispiele fatdhprodukte illustrativ dar-
gestellt.

In Abb. A.4 wird weiterhin ein Beispiel zur Entmischung vory AERION-Daten
fur den Untersuchungsraum prasentiert. Die zu Vergleicgedaellte HyMap-Szene
entspricht einem &hnlichen phanologischen Zeitpunlardithgs ein Jahr spater (Mai
2004). Die an den Sensor angepasste Vorprozessierung tlem @ad in Annex B
skizziert. Der Einfluss des verschlechterten SNRs sowieAdgassung der Metho-
dik werden in Kap. 6.3.3 knapp angesprochen. Die Abhangdiglee EM-Detektion
von der grof3eren GSD bleibt noch zu untersuchen. Eine &aoliisge Validierung kann
nicht erfolgen, da keine Boden-Referenzdaten zum Aufnakitgnkt erhoben wur-
den.

Wie in Abb. A.4 (b) dargestellt, konnten fir das gesamte Gete drei Boden-EM
detektiert werden. Die Differenzierung der Boden erfolgif3geblich durch die Tiefe
der Tonabsorptionsbande im stark verrauschten SWIR2i@erBurch die Savitzky-
Golay-Filterung ist dieses Merkmal dennoch eingeschrankzbar. Hierdurch wird
die Uberwiegend korrekte Kartierung der grol3eren Bodéedien in Abb. (b) mdg-
lich.

Da keine Terrainkorrketur erfolgt, weisen alle steilendexponierten Schatthan-
ge in Abb. A.4 (c) eine zu geringe Albedo auf. Im Zuge der Estthung wird die-
sen Bereichen ein EM mit niederer Gesamtalbedo zugeondastam ehesten einem
PV-EM entspricht. Die Folge ist eine tendenzielle Ubersanindg der PV-Bedeckung,
die NPV- und Bodenabundanzen werden zumeist unterschigesamt kénnen die
Entmischungsergebnisse fiur HYPERION als plausibel arfgeseverden, doch die
Validierung der absoluten Genauigkeit ist noch offen.
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Abbildung A.1: Beispiele fur Datenprodukte vguiMESMA Datenbasis: HyMap-
Szene Fruhjahr 2004.
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Tabelle A.1: Ubersicht tiber die Datenprodukte yadE SMA

Produkt Beispiel Art des
Produkts

Klassifizierte Bild-EM-Spektren Abb. 7.12, S. 159 SB S

Bedeckungsgrade von

PV, NPV und Boden Abb. 7.23 (¢), (d), S. 179 B S

Subpixel-Klassifikation (verwendete EM) Abb. 7.23 (a), S. 179 B S

Zuverlassigkeit der Entmischung Abb. 7.20 (e), S. 174 B S

Bedeckungsgrade von PV, NPV und Boden, um

den lokalen Einfallswinkel empirisch korrigiert Abb. 7.20 (d), S. 174
Bedeckungsgrade von PV, NPV und Boden,
um die Schattenkomponente korrigiert -
Lokaler Einfallswinkels Abb. 7.16, S. 168
Modellierungs-RMS-Fehler -
Residualspektren -
Pixel-Klassifikation (Klasse mit

w
Q

0|00 m@
o|o|o|Q

hdchstem Bedeckungsgrad) Abb. A.1(d), S. 217 B @]
Dominanter Boden-EM in Nachbarschaft - B @]
Bio- / geophysikalische Indices (s. Tab. A.2)| Abb. A.2, S. 218 B | O"*

SB: Spektralbibliothek; B: Bildprodukt (Georeferenzieguund Legende im Standard-ENVI-
Format); S: Standardprodukt; O: Optionalpei Angabe empirischer Vegetationsparameter;
**: bei Verwendung einer Schattenkomponerité; Zuséatzlich Ausmaskierung von Bereichen
mit zu geringer Bedeckung.

i T BT -J-'p'

(a) Relativer Eisengehalt im Oberboden. (b) Relativer Tongehaltim Oberboden.

Abbildung A.2: Beispiele fur Karten deelativenAnteile von Bodenmineralen. Eine
absoluteQuantifizierung erfordert die Verwendung von Regressimustien. Berei-
che mit Vegetationsbedeckung Giber 30% sind ausmaskigdnbasis: HyMap-Szene
Frihjahr 2004.
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Tabelle A.2: Fur Trockengebiete relevante unquidE SMAimplementierte Indices.
Die hier aufgelisteten sowie weitere Indices sind mittkeites Bestandteil der Metho-
densammlungAS-Toolbox’ (Dorigo und Bachmann (2006)).

| Index | Referenz |

CAI Cellulose Absorption Index Nagler u. a. (2003)

PRI Photochemical Reflectance Index Gamon u. a. (1997)
mND705 | modified Normalized Difference-Indices Sims und Gamon (2002
MCARI x | versch. Versionen des Modified Chlorophyll Haboudane u. a. (2004)

Absorption Ratio Index
DGVI x versch. Versionen des Derivative-based Chen u. a. (1998)
Green Vegetation Index
NDNI Normalized Difference Nitrogen Index Serrano u. a. (2002)
NDNI Normalized Difference Lignin Index Serrano u. a. (2002)
DWSI x versch. Versionen des Disease Water Stress Indégan u. a. (2004)
SWIRVI SWIR-Vegetation-Index Lobell u. a. (2001)
SWIRLI SWIR-Litter-Index Lobell u. a. (2001)
SWIRSI | SWIR-Soil-Index Lobell u. a. (2001)
NDWI Normalized Difference Water Index Gao (1996)
mIR-NDW!I | Mid Infrared Normalized Difference Water IndexGao (1996)

SAVI Soil-Adjusted Vegetation Index Huete (1988)
RedEdge | Lage der 'RedEdge’ (Wendepunkt) -

clay Tiefe der Tonabsorption um 2,20m -

iron Tiefe und Lage des Minimums der Eisen- -

absorption zwischen 0,76 und 1,ith
carbonate | Tiefe und Lage des Minimums der Carbonat- | -
absorption zwischen 2,30 und 2,88n




(b) CIR-Darstellung des Bereichs um den Cerro Blanco

Abbildung A.3: Perspektivische Visualisierung der Entrhisngsergebnisse. Nicht-
lineare Skalierung der Abundanzen in (a) zur besserentriitisn. Datenbasis:
HyMap-Szene Frihjahr 2004.
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(@) HYPERION-Datensatz (b) Karte der aus HYPERION-
von 'Cabo de Gata’, CIR- Daten abgeleiteten Boden-EM. Be-
Darstellung. Datensatz reiche > 30% Vegetat.bedeckung
Atmosphéarenkorrigiert, ohne ausmaskiert.

Terrain- und Geokorrektur.

579000 582000 585000 588000

582000
HyMop—Masaik — Mai 2004 UTM, Zone 30 N

579000 587000 585000 588000

Bodenabundanzen UTM, Zone 30 N Bodenabundanzen [%] European 1950 Mean
Hyperion—Szene European 1950 mean —
(c) Bodenabundanzen aus HYPERION- (d) Zum Vergleich: Bo-
Daten. denabundanzwerte aus

HyMap-Daten. Abdeckung
eines Teilbereichs von (c).

Abbildung A.4: Beispiel zur Entmischung von HYPERION-Dat&iehe Text fur Er-
klarungen.



B. Vorprozessierung der Bilddaten
und Feldspektrometermessungen

In dem folgen Kapitel sollen in knapper Form néhere Erlautgen zur Datenpro-
zessierung gegeben werden. Dies ist zwar kein eigens&m@éi der vorgestellten
Methodik, aber hinsichtlich der Bewertung der ErgebnisseRelevanz.

Orthoreferenzierung

Alle Bilddaten wurden parametrisch georeferenziert, wotbes Softwaremodul
ORTHO (Mdller u. a. (2005b)) als Bestandteil der DIMS-AIR®®duktkette genutzt
wurde (Habermeyer u. a. (2005); Bachmann u. a. (2007a)).

Die Georeferenzierung erfolgte automatisch anhand dgeaafchneten Fluglage-
daten (Position, Nicken, Gieren, Rollen fur jede Scan|im&iche die Ruckrechnung
auf Sensor-Position und Blickwinkel fur jedes Bildelemenmndglichen. Als Zielsys-
tem wurde das UTM-Koordinatensystem, Zone 30 Nord, untew®adung des 'Eu-
ropean 1950 mean’ - Datums gewahlt.

Als Eingangsdaten wurden neben den gefilterten Fluglagedden Korrekturwin-
keln der inneren Orientierung (Boresight-Winkel) zwisechg&ensor und inertialem
Messsystem (IMU) sowie ein Gelandemodell mit 10m * 10m Aufligg verwendet.
Dieses durch die Junta de Andalucia (Junta de Andaluci&j2@Q0r Verfigung ge-
stellte DEM basiert auf Luftbildbefliegungen und erwiehisats gut geeignet hinsicht-
lich der Orthorektifizierung und nachfolgender Terraink&tur. Eine friihere Prozes-
sierung unter Verwendung eines ERS1/2-Tandem DEMs mit 2%&m Auflosung
wurde auf Grund von Artefakten in den prozessierten Datewarden.

Evaluierung der Geometrie

Die erzielte Genauigkeit wurde sowohl relativ (Bild zu Bilds auch absolut (Bild zu
Karte) validiert. Die relativen Lagefehler liegen auchtark reliefiertem Terrain deut-
lich unter 4 Pixel in x- und y-Richtung (entsprechend maigtam in jede Richtung);
systematische Lagefehler traten nicht auf. Der mittlergelfehler im Uberlappungs-
bereich zweier Flugstreifen eines Jahres als auch zwistdredahren kann mit7,5m
bei einer GSD von 5m angegeben werden (vgl. Abb. B.1).

Die Abweichungen zu digitalisierten Karten mit Ma3stal010®0 liegen ebenso im
Bereich unterhalb von 20 Metern. Auf Grund der starken Religng des Gebiets und
der im Vergleich zur GSD um den Faktor 2 groberen DEM-Aufl@santspricht dies
auch der erwarteten Genauigkeit.



223

PR \ P 4
. . ._"' » 9 2 o
2 " 'y o SN
L o

(a) Lage des Testausschnitts im Uberlappungsbereich der
Flugstreifen

(d) Sommer 2004, Flugstreifen 2 (e) Sommer 2004, Flugstreifen 3

Abbildung B.1: Evaluierung der relativen GeoreferenanggruGSD: 5m, Referenzgit-
terweite: 110m.
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Anmerkungen zum geometrischen Resampling

Im Zuge der Geometriekorrektur erfolgt eine Transformatom Bildkoordinaten-
system in ein durch die Kartenprojektion festgelegtes tielt’-Koordinatensystem
sowie die Umrechnung auf eine einheitliche Pixelgro3e,miiginer Neuberechnung
(Resampling) der Pixel verbunden ist.

Resampling mittels bilinearer (BL) und kubischer Integimn ('cubic convolu-
tion’, CC) ergeben zwar im Vergleich mit Nearest NeighboNNJ einen besseren
Bildeindruck, fuhren aber an den Grenzen diskreter Bildkig zu Mischspektren, da
die spektralen Eigenschaften der umliegenden Oberflachescigtet in das neu zu
berechnende Pixel mit einflieRen. Konsequenzen liegennrRdduzierung reiner’
Pixel fir die EM-Ableitung, sowie in der Verfalschung deethatischen Auswertung
betroffener Pixel. Die Korrektur der durch Resampling &mtdenen Mischspektren
ist nachtraglich kaum maoglich, da diese Fehler nicht syatesth sind, und zu ihrer
Korrektur die komplette Transformationsmatrix der Geame&obrrektur notwendig ist.

Ein Beispiel fur diese Effekte ist in Abb. B.2 dargestelltaiivend sich bilinear und
bikubisch um max. 0,5 % unterscheiden, ist ein deutlicheéet$chied zu NN sowohl
in der absoluten Lage als auch in der spektralen Signatenatar. In diesem Bei-
spiel wird die spektrale Signatur der Stral3e durch CC-hatetion zur Mischsignatur
‘Stral3e - umliegende Feldewias sowohl in der generellen Absenkung der Albedo als
auch in der geringeren Absorptionstiefe um 2,47 ersichtlich ist. Durch diese Redu-
zierung des spektralen Kontrasts eines kleinen Objektgrafderem Hintergrund wird
das Spektrum folgerichtig nicht mehr als 'spektral extremkannt, was eine direkte
Auswirkung auf die Anwendbarkeit von 'Reinheitsmal3en’ ElMi-Auswahl hat. Da-
her sollte fur alle Prozessierungsschritte moglichst BiNelnterpolation Verwendung
finden.

Korrektur der Radiometrie

Alle HyMap-Daten wurden von HyVista bereits systemkoeigjals Strahldichten am
Sensor geliefert (Cocks u.a. (1998)). Zur Verbesserung._dborkalibrierung aller
verwendeten HyMap-Szenen erfolgte im Zuge der Atmosphkareektur zusatzlich
eine ’'Inflight-Calibration’ mit dem entsprechenden ModalATCOR (Richter und
Schlapfer (2002)). Die Basis hierzu stellen die zeitgleiatden Uberfliigen durchge-
fihrten Feldspektrometermessungen von Referenzflachien da

Fir die vorliegenden Szenen wurde eine spektral homogéraisdlache gewahilt,
welche zudem grof3 (30 * 20 Bildpixel) und leicht erhéht unchgam Zentrum frei
von Einstrahlung aus der Umgebung ist (Abb. B.5). Allerdingeist diese Flache
selbst Absorptionsbanden auf, welche aber durch die Feisinmgen gut charakteri-
siert werden konnten. Als weitere Vergleichsflachen zurchiiszung der Kalibration
wurden zusatzlich noch Feldmessungen von zwei Sandstramtkeinem unbedeck-
ten Ackerboden herangezogen.
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Abbildung B.2: Auswirkung des geometrischen Resamplirfgpektrale Eigenschaf-
ten
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Hieraus wurden fir jedes Band eine Anpassung der VerstgrkBain-Faktoren)
vorgenommen, und auf alle Flugstreifen desselben Uberfiugewendet und an-
schlie3end fur diese anderen Flugstreifen validiert. EarsBiel fir einen Rekalibrati-
onsdatensatz ist in Abb. B.3 dargestellt.

/home/netzer01/data7 /atcord3/sensor/hyeurope03/cdg_final_03.cal
0.0014 T T T T

0.0012 — * —

0.0010 —
0.0008 — —

0.0006 — —

Calibration Constants

0.0004 — —

*
¥
3
L.

0.0002 - c0-0ffset [mW/(cm? sr um)]
r -G

+
% c1=Gain  [mW/(cm?® sr um DN)] «

0.0000 L
0.0 0.5

Bond Number / vaLigngth 2“0 s
Abbildung B.3: Beispiel fur aktualisierte Kalibrierkoeffenten. Die Standardfaktoren
fur HyMap betragen 0,0010 resp. 0,0002.

Spektrales Resampling

Zur Erstellung einer konsistenten Datenbasis bestehesdHgivap-Uberfliigen so-
wie Feldspektrometermessungen ist eine Umrechnung aeiigeimeinsame spektrale
Auflésung notwendig. Zusatzlich sind durch Neukalibra#anschen den Jahren auch
die Zentrumswellenlangen der HyMap-Datensatze leiclgolreben, wie in Abb. B.4
dargestellt; die Zentrumswellenlangen der Uberfliige voiamfahr und Sommer 2004
hingegen sind identisch und werden daher als Referenz denbasis verwendet.

Fur die Veranderung zwischen den Jahren ist innerhalb éwedsktorarrays das
Auftreten eines Trends erkennbar. Mit Ausnahme eines KanalUbergangsbereich
des 1. zum 2. Array der 2005er-Kalibration treten aber nusadf@ebungen von ma-
ximal 5nm (um Band 90) auf, wobei die FWHM in diesem Bereicli3nm betragt.
Beim Vergleich von 2003 mit 2005 treten hingegen arrayw@ftsets in ahnlicher
GroRRenordnung auf. Daher ist die Vergleichbarkeit der Dsitze, was Position und
Tiefe extrem schmalbandiger Absorptionsmerkmale bethiicht beeintrachtigt. Die
fur diese Arbeit relevanten Absorptionsbanden weisen édinehweg FWHM-Breiten
Uber 50nm auf und werden somit nicht beeintrachtigt.

Das Resampling erfolgt durch die ENVI-Funktion unter Bésichtigung der spek-
tralen Sensor-Response-Funktion; diese wird durch digrderswellenlange sowie
Bandbreite als FWHM parametrisiert. Dies ist insofern vad&utung, als bei Hy-
Map zwar im VIS die FWHM den Abstanden der Zentrumswelleg&imentsprechen,
zu langeren Wellenlangen hin die FWHM aber grol3er als dielBhstande werden.
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Changes in Band Center Wavelength (Reference = 2004)
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(c) Auswirkung vereinfachten spektralen Resamplings dBee
ricksichtigung der FWHM-Bandbreiten.

Abbildung B.4: Auswirkung veranderter Zentrumswellergén
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Diese spektrale Uberlappung von Kanalen betragt z. B. inhj&hii 2004 fir Ca-
bo de Gata~ 15% zwischen Kanal 102 und 103 (wob&ienteno2 = 2,0832um,
Acentenos =  2,1008um, Band Spacinganaio2 103 =  0,0176um,
FWHMyg2 = FWHM3 = 0,0203um).

Inakkurates Resampling kann weiterhin zu Verschiebungeniéllenlangen und
zu Artefakten fihren. In Abb. B.4 ist ein HyMap Bildspektruran 2005 mit und
ohne Berlcksichtigung der Bandbreiten dargestellt. Inghgch zur exakten Inter-
polation (incl. FWHM) und zu den Ausgangsdaten weist dasrpulierte Spektrum
ohne FWHM-Bericksichtigung Verschiebungen im Bereich RedEdge um 15nm
zu kirzeren Wellenlangen hin, im SWIR1 und SWIR2 (letzteieht dargestellt) um
10-15nm zu langeren Wellenlangen hin auf.

Zwischen 134— 1,40um sind Artefakte der Interpolation als Stérungen zu erken-
nen. Fur alle vegetationskundlichen Anwendungen, welelid.age und Form der
RedEdge basieren, ist diese Verschiebung des Spektrunextedsn kritisch einzu-
schatzen, da dieser Interpolationsfehler dem Spekttaditein von Vegetation unter
veranderten unguinstigen Wuchsbedingungen entsprictitdadurch als Anzeichen
von Vegetationsstress interpretiert werden konnte.

Atmospharenkorrektur

Als Bestandteil der Prozessierungskette am DLR wurde di@o&pharenkorrektur mit
ATCOR durchgefthrt (Richter und Schlapfer (2002); Habsraneu. a. (2005)). Die-

ser auf dem MODTRAN-Strahlungstransfermodell basierepiugesikalische Ansatz

berechnet aus den Strahldichten am Sensor die objektspbeaifi Reflexionswerte am
Boden.

Hierzu sind die Korrektur von atmospharischen Absorptiamsd Streuungspro-
zessen, die Berucksichtigung der Aufnahme- und Einstrejsigeometrie (absolute
Sonnen- und Sensorwinkel, Weglange durch die Atmosphévaggie Korrektur re-
liefbedingter Beleuchtungseffekte ("Terrain-KorreKjuind Einstrahleffekte aus der
Nachbarschaft ("adjacency effect’) notwendig. Fur lezsewurde wieder das Geléan-
demodell mit 20m * 10m Aufldsung verwendet. Als Aerosol wurdeeh Tests das
landliche’ (rural) Aerosolmodell fur alle Uberflige und &en gewahlt, da trotz di-
rekter Meeresnéhe der Staubeintrag und somit dieser Agrpstominiert. Die wei-
terhin benétigte Abschatzung der optischen Dicke erfdigtgede Szene separat, ba-
sierend auf den von ATCOR vorgeschlagenen Werten und nigemider manueller
Uberpriifung im SPECTRA-Modul von ATCOR. Die Abschatzung illeer die Szene
variablen Wasserdampfsaule erfolgte aus den Bilddatéstsel

Da eine Terrain-Korrektur ohne gleichzeitige BRDF-Kotrtekn steilen Bereichen
zu Unter- und Uberkorrektur neigt, empfiehlt sich die Anwemgl einer empirischen
BRDF-Korrektur. Hierzu wird ein Modell fur alle Oberflachdassen eingesetzt, da
die oberflachenspezifische Korrektur nicht fir Mischklassdolgen kann. Zur Eva-
luierung der nicht aus dem Bild ableitbaren ATCOR-BRDFapaeter wurden Spek-
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tren auf und beiderseits von Nord-Sud verlaufenden Gratér@mnlicher Hangnei-
gung und Vegetation verglichen. Unter der Pramisse, das¥eafjetation beiderseits
des Grats und auf der Verebnung gleich zusammengesetatdshicht in Dichte und
Zustand variiert, ist nach der Atmospharen-, Terrain- uRDB-Korrektur ein ahnli-
ches Spektrum zu erwarten. Bei falsch gesetzten BRDF-Raeamerfolgt eine Uber-
oder Unterkorrektur und somit deutliche Unterschiede inAlbedo sowie kleinere
wellenlangenabhangige Effekte.

Obwohl von der BRDF-Korrektur fur die verwendeten Datensdiur rund 5% der
Pixel eines Flugstreifens betroffen sind, hat dies deuliBuswirkungen auf die EM-
Ableitung mit SMACC, da nicht korrigierte Pixel ein deutlitextremeres’ Spektrum
aufweisen, welches sich in einer generell htheren Albeddhilm zur Sattigung in
einigen Bandern darstellt.

Evaluierung der Atmosphéarenkorrektur

Zur Evaluierung der Atmosphéarenkorrektur wurden primér zlir radiometrischen
Nachkalibrierung verwendete Schotterflache sowie die lztiggen Feldspektrome-
termessungen verwendet. Weiterhin wurden homogene Bera@oerhalb des Uber-
lappungsbereichs zweier Flugstreifen zur Evaluierungrekativen Genauigkeit der
Atmosphéarenkorrektur genutzt. Die Ergebnisse sind belisait in Abb. B.5 darge-
stellt.

Die Bildspektren aller 6 Uberfliige tber diese Testflachersmbis auf Artefakte
zwischen 2,0 bis 2,um in der Form des Spektrums sehr gut Uberein. Mit Ausnah-
me des Uberflugs 2005 liegen alle Bildspektren zumeist haibreiner Standardab-
weichung der Feldmessungen 2004, und sind somit in den @meder spektralen
Variabilitat dieser Oberflache akkurat zueinander koerigiDa fur 2005 keine Feld-
messungen vorliegen, muss nach Betrachtung weiterer tpgtemvarianter Flachen
im Bild von einer Anderung der Gesamt-Albedo der Testflaasgagangen werden.
Insgesamt entspricht auch die Atmospharenkorrektur sdenizu erwartenden Quali-
tat.

Vorprozessierung der Feldspektren

Hierzu wurden zuerst die aufgezeichneten Spektren um diephionscharakteristika
des verwendeten Spektralon-Standards korrigiert. FuDdiien von Cabo de Gata
erfolgte dieses bereits am GFZ vor der Auslieferung der dte die zusatzlichen
Calafias-Daten am DLR im Zuge der Vorprozessierung.

Anschliel3end erfolgte die Durchsicht, Mittelung und Bemamg der typischerweise
funf Einzelspektren einer Objektmessung; atypische 3pekivelche auf Mess- oder
Instrumentenfehler zurtckzufiihren sind, wurden hierlieniriert. Die gemittelten
Spektren wurden anschlieRend um die Spriinge an den Ubeméiey drei Einzel-
Spektrometer des FieldSpec Pro korrigiert.
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Abbildung B.5: Evaluierung der radiometrischen Kalibuieg und Atmosphérenkor-
rektur. Die Angaben EW und NE-SW entsprechen den Flugngdegn 2003, 'spr’ und
'sum’ bezeichnen die Uberflige im Friithjahr und Sommer 20G%%s BWIR1-Array

war 2003 am Tag des Uberflugs defekt.
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Die hierzu erstellte Software ist in Dorigo und BachmannO@O0dokumentiert.
Das Resampling der ASD-Kanale auf die Zentrumswellenldmgpel Bandbreiten der
HyMap-Datensatze vom Mai 2004 erfolgte wie in Kap. B besben.

Prozessierung der HYPERION-Daten

Die in Annex A zur Verifikation der Ubertragbarkeit vguME SMA verwendete
HYPERION-Szene bedarf auf Grund des schlechteren SNRyi8irEffekten des
Pushbroom-Sensors sowie instabiler Kalibration manchemnéie einer erweiterten
\orprozessierung.

Im ersten Schritt fand die Entfernung aller verrauschteer dehlerhaft kalibrier-
ten Bander statt, was eine Reduzierung von 220 auf 178 vidrarerKanale mit sich
brachte. De-Striping erfolgte durch Anpassung der Biltitsepatatistiken tber einer
homogenen Meeresoberflache ohne spiegelnde Reflexiomljistiin die Spaltenmit-
telwerte werden additivan den Szenenmittelwert in dieseneiBh angepasst, und auf
die ganze Szene angewendet.

Zur Atmospharenkorrektur wurde wiederum ATCOR eingeseitrztl manuell eine
Anpassung der Kalibrierung an die Szene durchgefuihrt, dandigelieferten Kali-
brationsdaten sich als inakkurat herausstellten. Ans@khd erfolgte eine Filterung
im Spektralraum, da das Ergebnis weiterhin stark verrausah und im wichtigen
SWIR2 sonst unbrauchbar ware. Diese in Abb. B.6 aufgez@gittung erfolgt durch
Savitzky-Golay-Filterung (halbe Filtergro3e 10 DaterigenPolynom 10. Grades).

Hyperion — SNR & Filterung Hyperion — SNR & Filterung

Original 5500 F Joriginal
SavGol—Filter 1SavGol=Filter
HyMap (Vgl.) 5000 {H.r,wag (Vgl.)

4500
4000

Reflektanz

3500

3000

Reflektanz (Offset for clarity)

2500 F ]

2]0 QA‘WO 2,"\5 2)20 2) 5 2“‘30 2.‘35
Wellenidnge um]

W,‘O W.‘
Wellenlange ?,um]

(a) Gesamter Spektralbereich (b) SWIR-2

Abbildung B.6: Savitzky-Golay-Filterung von Hyperion-i2a. Ein vergleichbares
HyMap-Spektrum ist zur Orientierung mit abgebildet.



C. Nahere Betrachtung existierender
MESMA-Ansatze

In diesem Anhang sollen die in Kap. 3.4.2 bereits angesproah MESMA-Ansatze
naher betrachtet werden, und auf Besonderheiten augii@rleingegangen werden.

MESMA-Methodik nach Roberts u. a.

Das Verfahren der MESMA-Entmischung wurde zuerst in Rabar@a. (1998) be-
schrieben. In diesem fundamentalen Ansatz werden alle Eddéd\le fir jedes Pixel
berechnet, und anschlie3end das Modell mit dem geringsthlerkriterium ausge-
wahlt. Dieses Kriterium setzt sich zusammen aus dem geand®MS, physikalisch
realistischen Abundanzen sowie dem Ausschluss von MadelleAbweichungen im
Residuum in derselben ’'Richtung’ (i. e., Uber- oder Unteézung der Albedo) in
mehr als sieben aufeinander folgenden Bandern.

Dieses Verfahren wurde in mehreren Studien verwendet, uifrankengebieten
die Bedeckungsgrade von PV, NPV und Boden aus AVIRIS-Dabemilaiten. Den-
nison und Roberts (2003a) untersuchen den Einfluss der Rigim@uf MESMA-
Ergebnisse unter Verwendung von finf multitemporalen AHSzenen der kiisten-
nahen Chaparral im Umland von Santa Monica, USA. Das prirAgateegen dieser
Studie ist aber nicht die Ableitung von Bedeckungsgradendsrn dieKlassifikation
durch MESMA. Die Autoren verwenden hierzu als EM-Klasseld&pektren von vier
fur Chaparral typischen Spezies mit hoher Deckung, sove&dmmelklassen 'Grin-
land’ und 'vegetationsfreie Oberflachen’. Die in dieserdswerwendete EM-Anzahl
betragt nach der EAR-basierten Auswahl 10 EM, wobei 4 der B&d€n durch 2
EM-Spektren repréasentiert sind. Die Genauigkeiten dess{fé&kation aufArtemiveau
lagen hierbei zwischen 74 und 90% (Kappa-Koeffizienten véd Bis 0,87), wobei
26% der durch diese Klassen abgedeckten Bereiche nichtlieodeerden konnten.

Dieselbe Methodik wird auch in Okin u. a. (2001); Okin (20€@ir)semi-aride Gras-
lander verwendet. Auch hier werden Aspekte der Klassibketusatzlich zur Ermitt-
lung von Bedeckungsgraden angesprochen. Als wichtigstgsbBis dieser Arbeiten
ist hervorzuheben, dass mit MESMA der Vegetationstyp natitmenbar ist, wenn die
Bedeckung tber 30% liegt. Weitere Aspekte der Klassifikatnit MESMA sowie ein
Vergleich mit anderen Verfahren werden auch in Dennison(@2G04) beschrieben.
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In Dennison u. a. (2006) wird MESMA zur Ermittlung von Feaenperaturen so-
wie zur Kartierung der umgebenden Bereiche aus hyperspektEWIR-Daten ver-
wendet. Die Modellierung der Feuer erfolgt Giber Verwenduog EM, welche den
emittierten Strahldichten von Branden verschiedener Agmg und Temperatur ent-
sprechen. Diese werden mit EM-Spektren kombiniert, wettdre Strahldichten der
reflektierten Solarstrahlung der umliegenden Bereichgpeathen.

Ein weiteres Anwendungsgebiet der MESMA-Methodik nach &tsbu. a. wird
in Ballantine u.a. (2005) beschrieben, wo dieses VerfalmenEntmischung von
MODIS-Zeitserien fur ganz Nordafrika erfolgreich durchiget wurde.

AutoSWIR - Verfahren nach Asner u. a.

Ebenfalls fir semi-aride Trockenlander wurde der Ansathmsner u. a. entwickelt.
Dieser urspringlich alautoMCU ('Automated Monte Carlo Unmixing’) bezeichne-
te Ansatz wird bei alleiniger Verwendung des SWIR2-Bergials AutoSWIR bei
Hinzunahme von Bandern der RedEdgeRis-SWIR2bezeichnet (Asner und Lobell
(2000); Asner und Heidebrecht (2002); Asner u. a. (2005)).

In diesem Monte-Carlo-Ansatz werden EM zuféllig aus dengpan PV, NPV und
Boden ausgewahlt. In den verschiedenen Publikationen vardeiner Anzahl von
rund 50 EM-Modellen pro Pixel ausgegangen, was der Komioinabn knapp unter
4 EM pro Klasse entspricht. Die erhaltenen Abundanzen esitepn den Autoren nach
einer Normalverteilung, wobei der Mittelwert als Abundarerwendung findet, und
die Standardabweichung eine Abschatzung der Zuverl&ssigiaubt. Bei nicht nor-
mierten EM kann die hohe spektrale EM-Variabilitat zu eigesf3en Schwankungs-
breite an Abundanzen flhren.

Folglich ist eine Normierung ein wesentlicher Bestandted Ansatzes. Verwendet
wird eine lineare Transformation, bei der jeder EM additiv seinen Reflexionswert
bei 2 03um normiert wird. Ebenso wird bei Hinzunahme des Wellenlabgegichs
um 0 70— 0,73um dieser auf 070um normiert (in diesem Fall als RE-SWIR2 be-
zeichnet, vgl. Asner u.a. (2005)). Durch das additive \f'eda (als 'Tied EM’ be-
zeichnet) bleiben Absorptionstiefen unverandert, Effetflér Gesamtalbedo werden
reduziert. Wie in Kap. 5.2.3 dieser Arbeit angesprochemnkdie von Asner u. a.
vorgeschlagene Normierung zu Problemen fihren, wenn Bétaa Tonabsorption
auftreten.

Auch wird in diesem Ansatz eine Schattenkomponente veratendd als Rahmen-
bedingungen werden Abundanzen uber -6% und unter 106%assgrl. Zusatzlich
werden alle Mischmodelle verworfen, bei denen der Gesawh&Rehler tber 2,5%
der Pixelreflektanz liegt oder in mehr als 7 aufeinanderdotien (AVIRIS-)Bandern
hohere RMS-Fehler auftreten. Dieses Vorgehen entspraaint@aben genannten nach
Roberts.
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Eine weitere Besonderheit stellt die Fokussierung auf datR2-Bereich dar, in
welchem die Absorptionsbanden von Holozellulose und Tanidieren. Die Entmi-
schung dieses Wellenlangenbereichs wird folglich starkdiesen Bestandteilen be-
einflusst, was nach Asner und Lobell (2000) als ’biogeoftatsiche Entmischung’
angesehen wird.

Die AutoSWIR-Methodik wurde mittlerweile in einer Vielzbon Studien einge-
setzt. Hervorzuheben sind die Artikel von Asner u.a. (2008)rin die Landdegra-
dation argentinischer Graslander auf Basis von Hyperiate® untersucht wurde,
die Charakterisierung verschiedener Vegetationszonémdawaii durch MESMA-
Entmischung (Asner u.a. (2005)) sowie die erfolgreiche rithgung der Methodik
auf eine AVIRIS-Szene temperierter Nadelwélder (Lobek.ui2001)). In letzterer
lie3en sich durch die bei AutoSWIR verwendete NormierurghdeiM von Trockens-
zenen mit Abstrichen in der Genauigkeit verwenden.

Verfahren nach Roessner und Segl|

Ein speziell fir urbane Szenen mit einer Vielzahl an Maliemeentwickelter iterativer
Ansatz ist in Roessner u. a. (2001); Segl u. a. (2003) bedwémi wobei die MESMA-
Entmischung um eine raumliche Analyse erweitert wird.

Als erster Schritt dieser Methodik erfolgt eine Vorkladsfion spektral reiner
Pixel (als 'Seedlings’ bezeichnet) mittels vorher ausdetes Trainingsgebiete und
Maximum-Likelihood-Verfahren. In der nachfolgenden d@&ren Entmischung wer-
den fur jedes Pixel alle reinen Pixel in einer definierten INezschaft identifiziert,
und daraus alle EM-Modelle zur Entmischung ermittelt. Inddée (2004) werden
Uber 2000 2-EM-Modelle fir Kombinationen zwischen Gebawalkerialien und Frei-
flachenmaterialien, sowie zweier Freiflachenmaterialeniitksichtigt.

Die letztendliche Auswahl eines Mischungsmodells erfaiger statistische Hy-
pothesentests sowie durch minimalen Modell-RMS-Fehteddr nachsten Iteration
dient dann die Zuordnung zu den verwendeten EM zur AuswatKdedidaten-EM-
Modelle fur umliegende zu entmischende Pixel. Die Auswabdicher EM-Modelle
basiert auf der geometrischen Nachbarschaft zu reineinReds 'Seedling’ bezeich-
net), wird aber bei Heiden (2004) zuséatzlich wissensbiaermveitert. Eine weitere
Anpassung an die Aufgabenstellung stellt die Vorsegmenigin Form von Geb&u-
demasken dar, welche eine verbesserte Identifikation d=ilifg-Pixel ermoglicht.
Hierzu erfolgt ein Ruckgriff auf externe Vermessungsdaigéer eine Gebaudeextrak-
tion aus dem Bild selbst.

Durch diesen Ansatz kann eine Einteilung in rund 30 therlagigentspr. 90 spek-
trale) Klassen durch 2-EM-Modelle realisiert werden. Baindin stadtischen Raumen
haufigen Auftreten reiner Pixel kann dieses Verfahren diswahl sinnvoller EM-
Modelle wesentlich verbessern, auf stark heterogene adde-Naturlandschaften ist
dieser Ansatz aber nicht direkt Gbertragbar.
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Variable Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis (VM ESMA)

Der interaktiveVvariable Multiple Endmember Spectral Mixture AnalyS§¥§VIESMA)-
Ansatz nach Garcia-Haro u. a. (2005) basiert auf einer Miifitierung der Szene und
anschlieBender MESMA-Entmischung, wobei jedem Segmeeinei Mischmodelle
zugeordnet werden. So kdnnen zum Beispiel landwirtscblaéth Nutzflachen andere
EM zugewiesen werden als den umliegenden naturnahen Rlaehs die Anzahl der
zu testenden EM-Kombinationen deutlich reduziert, angerts eine gute Vorsegmen-
tierung und interaktive Zuweisung von EM-Modellen bentitidje Segmentierung er-
folgt in diesem Ansatz liber den Einsatz von Schwellwerteheim Reflektanzbildern
oder in RMS-Bildern einer vorherigen Entmischungsitenati

Die ldentifizierung geeigneter Modelle erfolgt anhand vénd des maximalen Re-
siduums oder des Kollinearitatsfaktors. Letzterer gitdder, zu welchem Grad sich
der beobachtete Pixelvektor als Linearkombination der Ektllen Iasst, d. h. durch
diese modelliert werden kann. Dieses Mal3 dhnelt dem RM$&#eimes Mischungs-
systems ohne Rahmenbedingungen, und entspricht dem ESgkish Abstand des be-
obachteten Pixelvektors zum durch die EM aufgespanntermR&er Hauptvorteil
besteht neben der schnellen Berechnung in der Tatsaclesidasdie Kollinearitat
zwischen 2, 3 und 4-EM-Modellen vergleichen lasst, wohgegeder RMS-Fehler im
Normalfall mit hdherer EM-Anzahl abnimmt, also die Bewagwerschiedener Mo-
delle vereinfacht wird.

Die eigentliche Entmischung erfolgt als "brute-force’ MHEA aller dem Segment
zugewiesenen EM, welche das oben beschriebene Kollidtsiiterium erftllen.
Hierbei kbnnen maximal 4 EM-Klassen Verwendung finden. Disungsalgorithmus
minimiert die Fehlerfunktion im Sinne der kleinsten quadchen Abweichung un-
ter Beruicksichtigung der Abundanzsumme. Die Rahmenbadmgon Abundanzen
grofRer Null und kleiner 100% wird zusatzlich mit dem Kollamgétskriterium (oder
wahlweise RMS) verrechnet und liefert ein kombiniertes MaffVlodellauswahl. Die
Entscheidung, ob ein Modell mit mehr oder weniger EM gewélnid, kann anhand
von Schwellwerten der Differenzen der Modellauswahlmaf@gen, wobei immer
Modelle mit weniger EM bevorzugt werden.

Ein weiterer Bestandteil der VMESMA-Methodik ist die Noeming der Spektren
zur Reduzierung von Beleuchtungs- und Abschattungseifektie in Kap. 5.2.3 be-
schrieben und diskutiert. Je nach Themenstellung kane tNesmierung die Varianz
von spektral &hnlichen Klassen vergrof3ern, und somit EsalKlassen bessere Ent-
mischungsergebnisse liefern (vgl. hierzu Kemper (2003)).

Eine iterative Verbesserung der Mischmodelle kann durchMigtzer erfolgen, in-
dem weitere EM nach dem ersten Durchgang im RMS- und Residdiadentifiziert
werden, und dem Mischmodell des entsprechenden Segmeggsviesen werden.
VMESMA ist also eher als ein interaktives und verknupftep&xensystem anzu-
sehen, und nicht als ein homogener, auf Automatisierungesichteter Ansatz.
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EM Bundles nach Bateson u. a.

Ein der MESMA-Entmischung &hnlicher Ansatz stellt die Estthung durch 'EM
Bundles’ nach Bateson u. a. (2000) dar. Ein Klassen-EM wigddei nicht als einzel-
ner Punkt im Datenraum aufgefasst, sondern durch mehrerenhd¢svektoren (EM-
Bundles’ im englischen Original) beschrieben. Fir die BEatimung werden wie bei
MESMA mehrere dieser Merkmalsvektoren als Entmischungsagcheinander ver-
wendet, und die resultierenden Abundanzen auf ihre Ablg&edivon den verwende-
ten Klassen-EM ausgewertet. Als Ergebnis kann folglichvaximal- und Minimal-
wert der errechneten Abundanz mit angegeben werden, wdRilekschliisse auf die
Zuverlassigkeit des Ergebnisses liefert.

Die EM-Bundel werden im in den Hauptkomponentenraum t@nsierten Daten-
raum gebildet, indem zuerst ein auRenliegendes SirAptékleinstmoglichem Vo-
lumen bestimmt wird, an dessen Eckpunkten durch manud#edktion ein einzelner
reiner EM ('Seedling’) bestimmt wird. Ausgehend vom Seerglhverden spektral ahn-
liche Pixel im Bild bestimmt, und fir diese ein umfassendesBex konstruiert, wel-
ches die einzelnen Merkmalsvektoren des EM-Bundels entbéich diesen Ansatz
kann die spektrale Variabilitdt der einzelnen Klassen &esightigt werden, wobei im
Unterschied zu MESMA Wertebereiche statt fester Abundaargegeben werden.

Weitere relevante Entmischungsanséatze

Obgleich sie keine MESMA-Ansétze darstellen, sollen dreitere Verfahren zur

spektralen Entmischung an dieser Stelle ndher vorgestelldiskutiert werden. Den
ersten beiden Verfahren (SMACC und IEA) gemein sind die matesche Ableitung

von Szenen-EM und die darauf folgende spektrale Entmisggbtine den Bedarf von
Nutzer-Interaktion. Bei beiden Verfahren erfolgt die ENptnierung auf diggesamte

Szenaind nicht — wie bei MESMA -tinabhangig fur jedes Pixebomit treten weiter-

hin die Problemfelder der schlechten Konditionierung yadiach Parametrisierung
der Ansatze, der wenig berucksichtigten EM-Variabilitéf. aAbschliel3end werden
zwei manuelle iterative Entmischungsansatze knapp skizzi

Sequential Maximum Angle Convex Cone (SMACC)

Bei dem SMACC-Verfahren nach Gruninger u.a. (2001, 2004)dBl es sich um
ein Verfahren zur automatisierten EM-Ableitung und natdgdader spektralen Ent-
mischung. Ziel ist die Bestimmung extremer Datenpunkte ierkvhalsraum, welche
sich nicht als Linearkombination mit positiven Koeffizientaus anderen Datenpunk-
ten darstellen lassen, also selbst keine Mischung dastelhnliche auf konvexer
Geometrie basierende Ansatze zur EM-Ableitung $iIRBINDR nach Winter (1999),
Iterated Constrained Endmemb&fSE) nach Berman u. a. (2004) sowdeitomated

2Ein Simplex bezeichnet einem n-dimensionalen geomegis&drper mit n+1 Eckpunkten.
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Morphological Endmember ExtractigAMEE) nach Plaza u. a. (2002); fir einen Ver-
gleich dieser Methoden sei auf Plaza u. a. (2004) sowie Beuma. (2004) verwiesen.

Das prinzipielle Vorgehen aller dieser Ansatze ist ahnlishsgehend von einem
Start-Simplex wird innerhalb des durch MNF-Transformataekorrelierten Daten-
raums das einbeschriebene Simplex mit dem grof3ten Volurastinimt. Die Eck-
punkte des Simplex sind gleichbedeutend mit spektral eg¢reDatenwerten und so-
mit potentielle EM.

Der SMACC-Ansatz unterscheidet sich hiervon in zwei Punkf&att eines Sim-
plex wird ein konvexer Kegéimodelliert, der die Basis fiir nachfolgende Orthogo-
nalprojektionen darstellt, welche den Datenraum scheiges transformieren. Hierzu
wird ausgehend von einem nicht néher beschriebenen amttaiartkegel der nachste
Stutzpunkt und somit ndchste EM durch den Datenpunkt mit gi€idten Abstands-
winkel zum existierenden Kegel gebildet, und der Kegelrhieum eine Dimension
erweitert. Weitere EM werden tber nachfolgende Iteratiometer Verwendung des
aktualisierten Kegels bestimmt.

Der erste detektierte EM bei der Umsetzung in IDL/ENVI ist @&dpunkt mit
der hochsten Gesamt-Albedo (ITT Industries Inc. (2006plcher oftmals ein sa-
turierter Pixel oder ein Bodenpixel mit hohen Reflexiongemrzwischen NIR und
SWIR ist. Das Verfahren terminiert, wenn alle Datenwertesitnalb des Kegels liegen
oder die vorher festgelegte Anzahl an EM gefunden wurdds lele Abundanzen-
Rahmenbedingungen (grol3er 0% , kleiner 100%, Abundanzgewom100%) erfullt
werden miissen, liegt statt des konvexen Kegels eine ’kendéde™ vor, was weit-
gehend dem Simplex-Ansatz entspricht.

Die Abundanzwerte werden anschlie3end — vereinfacht dealife- durch Projekti-
on der Pixelvektoren auf Kegelbereiche ermittelt ('suleggarojection’), welche durch
die EM-Basis aufgespannt werden; die Abstdnde zu den E&kpuientsprechen hier-
bei den Anteilen der EM, die Rahmenbedingungen werden (libareslwendete Pro-
jektion (Orthogonal- oder Oblique-Projektion) bertcksigt. Die Richtung dieser or-
thogonalen oder obliquen Subspace-Projektion wird sugweeésirch Aktivierung und
Deaktivierung bestimmter EM als Basisvektoren der Pragedterechnet, was im Vor-
gehen dem BVLS-Algorithmus (Kap. 3.3.2) ahnelt.

In der Praxis besteht das Hauptproblem der SMACC-Methodikngddass es sich
bei spektral extremen Pixeln oftmals nicht um EM handelK@p. 6.2.1). Pixel mit
Datenfehlern in einem oder mehreren Bandern, sowie gg&Rixel weisen im Merk-
malsraum ein extremes Verhalten auf und werden bevorzugktiert. Weit schwer-
wiegender hingegen ist das Auftreten von MischspektrefcBs da deren Verwen-
dung die ermittelten Abundanzwerte komplett verfalschamnk

3Geschlossener und euklidisch konvexer Kérper, welchesrebestimmten Teilbereich des Vektor-
raums einbeschreibt, wobei alle Koeffizienten der einzeldéllenvektoren positiv definiert sein
mussen.

“4Kleinster euklidisch konvexer Kérper, welcher einen bastten Teilbereich des Vektorraums einbe-
schreibt.
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Auch erfolgt keine Identifizierung der EM, und somit missenklassen der ermit-
telten Abundanzen — &hnlich einer uniiberwachten Klassika- durch den Nutzer
identifiziert und zugewiesen werden. Als vollautomatitgierVerfahren besteht kei-
ne Mdglichkeit, die Auswahl der EM zu beeinflussen, also trégtich fur die The-
menstellung nicht relevante Klassen zu entfernen odeeveeKlassen hinzuzufligen.
Ein weiteres Problemfeld stellt die Konditionierung dessbhiungsmodells dar, da
SMACC wie die herkdbmmliche Entmischung durch lineare Alghdkeiten zwischen
EM beeintrachtigt werden kann.

Iterative Error Analysis (IEA)

Ein automatisches iteratives Verfahren zur EM-Ableitund anschlie3enden Entmi-
schung stellt das von Szeredi, Staenz und Neville vorgagehke Verfahren ddtera-
tive Error Analysis(IEA) dar, welches u. a. in Neville u.a. (2003) kurz besdheie
ist.

Nach der Entmischung mit dem mittleren SzenenspektrumagardqRMS-Fehler als
Distanzmal} aufgefasst, und das Pixelspektrum mit dem t&itiRMS-Fehler (d. h.
das spektral 'unéhnlichste’ Pixel) als zusatzlicher EMmaardet. AnschlieRend wird
mit diesem Spektrum erneut entmischt, wobei das mittleem&zspektrum verworfen
wird; wiederum wird danach das Pixel mit dem hoéchsten RMSnalser EM hin-
zugenommen, und eine neue Entmischungsiteration beddast.endgultige Entmi-
schungsergebnis steht fest, sobald die festgelegte AandbM gefunden wurde oder
der Gesamt-RMS-Fehler fir die Szene einen Schwellwertsctieesitet.

Als problematisch wird — wie auch bei SMACC — angesehen, dagsmatisch al-
le spektral extremen Spektren als EM verwendet werden, amit swuch fehlerhafte
Spektren und Mischspektren als EM auftreten (Kap. 6.2. Ejtéthin erfolgt auch bei
dieser Methodik keine Identifikation der EM, und es bestamdé Moglichkeit, EM-
Klassen innerhalb IEA hinzuzufligen oder zu verwerfen. Hikammt bei IEA, dass
eine EM-Klasse, welche spektral ahnlich zum mittleren $mepektrum ist, oftmals
nicht als EM detektiert wird. Ebenso werden spektral almeliglassen nicht detek-
tiert, da diese nicht linear unabhangig sind (vgl. Nevilla.u2003) sowie Gruninger
u.a. (2004)).

Iterative Spektrale Entmischungsansétze nach Van der Meer und nach Solberg

In der Publikation von Van Der Meer (1999) wird ein automati®r iterativer Ansatz
zur spektralen Entmischung vorgestellt, wobei viele Detaetreffend der Umsetzung
und insbesondere der Ergebnisse nicht beschrieben werden.

Nach herkommlicher EM-Ableitung Gber den PPl (BoardmarBg)9Garcia und
Ustin (2001)) erfolgt die Entmischung mit allen gefunde&. AnschlielRend wird
der RMS-Fehler dieser ersten Entmischungsiteration avesget, wobei dies nicht
pixel-, sonderrildweise erfolgt. Neben der RMS-Statistik (Mittelwert, ahgek Mi-
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nimum und Maximum) erfolgt insbesondere die Auswertungrdemlichen RMS-
Verteilung.

Hintergrund ist die Annahme, dass in einem perfekt entnesciBild der RMS-
Fehler normalverteilt ohne raumliche Strukturen auftdit h. alle Pixel gleich gut
entmischt werden, und nur Sensor-Rauschen fir den RM&iFedtantwortlich ist.
Daher erfolgt die Betrachtung der lokalen Varianz inndsteahes Fensters sowie des
Variogramms (Gesamt-Variogramm und direktionelles 2Didgramm).

Nach Berechnung dieser Mal3e wird der EM bestimmt, welcheMadellierung
der Bildbereiche mit dem hochsten RMS-Fehler verwended videtails hierzu wer-
den nicht genannt, doch flie3en die oben berechneten kritetir rAumlichen Nach-
barschaft mit ein. AnschlieRend wird dieser EM durch daskBpe des Pixels mit
dem hdchsten RMS ersetzt (genauer ausgedrickt erfolgtGisterung in diesem
Bildbereich zur Ermittlung des neuen EM-Spektrums).

Falls eine nachfolgende Entmischung mit dem neuen EM-®eGdsamtglte des
RMS-Bildes nach oben aufgefuhrten Kriterien verbessert der neue EM Ubernom-
men und eine neue EM-Suche beginnt; im anderen Fall wird elee EM verworfen
und ein anderes Spektrum als EM verwendet. Dieser Prozedstanativ wiederholt,
bis keine Verbesserung moglich ist, oder eine Hochstzabllanhgangen erfolgt.

Der iterative Ansatz zur Entmischung einer DAIS-Szene fig zlvei Klassen
Schnee und Vegetation (nach Solberg (2000)) bestimmt digé&tstiv anhand schma-
ler Wellenlangenintervalle im Bereich der RedEdge fir Vatien sowie des starken
Ruckgangs der Schneereflexion upigm. Die EM werden iterativ fur das Pixel be-
rechnet, und die Ermittlung der Abundanzen erfolgt somitamhand dieser charakte-
ristischen Wellenlangenintervalle. Fir die spektral gemmbhbaren zwei Klassen dieser
Studie ist dies ein mdglicher Weg, fir komplexere Problethgtgen aber nicht Uber-
tragbar.



D. Nahere Betrachtung des
Naturraums Cabo de Gata

Einleitung

In Erganzung zur ersten Ubersicht (ber das Untersuchubigtdge Kap. 7.2 soll ver-
tiefend auf Klima, Geologie und Boden eingegangen werdbenko werden die ein-
zelnen Vegetationsformationen néher vorgestellt. AbsBehd soll die Rolle des Be-
deckungsgrades fur den Naturraum anhand mehrerer Studlartidrt werden.

Klima

Zusammen mit der wenige Kilometer landeinwarts gelegenegid® um Tabernas
handelt es sich beim Untersuchungsgebiet um die niedagsdiimste Region Euro-
pas. Das Klima ist auf Grund von uber 10 ariden Monaten undremittleren Jah-
restemperatur von 18,6 als xerotherm mediterraner Auspragung einzuordnen (vgl.
Abb. D.1).

Die jahrliche Niederschlagssumme im Untersuchungsratmvackt durch das star-
ke Relief zwischen 169 und 290 mm, wobei die Verteilung iha#y eines Jahres so-
wie zwischen Jahren stark variieren kann. So wurden zunpigtign Jahr 1966 79
mm Niederschlag innerhalb von 24 Stunden gemessen, was BB%asamtnieder-
schlagsmenge in jenem Jahr entsprach (Garcia RodrigueZ@98)). Die potentielle
Evapotranspiration nach Thornthwaite betragt tber 900 monJphr, wobei dieses
grolRe Wasserdefizit ganzjahrig durch eine hohe relativéfdudhte von tiber 70% so-
wie von der See aus sudwestlichen Richtungen eingewehtéral ldbgemildert wird
(Garcia Rodriguez u. a. (1998); Aranda und Oyonarte (2005))

Geologie und Geomorphologie

Das Gebiet des Cabo de Gata ist ein durch miozéanen Vulkasigepragtes Teilge-
biet der Betischen Kordillere, dem westlichen Auslaufes dipidischen Orogens in
Europa. Von der eigentlichen Kordillere, der Sierra Alhlemist die Sierra del Cabo
de Gata durch die Carbonerasfalte abgetrennt, welcheg#lpich zwischen frihem
Miozéan und Pliozan aktiv war.

Die vulkanische Aktivitat lasst sich in zwei Phasen gliedewischen denen es zur
Ablagerung von Sedimenten kam (Montgomery u. a. (20019.ddste Phase von 14
bis 10 MA erfolgte submarin in einer norddstlich-sidwestlusgerichteten Stérungs-
zone, welche wahrscheinlich durch Hebungsprozesse delilkeoe verursacht wurde.
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Klimadiagramm - Cabo de Gata
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Abbildung D.1: Klimadiagramm eines extrem trockenen Stadsl im Untersuchungs-
gebiet (Jahresdurchschnittstemp. 28,1177mm Ni. / Jahr), nach Aguilar u. a. (1990).

Die Ablagerung der basaltischen Andesite, Dazite und Rtngokrfolgte als Dom-
Komplex mit gré3eren Ablagerungen von pyroklastischerkBen (grine Signaturen
in Abb. D.2). Diese magmatischen Gesteine sind ortlichlagert durch bioklastische
Kalke subtropisch-tropischer Korallenriffe.

Im Tortonium erfolgte eine erste Phase terrestrischer gdslangen in die nun auf
Grund der Haupthebungsphase tiber Meeresniveau gelegenkaribereiche (Martin
u.a. (2003)). Erwahnenswert sind weiterhin die hydrottaem Goldvorkommen von
Rodalquilar in stark alterierten Daziten, sowie die wékremer Phase der Meeres-
transgression im Messinium entstandenen Bentonitvorkemmiese Thematik wird
aktuell mit den selben HyMap-Daten untersucht (Debba 2@0%); Van Der Meer
(2006)).

Die zweite und letzte Eruptionsphase erfolgte von 8,7 idWA im spéten Tortoni-
um mit vergleichbarem Chemismus und Auspragung (ebensgriimien Signaturen in
Abb. D.2 eingezeichnet). Auch diese Schichten werden ¢gsi@/von bioklastischem
Karbonatgestein durchsetzt, welches sich in Phasen daesgmssion auf dem exis-
tierenden Relief zumeist am Ful3e der Vulkankegel bildedtb@gSignaturen in Abb.
D.2). Diese zwischen 20 und 80 Meter méachtigen, hellen Kalkesen auf Grund
von Bioturbation nunmehr vereinzelt intakte Korallenidé@uf. Die Fullung der Be-
cken zwischen den einzelnen Vulkankegeln besteht aus Kathesteinen, Sandstei-
nen und Konglomeraten aus dem oberen Tortonium und unteressiMum, welche
auf Grund der aktuell andauernden Hebung im ndrdlichen fidutdungsgebiet teil-
weise auf 300m u.N.N. anzutreffen sind (Martin u. a. (2008BNIE (1983b,a)).

Seit dem Pleistozén bilden sich vor allem am sudlichen RardSterra de Cabo
de Gata grof3flachig Glacis mit Anreicherung an KarbonatehReinmaterial, sowie
alluviale Schwemm- sowie Schuttfacher aus kantigem Vigkatein aus, welche auch
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die Hoya del Paraiso bilden (vgl. IGME (1983b,a). In Abb. Bii2d altere pleistozane
Ablagerungen rétlich, jingere mit tirkisen Signaturergezeichnet).

Diese Facher weisen mehrere Stufungen sowie insbesonddse unteren Hangtei-
len vermehrt eingeschwdmmtes Feinmaterial auf. Der sténke zumeist maritimen
Sedimenten bedeckte Nordwesten des Untersuchungsgsbist®ine deutlich gerin-
gere Reliefenergie auf. Hier konnten sich sanftere Hangeemingen Schuttflachen
ausbilden, welche Uberwiegend als 'Pie de Monte’ kartiartden, was in der spa-
nischen Nomenklatur unbedeckten Festgestein und sonaitneediment entspricht
(A. Salazar, Instituto Geolégico y Minero de Espafia, pelitelung, 2006). Die Tal-
grinde selbst werden in diesem Bereich von eingeschwemfg@mmaterial (Lehme,
Tone und Sande) eingenommen.

58()000 582000 584000 58 5000 588000

UTM, Zone 30 N
European 1950 mean

58()000 589000 584000 58 (000 538000

Abbildung D.2: Geologie des Untersuchungsgebiets. Sielxeflir Erklarung der Si-
gnaturen. Datenquelle: IGME (1983b,a)

Von der Kiste im Stidwesten kommend erhebt sich die Hoya daid®amit rund 6
innerhalb 1.5 km bis auf 220m 0.N.N., um dann in° 3@ile Hange zum Cerro Pefio-
nes uberzugehen (Abb. D.3). Diese hochste Erhebung desemddatersuchungsge-
biets mit 488 m U.N.N. weist eine flache, auf rund 460 m geled&inebnungsflache
auf. Uber steile Hange schlieRt sich nordwérts die santh iNarden von 220 auf 180
m abfallende Ebene des Cortijo del Fraille an. Diese wirdhidarden hin vom Cerro
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Blanko mit 311 m U.N.N. abgegrenzt, der im unteren Bereichdti@igungen um%

im oberen Bereich um 27aufweist. Nach Osten hin ist diese Ebene durch den stark re-
liefierten H6henzug zur auf 100 m gelegenen Ebene um Roda@ligegrenzt, nach
Westen hin féllt sie sanft zur Carbonerasfalte ab.

58000 5872000 584000 58 (000 588000
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(a) Lage des Profils
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(b) Hohenprofil

Abbildung D.3: Hohenprofil des naheren Untersuchungsgebie

Bdden

Fur den Bereich des Cabo de Gata liegen flachendecke Bodienlagen im Mal3-
stab 1:100.000 vor (Aguilar u.a. (1989, 1990)), welche ing&Zules 'LUCDEME’-
Projekts (ucha contra la Desertizacion en el Mediterranewstellt wurden. Hierzu
ist anzumerken, dass die Kartierung nach der FAO-Eintgikpanischer Boden von
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1967 erfolgte und daher nicht die Gruppe der Leptosoledamiurde, sondern diese
erst nachtraglich im Textteil den alten Einordnungen zugsen wurde. Hieraus und
aus der spanischen Nomenklatur sind die Unterschiede zzentichen FAO-Schema
begriindet.

Auch sei anzumerken, dass die oftmals als karbonatarm bi®katfrei definier-
ten Regosole in Form von 'Regosoles calcéricos’ als flackigndominanter Boden
auskartiert wurden. Zur Einteilung in die 1988er FAO-KI&kation wird in Aguilar
u.a. (1989) vorgeschlagen, die Bezeichnung 'Regosolesiiabs’ bis 40% Karbo-
natgehalt beizubehalten, und tber 40% ’Leptosoles eltiDasse Arbeit verwendet
im Folgenden die Nomenklatur nach FAO u. a. (1995) sowie anithern die Origi-
nalnamen der Kartierungen nach Aguilar u. a. (1989) respilagu. a. (1990).

Dominierend im Untersuchungsraum sind die sehr schwaetiekdlten flachgrin-
digen Regosole der Sierra del Cabo de Gata. Auf Grund degsreckAusgangsma-
terials gestorter Standorte sind diese gering méachtigtreein in Form von calcaric
Regosol (Regosoles calcaricos) mit weisslich-gelblidkedkanreicherung sowie eu-
tric Leptosol (Regosoles litosdlicos) in Akkumulationstiehen auf. An weniger ge-
storten Standorten der Taler und flachen Unterhangen inr&irdeungsraum kommt
calcic Luvisol (Xerosoles luvicos) vor; dieser alte riéticBoden weist einen Prozes-
se der Tonverlagerung sowie lockere Kalkanreicherungivalle der oberen 60cm des
Profils auf. Weiterhin tritt eine degradierte Form diesed@&ts in Form von bréunlich-
graulichem petric Calcisol (Xerosoles calcicos) mit versi@r Kalkanreicherungs-
schicht auf.

Die Bodenbildung unter einem ariden Bodenfeuchteregimedwermischen Bo-
dentemperaturregime wird somit maf3geblich von der Stabdes Ausgangsmaterials
sowie der Starke der Hangneigung beeinflusst. BezigliclBdeensattigung ist an-
zumerken, dass selbst im vulkanischen Sudteil in der Hoy®a&iso Karbonatan-
reicherungen im Boden beobachtet wurden, wobei diese Aklkation im Wurzelbe-
reich von Pflanzen auftrat und durch letztere verursaclha (@r Oyonarte, Universitat
Almeria, pers. Mitteilung, 2004).In diesem Bereich sowishiesondere im Nordteil
des Untersuchungsgebiets mit karbonatischem Ausgarigsgiegt somit eine gute
Basensattigung vor.

Auch betreffend des Nahrstoffgehaltes und der Humusvémwgrherrschen gute
Bedingungen vor; ein Indiz hierfur ist der geringe Anteilfascher organischer Ma-
terie in den obersten Bodenschichten, was in rascher Uorsgturch mikrobiotische
Aktivitat begriindet ist (Aranda und Oyonarte (2005)). Fie 8tabilitat der Boden
weiterhin wichtig ist das Auftreten von Flechten auf Bodewl érelsen an Standorten
mit nur geringer Vegetationsbedeckung; die Rolle von biegeBodenkrusten wird in
Lazaro u. a. (2000) fur ein landeinwarts gelegenes Testtsbivie generell in Ben-
Dor u. a. (2003) und Karnieli u. a. (1996) ndher beschrieben.

Auch beziglich der Béden am Cabo de Gata sowie angrenzeratgorien lau-
fen gegenwartig Studien zur Ableitung des Eisengehaltsesoes Anteils organi-
scher Materie unter Verwendung der selben HyMap- und Feldepmetermessungen
(Richter u. a. (2005a)).
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Vegetation

Das Gebiet des Cabo de Gata wird zur murciano-almeriemsgidootanischen Pro-
vinz gezahlt, welche in ihrer thermo-mediterranen senaesr Auspragung die tro-
ckenste Region der Iberischen Halbinsel darstellt (G&of#riguez u. a. (1998); Aran-
da und Oyonarte (2005)).

Die steppenartige Vegetation besteht zu weiten Teilen awsnbbsem Matorral
(gréfere Busche und Straucher), Tomillares (sparlich blesene Flachen mit kleine-
ren Strauchern, Krautern und — zum Teil — einjahrigen Grgssowie mit dichterem
Gras bewachsenen Weideflachen. Geschlossene oder locwareBstande treten auf
Grund der zu geringen Niederschlage und des Vorherrschen&®ggosolen im Be-
reich des Nationalparks nicht auf. Dominierend sind Hoéstgr Stipa tenacissima
einjahrige Graser, durchsetzt mit kleinen Blischen unduSlvérn Ziziphus lotus Pe-
riploca laevigatasowie ZwergpalmenGhamaerops humiljs

Insbesondere zwischen den Horstgrasern und Straucheem tnéufig Bereiche
unbedeckten Bodens oder Schotterflachen auf, was zu eiremddmigen Mosaik
aus Boden und Vegetation fuhrt. Die einzelnen 'ObjektesdreGras-Zwergstrauch-
Boden-Matrix werden im Englischen oft als 'vegetation patesp. 'bare soil patch’
bezeichnet, die Kleinteiligkeit der Landschatft Gber itpatthiness’ beschrieben.

Hohere Vegetationsdichten weisen hierbei auf Bereicheungestorter Bodenent-
wicklung oder humiderem Mikroklima hin, gro3ere Anteildoadeckten Bodens deu-
ten auf Degradationsprozesse hin, welche durch starkeiBemagoder eine Verande-
rung der Landnutzung hervorgerufen wird (Navarro u. a. @P®Auf die Bedeutung
und Interpretation des Bedeckungsgrades wird in Kap. Dmgihgegangen.

Im Einzelnen treten nach Aranda und Oyonarte (2005) folgemh@i Formationen
semi-arider Vegetation am Gabo de Gata auf:

A Entwickelter Matorral mit Strauchern, Zwergstrauchena dHorstgrasern
Al Lentiscal (Uiberwiegen@hamaerops humilis, Rhamnus lycioides, Pistacia
lentiscug
A2 Cornical (Uberwiegen®eriploca laevigata ssp. angustifolia, Maytenus eu-
ropaeus, Chamaerops humjlis
A3 Espartal (dominiert voistipa tenacissima
B Degradierter Matorral mit kleineren Strauchern, Grasewhkrautigen Gewach-
sen
B1 Aulagar (Uberwiegentllex parviflorus, Rosmarinus officinajis
B2 Tomillar (charakteristischThymus sp., Helianthemun 3p.
B3 Albaidal (charakteristischAnthyillis cytisoide3
C Azufaifal in den Dinenbereichen, hauptsachithiphus lotus, Withania frute-
scensund Rhamnus lycioides



246

Nach Pueyo u.a. (2006) und Aguilar u.a. (1989) lasst sicmiCal als Mayteno
europaei — Periploceto angustifoliae sigmetémnufaifal alsZizipheto loti sigmetum
einordnen. Potentielle Vegetation ist Lentiscal [Al], diohter Matorral Chamaero-
po humilis-Rhamneto lycioidis sigmetgsmwelcher aktuell in verschiedenen Stadien
der Degradation auftritt. Die Kennzeichnung als 'sigmétdeutet auf die rAumliche
und vor allem zeitliche Dynamik der auftretenden Vegetatim, welche durch Ver-
starkung oder Ruckgang degradierender Faktoren veruns@ch Zum Beispiel kann
das verstarkte Auftreten vo8. tenacissimaurch wachsenden Beweidungsdruck als
Ubergang von Zwerstrauchgesellschaften zur Horstggsstangesehen werden.

Die Rolle des Bedeckungsgrades fiir den Naturraum

Im Folgenden werden Studien kurz vorgestellt, welche diteRter Vegetationsbe-

deckung im Naturraum Cabo de Gata sowie in dhnlichen Raumtamsuichen. Aus

diesen Studien wird deutlich, welche potentielle Verwergldie aus Fernerkundungs-
daten gewonnenen Bedeckungsgrade in der Erfassung vorlégradiationsprozes-
sen haben, und wie mdgliche Schnittstellen zu Degradatiodsllen definiert werden

konnen.

Die Auswirkung der fur mediterrane Strauchlandschaftersghen Arters. tenacis-
sima, Rosmarinus officinaliand Anthyllis cytisoidesauf den Bodenabtrag wurden
fur einen vergleichbaren Raum in der Provinz Valencia intga. a. (2006) naher
untersucht. Hierbei wurde fiir vo8. tenacissimand R. officinalisdominierte Vege-
tationsgesellschaften ein signifikant geringerer Bodaagkermittelt. Je nach Zusam-
mensetzung und Dichte der Vegetation kann von einem 1,4 h&fach geringeren
Erosionsrisiko im Vergleich zu offenliegendem Boden agsgegen werden.

Fur das Untersuchungsgebiet selbst liegen Studien vordarand Oyonarte (2005)
vor, bei denen ein héherer Humifizierungsgrad der orgaris&iaterie in Boden unter
nicht-degradierter Vegetation festgestellt wurde. Ebemsisen diese Standorte eine
hohere Stabilitat der Huminsauren im Boden sowie eine Istabund weiter entwi-
ckelte Humusform auf. Der geringere Mineralisierungsgurater nicht degradierter
Vegetation ist Indiz daflr, dass die organische Materiekgiffer im Boden gehalten
wird. Hinsichtlich des absoluten Bodenabtrags wird aufr@rdes hohen Reliefs und
Degradationserscheinungen von einem hohen Abtrag vorOB80F@nnen pro Hektar
und Jahr ausgegangen (nach Oyonarte in Navarro u. a. (2006))

Studien von Lazaro u. a. (2000) und Solé-Benet u. a. (199%€éysuchten die Bede-
ckungsgrade von Flechten, einjahrige und mehrjahrigerAtieein stark degradiertes
Gebiet bei Tabernas; 40 km landeinwarts von Almeria. Die Ergebnisse der Feldstu-
die zeigten einen Zusammenhang zwischen Art und Grad dexdRadg sowie auf-
tretenden Erosionsprozessen, in diesem Gebiet verurdaattt Massenbewegungen
und konzentriertem Oberflachenabfluss. Wie zu erwartedigs$tarke der Erosion an
H&angen negativ korelliert mit dem Bedeckungsgrad von F&chnd hoheren Pflan-
zen. Straucher treten im Vegetationsmosaik auf den stabillachen auf, Flechten
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besiedeln mittel- bis stark erodierte Flachen sowie diedBbereiche zwischen den
Stauchern in stabilen Bereichen. Einjahrige Arten nehmeahasem Gebiet eine Mit-
telstellung ein, und alle stark von Erosion betroffeneneBdre sind weitgehend ohne
Bedeckung.

Die Anpassung der Arten an den Naturraum sowie die Reaktibexderne Storun-
gen untersuchte eine Studie von Navarro u.a. (2006) fir eillgdbiet des Cabo de
Gata. Hierbei lagen die Schwerpunkte in der Erfassung denz¢hmorphologischen
Charakterisierung (im Englischen als 'Plant Functiongddy (PFT) bezeichnet), Be-
deckungsgrade, Bestandsstruktur sowie phanologischassopg an die Trockenheit.
Nach dieser Studie fiihren Storungen des Okosystems, heruben durch erhéhten
Beweidungsdruck und Durre, zur verminderten Ausbreitumy®. humilis, P. laevi-
gatasowie zum Verschwinden vaRhlomis lychnitisund Cistus ssp.vermehrt breiten
sich S. tenacissima, sowie bei starker Beweidung ThymusAutemisia-Arten aus.

Die raumliche Anordnung vo€. humiliskann als ein Indikator fir Stérungen ange-
sehen werden, da erhdhter Beweidungsdruck weg von dichegstéBden hin zu einer
sparlicheren Verteilung fihrt. Fur alle Gesellschaftem asach weiterhin der Bede-
ckungsgrad kennzeichnend fur den Zustand der Vegetation.

Auch in der Arbeit von Pueyo u. a. (2006) erwiesen sich Aataitbedeckten Bo-
dens, einjahriger Arten sowie der Anteil vé& tenacissimals geeignete Indikato-
ren fir den Beweidungseinfluss. Diese Kennzeichnung dean@bsstands wird von
Pueyo u. a. (2006) fur geeigneter als Diversitatszeigeesetgen, da nach dieser Studie
eine starke Korrelation zwischen dem Anteil unbedecktetelBs und dem herrschen-
den Beweidungsdruchlk-Werte um 0,9) besteht. Auch ist ein starker Zusammenhang
zwischen Beweidung und dem Auftreten von S. tenacissimaumdhrige Arten ge-
geben.

Basierend auf Feldmessungen in einem Dunenstreifen am d&aata untersuch-
te eine Studie von Tirado und Pugnaire (2003) die Auspragesgaumlichen Vege-
tationsmusters. Der Einfluss hoherer Bedeckungsgrade usoh@n Ziziphus lotus
als dominante Art, sowidsparagus albysauf Reproduktion und Wachstum anderer
Arten war positiv, sofern diese in raumlicher Nahe auftiei# albus zeigt hohere
Reproduktions- und Uberlebensraten, wenn diese Art in mngerbund mitZ. lo-
tus auftritt, also ein deutliches Mosaik aus Vegetationpatchiesgepragt war als auf
Flachen mit homogenem, wenig mosaikiertem Aufbau.

Ein aktuelles Beispiel, wie komplexe Prozesse der Landatgion Uber die Kopp-
lung von Vegetationsdichte und Degradationszustand srfasrden kdnnen, liefert
das Landdegradationsmodell nach Boer (1999); Boer undiefdgregas (2003) (Abb.
D.4). Dieses Modell basiert auf der Annahme, dass bei sgrkeegradation eines Be-
reichs auch die lokale Wasserbilanz zunehmend gestohieszu wird das tber einen
langeren Zeitraum berechnete Verhaltnis von aktuellepBtranspiration zu Nieder-
schlagssumme betrachtet, und Anomalien zeitlicher unchliéber Art als Indikator
fur Prozesse zu- oder abnehmender Degradation angesehen.
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Abbildung D.4: Landdegradationsmodell nach Boer, veréndeif Bedeckungsgra-
den basierende Produkte sigdin dargestellt. Quelle: ESA EEOM Propos&AND
- Spectral ANalysis of Dryland Degradation for Global Deseation Assessmeht
(Kaufmann, H.; Hill, J.; Muller, A.; Staenz, K. (2002)).

Vorausgesetzt wird, dass in nicht bewéasserten Trockeaggbdas pflanzenverfig-
bare Wasser primar aus Niederschlagen gebildet wird uné®i@szenwachstum pri-
mar durch das verfligbare Wasser limitiert ist. Verfligba#éhdtoffe, Licht und wei-
tere Faktoren fur Pflanzenwachstum werden nicht als lineitie angesehen und daher
vernachlassigt.

Im Modell findet Spechts Evapotranspirationskoeffizientrwéndung. Dieser
schétzt die mittlere zur Evapotranspiration und somit zdl@n2enwachstum verflig-
bare Wassermenge anhand von Niederschlagsdaten undi@éteBvapotranspirati-
on ab, und stellt somit einen bioklimatischen Feuchtigiedex fir Trockengebiete
dar. Boer (1999) fuhrt ein Konzept zur Berechnung der steasgezifischen potenti-
ellen Vegetationsdichte ein, welches uber ein Regressiodsll den Zusammenhang
zwischen der Vegetationsdichte ungestorter StandorteSpedhts Evapotranspirati-
onskoeffizient berechnet.

Unter zusatzlicher Beruicksichtigung von Relief, Boden Audgangsgestein kann
somit fur jedes Pixel die fur den Standord potentiell mdggid/egetationsdichte be-
rechnet werden. Im Falle einer Stérung am Standort, sei ehdiberweidung, Bo-
dendegradation oder andere Einflussfaktoren, weicht reialduelle Vegetationsdich-
te, welche durch Fernerkundungsdaten abgeleitet werdaem kan der berechneten
potentiellen Dichte ab (Boer (1999); Mdller u. a. (2001)ll Hi a. (2003)).
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Das Mal}3 dieser Abweichung, ausgedrtckt als die EffizienA\ikederschlagsnut-
zung ('Rain use Efficiency’ (RUE)) dient im Modell nach Bods Mal3 fir den Zu-
stand der Landschaft und somit Grad der Degradation. Dieegeeme aktuelle Vege-
tationsdichte wird in diesem Ansatz zumeist Uber den ND\Jeslchatzt, wobei der
Zusammenhang zwischen NDVI und Vegetationsdichte aus§dich fur photosyn-
thetisch aktive und nicht fir trockene Vegetation gegebe(siehe hierzu Kap. 6.2.4).
Die eigentliche Vegetationsdichte kann folglich vor allenden trockenen Sommer-
monaten nur ungenau abgeschatzt werden.

Das beschriebene Landdegradationsmodell wird gegemwirti Rahmen des
'DeSurvey’-Projekts zur Erfassung grof3flachiger Verandgen im gesamten Mit-
telmeerraum seit 1989 eingesetzt, wobei hierzu Anséatzeeiktralen Entmischung
von Zeitserien multispektraler und temporal hochaufloser@ensoren wie NOAA-
AVHRR, SPOT Vegetation und MODIS verwendet werden (Stefimea. (2005);
Martinez u. a. (2005)).

Da hierbei Trockenvegetation und Bodenparameter unbsidldigt bleiben, er-
folgt fur lokale Testgebiete eine detailliertere Betracty aller Bodenparameter und
Vegetationskomponenten, wobei auf Basis von HyMap-Dateth aer in dieser Ar-
beit vorgestellte Ansatz verwendet wird (Martinez u. a.0@0. Zukinftige Erwei-
terungen des Landdegradationsmodells sollen verstéektédimliche Anordung der
Vegetations- und Bodenflachen im Landschaftsmosaik bertitkgen (Puigdefabre-
gas u. a. (1999); Puigdefabregas (2005)).



E. Glossar

Anmerkung: fir Definitionen wurde zusatzlich zu den bermferenzierten Quellen
noch Wikipedia bttp://de.wikipedia.orgverwendet.

Abundanzen: In der spektralen Entmischung die Anteile der EM am Mischaumgdell; diese
entsprechen naherungsweise den Anteilen der Oberflacherhadb eines Pixels und
somit denBedeckungsgrademiervon abweichend wird in Okologie und Botanik un-
ter Abundanz die Anzahl an Individuen einer Art bezogen ané destimmte Flache
verstanden.

ARES: Auf HyMap basierender Hyperspektralsensor, erweitert tnarialkanéle (vgl. Kap.
2.4). http://www.ares.aero

ASD: Analytical Spectral Devices Inc., Hersteller von Felddpmketern (u. a. FieldSpec
Pro). http://www.asdi.com

ATCOR: Softwarepaket zur Atmospharen- / Topographiekorrektehriichter und Schlapfer
(2002). http://www.op.dlIr.de/atcor/

AVIRIS: Airborne Visible / Infrared Imaging Spectrometer, flugzgetyagener Hyperspektral-
sensor der JPL / NASA. http://aviris.jpl.nasa.gov

Bedeckungsgrad: Prozentuale Anteile der Oberflachen innerhalb eines Rigalseh Abun-
danzen anndherungsweise reprasentiert.

BRDF: Bi-directional Reflectance Distribution Function, Velteigsdichtefunktion der spek-
tralen Reflexion in Abh&angigkeit von Beobachtungs- und Betkdungsgeometrie.

Brute Force: LOsung eines Problems durch Ausprobieren aller moglichile;FBegriff aus
Informatik, Kryptologie und Spieltheorie.

BVLS: Bounded-Variables Least-Squares, Algorithmus zur Lodimegrer Gleichungssyste-
me unter Verwendung der Methode der kleinsten Quadrate endcBsichtigung von
Minimal- und Maximalwerten der Lésungen.

CAR: Class Average RMSE, Kriterium zur EM-Auswabhl.

CIR-Darstellung:  Colour-Infrared-Darstellung. Bilddarstellung, die amd-alschfarben-In-
frarotbild entspricht. Ein NIR-Band wird rot dargesteltin Kanal im roten Wellen-
lAngenbereich grun, ein Kanal im griinen Wellenlangenbkerieiau.

DEM: Digital Elevation Model, digitales Hohenmodell.
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Desertifikation: ... 'desertification’ means land degradation in arid, samd and dry sub-
humid areas resulting from various factors, including elfi variations and human
activities’ (UNCCD, Artikel 1).

DFD: Deutsches Fernerkundungdatenzentrum. http://wwwlcaedcaf/institut/dfd/

Diagnostisches Merkmal:  (Absorptions-)Merkmal im Spektrum, welches ausschl@fbei
einer Materialgruppe auftritt und normalerweise auf eigids Wellenlangenintervall
beschrankt ist.

DIMS-AIROS: Prozessor fUAIRborne Optical Sensorgsinerhalb des Data Information and
Management System des DLR-DFDs.

DLR: Deutsches Zentrum fur Luft- und Raumfahrt e.V. http://wdiwde
EAR: Endmember Average RMSE, Kriterium zur EM-Auswabhl.
UEAR: Abgewandelter Endmember Average RMSE, Kriterium zur EMswahl.

EM, Endmember: Typische und spektral extreme Spektren einer Klasse, rgbéiein’ (d. h.
es handelt sich urkein Mischspektrum mehrerer Klassen oder mehrerer Auspragunge
einer Klasse).

EM-Modell: Besteht aus je einem Spektrum der Klassen PV, NPV und Bodeie giegebe-
nenfalls einer Schattenkomponente.

EnMAP: Hyperspektrale Satellitenmissionen, gegenwartig im Bgl Kap. 2.4).
http://www.enmap.de

Entmischung:  Zerlegung eines Mischsignals in seine einzelnen Bestémdiggl. lineare
spektrale E.

ENVI: Environment for Visualizing Images, auf IDL basierendedBérarbeitungssoftware.
http://www.ittvis.com/envi/

FOV: Field of View, gesamtes Gesichtsfeld des Sensors quer agriEhtung.

FWHM: Full Width at Half Maximum, Halbwertsbreite (i. e., Breitmes spektralen Merkmals
oder Spektralkanals bei halber Intensitat).

Gesamtalbedo: Uber den solaren Wellenlangenbereich integrierter Reftesgrad.
GFz: GeoForschungsZentrum Potsdam. http://www.gfz-potsdam.

GIFOV: Ground (auch: Ground-projected) Instantaneous Field efv\/Projektion des IFOV
auf die Erdoberflache.

GPS: Global Positioning System.

GSD: Ground Sampling Distance, Abstand der Pixelmitten.
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HyMap: Hyperspectral Mapper, flugzeuggetragener Hyperspe&trads (vgl. Kap. 2.4).
http://www.hyvista.com sowie http://www.intspec.com

HYPERION: Hyperspektraler Sensor an Bord des EO-1-Satelliten (vap.1R.4).
http://eol.usgs.gov/hyperion.php

IDL: Interactive Data Language, auf Fortran basierende Pragrarsprache.
http://www.ittvis.com/idl/

IFOV: Instantaneous Field of View, Offnungswinkel des Sensomnentanes Gesichtsfeld.

Kolmogorov-Smirnov-Test:  Datentest zur Ubereinstimmung (resp. Unterschiedli¢hkei
zweier beliebiger Verteilungen.

Konditionierung (mathematisch): Die Konditionierung stellt den Grad der Abhéangigkeit der
Ldsung von Veranderungen in den Eingangsdaten und somiSdieilitat’ (im um-
gangssprachlichen Sinne) einer Lésung dar (vgl. Kap. B.Eide gute Konditionie-
rung liegt vor, wenn geringe Fehler der EingangsgroRen raggn Anderungen der
Ausgangsdaten fuhren.

Konvex (geometrisch):  Ein geometrischer Korper wird als konvex bezeichnet, wdlienver-
bindungsstrecken der Punkte vollstandig innerhalb dikgegers liegen.

Konvexe Hulle: Kleinster euklidisch konvexer Koérper, welcher einen lrastien Teilbereich
des Vektorraums einbeschreibt. Fur eine Teilmenge in eMektorraum ist die konvexe
Hulle der Schnitt aller konvexen Mengen, die diese Teilngergthalt. Z. B. ist die
konvexe Hiuille dreier Punkte im 2-dimensionalen Raum dédmsasis diesen drei Punkten
ergebende Dreieck (i. e., in diesem Falle GampleX).

Konvexer Kegel: Euklidisch konvexer Korper, welcher einen bestimmten begiéich des
Vektorraums einbeschreibt, wobei alle Koeffizienten dezelnen Hullenvektoren posi-
tiv definiert sein missen. Jede Linearkombination der Eckp\Mektoren mit positiven
Koeffizienten liegt in diesem Kegel.

Korrelationskoeffizient: ~ Mal3 fir den Zusammenhang zwischen zwei (i. d. R. quantal}iv
Merkmalen. In dieser Arbeit werden Pearson-Korrelatioai (lnearem Zusammen-
hang) sowie Spearman-Korrelation (ohne Voraussetzuntimrager Wahrscheinlich-
keitsverteilungen und Art des Zusammenhangs) verwendet.

Landdegradation: ’'Land degradation means reduction and loss of the biolbgicaconomic
productivity caused by land-use change, from a physicatgs® or a combination of
the two. These include processes arising from human aegiaind habitation patterns,
such as soil erosion, deterioration of the physical, chahaind biological or economic
properties of the soil, and long-term loss of vegetatiameich Thornes (1996)).

LAI: Leaf Area Index, Blattflachenindex, definiert aié Blattflache prar? Erfassungsflache.

Level 2, L2: Prozessierungslevel in DIMS-Airos, welches Atmosphéoergktur und Geoco-
dierung beinhaltet.
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Lineare Abhangigkeit von Vektoren: Eine Menge von Vektoren ist linear abhangig, wenn
sich ein Vektor als Linearkombination der anderen daestdiisst. Im Zuge der Matrix-
invertierung fuhrt bereits eine anndherungsweise lindargngigkeit zwischen EM zu
Problemen bei der Entmischung (vgl. auch Konditionierung)

Lineare spektrale Entmischung: ~ Verfahren zur quantitativen unscharfen Subpixel-Klassifi
kation flr Mischspektren. Zerlegung eines erfassten Migektrums in eine Linear-
kombination aus der Mischung zu Grunde liegenden Spek&ieem Materialien (EM-
Spektren). Hierbei entsprechen die Anteile der EM am Migglad den Anteilen der
Materialien im erfassten GIFOV.

MEDSPEC: Mediterranean Spectra, Feldspektren-Datenbank desRiedstarch Centres (JRCS)
(vgl. Preissler u. a. (1998)).

Merkmal, spektrales: Bezeichnet das Auftreten eines Hoch-, Tief- oder Wendefsuimk
Spektrum; tritt zumeist in Form eines Tiefpunkts im Bere@her Absorptionsbande
auf; im Englischen als 'feature’ bezeichnet.

MESMA: Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis, Ansatz zpelgralen Entmi-
schung unter Verwendung einer hohen Anzahl von EM bei gieitiger Sicherstellung
einer guten Konditionierung des Problems.

UMESMA: Bezeichnung des im Zuge dieser Arbeit erstellten MESMA#DSS.
Mischungsmodell:  Besteht aus dem EM-Modell sowie dem zu entmischenden $pektr
NPV: Nicht photosynthetisch aktive Vegetation (spektrale Almgung, vgl. Kap. 2.3.3).
ORTHO: Softwarepaket zur Orthoreferenzierung nach Miller u.@0%d).

Pseudo-Inverse: Algorithmus zur Lésung linearer Gleichungssysteme unewéndung der
Methode der kleinsten Quadrate.

PSF: Point-Spread-Function des Sensors, geometrische SBespoense.
PV: Photosynthetisch aktive Vegetation (spektrale Abgregzugl. Kap. 2.3.3).
Reflektiver Wellenlangenbereich:  Umfasst das VNIR, SWIR | & II.

Residuum, Residualterm, Residualspektrum: Der vom EM-Modell nicht erklarte Teil des
Mischungsmodells, stellt selbst ein Spektrum dar.

RMSE, RMS-Fehler: Root Mean Square Error, in dieser Arbeit zumeist der RMSdrates
Mischungsmodellsenn sich der RMS-Fehler auf Abundanzen bezieht, ist dipkszét
angegeben.

SAM: Spectral Angle Mapper, spektrales AhnlichkeitsmaR.

SID: Spectral Information Divergence, spektrales Ahnlicrdwil.
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Simplex: Geometrischer n-dimensionaler Kérper mit n+1 Eckpunkites somit die konvexe
Hulle dieser n+1 linear unabhangigen Punkte.

SMACC, Sequential Maximum Angle Convex Cone:  Verfahren zu Ableitung von Bild-EM
basierend auKonvexer Kegeln

SNR: Signal to Noise Ratio, Verhaltnis von Nutz- zu Storsignal.

SVD: Singular Value Decomposition, SingularwertzerlegungsiBaines Lésungsalgorithmus
fur lineare Gleichungssysteme unter Verwendung der Metliad kleinsten Quadrate.

Validierung: Bewertung eines Verfahrens anhand konkreter Anfordemragedas Produkt
(in Anlehnung an 1ISO 9001:2000).

Verifikation:  Uberpriifung auf korrekte Implementierung, KonsistenauBibilitat und Zuver-
lassigkeit eines Verfahrens (in Anlehnung an ISO 9001:2000

Wellenlangenbereiche:  Bezeichnungen und Abgrenzungen der Wellenlangenbersiotién
Tab. E.1 aufgelistet.



Tabelle E.1: Wellenlangenbereiche und Bezeichnungen a@chinteilung von Richter und Schlapfer (2002); geringdiaewei-
chend von der Einteilung nach Schowengerdt (1997).

Bezeichnung dt. Bezeichnung engl. Abklrzung| Wellenlangen-  Strahlungs-
bereich pum]| quelle
Sichtbare Strahlung Visible VIS 0,38-0,78 Solar
Nahes Infrarot Near Infrared NIR 0,78-1,40 Solar
Sichtbares und Nahes InfrarpVisible and Near Infrared VNIR 0,38-1,40 Solar
Kurzwellen-Infrarot | Short Wave Infrared | SWIR | 1,4-1,9 Solar
Kurzwellen-Infrarot 11 Short Wave Infrared Il SWIR II 1,9-3,0 Solar
Mittleres Infrarot Mid Wave Infrared MIR 3,0-7,0 Solar & Thermal
Thermales Infrarot Thermal Infrared TIR 7,0-15,0 Thermal

Anmerkung: VNIR, SWIR | & SWIR Il werden auch ateflektive Wellenlangenbereichezeichnet.
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