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Zusammenfassung

Weltweit sind Trockengebiete in ständiger Veränderung, verursacht durch natürliche
klimatische Schwankungen und oftmals durch Prozesse der Landdegradation. Auch
weisen die meisten semi-ariden Naturräume eine große räumliche Heterogenität auf,
hervorgerufen durch ein kleinräumiges Mosaik aus Gräsern,kleineren Sträuchern und
Bereichen offenliegenden Bodens.

Die Dichte der Vegetation wird primär vom pflanzenverfügbaren Wasser bestimmt,
aber auch der Entwicklungs- und Degradationszustand der Böden sowie anthropogen
bedingte Faktoren spielen hierbei eine Rolle. Zur Charakterisierung und Kartierung
der Vegetation sowie zur Bewertung des Bodenerosionsrisikos und des Degradations-
zustands hat sich die Erhebung der Bedeckungsgrade von vitaler, photosynthetisch
aktiver Vegetation (PV), von abgestorbener oder zeitweise vertrockneter und somit
nicht photosynthetisch aktiver Vegetation (NPV)sowie von offenliegendemBoden
als zweckmäßig herausgestellt.

Die Nutzung der Fernerkundung für diese Aufgabe erfolgt zumeist nur für klein-
maßstäbige Kartierungen und – im Falle von Multispektralsensoren – unter Vernach-
lässigung nicht-photosynthetisch aktiver Vegetation. Die räumliche Variabilität der
Vegetation-Boden-Mosaike liegt oftmals in der Größenordnung von wenigen Metern
und somit unterhalb des räumlichen Auflösungsvermögens vonFernerkundungssyste-
men. Um dennoch die verschiedenen Anteile innerhalb eines Pixels identifizieren und
quantifizieren zu können, sind Methoden der Subpixel-Klassifikation notwendig.

In dieser Arbeit wird eine Methodik zur verbesserten und automatisierbaren
Ableitung von Bodenbedeckungsgraden in semi-ariden Naturräumen vorgestellt. Hier-
zu wurde ein Verfahren zur linearen spektralen Entmischungin Form einerMultiple
Endmember Spectral Mixture Analysis(MESMA) entwickelt und umgesetzt. Durch
diese Methodik kann explizit die spektrale Variabilität von Vegetation und Boden in
das Mischungsmodell miteinbezogen werden, und quantitative Anteile für die funktio-
nalen Klassen PV, NPV und Bodeninnerhalb eines Pixelserfasst werden. Durch die
räumliche Kartierung der verwendeten EM wird weiterhin eine thematische Klassifi-
kation erreicht.

Die hierfür benötigten Informationen können – wie im Falle der Spektren rei-
ner Materialien (EM-Spektren) – aus den Bilddaten selbst abgeleitet werden, oder
können – wie ein Geländemodell und die Information über den Scanwinkel – im
Zuge der Vorprozessierung aus weiteren Datenquellen erzeugt werden. Hinsichtlich
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der automatisierten EM-Ableitung wird eine zweistufige Methodik eingesetzt, wel-
che auf einer angepassten Version des Sequential Maximum Angle Convex Cone
(SMACC)-Verfahrens sowie der Analyse einer ersten Entmischungsiteration basiert.
Die Klassifikation der gefundenen potentiellen EM erfolgt durch ein merkmalsbasier-
tes Verfahren.

Weiterhin weisennicht-photosynthetisch aktive Vegetationund Boden eine hohe
spektrale Ähnlichkeit auf. Zur sicheren Trennung kann die Identifikation schmaler
Absorptionsbanden dienen. Zu diesen zählen beispielsweise die Absorptionsbanden
von Holozellulose und – je nach Bodentyp – Absorptionsbanden von Bodenminera-
len. Auch die spektrale Variabilität der Klassen PV und NPV erfordert zur sicheren
Unterscheidung die Verwendung biophysikalisch erklärbarer Merkmale im Spektrum.
Hierzu zählen unter anderem die Stärke der Chlorophyll-Absorption, die Form und
Lage der ’RedEdge’ und das Auftreten von Holozellulosebanden. Da diese spektra-
le Information bei herkömmlichen Entmischungsansätzen nicht berücksichtigt wird,
erfolgt überwiegend eine Optimierung der Gesamtalbedo, was zu einer schlechten
Trennung der Klassen führen kann.

Aus diesem Grund wird in der vorliegenden Arbeit der MESMA-Ansatz dahinge-
hend erweitert, dass spektrale Information in Form von identifizierten und parame-
trisierten Absorptionsbanden in den Entmischungsprozessmit einfließt und hierdurch
das Potential hyperspektraler Datensätze besser genutzt werden kann. Auch wird in
einer zusätzlichen Entmischungsiteration die räumliche Nachbarschaft betrachtet, um
insbesondere die Verwendung des sinnvollsten Boden-EMs zugewährleisten.

Ein zusätzliches Problemfeld stellt die numerische Lösungdes überbestimmten
und oftmals schlecht konditionierten linearen Mischungsmodells dar. Hierzu kann
durch die Verwendung des BVLS-Algorithmus und des Ausschlusses kritischer EM-
Kombinationen eine numerisch stabile Lösung gefunden werden. Um die oftmals
immense Rechenzeit von MESMA-Verfahren zu verkürzen, besteht die Möglichkeit
einer iterativen EM-Auswahl und somit die Vermeidung einerLösung des Mischungs-
systems durch Berechnung aller EM-Kombinationen (’Brute-Force’-Ansatz).

Ein weiterer wichtiger Punkt ist die explizite pixelweise Angabe zur Zuverlässig-
keit der Entmischungsergebnisse. Dies erfolgt auf Basis des Mischungsmodells selbst,
durch den Vergleich zu empirischen Regressionsmodellen, durch die Berücksichti-
gung des lokalen Einfallswinkels sowie durch die Integration von Qualitätsangaben der
Ausgangsdaten.

Um das Verfahren systematisch und unter kontrollierten Bedingungen zu verifi-
zieren und um den Einfluss verschiedener externer Parametersowie die typischen
Genauigkeiten auf einer breiten Datenbasis zu ermitteln, wird eine Simulationsket-
te zur Erzeugung synthetischer Mischungen erstellt. In diese Simulationen fließen
Feldspektren von Böden und Pflanzen verschiedener semi-arider Gebiete mit ein, um
möglichst viele Fälle abdecken zu können.
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Die eigentliche Validierung erfolgt auf HyMap-Datensätzen des Naturparks ’Cabo
de Gata’ in der andalusischen Provinz Almería sowie auf Messungen, die begleitend
im Feld durchgeführt wurden. Hiermit konnte die Methodik auf ihre Genauigkeit unter
den konkreten Anforderungen des Anwendungsbeispiels überprüft werden.

Die erzielbare Genauigkeit dieser automatisierten Methodik liegt mit einem mittleren
Fehler um rund 10% Abundanz absolut im selben Wertebereich oder nur geringfügig
höher als die Ergebnisse publizierter manueller MESMA-Ansätze. Weiterhin konnten
die typischen Genauigkeiten der Verifikation im Zuge der Validierung bestätigt wer-
den. Den limitierenden Faktor des Ansatzes stellen in der Praxis fehlerhafte oder
unvollständige EM-Modelle dar. Mit der vorgestellten Methodik ist somit die Möglich-
keit gegeben, die Bedeckungsgrade quantitativ und automatisiert im Subpixelbereich
zu erfassen.



Summary

Hyperspectral remote sensing has shown the potential to directly identify and para-
meterize absorption features and form parameters of spectral signatures. Using this
information bio- and geo-physical properties of the sensedsurfaces can be retrieved.
Conventional spectral unmixing approaches disregard thisinformation since all data
values are equally incorporated despite their spectral position. The approach introdu-
ced in this thesis for the first time combines an automated spectral unmixing meth-
odology with methods of spectral identification in order to use the full potential of
spectroscopic data.

An intrinsic property of semi-arid environments all over the world is large spatial
heterogeneity caused by a small-scaled mosaic of grasses, small bushes and patches of
bare soil. Vegetation cover is primarily limited by water, but also the status of the soil
as well as anthropogenetic factors are important. The coverpercentage is a standard
parameter in vegetation mapping, for soil risk assessment,and for the assessment of
land degradation. Therefore, it was found appropriate in a large number of studies to
retrieve cover percentage for the functional classes ofbare soil, vital photosynthetic
active vegetation (PV)as well as dead or senescentnon-photosynthetic Vegetation
(NPV).

For these tasks remote sensing is often applied only for small-scaled applications,
and, when using multispectral sensors, commonly neglects non-photosynthetic vege-
tation. Also, the spatial extent of vegetation and soil patches is in many cases smaller
than the spatial resolution of the sensor. Thus subpixel classifiers 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 provide accurate cover frac-
tions for the mentioned functional classes at the patch scale. Therefore anautomated
methodologyfor quantitative subpixel classificationbased onlinear spectral unmi-
xing of hyperspectral datais introduced. This automated thematic processor, denoted
µMESMAin the following, can be linked to automated pre-processingchains for hy-
perspectral data.

All parts of µMESMAareverified using a series of spectral simulations in order
to systematically test the consistency, general applicability and dependency on input
variables of the approach. Also, typical error margins of the approach are estimated
based on this large database of test scenarios.
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Validation of the thematic processor is then carried out for an application example
based on multiple HyMap scenes of the ’Cabo de Gata’ natural park, province Al-
mería, southeast Spain. The area is dominated by tussock grasses, small bushes and
abandoned agricultural fields, and can be considered typical for semi-arid grasslands.

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

As for most unsupervised classification methods these two approaches do not in-
clude anidentification of spectra. ThusµMESMAincludes a decision-based spectral
classifier for the classes of interest of this study. Based ondiagnostic features in the
spectra, the use of threshold values can be mostly avoided. The classification accuracy
of this approach was 93% when using pure field spectra of the relevant classes. But
this chance of∼ 1 in 10 for an inappropriate EM is critical since the accurateunmi-
xing of most scenes requires more than 10 EM. Thus in order to guarantee suitable EM
spectra and therefore accurate unmixing results amanual control of retrieved EMis
highly recommended. After that the final EM set is selected based on different criteria
and data tests, such as Endmember Average RMSE (EAR).

To include the spectral variability of all classes in the unmixing process a large num-
ber of EM is required. But linear dependencies between spectrally similar classes si-
gnificantly reduce the mathematical accuracy of the solution when using an increasing
number of EMs. To avoid an ’ill-condition’ of the unmixing aMultiple Endmember
Spectral Mixture Analysis (MESMA)approach is used. In this approach each image
spectrum is linearly unmixed using all combinations of one spectrum for each of the
classes PV, NPV and Soil. Afterwards, the model with the smallest modelling RMS-
error is selected and the corresponding fractions are assigned to the pixel.

Forsimulation scenariosthe mean unmixing error can be reduced from 11.3% when
using conventional manual unmixing to 9.6% using an automated MESMA. For the
test area of ’Cabo de Gata’ the MESMA approach was able to accurately model the
whole image with one comprehensive EM set despite changing spectral characteristics
of surfaces (e. g., changes in vegetation status or composition, variation in soil type).
In addition, a good condition of the mixing model without linear dependencies was
achieved. The mean error over all test plots could be reducedby 0.6% abundance
absolute.
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Using only the modelling RMS error as model selection criterion is not optimal
since this measure is dominated by the overall albedo and small but important spectral
features are often neglected. This might cause an increasedinaccuracy of estimated
ground cover fractions for the spectrally similar classes of NPV and bare soil, since
the overall shape of the spectra is highly similar. Thus theresidual spectrum(i. e., the
part of the signal which cannot be modelled with the given EMs) is analysed using a
knowledge-based approachin order to identify a meaningful EM model for each pixel.

Using a combined model selection criterion based on this residual analysis, on mo-
delling RMS and on physical constraints, the unmixing errorcan be further reduced
to an average of 8.6% abundance absolute in simulation scenarios. The robustness of
the approach is also increased, especially when introducing additional sources of error
like partial shadowing, lichens, increased sensor noise orinexact EM.

This increased stability is highly important for the HyMap imagery of Cabo de Gata
since in all real-world applications the whole spectral variability cannot be comple-
tely represented by EMs. Thus the mean unmixing error can be significantly lowered
from 15.1% abundance absolute when only optimizing the model RMS error to 11.6%
abundance absolute when using the combined optimization criterion including resi-
dual analysis. The correlation between field measurements and unmixing results was
significant (p < 0.005) with correlation coefficients between 0.76 and 0.86 (R2values).

This average accuracy of the automatedµMESMAapproach is in the same range
as published values of manual field cover measurements, and is equal or only slightly
higher than published results using manual MESMA approaches with similar thematic.

Also, an additional unmixing iteration incorporating spatial neighbourhood infor-
mation is included to ensure that a reasonable EM model is selected for each pixel. To
reduce the calculation time of the three MESMA unmixing iterationsµMESMAcan
iteratively propose EM models to avoid a ’brute force’ calculation. Thismethodology
based on the residual analysis can significantly reduce calculation time by a factor of
7, but also reduces unmixing accuracy.

Another important part of this automated thematic processor is areliability measure
of unmixing quality for every pixel. Based on the residual analysis, modelling error,
comparison with empirical regression models and local incidence angle, pixels which
are likely error-prone can be identified with theµMESMAapproach.

For areas with rough terrain the unmixing accuracy can further be increased. Local
incidence angle effects significantly affect the accuracy of ground cover estimates for
all measurements off-nadir where terrain is rough and vegetation patchy. When the line
of sight from bare soil patches to the sensor is (partially) blocked by vegetation, the
cover percentage of bare soil is underestimated, while fractional cover by vegetation
is overestimated. Using the local incidence angle and empirical vegetation parameters
(average height and basal area) a pixel-based empirical correction can be carried out.
For the ’Cabo de Gata’ test site the average accuracy of ground cover estimates was
increased by an additional 2% abundance absolute.
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Within this thesis it could be shown that the estimation of ground cover fractions
for the functional classes PV, NPV and bare soil can be carried out with increased ac-
curacy using hyperspectral data. With the exception of a recommended manual check
the µMESMAapproach is fully automated and can retrieve all required information
from standardized input data generated by most preprocessing chains. The results of
the verification carried out on a large database of field spectra from different semi-arid
natural environments and different phenological conditions could be confirmed in the
validation for the specific application case ’Cabo de Gata’ based on three multitempo-
ral HyMap data sets. Thus the wide applicability of the approach can be assumed.
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’The only laws of matter are those that our minds must fabricate
and the only laws of mind are fabricated for it by matter.’

James Clerk Maxwell (1831-1879)



1. Einführung und Zielsetzung

Nicht ohne Grund erklärte die UNO das Jahr 2006 zum’Jahr der Wüsten und der De-
sertifikation’. Denn obwohl Trockengebiete rund 40% der Landoberfläche und43%
der kultivierten Anbaufläche der Erde umfassen und den Lebensraum für 2 Milliarden
Menschen darstellen, ist das Problem der Desertifikation1 und Landdegradation1 in
den letzten Jahren zunehmend in den Hintergrund gerückt. Dies verwundert insofern,
da nach Darstellung desUnited Nations Environment Programme73% der Weideflä-
chen, 47% der unbewässerten und 30% der bewässerten Anbauflächen gegenwärtig
von Desertifikation betroffen sind und der verursachte wirtschaftliche Schaden mit
jährlich 42 Milliarden US-$ beziffert wird (UNEP (2006)).

Auch wenn viele Wissenschaftler beim ThemaDesertifikationden exakten Zahlen,
den möglichen Ursachen sowie den prognostizierten Auswirkungen kritisch gegen-
überstehen, so herrscht doch weitgehend Konsens über die Kernpunkte des Problems
und über die Notwendigkeit zur Initiative (vgl. Thomas und Middleton (1994)).

Hierzu zählen als prominente Beispiele das 1994 ratifizierte Übereinkommen der
Vereinten Nationen zur Bekämpfung der Wüstenbildung, der ’United Nations Conven-
tion to Combat Desertification’ (UNCCD, http://www.unccd.int/), eine Serie europäi-
scher Initiativen wie z. B. MEDALUS I - III (Mediterranean Desertification and Land
Use, http://www.medalus.demon.co.uk/) oder gegenwärtigDeSurvey (’A Surveillan-
ce System for Assessing and Monitoring of Desertification’,http://www.desurvey.net)
sowie nationale Initiativen wie z. B. DesertNet (’German Competence Network for
Research to Combat Desertification’, http://www.desertnet.de/).

Der Informationsbedarf hinsichtlich der Erfassung und Bewertung des Degrada-
tionsrisikos unter besonderer Berücksichtigung von Fernerkundungsdaten wird in ei-
nigen Studien untersucht, und Konzepte zur Integration vonfernerkundlichen Daten-
produkten in Modelle vorgestellt (u. a. Hill u. a. (1996); Rubio und Bouchet (1998);
ESA/ESRIN u. a. (2003); Dech u. a. (2003); DISforME (2004); Röder (2005); Ustin
u. a. (2005)). Aus den Ergebnissen dieser Studien wird ersichtlich, dass neben zeitlich
hochaufgelösten Standardprodukten (z. B. Zeitserien von Vegetationsindices) auch ein
erhöhter Bedarf an detaillierter Information über den Zustand von Boden und Vegeta-
tion zur akkuraten Modellierung des Degradationsrisikos benötigt wird.

Als ein etabliertes Beispiel zur großflächigen Erfassung von Bereichen, die durch
Prozesse der Landdegradation gefährdet sind, kann das Monitoring des Aralsees die-
nen (u. a. Dech (2005)). Doch zur lokalen und detaillierten Erfassung von bio- und
geophysikalischen Parametern werden verstärkt Hyperspektraldaten benötigt (zuerst

1Für Begriffsdefinitionen sei auf das Glossar (Annex E auf S. 250ff.) hingewiesen.
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in Goetz u. a. (1985)), wie auch in den Übersichtsartikeln von Asner u. a. (2003); Okin
und Roberts (2004); Ustin u. a. (2005) dargestellt wird.

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

1.1. Hintergrund – Die Bedeutung des
Bedeckungsgrads für semi-aride Naturräume

Ein Kennzeichen arider und semi-arider Naturräume ist einestarke inter-annuelle wie
auch jahreszeitliche Variabilität von Niederschlag und Temperatur. Zusammen mit den
lokalen Wuchsbedingungen am Standort, bestimmt durch Mikroklima, Relief und Bo-
den, sowie gegebenenfalls der anthropogenen Nutzung führtdies zu einer hohen tem-
porären und räumlichen Variabilität der Vegetation und letztendlich zur Herausbildung
eines kleinräumigen und variablen Mosaiks an vitaler, degradierter und abgestorbe-
ner Vegetation sowie unbedeckten Boden- und Gesteinsflächen (vgl. Abb. 1.1). Die
räumliche Ausprägung der einzelnen Klassen liegt oftmals im Bereich unterhalb eines
Quadratmeters und somit unterhalb des räumlichen Auflösungsvermögens von ferner-
kundlichen Sensoren. Das Kernprodukt dieser Arbeit, die quantitative Erfassung der
einzelnen Bestandteile dieser komplexen Mosaike, leisteteinen essentiellen Beitrag
zur Charakterisierung der Standorte, was im Folgenden näher dargestellt wird.

Im Zuge botanischer und ökologischer Aufnahmen gehört die Abschätzung der Ve-
getationsbedeckung zu den standardmäßig erhobenen Parametern, da sie in Verbin-
dung mit Artenlisten und Zustandsbeschreibungen ein umfassendes Bild der Vegeta-
tion am Standort ermöglicht (z. B. Kreeb (1983); Coulloudonu. a. (1999)). Auch zur
näherungsweisen Abschätzung von Pflanzenwachstum finden Vegetationsbedeckungs-
grade Verwendung.

Hinsichtlich einer standardisierten ökologischen Aufnahme existieren in den USA
amtliche Richtlinien. Diese legen fest, welche Parameter erhoben werden sollen und
wie diese definiert sind. Relevante Beispiele hierzu sind die gesamt-ökologische Be-
standsaufnahme an Standorten (Habich (2001)), die eigentliche Vegetationsaufnahme
(Coulloudon u. a. (1999)) sowie die standardisierte Bewertung von semi-ariden Gras-
ländern hinsichtlich der Degradation (Pellant u. a. (2005)). In diesen Richtlinien wird
die Erfassung des flächenhaften Anteils von Vegetation und Boden im Feld beschrie-
ben und als essentieller Bestandteil der Feldaufnahme angesehen.

In Pellant u. a. (2005) sowie DISforME (2004) werden weiterhin der Anteil und die
Verteilung von Vegetation und offenem Boden als zwei der wichtigsten Parameter an-
gesehen, welcher die Stabilität des Standorts gegen Wasser- und Winderosion bestim-
men. Folglich wird die Erfassung als essentiell zur Bewertung des Degradationsrisikos
angesehen.
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(a) Lockeres Mosaik aus Horstgräsern
(Stipa tenacissima), einjährigen Gräsern,
trockenen Büschen und unbedecktem Bo-
den. Im Bildhintergrund unbedeckte ero-
dierte Mergel der Badlands des ’Desierto
de Tabernas’ bei EL Cautivo, Provinz Al-
mería, Südostspanien, knapp 50 km land-
einwärts vom Testgebiet ’Cabo de Gata’.

(b) Typisches kleinräumiges Mosaik
aus Zwergpalmen (Chamaerops humi-
lis), Horstgräsern (Stipa tenacissima),
einjährigen Gräsern sowie Geröll- und
Bodenflächen an den Hängen der ’Sierra
del Cabo de Gata’, Provinz Almería,
Südostspanien.

Abbildung 1.1: Typische Vegetation-Boden-Mosaike in semi-ariden Grasländern.
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In allen genannten Richtlinien wird Bodenbedeckung als derAnteil des Bodens de-
finiert, welcher von Regen nichtdirekt getroffen wird. Dies entspricht dem Flächen-
anteil an vitalen und abgestorbenen Pflanzen, Streu, biologischen Bodenkrusten sowie
an Schutt und Fels. Die in dieser Arbeit durch spektrale Entmischung von Fernerkun-
dungsdaten gewonnenen Bedeckungsgrade entsprechen dieser zur Felderfassung ent-
wickelten Definition, sodass die Verwendung von Fernerkundungsdaten im Rahmen
dieser standardisierten Richtlinien möglich ist.

In den allermeisten Bodenerosionsmodellen (wie z. B. Revised Universal Soil
Loss Equation (RUSLE), Water Erosion Prediction Project (WEPP), Limburg Soil
Erosion Model (LISEM), European Soil Erosion Model (EUROSEM) und EROSI-
ON2D/3D) erfolgt die Modellierung der Bodenerosion unter Berücksichtigung der
Bedeckungsgrade als ein Schlüsselparameter. Eine geschlossene oder lockere Pflan-
zendecke schwächt die Erosionskraft des Regens ab, Oberflächenabfluss wird verlang-
samt und durch Wasseraufnahme reduziert, und weiterhin wird der Boden durch das
Wurzelwerk stabilisiert.

Durch abgestorbene Pflanzenteile wird auch der Humusgehaltdes Bodens erhöht,
hierdurch die Aggregatstruktur verbessert und somit das Erosionsrisiko verringert.
Ähnliches gilt für Auswehungsprozesse, welche ebenso zu Bodenabtrag führen. Zur
korrekten Modellierung dieser der Degradation entgegenwirkenden KomponenteBe-
deckungsgradist es folglich wichtig, die Anteile von Vegetation und offenem Boden
für große Flächen quantitativ zu erfassen. Auch wird die Erweiterung dieser Model-
le um die Berücksichtigung der kleinräumigen Anordnung vonVegetation und Boden
zunehmend umgesetzt, da hierdurch die lokale Wind- und Abflussgeschwindigkeit und
somit die Erosionskraft berücksichtigt werden kann.

Für eine tiefergehende Diskussion von Bodenabtragungsmodellen in semi-ariden
Räumen und die Rolle der räumlichen Vegetationsbedeckung sei auf die Übersichtsar-
tikel von Puigdefábregas (2005) und Weltz u. a. (1998) sowieauf die Arbeit von Faust
(1995) verwiesen. Diese Artikel stellen die Rolle der Vegetationsbedeckung als bedeu-
tendsten erosionsmindernden Einzelfaktor hinsichtlich der Bodenerosion im Mittel-
meerraum dar. Generell liegt vielen dieser Modelle die Annahme eines exponentiellen
Rückgangs der Erosion mit zunehmender Bodenbedeckung zu Grunde. Dies bedeutet,
das bereits Bedeckungsgrade von 20% als stark erosionsmindernd angesehen werden.

Hinsichtlich der Integration von Fernerkundungsdaten in Bodenerosionsmodelle sei
beispielhaft auf die Arbeiten von Klisch u. a. (2003) und Boer und Puigdefábregas
(2005) verwiesen, welche zwei Ansätze basierend auf Vegetationsbedeckungsgraden
beschreiben. Eine direkte Methodik zur Ermittlung des Degradationszustandes semi-
arider Böden aus Fernerkundungsdaten ist in Hill u. a. (1996) beschrieben. Hierbei
wird durch spektrale Entmischung von Hyperspektraldaten der flächenhafte Anteil des
Ausgangsgesteins bestimmt, um hieraus Aussagen über den Entwicklungszustand des
Bodens (genauer: über ungestörte Bodenentwicklung oder Kappung des Bodenprofils
durch Abtrag) zu treffen.
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Ein aktuelles Beispiel dafür, wie komplexe Prozesse der Landdegradation in Tro-
ckengebieten über die Kopplung von Vegetationsdichte und Degradationszustand er-
fasst werden können, liefert das Landdegradationsmodell nach Boer (1999); Boer und
Puigdefábregas (2003) (siehe Annex D). Diese Arbeiten führen ein Konzept zur Be-
rechnung der standortspezifischen potentiellen Vegetationsdichte ein, welches über ein
Regressionsmodell den Zusammenhang zwischen der Vegetationsdichte ungestörter
Standorte und einem bioklimatischen Feuchtigkeitsindex berechnet. Unter Berück-
sichtigung von Klimadaten, Relief, Boden und Ausgangsgestein kann somit für jeden
Standort die potentiell mögliche Vegetationsdichte berechnet werden. Aussagen über
den Zustand liefert der Vergleich dieser potentiellen Vegetationsdichte mit den tatsäch-
lichen Werten, die aus Fernerkundungsdaten abgeleiteten wurden, wobei Anomalien
zeitlicher und räumlicher Art als Indikator für Prozesse zu- oder abnehmender Degra-
dation angesehen werden.

Zusammenfassend lässt sich feststellen, das von Nutzerseite ein Bedarf an quanti-
tativen räumlichen Datenprodukten hinsichtlich der Bedeckungsgrade von Vegetation
und Boden besteht, welchen die Fernerkundung potentiell durch standardisierte und
verifizierte Informationsprodukte decken kann.

Die Abschätzung von Bedeckungsgraden aus Fernerkundungsdaten kann bereits
durch einfache Verfahren wie die NDVI-Berechnung aus NOAA AVHRR erreicht
werden. Der große Nachteil des genannten Verfahrens liegt in der Tatsache begrün-
det, dass ausschließlich der Anteil grüner Vegetation bestimmt werden kann. Die re-
levanten Klassen Boden und trockene Vegetation können auf Grund der hohen spek-
tralen Ähnlichkeit nur unzureichend getrennt werden. Da semi-aride Räume ganzjäh-
rig einen signifikanten Anteil an nicht photosynthetisch aktiver Vegetation (trockene
und abgestorbene Pflanzen und Pflanzenteile, Streu) aufweisen, ist die Unsicherheit in
der spektralen Unterscheidung zu offenliegendem Boden einernstzunehmendes Pro-
blem multispektraler optischer Fernerkundungssysteme. Als direkte Auswirkung hier-
von sind die zur Bewertung der Bodenerosion notwendigen Anteile offenliegenden
Bodens durch eine hohe Unsicherheit gekennzeichnet.

Aus diesem Grund werden zurexaktenAbleitung von Bodenbedeckungsgraden be-
reits seit Anfang der 1990er Jahre verstärkt Hyperspektraldaten eingesetzt, welche auf
Grund der besseren spektralen Auflösung die sichere Identifikation von Boden, grü-
ner und trockener Vegetation ermöglichen. Hinsichtlich der Methodik haben sich Ver-
fahren der spektralen Entmischung etabliert, welche das Potential spektroskopischer
Daten nutzen.

Die fehlende Verfügbarkeit von weltraumgestützten Hyperspektralsystemen verhin-
dert aktuell noch die Erfassung großer Bereiche der Erdoberfläche, doch sollte sich
die Datenlage spätestens mit der deutschen EnMAP-Mission ab 2011 ändern. Um das
Potential einer großflächigen Erfassung von bio- und geophysikalischen Parametern
auch zu nutzen, muss der Fokus auf automatisierte Verfahrengelegt werden, welche
standardisierte und validierte Produkte erzeugen.
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Diese Arbeit stellt eine solche Methodik vor, welche im Rahmen einer automatisier-
ten Prozessierungskette für Hyperspektraldaten diese Datenprodukte zur Verfügung
stellen kann. Der erhöhte Aufwand der vorgestellten Methodik hinsichtlich Rechen-
leistung sowie der Anspruch an die Sensorcharakteristik wird im Zuge der technischen
Entwicklung und der Verfügbarkeit besserer Systeme relativiert; die erhöhte Genauig-
keit der Ergebnisse ist aber bereits heute von Nutzen.

1.2. Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einerMethodik zur verbesserten und weit-
gehend automatisierten Ableitung von Bodenbedeckungsgraden in semi-ariden
Naturräumen unter Ausnutzung des Potentials hyperspektraler Datensätze. Hier-
durch sollenquantitativeInformationen zu denrelevanten funktionalen Klassenim
Maßstabsbereich der natürlichen Objekte, also imSubpixelbereich, abgeleitet werden.
Auch soll die Methodik einGütemaß zur pixelweisen Einschätzung der Zuverlässig-
keit der Ergebnissebeinhalten. Um die Automatisierung des thematischen Prozessors
zu gewährleisten, soll eine robuste Methodik entwickelt werden. Ferner sollen die ein-
zelnen Methoden verifiziert werden. Die Validierung soll anhand eines konkreten An-
wendungsfalls erfolgen.

Weiterhin sollen die folgenden Aspekte berücksichtigt werden:
• Ableitung aller benötigten Informationen aus den Bilddaten oder standardmäßig

im Zuge der Vorprozessierung erzeugten Datenprodukten.
• Explizite Einbeziehung der spektralen Variabilität der Oberflächen.
• Nutzung von thematischer Information für den Entmischungsprozess durch

Identifikation und Parametrisierung von diagnostischen spektralen Merkmalen.
• Berücksichtigung der spektralen Ähnlichkeit nicht-photosynthetisch aktiver Ve-

getation und Boden sowie weiterer spektraler Charakteristika.
• Einbeziehung von Information aus der räumlichen Nachbarschaft.
• Numerisch stabile Lösung überbestimmter Gleichungssysteme auch im Falle

von linearen Abhängigkeiten und schlechter Konditionierung.
• Möglichkeiten zur Reduzierung der Rechenzeit.

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt somit in der Neuentwicklung, Verfeinerung und
Verifikation von spektralen Analysemethoden – folglich werden diese Aspekte detail-
liert und Randaspekte in Form von Anhängen dargestellt. Diemögliche Integration
der Datenprodukte in Degradationsmodelle sowie die geographische 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 große Blöcke.In den ersten beiden Kapi-
teln (Kap. 2 und Kap. 3) werden die grundlegenden Sachverhalte und Methoden darge-
stellt, und die im weiteren Verlauf bearbeiteten Problemfelder aufgezeigt. Der zweite
Block, Kap. 4 und Kap. 5, stellt die Konzeption und die Umsetzung des neu entwi-
ckelten methodischen Ansatzes vor. Der dritte Block, (Kap.6 und Kap. 7), umfasst die
Darstellung und Diskussion der Ergebnisse anhand einer Methodenverifikation und auf
Basis der Anwendung für einen semi-ariden Naturraum.

Im Einzelnen beinhaltet das nachfolgende Kapitel 2 die Darstellung der für die vor-
liegende Arbeit notwendigen Grundlagen der Spektroskopie. Hierzu zählen die grund-
legenden Strahlungsgesetze und ausgewählte Aspekte der Strahlungsinteraktion in der
Atmosphäre sowie mit der Erdoberfläche. Anschließend wird näher auf die spektralen
Charakteristika von Boden, photosynthetisch aktiver Vegetation sowie Trockenvege-
tation und auf die sich hieraus ergebende Problematik der optischen Fernerkundung
in Trockengebieten eingegangen. Abschließend werden das Aufnahmeprinzip sowie
Kenngrößen von Spektrometern in kurzer Form beschrieben.

Die spektrale Mischung sowie deren Ursachen werden in Kapitel 3 dargestellt. Ne-
ben den mathematischenGrundlagen der Entmischungerfolgt ein Überblick über exis-
tierende Ansätze sowie den Stand der Forschung, wobei eine vertiefende Darstellung
relevanter MESMA-Verfahren in Annex C erfolgt. Bereits beider Darstellung der all-
gemeinen Grundlagen werden erste Ansatzpunkte für Verbesserungen angesprochen,
welche in dieser Arbeit aufgegriffen werden.

Nachfolgend wird in Kapitel 4 dieKonzeptionder in dieser Arbeit entwickelten
µMESMA-Methodik vorgestellt. In diesem Kapitel werden in Form einer Übersicht
die einzelnen Neuerungen des Ansatzes hervorgehoben und inden Gesamtzusammen-
hang eingeordnet.

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

Danach wird in Kapitel 6 die vorgestellte Methodik anhand von Tests und Simu-
lationen auf Konsistenz, Abhängigkeit von Eingangsgrößenund Übertragbarkeitve-
rifiziert. Auch werden typische erzielbare Genauigkeiten der Entmischungsergebnisse
unter verschiedenen Bedingungen ermittelt.

Die Validierungwird in Kapitel 7 am konkretenFallbeispiel ’Cabo de Gata’durch-
geführt. Nach einer Übersicht über den Naturraum und einer Einordnung der Referenz-
flächen wird die Rolle des Bedeckunsgrades näher beleuchtet. Anschließend erfolgt die
Validierung der durchµMESMAaus HyMap-Bilddaten abgeleiteten Bedeckungsgra-
de gegen Feldmessungen, die Interpretation der sich ergebenden Unterschiede und die
Bewertung der Methoden.
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Diese Arbeit schließt mit einer zusammenfassenden Bewertung der Ergebnisse in
Kapitel 8, wobei als Ausblick weitere Anwendungen und Verfeinerungen der vorge-
stellten Methodik beschrieben werden.

Im anschließenden Annex werden zusätzliche Datenprodukteder Methodik darge-
stellt (Annex A), und Details zur Vorprozessierung der Datengrundlage (Annex B) so-
wie zu existierenden Entmischungsansätzen (Annex C) beschrieben. Eine detaillierte
Beschreibung des Naturraums erfolgt in Annex D. Für die Definitionen der wichtigsten
Begriffe dieser Arbeit sei auf das Glossar in Annex E hingewiesen.



2. Spektroskopische Grundlagen

2.1. Einleitung

In diesem Kapitel wird zum besseren Verständnis des Textes kurz auf die physika-
lischen Grundlagen der Spektroskopie eingegangen. Dies umfasst die fundamentalen
Strahlungsgleichungen, die Grundlagen zur Strahlungsinteraktion mit Materie und den
sich daraus ergebenden spektralen Charakteristika natürlicher Oberflächen. Dabei wird
insbesondere die spektrale Reflexion von Vegetation und Böden näher betrachtet. An-
schließend erfolgt die Darstellung von Aufnahmeprinzipien und Kenngrößen von Feld-
spektrometern und abbildenden Spektrometern.

2.2. Grundlagen der Spektroskopie

Die Spektroskopie nutzt die Absorption, Emission oder Streuung elektromagnetischer
Strahlung an Atomen oder Molekülen (oder deren Ionen), um qualitativ oder quan-
titativ die Atome oder Moleküle zu untersuchen, oder um physikalische Prozesse zu
untersuchen. Daraus kann dasSpektrumals graphische Darstellung von Reflexion,
Absorption und Transmission als Funktion der Wellenlänge abgeleitet werden. Im
weiteren Verlauf dieser Arbeit bezieht sich Spektrum daherimmer auf einReflexi-
onsspektrum, sofern nicht anders angegeben. Außerdem werden die in Tab. 2.1 auf-
geführten Bezeichnungen und Formelzeichen verwendet. Fürdie exakte Herleitung
sowie eingehende Betrachtung sei auf Schott (1997); Schowengerdt (1997) verwiesen.
Die Bezeichnungen der Wellenlängenbereiche sind im Annex in Tab. E.1 aufgelistet.

2.2.1. Strahlungsquellen

Als erstes sollen die zur Charakterisierung der solaren Ausstrahlung notwendigen
Gleichungen vorgestellt werden. Diese Ausstrahlung erfolgt für jeden Körper gemäß
seiner Temperatur. Die über das gesamte Spektrum abgegebene Strahlung M eines
idealen Strahlers (Schwarzkörper) mit der Emissivitätε = 1 sowie mit der Temperatur
T beschreibt das Stefan-Boltzmann-Gesetz:

M = εσT4 (2.1)

wobeiσ = 5,669∗10−8[Wm−2K−4].
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Tabelle 2.1: Spektrale Einheiten und Bezeichnungen

Bezeichnung engl. Bezeichnung Formelzeichen

& Herleitung

SI-Einheit

Strahlungsenergie Radiant Energy Q [J]

Strahlungsfluss Radiant flux Φ = dQ
dt [W]

Strahlstärke Radiant intensity I = dΦ
dΩ [Wsr ]

Bestrahlungsstärke Irradiance E = dΦ
dA [ W

m2 ]

Spezifische AusstrahlungRadiant exitance M = dΦ
dA [ W

m2 ]

Strahldichte Radiance L = d2Φ
dΩdAcosθ [ W

sr m2 ]

wobei A: Bestrahlte resp. abstrahlende Fläche[m2]; Ω: Raumwinkel [sr];θ : Winkel
zur Flächennormalen [rad]. Bei der Betrachtung spektralerMessgrößen erfolgt eine
weitere Integration über das betrachtete Wellenlängenintervall, und die SI-Einheit wird
erweitert um[µm−1].

DiespektraleSchwarzkörperstrahlung als Funktion der Wellenlängeλ und der Tem-
peratur T wird durch die Planck’sche Formel beschrieben:

Mλ =
2hc2

λ 5

1

ehc/λkT −1
(2.2)

wobei h: Planck’sche Konstante(6,626∗ 10−34Js); k: Boltzmann’sche Konstante
(1,380∗10−23JK−1); c: Lichtgeschwindigkeit im Vakuum(2,998∗108ms−1).

Die Wellenlänge der maximalen Ausstrahlungλmax liefert das Wien’sche Verschie-
bungsgesetz:

λmax= 2898/T (2.3)

wobeiλmax in µm undT in Kelvin eingehen.

Die Photonenenergie q berechnet sich nach

q =
hc
λ

(2.4)

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

Auf Basis dieser grundlegenden Formeln lassen sich nunmehrdie solaren Ausstrah-
lungsprozesse beschreiben und berechnen. Nachfolgend werden nun die Strahlungs-
prozesse in der Erdatmosphäre beschrieben, bevor auf die Strahlungsinteraktion an
der Erdoberfläche eingegangen wird.
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2.2.2. Atmosphäre

Durch wellenlängenabhängige Absorptions- und Streuungsprozesse in der Atmosphä-
re, hervorgerufen unter anderem durch Wasserdampf, Sauerstoff, Ozon, Kohlendioxid
sowie Aerosole, wird die solare Einstrahlung in ihrer Stärke wellenlängenabhängig
verändert (Abb. 2.1, vgl. Richter und Schläpfer (2002)). Die an der Erdoberfläche ge-
messene solare Bestrahlungsstärke E berechnet sich somit aus der Bestrahlungsstärke
oberhalb der ErdatmosphäreE0, modifiziert um die Weglänge durch die Atmosphäre
(ausgedrückt als ’optische Masse’ m), sowie der Transmissionsgradeτ optisch wirksa-
mer Atmosphärenbestandteile. Der Zusammenhang zwischen Transmissionsgrad, op-
tischer Masse und optischer Dickeδ unter einem Beobachtungs-Zenitwinkelθ be-
rechnet sich nachτ = e−mδ = e−

1
cosθ δ

Als Vereinfachung erhält man im monochromatischen Fall:

E = E0 e−m(δAerosol+δRayleight+δWasserdamp f+δsonstige Gase) (2.5)

wobeiδsonstige Gase= δO2 +δO3 +δCH4 +δNO2 +δCO2.

Abbildung 2.1: Absorptionsbanden der Erdatmosphäre. Originalkonzept: VALLEY,
S.L. (1965):Handbook of Geophysics and Space Environments.Air Force Research
Lab., Bedford, Massachusetts. Verändert.

Die am Sensor empfangene Strahldichte (’at-sensor radiance’ Lsensor ) beinhaltet
neben der vom Objekt reflektierten StrahlungLre f lected noch weitere Komponenten.
Hierzu zählen die von der Umgebung des Objekts reflektierte und zum Sensor gestreu-
te StrahlungLad jacency, sowie ein durch Streuung in der Atmosphäre ohne Bodenkon-
takt verursachter Strahlungsterm (’path radiance’Lpath). Somit ergibt sich:
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Lsensor= Lre f lected+Lad jacency+Lpath (2.6)

Nachbarschaftseffekte werden im Folgenden als Adjacency-Effekte beschrieben,
um eine eindeutige Bezeichnung für diesen wellenlängenabhängigen vom Terrain und
spektralen Kontrast bestimmten Effekt zu verwenden.

Hinsichtlich der zentralen Thematik dieser Arbeit, der spektralen Entmischung, sind
folgende Strahlungsprozesse von besonderer Bedeutung:

• Adjacency-Effekte, vor allem bei kleinräumigen Mosaiken von Oberflächen mit
hohem spektralem Kontrast im VNIR-Bereich.

• Unterschiedlich starke Ein- und Ausstrahlung durch Terraineffekte.
• Abschattungseffekte, d. h. der Anteil direkter und diffuser Einstrahlung.

Für flaches Terrain und Wellenlängenbereiche ohne thermaleEmission ergibt sich:

LSensor= Lp(θv,θs,φ)+ τv(θv)
ρ
π

Eg(0)

1−ρrs
(2.7)

wobeiLp: path radiance;θv: Zenitwinkel der Beobachtung;θs: Zenitwinkel der Ein-
strahlung;φ : relativer Azimutwinkel;τv: gesamter Transmissionsgrad als Summe des
direktenτdir und diffusen Transmissionsgradsτdi f ; Eg: gesamte Einstrahlung, Summe
aus direkterEdir und diffuserEdi f Einstrahlung;ρ : Reflexionsgrad des Objekts (unter
Annahme perfekter diffuser (Lambert’scher) Reflexion);ρr : mittlerer Reflexionsgrad
der Umgebung;s: sphärische Albedo der Atmosphäre.

Um den Reflexionsgrad einer Oberfläche zu bestimmen, müssen die Abhängigkeiten
und Einflüsse der Atmosphäre, die Stärke der solaren Einstrahlung, sowie die Einstrah-
lung benachbarter Flächen unter Berücksichtigung der jeweiligen Geometrien besei-
tigt werden. Dies erfolgt im Zuge der Atmosphärenkorrekturzumeist durch die auto-
matische pixelweise Ableitung charakteristischer atmosphärischer Kenngrößen (insb.
Wasserdampfgehalt, meteorologische Sichtweite, Aerosoltyp) sowie durch die Ermitt-
lung der Abbildungsgeometrie unter Zuhilfenahme der Flugnavigationsdaten sowie
eines Geländemodells. Die eigentliche Berechnung erfolgtzumeist über vorberech-
nete Tabellen (Look-Up-Tables), basierend auf einer Vielzahl von Kombinationen at-
mosphärischer und geometrischer Bedingungen, modelliertdurch ein Atmosphären-
Strahlungstransfermodell (MODTRAN4 im Falle von ATCOR, siehe Richter und
Schläpfer (2002); Berk u. a. (1998)).

Falls ein gewisser Anteil der direkten Einstrahlung eines Pixels durch das Terrain
geblockt wird, ändert sich die gemessene Path Radiance zu

L∗
p = Lp− (1−α)Dρ (2.8)

wobei α: Faktor der direkten Einstrahlung (α = 0 entspricht totalem Schatten ohne
direkte Einstrahlung);Dρ : reflektierter Strahlungsanteil ohne atmosphärische Streu-
prozesse (’direct reflected’ in MODTRAN).
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Für reliefiertes Gelände erfolgt daher im ATCOR-Modell (Richter und Schläpfer
(2002)) zusätzlich die Bestimmung der sichtbaren Himmelskalotte (sky view factor)
sowie des Anteils der vom umliegenden Relief reflektierten Strahlung (terrain view
factor), was sich auf den Anteil von direkter und diffuser Einstrahlung am Pixel aus-
wirkt. Dies ist für den vorliegenden Ansatz insofern von Bedeutung, als sich durch
Relief und Schatten nicht nur die Amplitude eines Spektrumsändert, sondern auch der
Anteil kurzwelliger Strahlung verändert wird, was die ’Form’ eines Spektrums verän-
dert.

Nach Adler-Golden u. a. (2001) ergibt sich aus Gleichung 2.8die scheinbare Refle-
xion eines zum Teil beschatteten Pixelρ∗ als Linearkombination des voll beleuchteten
Pixelsρ und eines SchattenspektrumsρSchatten:

ρ∗ = αρ +ρSchatten= αρ +ρ[1− (1−α)D(1−ρrs)
A

] (2.9)

wobei die Koeffizienten der direkten Strahlung unter A zusammengefasst sind. Das
Schattenspektrum ist abhängig von der Reflexion der Pixelnachbarschaftρr , der sphä-
rischen Albedos, der direkten Einstrahlung sowie von dem Anteil direkter zudiffuser
Strahlung (skaliert überα). Für die Abschätzung der direkten und diffusen Strahlungs-
anteile spielen insbesondere Aerosolgehalt, Beleuchtungs- und Aufnahmegeometrie
eine wichtige Rolle. Da diese Parameter im Zuge der Atmosphärenkorrektur ermit-
telt werden, stehen diese zur Modellierung der Pixelabschattung zur Verfügung (siehe
Kap. 5.2.3).

2.2.3. Interaktion mit Materie

Grundsätzlich lassen sich vier verschiedene Prozesse unterscheiden, welche die spek-
tralen Eigenschaften der Materie bestimmen. Die temperaturabhängige Abgabe von
Strahlungsenergie durch Materie wird alsEmissionbezeichnet, und ist nach Glg. 2.1
berechenbar. Der für die optische Fernerkundung wichtigste Prozess ist dieAbsorp-
tion, die Energieaufnahme durch einen Stoff, welche im Folgenden noch näher be-
handelt wird. AlsReflexionwerden Prozesse bezeichnet, bei denen die Richtung der
Einstrahlung verändert wird, ohne dass es zur Abgabe oder Aufnahme von Energie
kommt. Im Falle von gasförmiger Materie wird der BegriffStreuungstatt Reflexion
verwendet.Transmissiondurch Materie bezeichnet Prozesse ohne Änderung der Ener-
gie.

Nach dem Energieerhaltungssatz ergibt sich für reflektive Wellenlängenbereiche ohne
thermische Emission:

MSolar,λ = Ei,λ = Ere f lektiert,λ +Etransmittiert,λ +Eabsorbiert,λ (2.10)

Aus der Division durch die spektrale BestrahlungsstärkeEi,λ folgt

1 =
Er,λ
Ei,λ

+
Et,λ
Ei,λ

+
Ea,λ
Ei,λ

(2.11)
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sowie die Überführung in die von der Bestrahlungsstärke unabhängige, maßeinheits-
lose Materialeigenschaften:

1 = ρλ + τλ +αλ (2.12)

wobeiρλ : spektraler Reflexionsgrad,τλ : spektraler Transmissionsgrad,αλ : spektraler
Absorptionsgrad.

Der Graph dieser Glg. 2.12 für grüne Vegetation über ein bestimmtes Wellenlängenin-
tervall führt zu Abb. 2.2.

Abbildung 2.2: Schema spektraler Größen

Auf Grund ihrer hohen Relevanz für diese Arbeit soll nunmehrauf Absorptionspro-
zesse näher eingegangen werden. Die Aufnahme von Strahlungsenergie durch Materie
erfolgt durch Elektronentransfers zu höheren Energieniveaus, sowie durch Rotationen
und Vibrationen auf molekularer Ebene. Die absorbierte Energie wird für Prozesse der
stofflichen Umsetzung (z. B. Photosynthese) genutzt, oder führt zur Erwärmung und
somit auch zur temperaturabhängigen Emission.

Da in Atomen nur diskrete Elektronenniveaus (gequantelt nach∆Q= hcλ−1) auftre-
ten, und die Anregung von Rotations- und Vibrationsprozessen (genauer: deren Grund-
und Oberschwingungen sowie Kombinationen) nur durch Photonen bestimmter Ener-
gie möglich ist, kann jedem Absorptionsprozess nach Glg. 2.4 eine genau festgelegte
Wellenlänge zugeordnet werden. Im Reflexions- und Transmissionsspektrum äußert
sich dies durch eine wellenlängenabhängige Reduzierung des Reflexions- respektive
Transmissionsgrades. Die Größe dieses Rückgangs ist dabeiabhängig von der Stoff-
konzentration. Für die Transmission in Flüssigkeiten lässt sich dies durch das Lambert-
Beersche Gesetz beschreiben:
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− log10
Iλ

I0,λ
= c ελ l (2.13)

wobei I0,λ : gemessene spektrale Strahlstärke vor Probendurchlauf;Iλ : gemessene
spektrale Strahlstärke nach Probendurchlauf; c: Konzentration der absorbierenden
Moleküle[mol l−1]; l: Weglänge durch die Probe [cm];ελ : stoffspezifischer spektraler
Extinktionskoeffizient[l mol−1cm−1].

Für die Reflexionsspektroskopie ist dieser Zusammenhang näherungsweise gültig,
und stellt die Grundlage zur quantitativen Ermittlung bio-und geochemikalischer
Kenngrößen wie z. B. Eisen- und Chlorophyllgehalt dar (u. a.Kumar u. a. (2001)). Ins-
besondere bei der quantitativen Ermittlung von Pflanzeninhaltsstoffen ist zu beachten,
dass die einer Absorption zu Grunde liegenden molekularen Prozesse (zumeist Bin-
dungsstreckungen von O-H und N-H, vgl. Tab. 2.2) durch verschiedene Stoffgruppen
verursacht werden; beispielsweise treten O-H-Bindungen unter anderem in Wasser,
Zucker und Zellulose auf. Weiterhin werden diese Absorptionsbanden durch Mehr-
fachstreuprozesse verbreitert, und erreichen ab einer bestimmten Stoffkonzentration
eine Sättigung, was eine Quantifizierung erschwert.

2.3. Spektrale Charakteristika natürlicher Materialien

Im Folgenden wird auf die spektralen Eigenschaften der in semi-ariden Naturräumen
auftretenden Oberflächen (grüne und trockene Vegetation, Boden und Bodenkrusten)
näher eingegangen. Im Hinblick auf die sich anschließendenKapitel wird insbesondere
Wert auf die spektrale Trennbarkeit und auf Eigenheiten dereinzelnen Materialien
gelegt. Merkmale, welche nur oder überwiegend durch eine Stoffgruppe verursacht
werden und somit zur Identifikation dienen, werden alsdiagnostischbezeichnet.

2.3.1. Böden

Die spektrale Reflexion von Böden wird durch die Absorption der mineralischen Be-
standteile, der organischen Bestandteile sowie des Wassergehalts bestimmt. Da die
Hauptbestandteile der Bodenminerale (Si, Al) im reflektiven Wellenlängenbereich
(VNIR, SWIR I & II) keine Absorption aufweisen, wird die spektrale Reflexion
oftmals durch Begleitminerale bestimmt (Baumgardner u. a.(1985); Ben-Dor u. a.
(1999); de Jong und Epema (2001)). Durch die feine Mischung verschiedenster Kom-
ponenten sind die einzelnen Absorptionsbanden im Vergleich zu den reinen Stoffen
weniger deutlich ausgeprägt, oder durch Überlappungen mehrerer Absorptionsbanden
verbreitert. Ferner ist anzumerken, dass durch die optische Fernerkundung auf Grund
der geringen Eindringtiefe der solaren Strahlung ausschließlich die Eigenschaften der
obersten Mikrometer des Bodens erfasst werden; direkte Aussagen über tiefer liegende
Bodenhorizonte sind nicht möglich. Daher bestimmen insbesondere die physikalische
und die chemische Oberflächenbeschaffenheit die spektraleReflexion von Böden.
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Abbildung 2.3: Typische Absorptionsbanden in Böden. Datenbasis: Feldspektren von
Cabo de Gata und Calañas.

Wie in Abb. 2.3 dargestellt, äußern sichEisenverbindungenim Boden primär in der
stetigen Reflexionsabnahme zum blauen und ultravioletten Wellenlängenbereich hin.
Weiterhin treten diagnostische Absorptionsbanden um 0,86µm für Hämatit und 0,90
µm für Goethit auf; da zumeist eine Mischung beider auftritt, ist im Normalfall eine
breite Absorptionsbande um 0,87µm zu beobachten. Weitere generelle Absorptions-
banden von Eisen treten um 0,48, 0,55 sowie 0,65µm auf.

Tonmineraleweisen auf Grund starker Absorption durch Hydroxyl-Ionen Banden
im Bereich der Wasserabsorption um 1,4 und 1,9µmauf; diagnostisch hingegen ist ein
breiteres Al-OH Absorptionsband um 2,2µm, welches für Kaolinit als Doppelbande
ausgeprägt ist (Ben-Dor u. a. (1997)).

Kalzit, Dolomit und andereCarbonatelassen sich spektral anhand einer breiteren
Absorption zwischen 2,30 und 2,35µm detektieren, wobei die Unterscheidung durch
die exakte Lage des Absorptionsmaximums (für Dolomit zwischen 2,31-2,32µm, für
Kalzit zwischen 2,33-2,34µm) möglich ist.

Hohe Gehalte von über 2% anorganischer Materieim Oberboden reduzieren die
Reflexion annähernd gleichförmig über den gesamten VNIR-Bereich. Weiterhin treten
je nach chemischer Zusammensetzung und Zersetzungszustand typische Absorptions-
banden von Vegetationsbestandteilen wie z. B. Zellulose auf (Ben-Dor u. a. (1997)).
Da dieser Sachverhalt für diese Arbeit von hoher Bedeutung ist, erfolgt die ausführli-
che Diskussion in Kap. 2.3.3.

Mit steigendemBodenwassergehalterfolgt eine Abschwächung der Reflexion über
alle Wellenlängen, sowie zusätzlich eine verstärkte Absorption in den Wasser- und
Hydroxylbanden um 1,4 und 1,9µm. Die schwächer ausgeprägten Wassserabsorpti-
onsbanden um 0,97, 1,20 und 1,77µm werden ebenso beeinflusst. Die wellenlängen-
unabhängige Absenkung wird hauptsächlich durch Prozesse der Totalreflexion beim
Übergang vom optisch dichteren Medium Wasser zu Luft verstärkt. Ebenso führt die
Größe der Bodenpartikelzur Veränderungen der Reflexion über alle Wellenlängenbe-
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reiche, wobei feinere Partikel einen höheren Reflexionsgrad aufweisen; Tonaggregate
hingegen führen zu niedrigeren Reflexionsgraden.

Letztendlich beeinflusst auch das Auftreten von physikalischen und biologischen
Bodenkrustendas Reflexionsverhalten (Ben-Dor u. a. (2003)). Insbesondere die in
(semi-)ariden Gebieten häufig auftretenden Bodenflechten bestimmen maßgeblich das
Spektralverhalten von Böden. Hierzu sei auf Kap. 2.3.2 verwiesen.

2.3.2. Vegetation

Im Gegensatz zu Bodentypen treten bei Vegetation – spektralbetrachtet – zumeist
identische Absorptionsmerkmale auf, auch wenn es sich um verschiedene Pflanzen-
spezies handelt (Fourty u. a. (1996); Kumar u. a. (2001); de Jong und Epema (2001)).
Eine Übersicht hierzu ist in Tab. 2.2 aufgelistet. Die Ursache liegt darin begründet, dass
außer Chlorophyll die meisten biochemischen Pflanzenstoffe nur in geringen Konzen-
trationen auftreten, und daher nur geringe Absorptionsbanden aufweisen.

Selbst die Hauptbestandteile Lignin, Zellulose und Proteine verursachen in vitaler
Vegetation nur sehr geringe Absorptionsbanden, da das Pflanzenwasser insbesondere
im SWIR weitere Banden ’ausmaskiert’. Weiterhin ist die spektrale Variabilität inner-
halb eines Bestandes einer Spezies auf Grund von Pflanzenzustand und Bestandspara-
metern (u. a. Blatthaltungswinkel, LAI, Bedeckungsgrad) oftmals größer als zwischen
Beständen verschiedener Arten. Daher wird die spektrale Identifikation von Arten als
kritisch angesehen (u.a. Okin u. a. (2001); Price (1994)). Die Unterscheidung verschie-
dener Zustände (vital oder geschädigt, dichter oder lockerer Bestand) sowie die Ab-
schätzung bestimmter Pflanzeninhaltsstoffe auch über verschiedene Spezies hinweg
ist hingegen möglich (für natürliche Vegetation siehe Kokaly und Clark (1999); Sims
und Gamon (2002); Gamon u. a. (1997) sowie für Matorral-Vegetation Blackburn und
Steele (1999), und Boruah (1995) für Wüstenpflanzen).

Zur Illustration sind die häufigen Arten des Untersuchungsraums (Stipa tenacissima,
Chamaerops humilis, Opuntia ficus-indica) in Abbildung 2.4 sowohl in ihrem vitalsten
als auch in abgestorbenem Zustand abgebildet.

Im VIS wird das Spektralverhalten durch die starke Absorption von Chlorophyll a
und b sowie Carotinoiden bestimmt. Dabei wird der grünwellige Anteil des Lichts an
den Chloroplasten weniger stark absorbiert als der blau- und rotwellige, die Folge ist
eine realtiv stärkere Reflexion grüner Wellenlängenbereiche (’Green Peak’). Ein höhe-
rer Anteil weiterer photosynthetisch aktiver Pigmente (überwiegend Carotinoide, Tan-
nine) führt hingegen zur Reduktion der Reflexion im Grünen, und steuert über diesen
Xantophyllzyklus die Photosyntheseleistung der Pflanzen (Sims und Gamon (2002)).
Insbesondere in Regionen mit hoher Einstrahlung regulieren Carotinoide die Photo-
synthese und somit die Lichteffizienz der Pflanzen durch Abschwächung der Chloro-
phyllabsorption. Zwischen∼ 0,75−1,30µmbestimmt hauptsächlich die Blattstruktur
die Reflexion eines einzelnen Blattes. Hierbei spielt die Struktur des Schwammgewe-
bes im Mesophyll eine Rolle, wobei die Füllung durch Luft, Wasser oder Öl die Re-
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Tabelle 2.2: Absorptionsbanden ausgewählter Pflanzeninhaltsstoffe, nach Curran
(1989), Elvidge (1990), Kokaly (2001) und Serrano u. a. (2002). Starke Banden her-
vorgehoben; ’-’ bezeichnet eine molekulare Einfachbindung, ’=’ eine Doppelbindung.

Stoffgruppe Wellenlänge Dominierender Prozess
[µm]

Carotinoide 0,41-0,48 –
Chlorophyll a 0,43 Elektronenübergang
Chlorophyll b 0,46 Elektronenübergang
Chlorophyll b 0,64 Elektronenübergang
Chlorophyll a 0,66 Elektronenübergang
Öle 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, Stärke, 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, Stärke, 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-H2 Biegung, C-H2 Streckung
Protein (Stickstoff) 2,30 N-H Streckung, C=O Streckung,

C-H Biegung
Öle 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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(a) Spektrale Charakteristika

(b) Typische Absorptionsbanden

Abbildung 2.4: Oben: spektrale Charakteristik verschiedener Pflanzenarten (vital und
abgestorben). Unten: typische Absorptionsbanden der Vegetation. Datenbasis: Feld-
spektren von Cabo de Gata.
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flexion weiterhin beeinflusst. Der Übergang zwischen starker Absorption im VIS und
hoher Reflexion im NIR wird als ’Red-Edge’ bezeichnet. Der Pflanzenwassergehalt äu-
ßert sich in einer generellen Absenkung der Reflexion ab∼ 0,9µm, welche verstärkt
in den Wasserabsorptionsbanden um 0,97, 1,2 und 1,77µm, der Gesamtreflexion im
SWIR sowie extrem um 1,4 und 1,9µmzu beobachten ist. Diese starke Wasserabsorp-
tion überdeckt und maskiert in vitaler Vegetation alle im NIR und SWIR auftretenden
Absorptionsbanden.

Beim Absterben der Pflanze nimmt der Wassergehalt im Schwammgewebe ab, die
Absorptionsbanden von Wasser um 1,4, 1,9 und 2,5µm sowie – schwächer ausge-
prägt – um 0,96 und 1,2µm gehen zurück. Ebenso steigt die Reflexion im gesam-
ten SWIR-Bereich an, die vorher durch die starke Wasserabsorption ausmaskierten
Absorptionsbanden weiterer Pflanzenbestandteile treten hervor. Das leicht zersetzbare
Chlorophyll wird beim Zerfall der Pflanze zuerst abgebaut, was zu einer höheren Refle-
xion im VIS führt. Carotinoide absorbieren weiterhin im blauen Wellenlängenbereich
und führen dadurch zu dem charakteristischen gelb-orangenFarbeindruck. Mit zuneh-
mender Zersetzung dominieren Tannine und führen zu einer Reduktion der Reflexion
um 0,4 - 0,7µm, verbunden mit einem ’weicheren’ Übergang zum NIR-Plateau. Stär-
ke, Proteine und weitere stickstoffhaltige Verbindungen werden entweder durch die
Pflanze selbst aus den Blättern aufgenommen, oder von Mikroorganismen verwertet.

Bei der Betrachtung einer ganzen Pflanze oder eines Bestandes spielt die Blattflä-
che (ausgedrückt durch den Blattflächenindex LAI (Leaf AreaIndex)) eine wesentliche
Rolle. Im VIS reduziert eine Erhöhung der Blattfläche die Reflexion, im NIR hinge-
gen wird die Reflexion durch mehrere Blattschichten erhöht.Dabei ist eine Sättigung
dieser beiden Prozesse zu beobachten, welche im VIS bei LAI-Werten um∼ 3, im
NIR bei LAI-Werten um∼ 5 auftritt. Begründet liegt dieser Sachverhalt darin, dass
mit zunehmendem LAI durch Reflexion an den Blattober- und unterseiten nur geringe
Anteile der Strahlung tiefer Blattschichten den Sensor erreichen. Zum Beispiel errei-
chen für angenommene 50% Reflexion pro Blattschicht (entspr. NIR-Plateau, Absorp-
tion vernachlässigt) zwar 1/4 der einfallenden Strahlungsmenge die dritte Blattschicht,
aber nur 1/32 der Reflexion der 3. Blattschicht verlässt den Bestand und erreicht den
Sensor. Eine weitere Modifikation der Reflexion im NIR erfolgt zusätzlich über den
Blattstellungswinkel.

Biologische Bodenkrusten

Kurz anzusprechen sind die in semi-ariden Regionen häufig anzutreffenden biogenen
Boden- und Felskrusten, zu welchen Moose, Cyanobakterien und Algen zu zählen
sind. Diese wirken stabilisierend auf Bodenaggregate und verhindern dadurch Bo-
denabtrag durch Wind und Wasser (Karnieli u. a. (1996); Lázaro u. a. (2000)).

Das spektrale Verhalten von Flechten wird bedingt durch eine zeitlich veränderliche
Photosyntheseaktivität, gesteuert durch die Verfügbarkeit von Wasser in Form von Tau
und Nebel. In der aktiven Phase ist wie bei photosynthetischaktiven höheren Pflanzen
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eine relativ starke Reflexion im Grünen um 0,55µm sowie eine Absorption um 0,69
µm von Chlorophyll zu erkennen, welche je nach Spezies unterschiedlich stark ausge-
prägt sind. Somit können Flechten, Moose und Cyanobakterien in semi-ariden Regio-
nen durchaus NDVI-Werte bis zu 0,4 Einheiten aufweisen (Karnieli u. a. (1996)), was
über den NDVI-Werten für Trockenvegetation liegt (um 0,3 Einheiten). Ähnlich der
Trockenvegetation treten bei Flechten immer Zellulose-Absorptionsbanden um 1,70,
um 2,1 und gelegentlich um 2,3µm auf.

Anders als in der Studie von Bechtel u. a. (2002) über arktische Flechten wird für
semi-aride Gebiete die spektrale Unterscheidbarkeit zwischen Flechten sowie höherer
Vegetation als kritisch angesehen. Untersuchungen der Feldspektren von Cabo de Ga-
ta wiesen über alle Wellenlängenbereiche hinweg ein ähnliches Spektralverhalten auf
(Abb. 2.5); außerdem treten auf Grund der relativ geringen Bedeckungsgrade sowie
durch Staubeintrag teilweise spektrale Absorptionsbanden von Böden im Spektrum
der Flechten auf. Daher können biogene Bodenkrusten anhandder in dieser Arbeit ver-
wendeten spektralen Merkmale nicht explizit erfasst werden, sondern werden je nach
Photosyntheseaktivität überwiegend als Trockenvegetation sowie teilweise als photo-
synthetisch aktive Vegetation oder seltener als Boden eingeordnet.

Abbildung 2.5: Spektrale Charakteristika von Flechten, Trockenvegetation (NPV) und
Boden. Datenbasis: Feldspektren von Cabo de Gata.

2.3.3. Diskussion

Wie in den vorhergegangenen Abschnitten aufgezeigt, können Materialien anhand
charakteristischer spektraler Merkmale identifiziert undin Klassen eingeteilt werden.
In der Praxis wird dies einerseits durch ein ähnliches Spektralverhalten (Boden und
Trockenvegetation), andererseits durch fließende Übergänge zwischen Klassen (grüne
und trockene Vegetation) deutlich erschwert. Daher soll andieser Stelle auf die De-
finition der in dieser Arbeit verwendeten Klassen sowie auf Aspekte der spektralen
Trennbarkeit näher eingegangen werden.
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Trennung der Vegetation nach Vitalität

Im Zuge dieser Arbeit wird zwischenphotosynthetisch aktiver Vegetation(PV) und
nicht-photosynthetisch aktiver Vegetation(NPV) unterschieden, wobei die Abgren-
zung nicht nur auf dem Merkmal der Photosyntheseaktivität beruht. Die gewählten
Abkürzungen ’PV’ und ’NPV’ sind konsistent mit den in der englischsprachigen
Fachliteratur etablierten Begriffen (vgl. Asner und Lobell (2000), Okin und Roberts
(2004)) und werden im Folgenden weiter verwendet. Die ’grüne’ Vegetationskom-
ponente soll alle vitalen, wasserhaltigen und Photosynthese betreibenden Vegetation
umfassen; NPV hingegen alle zeitweise oder permanent ausgetrockneten sowie ab-
gestorbenen Pflanzen und Pflanzenteile. Letztere weisen keinen grünen Farbeindruck
mehr auf, sondern sind je nach Zustand gelblich-bräunlich oder gräulich gefärbt.

Da der Übergang zwischen diesen Klassen fließend und auch zeitlich variabel ist
(vgl. Abb. 2.6), erfolgt im Zuge dieser Arbeit eine Trennungnach mit spektroskopi-
schen Methoden erfassbaren Kriterien. Letztere wurden entsprechend der aktuellen
Literatur ermittelt und auf Konsistenz geprüft. Eine Überprüfung fand anhand der
während dreier Feldkampagnen in Spanien gemessenen Spektren von Pflanzen un-
terschiedlichen Zustands sowie weiterer Spektralbibliotheken statt.

Als erstes Kriterium tritt bei PV eine deutliche Absorptionvon Chlorophyll um
0,66µmauf; der ’GreenPeak’ ist ausgeprägt (vgl. Abb. 2.6 (a)). NPVhingegen weist –
wenn überhaupt – eine sehr geringe Absorption durch Chlorophyll auf; der ’Green-
Peak’ um 0,55µm fehlt. Diese geringere Chlorophyllabsorption weist auf eine deutlich
reduzierte oder nicht mehr vorhandene Photosyntheseaktivität in der Pflanze hin.

Zweitens wird auf Grund des geringen Wassergehalts von NPV die Reflexion im
SWIR erhöht, und nunmehr wird als diagnostisches Merkmal nach Elvidge (1990) eine
breite Absorptionsbande mit Zentrum um 2,09µmerkennbar; diese wird primär durch
Absorption von Ligno-Zellulose verursacht und ist daher gegenüber Zerfallsprozessen
stabil. PV hingegen weist durch den höheren Wassergehalt kein detektierbares Absorp-
tionsmerkmal in diesem Wellenlängenbereich auf. Dieses zweite Kriterium ist somit
stark an den Pflanzenwassergehalt gekoppelt. Eine Wasserabsorptionsbande wird in
dieser Arbeit aber nicht verwendet, da einerseits der Wassergehalt zeitlich variabel ist,
und andererseits auch Feldspektren von NPV teilweise Wasserbanden (vermutlich ver-
ursacht durch Tau- und Nebeleintrag) aufweisen. Auch wirken sich bei NPV weitere
Zerfallserscheinungen spektral aus, so zum Beispiel der Zusammenbruch der RedEdge
zwischen 0,8 und 0,9µm, und das nicht diagnostische Auftreten einer Zellulose- und
Ligninabsorption um 2,3µm.

Trennung NPV - Boden

Ein Problem der Definition ergibt sich hinsichtlich der Abgrenzung von NPV und Bo-
den, da dies für den Fall eines Bodens mit großer Streuschicht problematisch ist. Die
Frage, ab wann abgestorbene Pflanzen der Streuschicht zugeordnet werden, hängt zwar
vom Grad der Zersetzung ab, kann aber definitiv nur vor Ort festgelegt werden.
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(a) VNIR (b) SWIR

(c) Schematische Darstellung des Übergangs
von PV zu NPV

Abbildung 2.6: Trennung von PV und NPV anhand der Chlorophyll-Absorption im
VIS sowie der Ligno-Zellulose-Absorption im SWIR2.

Da eine Zielsetzung dieser Arbeit in der Bereitstellung fernerkundlicher Datenpro-
dukte für die Modellierung der Landdegradation besteht, erfolgt in Übereinstimmung
mit anderen fernerkundlichen Veröffentlichungen (u. a. Asner und Lobell (2000); Okin
und Roberts (2004)) die Zuordnung von totem Pflanzenmaterial mit ausgeprägter
Holozellulosebande zu Trockenvegetation. Diese Problematik wird für den Untersu-
chungsraum wie auch für viele semi-aride Gebiete dadurch entschärft, dass typische
Trockengebietsböden oftmals nur von einer spärlichen Streuschicht bedeckt sind. Die-
se breite Definition von NPV ist auch vor dem Hintergrund der Landdegradation zu
rechtfertigen, da bereits eine dünne Streuauflage einen Erosionsschutz darstellt (u. a.
Weltz u. a. (1998); Bochet u. a. (2006)).

Die Einordnung als NPV erfolgt anhand des spektral detektierbaren Auftretens von
Zellulose- und Lignozelluloseabsorption um 2,09µm für NPV. Treten zusätzlich bo-
dentypische Absorptionsbanden wie Ton oder Eisen auf, so erfolgt die Einstufung als
Mischklasse. Auch diese Trennung ist konsistent mit der einschlägigen Fachliteratur
(u. a. Nagler u. a. (2003); Asner und Lobell (2000)). Da die Bande um 2,3µm sowohl
von Carbonat im Boden als auch von Zellulose und Lignin in Trockenvegetation ver-
ursacht sein kann, ist sie nicht als diagnostisch anzusehen(Abb. 2.7).
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Abbildung 2.7: Trennung von NPV und Boden anhand von Ligno-Zellulose-
Absorption im SWIR2

2.4. Abbildende spektrometrische Aufnahmesysteme

Die zur optischen Fernerkundung im reflektiven Wellenlängenbereich eingesetzten
Spektrometer erfassen die Strahldichte am Sensor kontinuierlich in vielen schmalban-
digen Kanälen, wobei die typische spektrale Auflösung flugzeuggetragener Systeme
bei ∼ 20 nm, bei Feldspektrometern deutlich unter 10 nm liegt (Goetz u. a. (1985)).
Der erfasste Wellenlängenbereich im reflektierten Teil desSpektrums beträgt zumeist
0,4−2,5µm, wobei einige abbildende Systeme wie z. B. ROSIS oder CASI eine klei-
nere spektrale Abdeckung aufweisen. Eine akkurate Kalibrierung vorausgesetzt, wei-
sen die meisten Systeme radiometrische Auflösungen von über12 Bit auf. Für einen
detaillierten, aber nicht mehr aktuellen Überblick über Aufnahmesysteme und deren
Aufbau sei auf Kramer (2002) verwiesen.

Die räumliche Auflösung abbildender Spektrometer wird je nach Konstruktionsprin-
zip durch einen rotierenden Spiegel (’whisk broom scanner’) oder durch zweidimen-
sionale Detektorenarrays (’push broom scanner’) erreicht. Bei letzterem Bauprinzip er-
folgt die Aufnahme jeder Spalte in jedem Band durch einen eigenen Detektor; die Ge-
samtanzahl an Einzeldetektoren beläuft sich auf je einen Detektor pro Kanal und Bild-
spalte. Für den Hyperion-Sensor an Bord des EO-1-Satelliten mit 220 Kanälen wer-
den über 60.000 Detektoren in zwei Arrays verwendet (vgl. Tab. 2.3). Hierdurch wird
bereits der hohe technische Aufwand bei der Fertigung sowieKalibrierung deutlich.
Typische kalibrationsbedingte Fehlerquellen bei Hyperion und anderen Pushbroom-
Sensoren sind Streifenmuster sowie eine Änderung der Zentrumswellenlänge über das
Sensor-Gesichtsfeld (’spectral smile’).

Um bessere radiometrische Eigenschaften zu erhalten, werden vor allem bei flug-
zeuggetragenen Instrumenten oftmals Whiskbroom-Scannereingesetzt. Hier wird nur
ein Detektor pro Band benötigt; die räumliche Erfassung quer zur Flugrichtung wird
durch Einspiegelung des erfassten Bodenelements auf den Detektor erreicht. Dieses
Bauprinzip ermöglicht die Erfassung jedes Bildpixels in einem Kanal durch densel-
ben Detektor und somit dieselben spektralen und radiometrischen Eigenschaften für
jedes Pixel, sowie einen größeren Gesamt-Öffnungswinkel.Nachteilig wirkt sich die
geringere Verweildauer pro Bodenelement (’dwell time’) und hierdurch ein geringeres
Signal-Rausch-Verhältnis (’signal-to-noise ratio’ SNR)aus.
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Tabelle 2.3: Systemcharakteristika von HyMap (flugzeuggetragen), Hyperion (Satellit)
und EnMAP (Satellit, gegenwärtig in Phase B).

GSD Schwadbreite Kanäle Wellenlängen- Mittl. Band- SNR SWIR
[m] [km] (effektiv) bereich [µm] breite [nm] bei 2,2µm

HyMap 3−10(1) 2,5−5(1) 126 0,45 - 2,50 ∼ 16 ≥ 800 : 1(2)

Hyperion 30 7,5 220 0,40 - 2,50 ∼ 10 ≥ 40 : 1(3)

EnMAP 30 30 ≥ 184 0,42 - 2,40 ∼ 10 ≥ 150 : 1(4)

(1) Abhängig von Flughöhe über Grund;(2) bei 50% Albedo, 30◦ Sonnenzenitwinkel;
(3) bei 30% Albedo, 60◦ Sonnenzenitwinkel;(4) bei 30% Albedo, 30◦ Sonnenzenitwinkel.

Um die in dieser Arbeit vorgestellte spektroskopische Methodik auf Daten verschie-
dener Sensoren anwenden zu können, müssen bestimmte Rahmenbedingungen er-
füllt werden. Zur Detektion von Absorptionsbanden darf nach dem Nyquist-Shannon-
Theorem die Abtastung und somit Bandbreite höchstens halb so groß wie die zu erfas-
sende Absorptionsbande sein (u. a. Goetz u. a. (1985)). In der Praxis ist die zur akku-
raten Parametrisierung erforderliche Bandbreite aber deutlich geringer, da sowohl die
Wellenlänge der größten Absorption als auch die Absorptionsschultern möglichst ex-
akt identifiziert werden müssen (vgl. Abb. 5.4). Für die in dieser Arbeit verwendeten
spektralen Merkmale kann von einer minimalen Breite einer Absorptionsbande von
∼ 70nm (Abstand der Absorptionsschultern) ausgegangen werden (vgl. Tab. 2.2), zur
Erfassung durch mindestens zwei Kanäle sind somit Bandbreiten von unter∼ 20nm
notwendig.

Für fernerkundliche Anwendungen in semi-ariden Regionen ist insbesondere der
SWIR2-Bereich von besonderer Bedeutung, da nur dieser Bereich die sichere Tren-
nung von Böden und Trockenvegetation erlaubt (u. a. Asner und Lobell (2000); Elvid-
ge (1990) sowie Kap. 2.3.3). Doch auch Merkmale des VNIR sindvon Bedeutung, da
sich in diesem Wellenlängenbereich Vegetationsstress spektral am besten identifizieren
lässt. Weiterhin muss diekontinuierlicheAbtastung des Signals über die verwendeten
Wellenlängenbereiche erfolgen, da ein stetiges Signal füreinige der in dieser Arbeit
eingesetzten spektroskopischen Verfahren benötigt wird.Ein geringes SNR wirkt sich
am deutlichsten auf die Parametrisierung schmaler Absorptionsbanden aus, da hier
Fehler in einzelnen Kanälen bereits die Form und Tiefe des Merkmals verfälschen.

Auf Grund dieser Anforderungen werden in dieser Arbeit primär Daten des HyMap-
Sensors verwendet, dessen Systemcharakteristika in Tabelle 2.3 zusammengefasst sind
(Cocks u. a. (1998)). Die HyMap-Spezifikation hinsichtlichAufnahmegeometrie und
Kenngrößen im reflektiven Bereich ist auch auf den kommendenARES-Sensor von
DLR und GFZ übertragbar (Müller u. a. (2005a); Richter u. a. (2005b)). Um einen
Ausblick auf die Übertragbarkeit der vorgestellten Methodik auf kommende hyper-
spektrale Satellitenmissionen wie EnMAP (Kaufmann u. a. (2005)) zu geben, finden
testweise auch HYPERION-Daten des Untersuchungsgebiets Verwendung (Pearlman
u. a. (2000)).
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2.5. Fazit

Spektroskopische Messungen von abbildenden Sensoren liefern – eine adäquate
System- und Atmosphärenkorrektur vorausgesetzt – ebenso wie Feldspektrometer-
messungen kontinuierliche physikalische Messwerte der erfassten Objekte in schma-
len Wellenlängenintervallen. Daher kann die nachfolgendeAuswertung der erfassten
Messdaten weiterhin auf physikalischen an Stelle statistischer Methoden aufbauen,
was die in dieser Arbeit vorgestellte Methodik erst ermöglicht.

Für die Ableitung von bio- und geophysikalischen Materialeigenschaften von Boden
und Vegetation ist die Erfassung von Absorptionsbanden notwendig. Hieraus lassen
sich Erfordernisse an die Sensoren hinsichtlich spektraler Abdeckung und Bandbreite,
radiometrischer Auflösung und Signal-Rausch-Verhältnis ableiten. Für die behandel-
te Thematik sind insbesondere eine hohe spektrale Auflösung(Bandbreiten (FWHM)
unter∼ 20nm) und ein hohes SNR im SWIR2-Bereich von großer Bedeutung, dain
diesem Wellenlängenbereich eine sichere Unterscheidung von Trockenvegetation und
Boden möglich ist.

Die Einteilung der Vegetation in Klassen erfolgt primär nach spektralen Reflexions-
eigenschaften, welche für semi-aride Naturräume hauptsächlich vom Zustand der Ve-
getation (vital – vertrocknet / abgestorben) bestimmt werden. Daher finden die Klassen
NPV und PV Verwendung, wobei die Unterscheidung anhand von spektralen Merkma-
len erfolgt. Eine weitergehende Einteilung nach Arten, Wuchsformen, Anpassungs-
oder Funktionstypen anhand der Spektraleigenschaften benötigt andere Analyseme-
thoden und ist somit nicht Gegenstand dieser Arbeit. Der Problemkreis der hohen
spektralen Ähnlichkeit von NPV und Böden stellt einen wichtigen Teil dieser Arbeit
dar, und wird in den nachfolgenden Kapiteln wieder aufgegriffen.



3. Die spektrale Entmischung

3.1. Einleitung

In diesem Kapitel erfolgt ein Überblick über das spektrale Mischungsmodell, und über
die Grundlagen der spektralen Entmischung. Hierzu werden zuerst die Ursachen der
spektralen Mischung dargestellt, und anschließend auf lineare und nicht-lineare Mi-
schungsprozesse eingegangen.

Die Lösung des spektralen Mischungsmodells für Fernerkundungsdaten, also die
spektrale Entmischung, lässt sich in die Gruppe der unscharfen (’fuzzy’) Klassifika-
toren einordnen, wobei Ergebnisse innerhalb eines Pixels ermittelt werden (’subpi-
xel classifier’). Hierzu werden die allgemeinen Grundlagender Entmischung darge-
stellt, und verschiedene Ansätze zur Lösung des spektralenMischungsmodells präsen-
tiert. Auch ist es notwendig, auf zusätzliche Einflussfaktoren einzugehen, welche in
der Praxis den Entmischungsprozess erschweren. Beispielehierfür sind die natürliche
spektrale Variabilität von Oberflächen, der Einfluss des lokalen Einfallswinkels, sowie
durch den Sensor hervorgerufene Effekte.

Ausführlicher werden die Lösungsalgorithmen sowie mathematische Rahmenbedin-
gungen beleuchtet, da in diesen beiden Bereichen verbesserte Ansätze in dieser Arbeit
vorgestellt werden. Hierzu werden die theoretischen Grundlagen zur näherungsweisen
Lösung inverser Probleme vermittelt, wobei die Frage der Konditionierung von großer
Bedeutung ist. Auf Basis dieser Grundlagen wird auch das Grundprinzip zur Ablei-
tung der benötigten Trainingsdaten (’Endmember’) kurz erklärt. Das Kapitel schließt
mit einer Übersicht über existierende MESMA-Verfahren unddie dadurch erreichba-
ren Genauigkeiten.

3.2. Das spektrale Mischungsmodell

Dasspektrale Mischungsmodellbesagt, dass die vom Sensor gemessene Strahldichte
die integrierte Summe der spektralen Ausstrahlung aller Objekte innerhalb des erfass-
ten Raumwinkels (IFOV) darstellt, wobei die Anteile am Signal in Relation zu den
geometrischen Anteilen im IFOV stehen.

Von einemlinearen spektralen Mischungsmodellkann gesprochen werden, wenn
die Anteile am Signal annähernd den geometrischen Anteileninnerhalb der erfassten
Fläche (GIFOV) entsprechen, also ein direkter linearer Zusammenhang besteht (u. a.
Adams und Smith (1986); Shimabukuro und Smith (1991)).
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Bezogen auf Reflexionsgrade in einem Kanal in einem Bildpixel lässt sich das li-
neare Mischungsmodell vereinfacht formulieren als:

ρm = ρMaterial 1∗ fMaterial 1+ρMaterial 2∗ fMaterial 2+ ...+ρMaterial n∗ fMaterial n (3.1)

wobeiρm: gemessener Reflexionsgrad; n: Anzahl der Materialien im Pixel; ρMaterial n:
Reflexionsgrad des Materials n;fMaterial n: Anteil des Materials n im Pixel.

Die einzelnen Ausgangsmaterialien werden nachfolgend alsEndmember(EM) be-
zeichnet, was mittlerweile auch in deutschsprachigen Arbeiten gebräuchlich ist (siehe
Hostert (2001); Heiden (2004)). AlsEM-Modell werden allegleichzeitigzur Entmi-
schung verwendeten EM bezeichnet; für herkömmliche Entmischungsansätze besteht
das EM-Modell aus allen erfassten EM, bei dem hier vorgestellten MESMA-Ansatz
aus je einem Spektrum der Klassen PV, NPV und Boden, sowie gegebenenfalls einer
Schattenkomponente. DasMischungsmodellbesteht aus dem EM-Modell sowie dem
zu entmischenden Spektrum.

Als Ursachen für spektrale Mischungsprozesse kommen im Wesentlichen folgende
sieben Prozesse in Frage (vgl. Abb. 3.1):

a) Die Grenze zweier diskreter Objekte verläuft innerhalb eines GIFOVs.
b) Diskrete Objekte kleiner als das GIFOV treten auf.
c) Das Material stellt selbst eine Mischung dar.
d) Ein Material innerhalb des GIFOVs wird verschieden starkoder teilweise be-

schattet.
e) Es tritt verstärkt Einstrahlung von benachbarten Bereichen auf (’adjacency ef-

fect’).
f) Auf Grund der Sensoreigenschaften fließen verstärk Signale umgebender Berei-

che in die Messung mit ein (’PSF-Effekte’).
g) Innerhalb eines GIFOVs treten häufig Mehrfachstreuungsprozesse auf.

Nur die Prozesse (a) bis (d) liefern Informationen über flächenmäßige Subpixel-
Anteile und sind somit über das lineare spektrale Mischungsmodell erfassbar. Zu (c)
ist anzumerken, dass je nach optischen Eigenschaften und Maßstab der Mischung eine
lineare oder nicht-lineare Mischung erfolgt. Als Beispielkann Gestein als Mischung
verschiedener Ausgangsmaterialien aufgefasst werden; diese im Englischen als ’inti-
mate’ bezeichnete Mischung im Millimeter- und Submillimeterbereich ist in den meis-
ten Fällen nicht-linear (Clark (1999)) und wird gesondert unter (g) besprochen.

Eine weitere Quelle von Mischsignaturen stellen Nachbarschaftseffekte (e) räumlich
getrennter Pixel dar. Die Stärke dieser Effekte wird durch den spektralen Kontrast
benachbarter Pixel (’Überstrahleffekte’) sowie das Relief bestimmt, und im Zuge der
Atmosphärenkorrektur reduziert.

Zusätzlich kommt erschwerend hinzu, dass sich durch hohes geometrisches Over-
sampling respektive durch eine weite Sensor Point Spread Function (PSF) die GI-
FOVs teilweise überlappen (f). Das Oversampling flugzeuggetragener Hyperspektral-
sensoren liegt typischerweise in der Größenordnung um 20% (PSF um 1,2 Pixel bei
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(a) Objektgren-
ze

(b) Diskrete Ob-
jekte

(c) Materialmi-
schung

(d) Abschattung

(e) Adjacency-
Effekt

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

Abbildung 3.1: Stark vereinfachte Schemata für Ursachen spektraler Mischung; qua-
dratische Pixel statt GIFOV dargestellt.

DAIS7915 und HyMap). Anzumerken ist, dass die relative Sensitivität innerhalb ei-
nes GIFOVS nicht konstant ist, sondern über die geometrische Sensor-Response (PSF
in x- und y-Richtung) gewichtet wird. Hierdurch fließt die Ausstrahlung von Objek-
ten im GIFOV-Zentrum im Vergleich zu Objekten am Rand geringfügig stärker in die
spektrale Mischung mit ein, was sich negativ auf die Entmischungsergebnisse auswirkt
(Townshend u. a. (2000); Settle (2006)).

Nicht-lineare Mischung im eigentlichen Sinne

Auch eine Mehrfachstreuung (g) in größerem Maße führt zu nicht-linearer Mischung,
und ist beispielsweise zu beobachten, wenn der Bodenhintergrund durch Vegetations-
bestand sichtbar ist, oder mehrfach Reflexions- und Transmissionsprozesse an ver-
schiedenen Blattschichten auftreten (u. a. Gilabert u. a. (2000); Okin und Roberts
(2004)). Bei diesen Prozessen sind somit zusätzlich zu den Flächenanteilen auch die
dreidimensionale geometrische Anordnung der Objekte sowie deren Transmissions-
grade bestimmend.

Die Mischung von Vegetation und Boden ist nur mäßig nichtlinear, wohingegen die
Streuungsprozesse innerhalb von Vegetationsbeständen stark nichtlinearer Natur sind.
Dies beeinflusst vor allem den NIR-Bereich, da Vegetation indiesen Wellenlängenbe-
reichen hohe Reflexions- und Transmissionsgrade aufweist (Abb. 2.2); zusätzlich ist
die Zunahme dieser Effekte mit steigendem LAI zu beobachten. Mit geringerem Pflan-
zenwassergehalt und somit einer reduzierten Absorption ist auch der SWIR1-Bereich
stark, der SWIR2-Bereich schwächer von Mehrfachstreuung beeinflusst.
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Diese Prozesse führen zumeist zur Überschätzung der Vegetationsbedeckung bei
Beständen mit niedrigem LAI, wie in Gilabert u. a. (2000), Roberts u. a. (1993) und
Ray und Murray (1996) beschrieben. Generell führt die lineare Entmischung nicht-
linearer Prozesse zu einer Erhöhung des Modellierungsfehlers, wobei dieser sich im
Residuum unterschiedlich für verschiedene Wellenlängenbereiche äußert. Typischer-
weise tritt ein gegenläufiges Verhalten von NIR und dem starkvon Absorption gepräg-
ten roten Wellenlängenbereich auf.

Für Pflanzen arider Regionen mit opaken Blättern beobachteten Ray und Murray
(1996) eine typische Überschätzung des Signals im NIR sowieeine Unterschätzung im
Rot, verursacht durch einen hohen Anteil von Mehrfachstreuprozessen, entsprechend
∼ 70% aller detektierten Photonen. Die Folgen sind neben dem erhöhten Modellie-
rungsfehler auch eine reduzierte Genauigkeit der ermittelten Abundanzen. Simulatio-
nen von Borel und Gerstl (1994) hingegen zeigen eine tendenzielle Unterschätzung
der NIR-Reflexion in linearen Mischungsmodellen auf, wobeidie VIS-Reflexion an-
nähernd akkurat modelliert wurde. An dieser Stelle bleibt anzumerken, dass der durch
Mehrfachstreuungsprozesse verursachte zusätzliche Abundanzfehler in der MESMA-
Entmischung durch die hierbei mögliche Wahl des passenden Vegetations-EM redu-
ziert wird (Gilabert u. a. (2000)).

3.3. Die spektrale Entmischung

Der Kern des Problems der spektralen Entmischung ist die Trennung eines Mischsi-
gnals in seine Bestandteile; diese Problemstellung wird inder allgemeinen Signalver-
arbeitung auch als ’Source Separation’, ’Blind Source Separation’ oder – im Bereich
der Akustik – als ’Cocktailparty-Effekt’ bezeichnet.

In allen Fällen geht es um die Rekonstruktion von Signalen verschiedener Quellen
(z. B. Musiker eines Orchesters), welche als Mischung in verschiedenen Anteilen (im
Beispiel: Lautstärken) in mehreren Kanälen oder von mehreren Sensoren (Mikrofo-
nen) erfasst werden. Dabei variiert die Art der Mischung (linear oder nichtlinear), der
Grad an Vorwissen (Anzahl der Signale, (Teil-)Informationüber die einzelnen Signale)
sowie die Anzahl der Beobachtungen (Kanäle). Im Falle der spektralen Mischung in
der Fernerkundung ist ein (Teil-)Wissen über die einzelnenSignale (EM) sowie über
das gemessene Signal (Reflexionsspektrum im Pixel) vorhanden. Ziel ist es, die ein-
zelnen EM-Anteile am Signal und hierdurch die Flächenanteile im Pixel zu ermitteln.

Die Lösung spektraler Mischungen durch die lineare spektrale Entmischung ist als
inverses Problem einzuordnen, da von einer Messung auf die zu Grunde liegenden Ur-
sachen und Einflussparameter geschlossen wird. Dieses Problem ist zudem durch die
hohe Kanalanzahl hyperspektraler Sensoren und eine geringere Anzahl von gleichzei-
tig erfassten Objekten zumeist überbestimmt. Hierdurch und auf Grund der Komple-
xität der Mischungsprozesse liegt im Normalfall keine eindeutige und exakte Lösung
vor, sondern muss als Näherung unter Einhaltung von Rahmenbedingungen ermittelt
werden. Ferner ist das Problem unter bestimmten Umständen schlecht konditioniert,
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wodurch bei geringfügiger Änderung oder Störungen der Ausgangsdaten die ermittel-
ten Lösungen stark abweichen.

Nach Smith u. a. (1990a); Tompkins u. a. (1997) lässt sich diespektrale Entmischung
weiterhin kennzeichnen als

• Physikalisch basiertes Modell, da Reflektanzwerte in Flächenanteile von Mate-
rialien innerhalb eines Pixels überführt werden.

• Quantitativer Klassifikator, da Flächenanteile im Pixel der flächenhaften Aus-
dehnung (z. B. inm2) des Materials entsprechen.

• Unscharfer Klassifikator, da ein Pixel mehreren Klassen zugleich angehören
kann.

• Methode derSubpixel-Klassifikationund-Detektion, da Materialien erfasst wer-
den können, welche ausschließlich im Subpixelbereich auftreten.

Verfahren der spektralen Entmischung

Seit den ersten fernerkundlichen Studien von Adams und Smith (1986) wurden ver-
schiedene Ansätze und Verfahren zur Lösung des spektralen Mischungsmodells ent-
wickelt, welche als Übersicht unter anderem in Keshava (2003) dargestellt sind.

Die erste und am weitesten verbreitete Gruppe der Entmischungsansätze sind Me-
thoden zurvollständigenEntmischung. Ziel dieser Ansätze ist es, ein gemessenes
Spektrum komplett durch die EM zu beschreiben, wofür alle inder Szene vorkom-
menden EM bekannt sein müssen. Die Entmischung erfolgt dannunter Verwendung
eines EM-Modells, welches alle Szenen-EM enthält; die hierbei auftretenden Proble-
me werden in den sich anschließenden Unterkapiteln näher diskutiert.

Verbesserungen stellen Ansätze wie die stratifizierte Entmischung dar, bei welcher
unterschiedliche EM-Modelle für vorher manuell abgegrenzte Bildbereiche verwendet
werden (Hostert (2001), García-Haro u. a. (2005)); diese Anpassung der EM an das
Bild erreichen auch Methoden wie die schrittweise Entmischung (Gross und Schott
(1998), Winter u. a. (2003), Drake u. a. (1999)) oder wissensbasierte mehrstufige Ver-
fahren (Chabrillat u. a. (2000)). Die mittlerweile am häufigsten eingesetzte Methodik
zur EM-Anpassung stellen MESMA-Ansätze dar, wie sie im Folgenden ausführlich
diskutiert werden.

Die zweite Gruppe derteilweisenEntmischung wird verwendet, wenn nur ein ein-
ziges oder wenige Materialien detektiert werden sollen, und kein Wissen über die rest-
lichen Materialien in der Szene vorliegt. Diese oftmals ausder militärischen Ferner-
kundung kommenden Ansätze zur Detektion einzelner Objektesind nur erfolgreich,
sofern das gesuchte Material spärlich in der Szene auftritt, und sich vom synthetisch
approximierten Bildhintergrund spektral unterscheidet.

Für die Themenstellung dieser Arbeit sind diese Ansätze somit nicht geeignet. Als
empfehlenswerte Übersichtsartikel zu Unterschieden von kompletter und teilweiser
spektraler Entmischung sowie zur Diskussion verschiedener Verfahren wie Orthogo-
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nal Subspace Projections (OSP) und Constrained Energy Minimization (CEM) seien
Keshava (2003); Nielsen (1998); Settle (2002) sowie Du u. a.(2003) genannt.

Zu erwähnen bleibt, dass nach Brown u. a. (2000) Support Vector Machines (SVM)
und ’constrained’ lineare spektrale Entmischung bei identischen Eingangsparame-
tern (EM, Rahmenbedingungen) denselben spektralen Mischungsraum aufspannen
und identische Lösungen liefern. Zusätzlich passen sich SVM – wie manche Entmi-
schungsansätze – dem Mischungsraum automatisch an, und bestimmen hierdurch au-
tomatisch die spektral extremen Datenwerte, welche im Idealfall reinen EM entspre-
chen. Diese automatische Bestimmung der EM birgt wie beim SMACC-Verfahren (s.
Annex C) die Gefahr, ungewünschte Materialien oder spektrale Mischungen als EM in
das Mischungsmodell einzubringen. In diesen Fällen wären die ermittelten Ergebnisse
falsch, obgleich mathematisch optimal.

Weitere Einflussfaktoren

Neben den bereits angesprochenen Einflussfaktoren Sensor-PSF, Nachbarschaftseffek-
te sowie Prozesse der Mehrfachstreuung reduzieren auch weitere Faktoren die Zuver-
lässigkeit der Entmischung.

Hinsichtlich der Genauigkeiten dominiert diespektrale Variabilitätnatürlicher
Oberflächen, wobei insbesondere Vegetation hoch variabel ist. Theoretisch müssten
neben allen auftretenden Arten auch Pflanzenzustände (Wassergehalt, Stress, Anteil
biophysikalischer Inhaltsstoffe) sowie Bestandsparameter (insb. LAI) in Form von EM
abgedeckt werden, was in der Praxis nicht umsetzbar ist. Daher bedarf es einer Gene-
ralisierung der EM, indem nur ein geringer Anteil dieser Variabilität berücksichtigt
wird, und schlechtere Entmischungsergebnisse müssen in Kauf genommen werden.

Eine teilweise oder vollständigeAbschattungvon Oberflächen sowie reliefbeding-
te Beleuchtungsunterschiede beeinflussen auf die gleiche Art die spektrale Variabilität
einer Szene. Auch wenn der letztgenannte Effekt durch eine Terrainkorrektur reduziert
werden kann, verbleiben Beleuchtungseffekte durch Mikrorelief sowie echte Abschat-
tungseffekte.

In der spektralen Entmischung können beide Arten von Abschattungseffekten annä-
herungsweise durch die Verwendung einer Schattenkomponente als zusätzlicher EM
korrigiert werden (Smith u. a. (1990a); Roberts u. a. (1993); Garcia und Ustin (2001)).
Hierbei wird das Mischmodell für jedes Pixel um ein ’Schattenspektrum’ (konstanter
Reflexionswert nahe Null) erweitert, und normal entmischt.Nach diesem Ansatz wird
der Schattenanteil für jedes Pixel bestimmt, und kann anschließend herausgerechnet
werden.

Die Diskussion in Gruninger u. a. (2001) über den Einfluss derSchattenkomponente
auf Entmischungsergebnisse führt auf ein großes Problem hin, denn oftmals entspricht
die ermittelte Schatten-Abundanz nicht dem Schattenanteil, sondern dient nur zur ma-
thematischen Optimierung der Lösung. Im Normalfall dient die Schattenkomponen-
te zur Erfüllung der Rahmenbedingungen, falls die EM-Summevon 100% abweicht
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(vgl. Glg. 3.9); die resultierenden Abundanzen können dadurch deutlich von den kor-
rekten Werten abweichen. Auf die Probleme der Schattenkomponente weisen unter
anderem auch García-Haro u. a. (2005) hin, da z. B. ein von Vegetation beschatteter
Boden vom spektralen Transmissionsgrad des Vegetationsbestands beeinflusst wird,
und nicht über eine Skalierung durch einen über alle Wellenlängen konstanten Term
repräsentiert werden kann. Folglich wäre eine spezifische Schattenkomponente für je-
des Pixel notwendig.

Auch die anschließende Renormalisierung der Abundanzen nach Abzug der Schat-
tenkomponente zur Erfüllung des Kriteriums der Abundanzsummen (vgl. Garcia und
Ustin (2001)) wird vom Autor dieser Studie und weiteren (Gruninger u. a. (2001);
García-Haro u. a. (2005)) kritisch gesehen, da der Schattenanteil allen Klassen zu glei-
chen Teilen zugeschlagen wird, obgleich diese unterschiedlich stark von Schatten be-
einflusst werden. Oftmals wird durch diese Skalierung der Abundanzsummen sowie
durch die Skalierung der einzelnen Abundanzen auf den Wertebereich zwischen 0 und
100% ein formal korrektes Mischmodell suggeriert, obwohl die mathematischen Lö-
sungen nicht mehr dem physikalisch korrekten Wertebereichentsprechen.

Als Konsequenz wird in dieser Arbeit der Einsatz einer Schattenkomponente ver-
mieden. Der Einsatz einer herkömmlichen Schattenkomponente sowie als Neuerung
die Simulation von EM-Spektren auf Basis des von Adler-Golden u. a. (2001) vorge-
stellten Ansatzes ist aber weiterhin imµMESMA-Ansatz möglich (siehe Kap. 5.2.3).

Starkes Sensorrauschen stellt für die spektrale Entmischung ein zusätzliches Pro-
blem dar und wird näher in den Kapiteln 5.6.1 und 6.3.3 untersucht.

Einen weiteren generellen Einflussfaktor auf Fernerkundungsdaten stellt die Geo-
metrieabhängigkeit des Reflexionsverhaltens natürlicherOberflächen dar, welche durch
die ’Bi-directional Reflectance Distribution Function’ (BRDF) beschrieben werden
kann. Diese Veränderung der spektralen Reflexion in Abhängigkeit von Materialei-
genschaft, Beobachtungs- und Beleuchtungsgeometrie stellt eine zusätzliche Quel-
le spektraler Varianz dar. Nach einer Studie von Lobell u. a.(2002) zur spektralen
MESMA-Entmischung von Nadelwaldszenen werden diese Auswertungsansätze ver-
hältnismäßig wenig durch BRDF-Effekte beeinflusst, soferndie durch BRDF-Effekte
erhöhte EM-Variabilität auch in Form von EM abgebildet werden kann. In dieser Ar-
beit erfolgt in Kap. 7.3.4 ein Test des entwickelten Ansatzes unter verschiedenen Auf-
nahmegeometrien.

Ein bisher vernachlässigtes Problem bei der Ableitung von Bedeckungsgraden stellt
die Verdeckung durch eine ungünstige Beobachtungsgeometrie dar. Unter niedrigen
lokalen Einfallswinkeln kommt es wie in Abb. 3.2 skizziert zur Verdeckung von offen
liegendem Boden durch Vegetation (’Kulisseneffekt’), undfolglich zur Unterschät-
zung des Bodenanteils.

Von großer Relevanz ist dieser Effekt bei stark reliefiertemGelände sowie bei Beob-
achtungen mit starker Abweichung vom Nadir, wie dies bei Sensoren mit breitem FOV
(z. B. MODIS, MERIS) oder bei Sensoren mit schwenkbarer Optik (z. B. IKONOS,
Quickbird) auftritt. Auch HyMap ist von diesem Effekt betroffen, da auch ohne Relief
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Abbildung 3.2: Schematische Darstellung des Kulisseneffekts.α: lokaler Einfallswin-
kel, β : Hangneigung,δ : momentaner Erfassungswinkel des Sensors.

durch den breiten Öffnungswinkel von±32◦ an den seitlichen Rändern des Flugstrei-
fens geringe Einfallswinkel um 58◦ auftreten. Modifiziert wird dieser Effekt weiterhin
durch das Relief, da eine Neigung des Hangs zum Sensor hin denEffekt verringert,
ein Blick in Hangrichtung hingegen den Effekt verstärkt. InAbb. 3.2 ist unter lokalen
Einfallswinkeln um 90◦ (schwarz dargestellt) eine korrekte Abschätzung der Bede-
ckung zu 50% Boden, 50% Vegetation möglich, im rot dargestellten Fall mit niedrigen
Einfallswinkeln unter 40◦ erfolgt eine Abschätzung zu 100% Vegetation.

Die Stärke des Effekts hängt neben dem lokalen Einfallswinkel, welcher sich aus
den Fluglagedaten sowie einem Geländemodell berechnen lässt (siehe Kap. 5.5), auch
von der Höhe des betrachteten Objekts ab. Hierbei steigt derscheinbare Flächenan-
teil höherer Objekte zu Lasten niedriger an; im Anwendungsfall ist eine Überschät-
zung von Bedeckungsgraden der Vegetation sowie Unterschätzung des Bodenanteils
die Folge.

Unter Annahme einer mittleren VegetationshöhehVeg sowie einer komplett opaken
Vegetation lässt sich die einfallswinkelbedingte Ausdehnung (Projektion) des Vegeta-
tionsanteils (PV + NPV) zu Lasten des Bodenanteils berechnen nach

l∗Veg=
hVeg

tan(α)
(3.2)

wobeiα: lokaler Einfallswinkel, vgl. Abb. 3.2.

Für eine quadratische Pflanze der KantenlängelVeg ergibt sich die prozentuale Über-
schätzung in Blickrichtung nach

FaktorLänge=
l∗Veg

lVeg
(3.3)

und in der Fläche nach

FaktorFl äche=
lVeg∗ (lVeg+ l∗Veg)

l2
Veg

=
lVeg∗ (lVeg+hVegtan(α)−1)

l2
Veg

(3.4)
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Der prozentuale Anteil der Überschätzung steigt mit zunehmender Pflanzenhöhe
und abnehmender Basisfläche, wie in Abb. 3.3 dargestellt. Entscheidend hierbei ist die
Relation zwischen diesen beiden Parametern, wie in Abb. 3.3(b) für den Fall eines
deutlich höheren Objekts (3m) bei ebenso gestiegenem Durchmesser dargestellt. Im
Normalfall sind hierdurch auch bei großen Objekten hinreichend genaue Ergebnisse
möglich.

(a) Variation der Pflanzenhöhe (b) Variation der Länge von Vegetationspatches

Abbildung 3.3: Maximaler Einfluss des lokalen Einfallswinkels auf Abundanzen unter
Annahme einer komplett opaken Vegetation.

3.3.1. Theorie der Endmember-Auswahl

Verfahren der überwachten Klassifikation wie z. B. das ’Maximum Likelihood’-
Verfahren benötigen als Trainingsdaten die mittlere spektrale Ausprägung einer Klas-
se, wie sie durch Mittelwertbildung innerhalb eines definierten Trainingsbereichs er-
folgt. Im Gegensatz dazu werden als Trainingsdaten für die spektrale Entmischung
primärreineSpektren von Bildobjekten benötigt, wofür in der Regel die Spektren ein-
zelner Pixel verwendet werden. Im Merkmalsraum nehmen reine Spektren die Extrem-
punkte der Datenverteilung ein, wobei eine vorherige Dekorrelation und Reduktion der
Dimensionalität der Bildaten (z. B. durch eine Hauptkomponenten-Transformation)
diesen Sachverhalt verstärkt. Folglich zielen die meistenAnsätze zur EM-Ableitung
auf Bestimmung dieser extremen Punkte im Datenraum ab (Boardman (1993)). Eine
Übersicht und knappe Beschreibung zweier automatisierterVerfahren (SMACC, IEA)
erfolgt in Annex C; hinsichtlich der praktischen Umsetzungdieses Konzepts erfolgt die
Beschreibung in Kapitel 5.2. Für Grundlagen und Diskussionalternativer Verfahren sei
auf Boardman (1993); Bateson u. a. (2000); Garcia und Ustin (2001); García-Haro u. a.
(1999); Tompkins u. a. (1997) sowie ITT Industries Inc. (2006) verwiesen.

Die Häufigkeit des Auftretens reiner EM ist auch an das Größenverhältnis von GSD
des Sensors und der Objektgröße des EM-Materials gekoppelt; denn je größer die Ob-
jekte in Relation zur GSD sind, desto häufiger wird ein Pixel komplett von diesem EM
abgedeckt. Andererseits sind die Chancen eher gering, dassObjekte, welche zumeist
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kleiner als die GSD sind, ein Pixel komplett einnehmen und somit als reiner EM gefun-
den werden. Ebenso problematisch sind Objekte, welche typischerweise in diskreten
räumlichen Mischungen auftreten. Dies ist für die Erfassung von semi-ariden Regio-
nen von Bedeutung, da viele Vegetationsgesellschaften einkleinräumiges Mosaik aus
Sträuchern, Gräsern und offen liegendem Boden ausbilden (siehe Annex D).

Hierbei offenbart sich das grundlegende Problem, dass Vegetation, welche in diesen
Räumen in Relation zur GSD großflächig (d. h. mehrere Pixel umfassend) und ’rein’
auftritt, als atypisch anzusehen ist. Zum Beispiel wird füralle Szenen eines Teilbe-
reichs des Cabo de Gata von allen getesteten automatischen Verfahren (s. Kap. 5.2)
eine Ansammlung von Ernterückständen als ein möglicher EM für NPV vorgeschla-
gen. Dies liegt darin begründet, dass dies die größte und reinste Ansammlung von
Trockenvegetation in diesem Bereich darstellt, und somit spektral am besten detektier-
bar ist. Natürliche Trockenvegetation hingegen tritt immer als Mosaik mit Boden und
NPV auf, was die spektrale Signatur beeinflusst. Somit sollte insbesondere für Sze-
nen mit kleinräumiger Heterogenität die EM-Auswahl unter den Gesichtspunkten der
Repräsentativität und weniger der perfekten spektralen Reinheit erfolgen.

Ein weiteres Problem hinsichtlich der Ableitung von Bild-EM tritt immer dann auf,
wenn bei einem EM keine charakteristischen Merkmale im Spektrum vorhanden sind,
oder ein EM eine teilweise Kollinearität mit einem zweiten EM aufweist (García-Haro
u. a. (1999) sowie Grundlagen in Kap. 3.3.2). In beiden Fällen liegt dieser EMnicht
an den Extrempunkten des (transformierten) Datenraums, und wird mit hoher Wahr-
scheinlichkeit nicht als EM detektiert. Letztendlich stellen auch BRDF- und Beleuch-
tungseffekte, sowie Sensorrauschen weitere Probleme betreffend der EM-Ableitung
dar, da diese Prozesse atypische und oftmals extreme Ausprägungen der EM-Spektren
verursachen.

3.3.2. Mathematische Aspekte der Entmischung

In diesem Abschnitt werden mathematische Verfahren zur numerischen Lösung des
Mischungsmodells vorgestellt, und an entsprechender Stelle der für diese Arbeit wich-
tige Begriff des Residuums eingeführt und dessen Eigenschaften skizziert. Weiterhin
wird auf theoretische und praktische Aspekte bei der mathematischen Umsetzung ein-
gegangen.

Grundlagen der Entmischung

Aus dem linearen Mischmodell (Glg. 3.1) ergibt sich für einen Sensor mit m Kanälen
und einer Mischung von n Materialien:
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a11x1 + a12x2+ . . .+ a1nxn = b1

a21x1 + a22x2+ . . .+ a2nxn = b2 (3.5)
...

...

am1x1 +am2x2 + . . .+amnxn = bm

wobei amn: Reflexionswert für EM n in Band m;bm: Gemessener Reflexionswert in
Band m;xn: Abundanz für EM n.

In anderer Notation erhält man










a11 a12 . . . a1n

a21 a22 . . . a2n
...

...
. . .

...
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
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b1

b2
...
bm











(3.6)

und somit
Ax= b (3.7)

wobei A: EM-Matrix m*n; x: Abundanzwerte für n EM (Vektor); b: Messwert in m
Kanälen (Vektor).

Die bei n EM für eine Lösung mindestens notwendige Anzahl an Gleichungen und
somit Sensor-Kanälen istm≤ n. Im Normalfall liegt für spektroskopische Daten ein
überbestimmtes Gleichungssystem mit m Gleichungen und n Unbekannten vor, und
somitm≫ n.

Für quadratische Matrizen mitm= n wäre eine Lösung über

x = A−1b (3.8)

möglich unter den Bedingungen (’Constraints’):

n

∑
j=1

x j = 1 (3.9)

und
0≤ x j ≤ 1 f ür alle j ∈ n (3.10)

Im Normalfall ist Glg. 3.8 durch nicht berücksichtigte spektrale Variabilität der EM,
Sensor-Rauschen, Sensor-PSF sowie nicht-lineare Mischungen nicht exakt lösbar (sie-
he Settle (2005), Settle (2006)). Daher erfolgt die Annahmeeines Fehlertermsε und
somit

εi = bi −
n

∑
j=1

ai j x j (3.11)
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Die Lösung der Glg. 3.11 erfolgt nun im Sinne einer Ausgleichsrechnung unter
Minimierung einer FehlerfunktionF , zumeist unter Verwendung derMethode der
kleinsten Quadrate(’Least-Squares’, siehe hierzu u. a. Shimabukuro und Smith
(1991)):

F =
m

∑
i=1

ε2
i (3.12)

Der RMS-Fehler eines Mischungsmodells kann nachfolgend als Differenz zwischen
gemessenem (b) und modelliertem (b*) Signal über alle Kanäle m berechnet werden:

RMSMischungsmodell=

√

∑m
i=1ε2

i

m
=

√

∑m
i=1(bi −b∗i )

2

m
(3.13)

Die Darstellung dieses Modellierungs-RMS-Fehlers pro Bildpixel entspricht dem
Gesamt-Modellierungsfehler, welcher standardmäßig bei den meisten Entmischungs-
ansätzen mit ausgegeben wird. Dagegen liefert die bandweise Darstellung des Residu-
ums nach Glg. 3.11 das Residualspektrum jedes modelliertenPixels, was eine nähere
thematische Interpretation ermöglicht (Gillespie u. a. (1990), Roberts u. a. (1993)). In
dieser Arbeit werden in den folgenden Kapiteln Ansätze zur automatischen Nutzung
dieser Informationsquelle näher vorgestellt.

An dieser Stelle ist es wichtig anzumerken, dass dieser Fehlerterm in manchen Pu-
blikationen als zufälliges Rauschen mit Mittelwert Null und einer Standardabweichung
entsprechend des Sensor-Rauschens im jeweiligen Kanal angesehen wird. Dies istaus-
schließlichfür den Fall gültig, wenn alle im Pixel vorkommenden Materialien auch
exaktdurch einen passenden EM repräsentiert werden, undkeineProzesse der Mehr-
fachstreuung, der Überstrahlung benachbarter Pixel sowiePSF-bedingte Mischungen
auftreten (Settle (2005)).

Im Normalfall beinhaltet das Residuum alle diese Störeffekte, und am deutlichs-
ten wirken sich unpassende EM sowie Wasserbanden als nicht zufälliges Signal im
Residuum aus (vgl. Abb. 3.4). Auf Grund der Minimierung des Residualterms im Sin-
ne der kleinsten quadratischen Abweichung weist das Residuum eines Pixels einen
Mittelwert nahe Null auf. Bei schlecht gewählten EM können aber bereits bandweise
Mittelwerte von±3% Reflexion (entspr. Datenwerten von±300 in Abb. 3.4), und ma-
ximale Abweichungen von±15% Reflexion (entspr.±1500) in schlecht modellierten
Wellenlängenbereichen auftreten.

Praktische Aspekte der Entmischung

Ein großes numerisches Problem der Entmischung stellt die Invertierung der EM-
Matrix dar. Da diese zumeist nicht quadratisch ist, entfällt eine Lösung nach Glg.
3.8. Doch selbst quadratische Matrizen sind nicht immer invertierbar, wenn schlecht
konditionierte oder dünn besetzte Matrizen auftreten (vgl. Kap. 3.3.2). Eine Lösung
für diese Fälle stellt die Pseudo-InverseA+ dar, welche einer Näherungslösung im
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Abbildung 3.4: Beispiele für Residualspektren. Anmerkung: zur Illustration wurde der
komplette Wellenlängenbereich zur Entmischung verwendet.

Least-Squares - Sinn für nicht-quadratische (in diesem Falle überbestimmte) und nicht
invertierbare Matrizen entspricht. Somit gilt:

x = A+b (3.14)

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

A+ = (ATA)−1AT (3.15)

respektive bei Unterbestimmung nachA+ = AT(AAT)−1

Ein anderer, weit verbreiteter Lösungsansatz basiert auf der Singulärwertzerlegung
(’Singular Value Decomposition’ SVD). Dieser ist bereits in den meisten Software-
paketen wie z. B. in IDL implementiert. SVD liefert auch für nicht-quadratische und
singuläre Matrizen Ergebnisse, wobei (Press u. a., 2002, S.65ff) die manuelle Elimi-
nierung linearer Abhängigkeiten empfiehlt. Da dieses Verfahren in dieser Arbeit zwar
getestet wird, aber auf Grund der Ergebnisse keine weitere Verwendung findet, sei für
die nähere Darstellung des Verfahrens auf Press u. a. (2002)sowie ITT Industries Inc.
(2006) verwiesen. Sowohl SVD als auch die Pseudo-Inverse liefern eine optimale Nä-
herung im Sinne der kleinsten Quadrate, bei der aber die Rahmenbedingungen (Glg.
3.9, Glg. 3.10) meist nicht erfüllt werden können.

Aus diesen Gründen findet in dieser Arbeit zusätzlich der Bounded-Variables Least-
Squares (BVLS) - Algorithmus Verwendung, welcher eineMethode der kleinsten Qua-
drateunter Berücksichtigung von Minimal- und Maximalwerten derLösungen (Glg.
3.10) darstellt (vgl. Briggs (1995)).

Eine IDL-Version von BVLS wurde von Michele Cappellari veröffentlicht (Cappel-
lari (2001)). Diese Implementierung des BVLS-Algorithmusstellt eine Erweiterung
des Non-Negative Least-Squares (NNLS) - Algorithmus (C.L.Lawson & R.J. Hanson,
’Solving Least Squares Problems’, Prentice Hall, 1974) und des daraus entstandenen
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BVLS nach R.J. Hansen (1995) dar. BVLS liegt die QR-Zerlegung zur least-squares-
Lösung überbestimmter Gleichungssysteme zu Grunde, welche nicht die numerischen
Nachteile der SVDC und Pseudo-Inversen aufweist (siehe nachfolgende Diskussion).

Aus Glg. 3.7 erfolgt zuerst die Matrixzerlegung der EM-Matrix:

A = QR (3.16)

wobei Q: Orthogonalmatrix; R: obere Dreiecksmatrix.

Diese Zerlegung erfolgt durch Householder-Transformationen (lineare Matrixope-
rationen, welche Spiegelungen eines Vektors an einer Hyperebene entsprechen), ist
immer lösbar und numerisch stabil, selbst wenn A nicht von vollem Rang ist. Anschlie-
ßend erfolgt die Lösung des nun vorliegenden Dreiecks-SystemsRx= QTb durch
Rücksubstitution (Press u. a. (2002), S. 98ff sowie S. 470ff.).

Hervorzuheben ist, dass innerhalb BVLS eine Reduzierung des EM-Sets erfolgen
kann. Dies wiederum ermöglicht es, dass automatisch alle EM-Modelle mit weniger
EM als das Startset (im Normalfall bei diesem Ansatz neben 3-EM-Modellen auch alle
2-EM und 1-EM-Modelle) ebenso berechnet werden.

In Pseudo-Code umfasst BVLS folgende Schritte (nach Briggs(1995) sowie dem bes-
ser kommentierten Original FORTRAN-Code von Parker und Stark (1990)):

1. Bestimme negativen Gradientenvektorw für die zu minimierende Zielfunktion
2. Teste, ob Lösung gefunden. Kriterien: RMS-Fehler kleiner Schwellwert oder

Kuhn-Tucker erfolgreich (hierfürw benötigt)
3. Falls ja: nächstes Pixel; falls nein: bestimme Element mit größtem Anteil am

RMS-Fehler und deaktiviere diesen EM
a) Baue Matrix mit allen aktiven EM, löse unconstrained Least-Squares mit-

tels QR
b) Teste, ob alle Lösungen für alle aktiven EM innerhalb der Rahmenbedin-

gungen
c) Falls ja: mögliche Lösung gefunden, gehe weiter zu [1], sonst zu [d]
d) Aktiviere und / oder deaktiviere EM, gehe zu [a]

Der verwendete Kuhn-Tucker-Test bestimmt anhand von Annahmen zum negati-
ven Gradientenvektor der zu minimierenden Zielfunktion, ob ein globales Minimum
der zu optimierenden Funktion erreicht wurde, also ob eine optimale Lösung vorliegt.
Dieses iterative Vorgehen führt in jedem Fall in endlicher Zeit zu einer Lösung, wo-
bei mit jeder Iteration eine Verbesserung eintritt. Im Falle von hoch korrelierten EM
(Komponenten) würde eine zyklische Optimierung dieser erfolgen, wobei BVLS ge-
nau diese Fälle abfängt und dadurch sinnvolle Lösungen liefert. Für die Anwendung
im Zuge dieser Arbeit wurden durchschnittlich 5,2 BVLS-Iterationen (von max. 9 für
3-EM-Modelle) benötigt, bis eine optimale Lösung gefundenwurde.
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Mathematische Rahmenbedingungen

Wie für die meisten Klassifkations- und Auswertungsverfahren müssen auch für die
spektrale Entmischung bestimmte mathematische Rahmenbedingungen erfüllt wer-
den. Wie bereits an anderer Stelle erläutert, darf die Anzahl der EM nicht größer als
die Anzahl der Kanäle sein, was im Falle von Hyperspektraldaten trotz der hohen Re-
dundanz kein Problem darstellt.

Eine weitaus wichtigere mathematische Voraussetzung betrifft die Sicherstellung
der linearen Unabhängigkeit der EM, was mit steigender Anzahl von EM zunehmend
ein Problem darstellen kann (vgl. Grundlagenwerke von z. B.Opfer (1994); Fischer
(1995)). So sind zwei Vektoren linear abhängig, wenn sie durch additive oder multipli-
kative Abbildung identisch sind, d. h. durch eine gleichförmige Skalierung oder Ver-
schiebung der Reflexionswerte über alle Wellenlängenbereiche. Ein Beispiel hierfür
stellt die gemessene Strahldichte für eine Oberfläche bei unterschiedlich starker Be-
leuchtungsintensität (ohne Veränderung der Spektralcharakteristik der Beleuchtung)
dar. Alle wellenlängenabhängigen Unterschiede im Spektrum hingegen, z. B. Absorp-
tionsbanden, verringern die lineare Abhängigkeit. Bei derPseudo-Inversen wie auch
bei SVDC, nicht aber bei BVLS, treten bei hoch korrelierten Spektren in der EM-
Matrix Fehler durch Mehrdeutigkeiten bei der Invertierungderselben auf (Glg. 3.14).
Dies kann zu zusätzlichen Fehlern in den ermittelten Abundanzen führen.

Ein Anhaltspunkt für die numerische Genauigkeit der Invertierung einer EM-Matrix
A ist die Konditionierungκ , berechenbar über

κ(A) =‖ A ‖‖ A−1 ‖ (3.17)

wobei als Norm (‖ ) für die zumeist nicht-quadratischen Matrizen dieL2 −Norm
(Euklidische Norm, entsprechend dem größten Eigenwert derMatrix) Verwendung
findet.

Die Konditionierung stellt den Grad der Abhängigkeit der Lösung von Veränderun-
gen in den Eingangsdaten und somit die ’Stabilität’ (im umgangssprachlichen Sinne)
einer Lösung dar. Dies bedeutet, dass insbesondere bei höherem Rauschen in den Da-
ten die berechneten Abundanzen zunehmend ungenauer werden. Für κ = 1 liegt so-
mit ein gut konditioniertes, fürκ ≫ 1 ein schlecht konditioniertes (’ill-conditioned’)
Problem vor, wobei bei letzterem die zu erwartenden Lösungen eine geringere Ge-
nauigkeit aufweisen. Fürκ → ∞ liegt ein schlecht gestelltes Problem vor, welches
keine sinnvolle Lösung aufweist. Einen weiterer Test stellt die Berechnung der Deter-
minanten dar, wobei dieselben Probleme bei der Matrixinversion beiDET(ATA) → 0
auftreten (Winter u. a. (2003)).

Ein weiteres Kriterium für Kollinearität ist die Betrachtung der Eigenwerte der Kor-
relationsmatrix aller EM. Hierbei weisen Eigenwerte nahe Null auf eine hohe Ähn-
lichkeit der Spektren und eine damit verbundene instabile Lösung der Mischungs-
gleichung hin. Das mathematisch unzulässige Auftreten vonnegativen Eigenwerten
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hingegen verweist auf numerische oder methodische Fehler in den bisherigen Prozes-
sierungsschritten und führt zum Abbruch der Prozessierung. Da die Eingangsmatrix
(d. h. die Korrelationsmatrix) symmetrisch ist, muss die Eigenwert- und Eigenvek-
torzerlegung mittels Householder-Reduktion (vgl. Glg. 3.16) und dem in IDL imple-
mentierten QL-Algorithmus durchgeführt werden (ITT Industries Inc. (2006)). Dieser
Sachverhalt wird auch bei Brown u. a. (2000) diskutiert, wobei dort der Rang der Ma-
trix Verwendung findet; eine EM-Matrix vollen Rangs (alle Eigenwerte≫ 0) weist auf
nicht-linear abhängige EM hin. Die Konditionierung von normaler Entmischung und
MESMA-Entmischung anhand der in dieser Arbeit verwendetenDaten 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 MESMA-Entmischung de-
nen einer herkömmlichen spektralen Entmischung gegenübergestellt. Um den Stand
der Forschung in diesem Bereich zu dokumentieren, wird eineÜbersicht über exis-
tierende MESMA-Ansätze und deren Genauigkeiten gegeben, wobei eine erweiterte
Diskussion der einzelnen Verfahren in Annex C erfolgt.

3.4.1. Konzeption und Vergleich zur konventionellen Entmi schung

Ein großer Nachteil der herkömmlichen Entmischungsmethodik besteht darin, dass
ein festes EM-Set zur Modellierung des ganzen Bildes verwendet wird. Da aber weder
Pflanzenarten noch Bodentypen innerhalb einer Szene spektral identisch sind, werden
mehrere Spektren pro Klasse als EM benötigt, um die spektrale Varianz einer Klasse
abzudecken und hierdurch die Szene zu modellieren. Weiterhin muss auch die natürli-
che spektrale Variabilität eines reinen Materials in Form von EM abgebildet werden, da
das Spektrum derselben Pflanze je nach Zustand (vital - angewelkt - abgestorben) so-
wie LAI stark unterschiedlich ist. Beispielhaft sei an dieser Stelle auf eine Diskussion
in Gilabert u. a. (2000) verwiesen, in der die testweise Verwendung von Vegetations-
EM mit nicht zur Szenen-Vegetation passenden LAI-Werten (und somit falscher Refle-
xion im NIR) zu Abundanzfehlern bis 30% führten. Ein Betrachtung dieser spektralen
’Unsicherheit’ (nach Bateson u. a. (2000)) wird im Annex C näher diskutiert. Für die
mathematische Formulierung dieses Sachverhalts sei auf Settle (2006) verwiesen.

Ein Ansatz zur Lösung dieses Problems besteht darin, alle möglicherweise benötig-
ten EM in ein Mischungsmodell zu integrieren. Dies hat aber den großen Nachteil, dass
lineare Abhängigkeiten zwischen den EM auftreten, und hierdurch Probleme hinsicht-
lich der sinnvollen Lösbarkeit des Mischungsmodells entstehen. So beschreibt bereits
Price (1994) das Problem, wonach sich manche reine Spektrenals Linearkombination
anderer reiner Spektren mit geringen Fehlern modellieren lassen. Die aus solch einem
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Fall resultierenden Abundanzen hätten keinen Zusammenhang mit den tatsächlichen
Bedeckungsgraden im Pixel. Hinsichtlich linearer Abhängigkeiten konnte Winter u. a.
(2003) bei empirischen Tests mit Zufallsvektoren einen Anstieg des Entmischungsfeh-
lers proportional zur Anzahl der verwendeten EM feststellen, wobei der Fehler bei 5
EM um 2%, bei 20 EM bereits bei 10% lag. Die hierbei zu Grunde liegende schlechte
Konditionierung des Problems wird in Kap. 3.3.2 näher betrachtet.

Als nächster Punkt gegen dieses Vorgehen ist anzuführen, dass zwar Lösungen für
das lineare Mischungsmodell existieren solange die Anzahlder EM kleiner als die um
eins erhöhte Bandanzahl ist; die effektive Dimensionalität (z. B. ausgedrückt durch die
Anzahl von Hauptkomponenten mit Eigenwerten über 1 (’Kaiser-Kriterium’) von Hy-
perspektraldaten ist aber auf Grund der hohen Korrelation zwischen Kanälen deutlich
geringer als die Bandanzahl, was gegen hohe EM-Zahlen (für HyMap: typischerwei-
se über 30 EM) spricht. Zudem wird das Mischungssystem nach dem Verfahren der
kleinsten Quadrate gelöst, wodurch wie bei einer Ausgleichsrechnung einzelne deka-
librierte / verrauschte Kanäle bei einer deutlichen Überbestimmtheit des Gleichungs-
systems weniger stark ins Gewicht fallen; die Lösung wird hierdurch stabiler. Aus
diesen Gründen überrascht es nicht, dass in der Literatur selten EM-Zahlen über 15 für
konventionelle Entmischung zu finden sind.

Ein weitaus besseres Verfahren ist diepixelweiseOptimierung des EM-Modells,
wie es in ’Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis’ (MESMA) erfolgt. Eine
vereinfachte Darstellung der einzelnen MESMA-Schritte ist in Abb. 3.5 dargestellt.

Test, ob alle EM-

Kombinationen berechnet

Wähle neuen 

PV-EM oder NPV-EM oder 

Boden-EM

Nein

Verwende vorläufiges Ergebnis 

als Endergebnis, nächstes Pixel

Ja

Entmische mit diesem EM-Modell

Bestimme Modell-RMS-Fehler 

und Abundanzen

Verwende aktuelle Abundanzen 

als vorläufiges Ergebnis

Test, ob aktueller Modell-

RMS-Fehler geringer als 

vorläufiger Modell-RMS-Fehler

Behalte vorläufiges Ergebnis

Ja Nein

Abbildung 3.5: Ablaufdiagramm der MESMA-Entmischung.
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Die Anzahl der benötigten Durchläufe berechnet sich aus derGesamtzahl der mög-
lichen Kombinationen von EM der drei Klassen zuAnzahlEMPV ∗AnzahlEMNPV ∗
AnzahlEMBoden, und ist graphisch in Abb. 3.6 für den Fall einer gleichen Anzahl der
EM je Klasse dargestellt. In diesem Falle steigt die Anzahl der zu berechnenden Kom-
binationen aus je einem EM jeder Klasse kubisch mit der EM-Anzahl je Klasse an.
Diese Lösung des spektralen Mischungsmodells durch Ausprobieren aller möglichen
EM-Kombinationen fällt in den Bereich der’Brute-Force’-Ansätze, wie sie in der
Spieltheorie und in der Informatik beschrieben werden. Diese Ansätze liefern zwar
auf jeden Fall die optimale Lösung, sind aber extrem rechenintensiv; darum erfolgt in
dieser Arbeit zusätzlich die Entwicklung wissensbasierter und iterativer Ansätze zur
Verringerung des Rechenaufwands.

Abbildung 3.6: Anzahl der zu berechnenden EM-Kombinationen bei ’Brute-Force’
MESMA-Ansätzen und 3 EM-Klassen.

Ein weiteres Problem herkömmlicher Entmischungsansätze mit hoher EM-Anzahl
liegt in der Lösungsalgorithmik begründet. Durch die natürliche spektrale Variabilität
reiner Klassen werden in den meisten Fällen weder alle noch die (statistisch gesehen)
am häufigsten optimalen EM detektiert und zur Entmischung verwendet. Dies führt
bei der Entmischung zu einem Fehlerterm größer Null (Glg. 3.11). Da letzterer aber
das Optimierungskriterium der Entmischung darstellt, werden oftmals weitere EM in
das Mischungsmodell einbezogen, was zur Reduzierung des Fehlerterms, nicht aber
zu ’richtigeren’ Abundanzen führt.

Durch MESMA wird dieses Problem vermieden, da die Anzahl derEM pro Pixel
limitiert ist, also keine fehlerhafte ’Überoptimierung’ des Fehlerterms erfolgen kann.
Doch auch hier tritt eine Reduzierung des Modellierungs-RMS-Fehlers allein durch
die Verwendung einer höheren EM-Anzahl pro Pixel auf, wie u.a. in Okin u. a. (2001)
beschrieben. Für die Themenstellung dieser Arbeit wurde nach ersten Tests in Über-
einstimmung mit Asner und Lobell (2000); Roberts u. a. (1993); Okin u. a. (2001) die
Verwendung von drei EM-Klassen pro Pixel als optimal befunden, da hierdurch die
für den Nutzer wichtigen Klassen abgedeckt sind, und auch die spektrale Variabilität
semi-arider Szenen weitestgehend modelliert werden kann.
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Außerdem ist zu beachten, dass bei Verwendung von Bild-EM diese mit hoher Wahr-
scheinlichkeit keine komplett reinen Materialspektren sind, sondern bereits Mischun-
gen mehrerer Vegetationsarten respektive Boden- und Gesteinsmischungen darstellen.
Die Hinzunahme von zwei oder mehr EM pro Klasse (z. B. Mischung aus 2 verschie-
denen PV-EM, 2 NPV-EM und 2 Boden-EM) erscheint wenig sinnvoll, da sowohl die
Problematik der Konditionierung verschärft wird, als auchder Rechenaufwand deut-
lich ansteigt (die Rechenzeit steigt annähernd quadratisch bei der Verdopplung von
3-EM auf 6-EM-Modelle). In derµMESMA-Methodik ist dennoch der Einsatz einer
vierten EM-Klasse implementiert, sofern dies für andere Themenstellungen erforder-
lich ist.

3.4.2. Übersicht über bestehende MESMA-Ansätze sowie
artverwandte Verfahren

Die Grundidee einer iterativen Entmischung wird in Van Der Meer (1999) (dort als
ISU bezeichnet), sowie in Solberg (2000) dargestellt. Bei beiden Ansätzen handelt es
sich nicht um MESMA-Methoden, da nur ein EM-Modell für die komplette Szene
verwendet wird, welches automatisiert um weitere EM iterativ erweitert wird.

Vollautomatisch und an den jeweiligen Datenraum angepasstsind die Entmi-
schungsansätze nach Neville u. a. (2003)(IEA) und Gruninger u. a. (2001)(SMACC),
welche in dieser Arbeit in abgewandelter Form zur Ermittlung der EM verwendet
werden. Beide Verfahren stützen sich auf Merkmalen des Datenraums, basierend auf
Ansätzen der ’konvexen Hülle’ der Datenverteilung im Merkmalsraum. Das Problem
bei beiden vollautomatischen Methoden besteht darin, dasskeine Identifizierung der
EM erfolgt. Ein einziger ungeeigneter EM, welcher selbst eine Mischung oder ein
Störpixel darstellt, kann daher ein falsches Entmischungsergebnis verursachen. Siehe
hierzu die Diskussion in Kap. 6.2.1 sowie die Diskussion dieser Methoden in Annex C.

Das eigentliche MESMA-Konzept wird zuerst bei Roberts u. a.(1998) beschrieben.
Hierbei wird das EM-Modell für jedes Pixel unabhängig bestimmt, indem alle mög-
lichen EM-Kombinationen berechnet werden (’brute-force’-Ansatz), und letztendlich
das Modell mit dem geringsten Modellierungs-RMS-Fehler nach Glg. 3.13 ausgewählt
wird. Als erste Erweiterung hin zu einer rudimentären Residualanalyse werden weiter-
hin Mischungsmodelle mit einer Abweichung im Residuum in derselben Richtung in
mehr als sieben aufeinander folgenden Bändern ausgeschlossen.

Die Grundzüge dieses Verfahrens werden ebenso bei dem Ansatz nach Asner und
Lobell (2000) eingesetzt, wobei als Neuerung eine Zufallsauswahl an EM-Modellen
benutzt wird (’Automated Monte Carlo Unmixing’ AutoMCU), oder alternativ nur
der Wellenlängenbereich des SWIR2 unter Verwendung einer additiven Normierung
(AutoSWIR) oder unter Hinzunahme von normierten Bändern im VNIR (RE-SWIR2)
entmischt wird (Asner u. a. (2005)). Diese in einer Vielzahlvon Studien erfolgreich
eingesetzte Methodik kann nach den Autoren als ’biogeophysikalische Entmischung’
(Asner und Lobell (2000)) angesehen werden, da die normierten Spektren im SWIR2
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durch die Absorptionsbanden von Holozellulose und Ton dominiert werden. Durch
die EM-Normierung ist ein gewisser Grad an Unabhängigkeit von der Szene gegeben,
was den operationellen Einsatz ohne szenenspezifische Anpassung in Grenzen erlaubt
(Lobell u. a. (2001)).

Eng mit der MESMA-Entmischung verwandt ist die Entmischungdurch EM-
Bundles nach Bateson u. a. (2000). Um die spektrale Variabilität einer EM-Klasse
zu erfassen, wird eine Klasse durch verschiedene EM-Spektren repräsentiert (’EM-
Bündel’). Wie bei MESMA erfolgt die Entmischung durch die Kombination verschie-
dener EM für jede Klasse. Im Unterschied zu MESMA werden anschließend die mitt-
leren Abundanzen je Klasse und Pixel ausgegeben, sowie deren Variabilität durch An-
gabe der maximalen und minimalen Abundanzen.

Eine wissensbasierte MESMA-Methodik wurde vonRoessner und Seglentwickelt
(Roessner u. a. (2001)). Dieser für urbane Räume entwickelte Ansatz basiert auf einer
Vorklassifikation, wobei für Mischpixel in einem nachfolgenden Schritt eine MESMA-
Entmischung durchgeführt wird. Hierbei erfolgt die Auswahl von potentiellen EM-
Modellen durch die Analyse der räumlichen Nachbarschaft, sodass nur EM verwendet
werden, welche in reiner Form in benachbarten Bildbereichen auftreten. Bei dem in
städtischen Räumen häufigen Auftreten reiner Pixel kann dieses Verfahren die Aus-
wahl sinnvoller EM-Modelle wesentlich verbessern, auf stark heterogene semi-aride
Naturlandschaften ist dieser Ansatz aber nicht direkt übertragbar.

Der Analyse-Aspekt von MESMA ist stark in der ’Variable Multiple Endmember
Spectral Mixture Analysis’(VMESMA) nach García-Haro u. a. (2005) verwirklicht;
hierzu bietet VMESMA dem Benutzer eine Methodensammlung an, welche in ei-
nem iterativen Prozess den Nutzer zur schrittweisen Analyse des Mischungsmodells
und letztendlich zur Entmischung der Szene führt. Zum Beispiel können durch eine
schwellwertbasierte semi-automatische Segmentierung jedem Bildsegment sinnvolle
EM-Modelle manuell zugewiesen und somit auch eine Reduzierung der Rechenzeit
bei der nachfolgenden segmentweisen Entmischung erzielt werden. Die letztendliche
Auswahl des Mischungsmodells erfolgt automatisch nach Modellierungs-RMS-Fehler
sowie einem Konditionierungskriterium; die Möglichkeit zur zusätzlichenmanuellen
Residualanalyse ist gegeben. Auch hinsichtlich einer Normierung sind in VMESMA
Ansätze verwirklicht; für einen tieferen Überblick sei aufAnnex C verwiesen. Zusam-
menfassend stellt VMESMA eine Sammlung von Methoden zur Verfügung, welche
dem trainierten Nutzer die schrittweise Optimierung der Entmischungsergebnisse er-
möglicht.

Die in dieser Arbeit entwickelteµMESMA-Methodik beinhaltet als Neuerung eine
automatisierte Residualanalyse, welche auf einer wissensbasierten Identifikation spek-
traler Merkmale basiert. Auch werden zusätzlich räumlicheNachbarschaften betrach-
tet, um sinnvolle Mischungsmodelle zu identifizieren, statt eine rein mathematische
Optimierung des Mischungsmodells zu verwenden. Zur Reduzierung der Rechenzeit
wird ein iterativer Ansatz zur Auswahl der EM-Modelle verwendet, welcher in dieser
Form in keinem existierenden Entmischungsansatz vorkommt. Auch erfolgt als Neue-
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Tabelle 3.1: Übersicht über ausgewählte Entmischungsverfahren

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,Resi1

AutoSWIR J O ? RMSE,Resi1

EM-Bundles J J(m) ? RMSE
Roessner u. a. J O ? RMSE, NB, WB
VMESMA J O(m) ∼ RMSE, Resi(m), SB
µMESMA J J / O O(m) – /∼ RMSE, Resi, NB, WB

J: vorhanden; O: optional; (m): manuelle Iteraktion notwendig; MD: Merkmale des Da-
tenraums (Konzeption der ’konvexen Kegel’); RMSE: RMS-Fehler des Mischungsmodells;
Resi: Residualanalyse;Resi1: rudimentäre Residualanalyse; SB: segmentbasiert; WB:
wissensbasiert; NB: Nachbarschaftskriterien.

rung eine Bewertung der Entmischungsergebnisse hinsichtlich ihrer Zuverlässigkeit,
wofür neben dem Modellierungsfehler auch empirische Zusammenhänge Verwendung
finden, und durch die Aufnahmegeometrie bedingte Unsicherheiten explizit angegeben
werden. Bei bekannten Szenen-EM arbeitetµMESMAvollautomatisch; wird jedoch
die Integration von szenen-spezifischen EM gewünscht, so erfordern die beiden inte-
grierten Ansätze eine manuelleKontrolleder gefundenen EM.

3.4.3. Erzielbare Genauigkeiten

Obschon eine Vielzahl an Publikationen zur MESMA-Entmischung und ähnlichen
Verfahren existiert, wird in nur wenigen Studien auf dieabsoluteGenauigkeit der Er-
gebnisse eingegangen. Dieser Missstand wird auch in Xiao und Moody (2005) kriti-
siert. Zumeist erfolgt nur ein relativer Vergleich zwischen verschiedenen Vorprozes-
sierungen, Methoden oder Sensoren, oder es erfolgt letztendlich die Evaluierung von
MESMA als ’harter’ Klassifikator (z. B. Dennison und Roberts(2003a) und Roessner
u. a. (2001)). Ein Vergleich zu im Feld gemessenenBedeckungsgradenist eher selten.
Auch wird – wie für das iterative Entmischungsmodell von VanDer Meer (1999) oder
die Zeitreihenanalyse von Hostert (2001) – nur die Verbesserung des RMS-Fehlers
des Mischungsmodells angegeben, was aber nicht notwendigerweise einer Verbesse-
rung des Abundanz-Fehlers entspricht. Daher werden hier beispielhaft die erzielten
Genauigkeiten von Entmischungsstudien in semi-ariden Regionen vorgestellt.

Ein umfangreicher Vergleich verschiedener MESMA-Ansätze, Vorprozessierungen
und Sensoren für zwei Testflächen in semi-aridem Gras- und Buschland ist in Asner
und Heidebrecht (2002) zu finden. Eine herkömmliche Entmischung des kompletten
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AVIRIS-Spektrums führte zu negativen Abundanzen für PV (Fehler von über 20%
absolut) sowie die daraus folgende Überschätzung des Bodenanteils um 20% absolut.
Die Fehler für NPV liegen mit±5% absolut im Erwartungsbereich. Die Verwendung
der AutoSWIR-Methode hingegen führte zu Genauigkeiten von3-6% absolut für PV,
NPV und Boden.

Die Genauigkeiten bei der herkömmlichen Entmischung von LandsatTM- und
MODIS-Daten liegen in der Studie bei über 20% Fehler absolutfür PV und NPV,
wobei der Bodenanteil mit einem Fehler um 10% absolut abgeschätzt werden konnte.
Dies verwundert insofern nicht, als beide Sensoren nur jeweils ein Band im SWIR2
aufweisen, was zur sicheren Trennung von PV, NPV und Boden nicht genügt. Die Ver-
wendung der AutoSWIR-Methode auf ASTER-Daten mit fünf SWIR2-Kanälen liefer-
te eine Verbesserung hinsichtlich der PV- und Bodenbedeckungsgrade (beide besser als
10% absolute Genauigkeit), aber NPV wurde für eine Testfläche um 50% unterschätzt.

Die Genauigkeiten weiterer Studien dieser Autoren (Asner und Lobell (2000); As-
ner u. a. (2003)) liegen für AutoSWIR und AVIRIS-Daten ebenso im Bereich von
unter±10% absolut (Korrelationskoeffizienten zwischen Feldmessungen und Entmi-
schungsergebnissen um 0,85 (R2-Wert)), wobei der Unsicherheitsbereich der einzel-
nen Abundanzen zwischen±5% und±10% absolut angegeben wird. Für die einfa-
chere Aufgabenstellung PV- und Boden-Bedeckungsgrade erzielten White u. a. (2002)
Fehler in ähnlicher Größenordnung (im Mittel 15% absolut),welche durch eine ver-
besserte Schattenkomponente auf unter 10% absolut reduziert werden konnten.

Eine herkömmliche spektrale Entmischungsmethodik mit mehreren Boden- und
Vegetations-EM nach McGwire u. a. (2000) lieferteR2-Werte um 0,74 für die Korre-
lation zwischen Feld- und Bilddaten. Die erzielbaren Korrelationswerte unter Verwen-
dung von Regressionsmodellen mit verschiedenen Vegetationsindices (schmal- und
breitbandiger NDVI, SAVI, MSAVI) lagen im Bereich von 0,51 bis 0,64 (R2-Werte).
Zu dieser Studie ist anzumerken, dass nur der Anteil photosynthetisch aktiver Vegeta-
tion berücksichtigt wurde, und folglich die Anteile von NPVund Boden nicht unter-
sucht wurden.

Ein aktueller Artikel über die Erfassung von Ernterückständen durch herkömmliche
spektrale Entmischung ist in Bannari u. a. (2006) zu finden. Die verwendeten Klas-
senunbedeckter Boden, Ackerfrucht sowieErnterückstandsind spektral ähnlich, da
Ernterückstände wie auch NPV spektral durch Zellulose- undLigninabsorptionsban-
den gekennzeichnet sind. Für diese vergleichbare Aufgabenstellung wurden mittlere
Korrelationskoeffizienten (R2-Wert) für die Bedeckungsgrade der Ernterückstände und
Anbaufrüchte (entspr. NPV & PV) knapp über 0,6 (RMSE = 0,12) erreicht, für Boden
lagen dieR2-Werte um 0,46 mit RMS-Fehlern um 0,21. Hierbei ist anzumerken, dass
kein MESMA-Ansatz verwendet wurde, und reine Bild-EM ’künstlich’ durch Anhäu-
fen von NPV sowie durch Freilegen von Boden an bekannten Stellen im Bild erzeugt
wurden.

Für simulierte Testszenen mit verschiedenen Rauschanteilen und Bandbreiten konn-
te eine Studie von García-Haro u. a. (1999) RMS-Fehler in Abundanzen zwischen 2%
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absolut bei perfekten EM und 5% absolut bei leicht unpassenden EM erzielen. Anzu-
merken ist, dass nur drei deutlich unterschiedliche Spektren Verwendung fanden, und
folglich auch die Genauigkeit bei nicht idealen EM für realeSzenen und komplexe
EM-Modelle als zu optimistisch anzusehen ist.

Diese durch unpassende EM-Auswahl verursachte Unsicherheit wird in Petrou und
Foschi (1999); Theseira u. a. (2003) sowie Song (2005) näheruntersucht, wobei dies
nur für die konventionelle Entmischung von Multispektraldaten erfolgt. Je nach spek-
traler Variabilität der EM-Klassen kann bereits die Auswahl eines leicht unterschiedli-
chen EM-Sets den mittleren Entmischungsfehler um 3-8% Abundanz absolut erhöhen
(Song (2005)). Auch Petrou und Foschi (1999) gehen auf Grundder EM-Variabilität
von einer mittleren Unsicherheit der berechneten Bedeckungsgrade von± 10% Abun-
danz absolut aus. Weit kritischer sind die Ergebnisse der häufig zitierten Studie von
Theseira u. a. (2003). Je nach ausgewählten EM variieren diemittleren Fehler zwi-
schen 24% Abundanz absolut (Spektren ’extremer’ Pixel) und28% Abundanz absolut
(mittlere Pixelspektren). Wie diese Ergebnisse zeigen, ist die spektrale Entmischung
ein wenig geeignetes Verfahren, um auf Basis von vierkanaligen ATSR2-Daten die
Bedeckungsgrade in finnischen Wäldern zu ermitteln.

Als weitere potentielle Fehlerquelle wird der Einfluss der Sensor-PSF auf die Entmi-
schungsergebnisse in Settle (2005) sowie in Townshend u. a.(2000) diskutiert. Beide
Studien gehen hierbei von einem Anteil der durch PSF-Effekte verursachter Fehler von
rund 10% absolut je nach Relation zwischen PSF und Objektgröße aus. BRDF-Effekte
werden nach Lobell u. a. (2002) als relativ unkritisch für die MESMA-Entmischung
angesehen, solange die hierdurch erhöhte spektrale Variabilität auch als eigene EM ab-
gebildet wird. Der mittlere Fehler durch BRDF-Effekte wirdnach Lobell u. a. (2002)
für eine Nadelwaldszene mit 5,5% Abundanz absolut angegeben, wobei insbesondere
für NPV einzelne Fehler um±11% absolut auftreten.

Eine Studie von Gong und Zhang (1999) untersuchte unter anderem die Entmi-
schungsfehler durch Szenensimulation mit verschiedenen Rauschniveaus. Additives
Rauschen zwischen 0,5 und 2,5% wurde auf gefilterte CASI-VNIR-Spektren aufge-
rechnet und daraus Mischspektren erzeugt. Durch diese Methodik ist leider kein di-
rektes SNR-Maß und somit eine direkte Vergleichbarkeit fürdie verschiedenen Simu-
lationen möglich. Die nachfolgende Entmischung mit denselben unverrauschten EM
führte zu Abundanz-RMS-Fehlern im Bereich von 4 bis 20%, wobei einzelne Abun-
danzfehler um 50% auftreten. Die Fehler stiegen unabhängigvom verwendeten Ansatz
linear mit dem Rauschanteil an. Kritisch ist zu dieser Studie anzumerken, dass durch
die Mischung aus sechs zum Teil ähnlichen Spektren auch Fehler durch lineare Ab-
hängigkeiten in das EM-Set mit einfließen.

Die Genauigkeit einerKlassifikation durch MESMA-Entmischung in Abhängig-
keit von SNR und spektraler Ähnlichkeit der verwendeten Klassen wird in Okin u. a.
(2001); Okin (2001) für einen vergleichbaren semi-ariden Naturraum näher untersucht.
Auf Basis von Simulationen und einer AVIRIS-Szene kann für die Bestimmung der
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Bedeckungsgrade von einer typischen Genauigkeit um±10% Abundanz absolut aus-
gegangen werden. Eine Klassifikation der Vegetation auf Artenniveau ist für die in die-
ser Studie verwendeten Daten unterhalb von 30% Vegetationsbedeckung mit einer ho-
hen Unsicherheit verbunden (Wahrscheinlichkeit eine Fehlklassifikation von 20-50%).

Die Klassifikation des Bodentyps hingegen ist in über 80% dersimulierten Fälle
erfolgreich, wobei der Bodenanteil im Pixel immer über 50% beträgt. Auffällig an den
Ergebnissen dieser Studie ist weiterhin die starke Abhängigkeit der Ergebnisse von
der spektralen Trennbarkeit der einzelnen Vegetations- und Bodenspektren, und von
der spektralen Variabilität der einzelnen Klassen; das Sensor-SNR hingegen wird als
weniger kritisch angesehen.

3.5. Fazit

In diesem Kapitel wurden die Grundlagen zur quantitativen Bestimmung von Boden-
bedeckungsgraden auf Subpixel-Niveau dargestellt, wobeiein einzelnes Pixel als Mi-
schung mehrerer Materialien aufgefasst wird. Die Ursachenfür spektrale Mischungen
sind vielfältig, und nicht alle können durch lineare spektrale Entmischung exakt ge-
löst werden. Auch Senors-Effekte (u. a. Sensor-PSF, Rauschen) sowie die Materialei-
genschaften (z. B. typische Reflexion, Anteil an Mehrfachstreuungsprozessen) können
die Entmischungsergebnisse wesentlich beeinflussen, wobei insbesondere die spektra-
le Variabilität und spektrale Ähnlichkeit von EM-Klassen das Kernproblem darstellen.

Hierbei kann durch den MESMA-Ansatz eine größere Anzahl vonMaterialklassen
und auch deren natürliche Variabilität in den Entmischungsprozess eingebracht wer-
den. Auch nicht-lineare Mischungsprozesse sowie BRDF-Effekte können zu einem
Teil durch MESMA implizit berücksichtigt werden, sofern diese Prozesse auch durch
die entsprechenden EM repräsentiert sind.

Aktuelle Ansätze zur spektralen Entmischung umfassen automatisierte Entmi-
schungsverfahren unter Ausnutzung von Eigenschaften des spektralen Merkmals-
raums (überwiegend ’Convex Cone’-Konzepte), sowie manuelle Verfahren der
MESMA-Entmischung. Viele der existierenden MESMA-Ansätze wurden für die Auf-
gabenstellung der Ermittlung von Bodenbedeckungsgraden in semi-ariden Regionen
entwickelt und eingesetzt. Für diese Themenstellung liegen die mittleren Fehler und
somit die erzielbaren Genauigkeiten in der Größenordnung um 10% Abundanz abso-
lut, wobei auch deutlich größere Einzelfehler auftreten können.

Forschungsbedarf besteht hinsichtlich der
• Automatisierung von MESMA-Ansätzen.
• Verbesserung der Stabilität von Entmischungsansätzen gegenüber Störeinflüssen.
• Einbeziehung von spektraler Information.
• Einbeziehung von Information aus der räumlichen Nachbarschaft.
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Kernpunkte des in dieser Arbeit vorgestellten Ansatzes, welche in den nachfolgen-
den Kapiteln aufgegriffen werden, betreffen weiterhin diefolgenden Themenbereiche:

• Nutzung des Residualterms als Informationsquelle.
• Möglichkeiten zur Bewertung der Zuverlässigkeit von Entmischungsergeb-

nissen.
• Reduzierung der Rechenzeit bei MESMA-Ansätzen.
• Automatisierte Ableitung der EM aus den Bilddaten.
• Numerische stabile Näherungslösung des überbestimmten spektralen Mischungs-

systems unter Beachtung der Konditionierung des Problems.



4. Konzeption einer automatisierten
MESMA-Entmischung

Ansatz dieser Arbeit

Hyperspektraldaten mit feiner spektraler Auflösung sowie hohem SNR ermöglichen
die Detektion und Parametrisierung von Absorptionsbandenund Formparametern des
erfassten Spektrums. Diese Spektralinformation ist oftmals direkt an bio- und geophy-
sikalische Eigenschaften der erfassten Oberflächen gekoppelt, und lässt sich in Form
von wissensbasierten Systemen auswerten. Herkömmliche spektrale Entmischungsan-
sätze lassen diese Information außer Acht, da die Messwerteunabhängig von ihrer
spektralen Lage Verwendung finden. Darüber hinaus ist selbst die Kopplung an eine
physikalische Einheit (Reflektanzen, Strahldichten oder einheitslos transformiert als
Hauptkomponenten) für das eigentliche Entmischungsverfahren nicht von Bedeutung.

Die Integration von spektraler Information in den Entmischungsprozess wurde bis-
her kaum betrachtet, obwohl sie ein großes Potential birgt.Der hier vorgestellte Ansatz
erweitert nach Kenntnis des Autors erstmals automatisierte spektrale Entmischungs-
ansätze um Methoden der spektralen Identifikation, um durchdiese Verknüpfung das
volle Potential spektroskopischer Datensätze zu nutzen.

Weitere Aspekte dieser Arbeit liegen in der Neuentwicklungeines MESMA-Ent-
mischungskonzepts mit wissensbasiertem Ansatz zur Identifikation guter Mischmo-
delle, der Reduzierung des Rechenaufwands durch iterativeEM-Auswahl sowie der
Entwicklung eines pixelbasierten Gütemaßes zur Bestimmung der Zuverlässigkeit der
Ergebnisse.

Dieses allgemeine Konzept wird weiterhin an die Thematik zur Ableitung von Bo-
denbedeckungsgraden in semi-ariden Räumen angepasst und optimiert.

Als Datenbasis dienen hierzu HyMap-Bilddaten, welche in den Jahren 2003, 2004
und 2005 zu insgesamt 4 unterschiedlichen phänologischen Zeitpunkten beflogen wur-
den. Zu den Überflügen im Frühsommer 2003 und im Frühjahr 2004fanden begleiten-
de Feldkampagnen statt, innerhalb derer spektroskopischeMessungen sowie botani-
sche Aufnahmen im Feld durchgeführt wurden. Für Untersuchungen hinsichtlich der
Übertragbarkeit werden am Rande weitere Feldaufnahmen derRegion um Calañas,
Provinz Huelva, Südwestspanien, sowie HYPERION-Daten fürdas Cabo de Gata-
Gebiet eingesetzt.
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4.1. Schrittweise Entwicklung der Methodik

EM-Ableitung und Prozessierung

Die Bodenbedeckung in semi-ariden Naturräumen lässt sich sowohl im Feld als auch
auf Basis von Fernerkundungsdaten in Bedeckungsgrade von photosynthetisch aktiver
Vegetation, Trockenvegetation und Boden aufteilen. Der Anteil an unbedecktem Bo-
den erlaubt Rückschlüsse auf die Gefährdung durch Bodenerosion, das Verhältnis von
photosynthetisch aktiver (PV) zu Trockenvegetation (NPV)kennzeichnet den Zustand,
bedingt durch Zusammensetzung der Arten, Wasserversorgung sowie weitere Stress-
faktoren am Standort. In Übereinstimmung mit einer Vielzahl von Studien zur spek-
tralen Entmischung in semi-ariden Räumen (unter anderem Asner und Lobell (2000);
Roberts u. a. (1993); Okin u. a. (2001)) werden somit auch in der vorliegenden Arbeit
diese drei thematischen Klassen verwendet.

Zur Detektion spektral extremer Pixel wird dieSequential Maximum Angle Con-
vex Cone-Methodik (SMACC) nach Gruninger u. a. (2004) verwendet (s.Annex C).
Um dieses Verfahren automatisch einsetzen zu können, ist zuerst eine Maskierung al-
ler Störpixel sowie ggf. unerwünschter Klassen erforderlich. Weiterhin werden alle
von SMACC vorgeschlagenen Spektren klassifiziert. Auch wenn diese beiden Schritte
sowie SMACC selbst inµMESMAautomatisiert wurden, ist eine manuelle Endkon-
trolle der EM-Kandidaten notwendig, da oftmals ’atypische’ EM-Ausprägungen einer
Klasse detektiert werden oder keine EM mancher Klassen gefunden wurden.

Als zweite weitgehend automatische Quelle für EM werden nach einer ersten Ent-
mischungsiteration alle Pixel mit hohen Modellierungsfehlern auf ihre Eignung als EM
getestet, nach PV, NPV und Boden klassifiziert und dem Nutzerals zusätzliche EM an-
geboten. Unter diesen neuen EM-Kandidaten finden sich in derPraxis wie bei SMACC
oftmals unerwünschte Ausprägungen, sodass eine manuelle Kontrolle sinnvoll ist.

Die letztendliche Auswahl der geeigneten EM erfolgt automatisiert auf Basis meh-
rerer Kriterien. Zuerst wird die spektraleÄhnlichkeit der Spektren ermittelt anhand
der von Du u. a. (2004) vorgeschlagenen Verknüpfung eines probabilistischen Infor-
mationsmaßes mit einem geometrischen Vektormaß, in Form einer Kombination aus
Spectral Information Divergence(SID) undSpectral Angle Mapper(SAM).

Diese Information wird anschließend verknüpft mit den von Dennison und Roberts
(2003b) zur Auswahl von MESMA-EM vorgeschlagenen Maßen, welche auf Entmi-
schungstests basieren. Bei diesen Maßen handelt es sich um denClass Average RMSE
(CAR) sowie den durch den Verfasser abgewandeltenEndmember Average RMSE
(im Original EAR, abgewandeltµEAR). Das neue kombinierte Maß aus spektraler
Ähnlichkeit und Eignung zur MESMA-Entmischung liefert letztendlich die am besten
geeigneten MESMA-EM einer EM-Bibliothek.
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Spektrale Identifikation und Parametrisierung

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

In einem ersten Schritt werden Hoch-, Tief- und Wendepunkteim Spektrum berech-
net, und selbige zur wissensbasierten Klassifikation des Spektrums benutzt. Ähnlich
wie bei derTetracorder-Methodik (Clark u. a. (2003)) kommt hierfür ein mehrstufiges
Verfahren zum Einsatz, welches die Einteilung nach diagnostischen und optionalen
Merkmalen vornimmt. Da sich bei der hier vorgestellten Methodik die Thematik auf
Vegetation statt Minerale beschränkt, kommen im Einzelnenandere Verfahren sowie
einfachere Entscheidungsmuster als bei Tetracorder zum Einsatz.

Diese merkmalsbasierte Herangehensweise hat die Vorteileder Unabhängigkeit von
Beleuchtungseffekten und von der Gesamthelligkeit des Materials, sowie der Anwend-
barkeit auf Reflexions- wie auch auf Residualspektren der Entmischung. Ein weiterer
Vorteil liegt darin, dass das Auftreten von nur wenige Nanometer schmalen Absorpti-
onsbanden in ansonsten identischen Spektren sicher detektiert werden kann, was mit
spektralen Ähnlichkeitsmaßen wie SAM, Jeffries-Matusita-Distanzen oder Korrela-
tionsmaßen nicht immer gegeben ist.

Die Identifikationund somit Klassifikation der Spektren erfolgt anhand der gefun-
denen spektralen Merkmale und dem Abtesten mehrerer Kriterien. Hierbei wird un-
terschieden nach für eine Klasse notwendigen Merkmalen, optionalen Merkmalen so-
wie Ausschlusskriterien. Die Einordnung nach harten Positiv- und Negativkriterien für
diagnostische Merkmale verhindert die Einordnung in falsche Klassen, während sich
die Rückweisungsschranke für Mischspektren über optionale Kriterien steuern lässt.
Dieses Verfahren kann somit einerseits mit der hohen spektralen Variabilität der Ve-
getationsklassen umgehen, und erlaubt andererseits auch die korrekte Einordnung von
Bodenausprägungen ohne diagnostische spektrale Merkmale.

Die nachfolgendeParametrisierungder spektralen Merkmale wird zur relativen Ein-
ordnung der EM nach bestimmten Merkmalen eingesetzt, und dient weiterhin auch zur
Bewertung des Residualterms der Entmischung.

Großer Wert wird hierbei auf die Anwendbarkeit der Parametrisierung auch bei
Mischspektren gelegt, also auf eine möglichst geringe Beeinflussung des Merkmals
durch andere Klassen. Sofern möglich, wird eine Absorptionsbande im Spektrum über
die Tiefe der Absorption in Relation zum Kontinuum parametrisiert, oder – wie zum
Beispiel im Falle der ’RedEdge’ – über schmalbandige Indices sowie die Fläche unter
der ersten Ableitung innerhalb eines Wellenlängenintervalls. Hinsichtlich der konkre-
ten Umsetzung sei anzumerken, das sich die Tiefe einer Absorptionsbande ebenso als
schmalbandiger Index formulieren lässt.

Die verwendeten Merkmale umfassen die Absorptionsmerkmale von Stickstoff,
Lignin, Zellulose und photosynthetisch aktiven Pflanzeninhaltsstoffen (Chlorophyll,
Carotinoide), von der Pflanzenstruktur dominierte Parameter (insb. Einfluss des LAI),
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sowie Indices, welche auf generellen Pflanzenstress sensitiv sind. Für Böden stellte
sich hinsichtlich der Aufgabenstellung einzig die Verwendung der Tonabsorption als
geeignet heraus. Die resultierende Parametrisierung mussaber alsrelativ angesehen
werden.

Für eineabsoluteQuantifizierung der den Merkmalen zu Grunde liegenden bio- und
geophysikalischen Parameter werden hingegen Regressionsmodelle unter Berücksich-
tigung weiterer Eingangsgrößen benötigt. Die beschriebene Charakterisierung wird als
ein weiteres Datenprodukt im Zuge derµMESMAerzeugt, und steht dem Anwender
für anschließende Modellierungen zur Verfügung.

MESMA-Entmischung

Ein Schwachpunkt aller MESMA-Ansätze ist die immense Rechenzeit, da eine große
Anzahl (in der Größenordnung von mehreren tausenden bis zehntausenden) von Mi-
schungsmodellen für jeden Pixel berechnet werden muß. Die Rechenzeit für große
heterogene Szenen kann hierdurch mehrere Tage betragen.

Ein erster Ansatzpunkt zur Verringerung der Rechenzeit besteht in der iterativen
Auswahl von EM-Modellen pro Pixel; hierfür wird in dieser Arbeit der neue Ansatz
einer wissensbasierten Residualanalyse vorgestellt (Kap. 5.4.5). Nach einer initialen
Entmischung erfolgt die Analyse des Residuums, also des mitdem aktuellen EM-
Modell nicht erklärbaren Teils des Mischungsmodells. Dieserfolgt über die im vorhe-
rigen Absatz skizzierte und in Kapitel 5.4.4 dargestellte Methodik, wobei Störeinflüsse
im Residuum die Analyse erschweren (u. a. Settle (2005)). Falls das Residuum eine
charakteristische interpretierbare Information enthält(z. B. eine Überschätzung des
Tonanteils im aktuellen Mischungsmodell), wird ein bessergeeigneter EM ausgewählt
(im Beispiel ein neuer Boden-EM mit geringerem Tongehalt) und das Pixel erneut
entmischt. Hierdurch werden nur aussichtsreiche EM-Modelle zur Entmischung ver-
wendet, und das Mischungsmodell individuell für jedes Pixel schrittweise verbessert.
Die zu berechnenden EM-Kombinationen werden so reduziert,und die herkömmliche
Berechnung aller EM-Kombinationen (’Brute-Force’-Ansatz) vermieden.

Weiterhin zielen die meisten MESMA-Ansätze nur auf die Minimierung des Gesamt-
Modellierungsfehlers sowie auf die Vermeidung starker Abweichungen im Residuum
hin. Bei dieser Vorgehensweise dominiert die Optimierung der Gesamt-Albedo des
Mischungsmodells, aber thematisch wichtige Abweichungenim Bereich von Absorp-
tionsbanden werden kaum berücksichtigt. Die Nutzung dieser thematischen Informa-
tion des Residuums wird zwar in einigen Veröffentlichungenvorgeschlagen (so zu-
erst Gillespie u. a. (1990)), aber eineautomatischeInterpretation des Residuums und
die nachfolgende Verwendung zur Verbesserung der Entmischungsergebnisse existiert
nach Kenntnis des Verfassers bis dato nicht. Das Hauptaugenmerk derµMESMA-
Methodik liegt in der IdentifikationsinnvollerMischungsmodelle durch die wissens-
basierte Analyse des Residuums sowie des zu entmischenden Spektrums.
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Für die Bewertung von Mischungsmodellen wird in dieser Arbeit ein auf mehreren
Kriterien basierendes Maß eingeführt und in Kapitel 5.4.4 näher vorgestellt, in das ne-
ben der Residualanalyse auch der Gesamtmodellfehler einfließt. Anzumerken ist, dass
zur Trennung einer physikalisch sinnvollen Lösung von einer mathematisch optima-
len Lösung des Mischungsmodells gewisse Rahmenbedingungen eingehalten werden
müssen, und somit letztendlich ein physikalisch interpretierbares Residuum vorliegt.
Notwendige Schritte hierzu bestehen in der Vermeidung schlecht konditionierter EM-
Modelle, der Auswahl geeigneter Lösungsalgorithmen, der Verwendung von Beleuch-
tungssimulationen für EM statt einer (statistischen) Schattenkomponente, sowie der
weitgehende Verzicht auf Normalisierung der Eingangsspektren.

Ein weiterer neuer Ansatzpunkt zur Auswahl sinnvoller EM-Modelle liegt in der
Betrachtung der räumlichen Nachbarschaft des zu entmischenden Pixels. Denn wäh-
rend Vegetationsarten von Pixel zu Pixel stark variieren können, sollte der Bodentyp
nur selten im Maßstabsbereich von 5 bis 10 Metern variieren.Innerhalb einer wei-
teren Entmischungsiteration wird folglich getestet, ob sich das Mischungsmodell bei
Verwendung des in einer Nachbarschaft dominanten Boden-EMs nicht signifikant ver-
schlechtert. Wenn dies der Fall ist, wird dieses Mischungsmodell trotz geringfügig hö-
herem Residualfehler ausgewählt, bei signifikanter Verschlechterung hingegen bleibt
das vorherige Ergebnis erhalten.

Gütemaß für Entmischungsergebnisse

Wie bei vielen Fernerkundungsmethoden fehlen auch zumeistbei Entmischungsansät-
zen Angaben zur pixelweisen ’Zuverlässigkeit’ der Ergebnisse. Oftmals wird zwar der
RMS-Fehler des Mischungsmodells mit angegeben, aber dieser mathematische Rest-
fehler der Modellierung ist nur indirekt und nicht immer mitdem Abundanzfehler
gekoppelt. Daher wird in dieser Arbeit ein neues Gütemaß fürEntmischungsergebnis-
se eingeführt, welches maßgeblich auf vier Faktoren basiert (Kap. 5.5). Hierbei wird
das oben vorgestellteMaß zur Bewertung von Mischungsmodellenmit empirischen
Zusammenhängen in Form vonRegressionsmodellenzwischen Spektraleigenschaften
und Bedeckungsgraden kombiniert; auch wird dieArt der Abweichung(Über- resp.
Unterschätzung bestimmter Materialien) betrachtet.

Einen weiteren wichtigen Bestandteil stellt derlokale Einfallswinkelam Bildpunkt
dar, welcher in der Praxis die Entmischungsgenauigkeit in reliefiertem Gelände stark
limitiert, aber bislang keine Beachtung bei der Bewertung von Entmischungsergebnis-
sen fand. Doch erst im Zusammenspiel dieser Faktoren kann sich ein konsistentes Bild
zur pixelweisen Güte der Entmischungsergebnisse entwickeln.

Möglichkeiten zur Verifikation und Validierung

Die Validierung von spektralen Entmischungsansätzen kanneinerseits ’klassisch’ ge-
gen vor Ort erhobene Bedeckungsgrade erfolgen; hierzu wurden während Feldkam-
pagnen am Cabo de Gata zusammen mit dem GFZ und der Universität Almería Mes-
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sungen an Standorten mit verschiedener Ausprägung von Vegetationstyp, Ausgangs-
gestein sowie Degradation durchgeführt. Die Erfassung derBedeckungsgrade erfolgte
stichprobenartig entlang Transekten oder für Subplots, und wurde durch botanische
Artenaufnahmen und Feldspektrometermessungen erweitert.

Um diese Felddaten noch hinsichtlich Genauigkeit und Stichprobenumfang zu er-
weitern, wurde zusätzlich eine automatisierte Simulationsumgebung erstellt, welche
auf Basis der Feldspektren Szenen mit verschiedenen Bedeckungsgraden, Ausgangs-
gesteinen und Vegetationszusammensetzungen simuliert. Anhand dieser statistisch
umfangreichen Datengrundlage mit perfekter Referenz werden die vorgestellten Mo-
dule einzeln verifiziert, und die Auswirkung einer Parameteränderung im Rahmen von
Sensitivitätsanalysen untersucht. Hierdurch kann erreicht werden, dass die statistisch
gesehen besten Methoden und Parameter eingesetzt werden. Auch wird die gesamte
µMESMA-Methodik mittels dieser simulierten Szenen verifiziert, und typische Ge-
nauigkeiten können hierdurch ermittelt werden. Anschließend erfolgt die Validierung
auf Basis der Bild- und Felddaten für Cabo de Gata.

Schritte zur Automatisierung

Die Konzeption derµMESMA-Methodik ist an den DIMS-AIROS-Prozessor zur au-
tomatischen Vorprozessierung von Hyperspektraldaten angelehnt, d. h. die standar-
disierten Schnittstellen zu Bilddaten und insbesondere den benötigten Zusatzdaten
(Scanwinkel-File, DEM, QualityFlag-File) sind gegeben. Dadurch wird die Automati-
sierung vonµMESMAals thematischer Prozessor ermöglicht.

Die eigentliche Entmischung ist als automatischer Prozessohne manuelle Inter-
aktion konzipiert, wobei verifizierte und statistisch optimale Parameter Verwendung
finden. Hingegen ist die automatische Auswahl von Szenen-EMweitaus kritischer.
µMESMAbietet zwei Ansätze, potentielle Szenen-EM zu detektierenund in den Ent-
mischungsprozess aufzunehmen (Kap. 5.2). Beide Ansätze sind zwar vollautomatisch,
aber einemanuelleEndkontrolle der gefundenen EM auf ihre Eignung hinsichtlich
der Aufgabenstellung ist oftmals empfehlenswert. Durch die zusätzliche Option, aus-
schließlich eine bestehende umfangreiche EM-Bibliothek zu verwenden, ist ein kom-
plett automatisierter Ansatz mit reduzierter Genauigkeitmöglich.

Datenprodukte

Die Hauptprodukte der vorgestellten Methodik sind quantitative Bedeckungsgrade für
die Klassen PV, NPV und Boden. Diese Information stellt wie in Kap. 1.1 beschrie-
ben einen essentiellen Eingangsparameter für die Modellierung von Bodenerosion
und Landdegradation dar, und ist wesentlicher Bestandteileiner gesamt-ökologischen
Bestandsaufnahme eines Standorts. Hervorzuheben ist, dass diese Information auf
Subpixel-Niveauvorliegt. Dies erlaubt die Ableitung von relevanter Information auch
in Naturräumen, welche durch eine starke Heterogenität im Skalenbereich unterhalb
der Bodenauflösung des Sensors gekennzeichnet sind.
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Die zusätzliche Information, welcher EM zur Modellierung eines Pixels verwen-
det wurde, liefert – einen signifikanten Bedeckungsgrad vorausgesetzt – eine spektra-
le Klassifikation der Vegetationsarten und Bodentypen. Hervorzuheben ist, dass die-
se Klassifikation Mischpixel in die der Mischung zu Grunde liegenden Klassen auf-
teilt, also als unscharfer Subpixel-Klassifikator dient (’Pixel ist Mischung aus 20%
Vegetation C und 70% Boden A’). Dieses Ergebnis kann auf Wunsch einfach in eine
harte Klassifikation überführt werden. Generell erlaubt der MESMA-Ansatz die Ver-
wendung einer hohen Anzahl an zu testenden Spektren und somit eine hohe Anzahl
an potentiellen Klassen, da nur wenige Klassen zugleich entmischt werden, und die
Gesamt-Anzahl der EM nur durch die Rechenzeit limitiert ist.

Durch die spektrale Identifikation und Parametrisierung von Absorptionsbanden las-
sen sich wie beschrieben aus derµMESMA-Methodik direkt weitere Datenprodukte
erzeugen. Die auch in Anhang A aufgeführten Produkte könnenals Grundlage zur
Bestimmung von Eisen- und Tongehalten in Böden, oder zur Charakterisierung des
Vegetationszustandes (LAI, Anzeichen für Pflanzenstress,Gehalt an photosynthetisch
aktiven Pflanzeninhaltsstoffen) dienen.

4.2. Ablaufplan der µMESMA-Methodik

Methodik der Entmischung

Die automatisierte Abfolge der einzelnen Schritte derµMESMA-Methodik ist in Abb.
4.1 vereinfacht dargestellt. Nach der automatisierten Atmosphären- und Geokorrektur
stehen die eigentlichen Bilddaten sowie Zusatzprodukte (z. B. Qualitätsmaße der Da-
ten und Scanwinkel) in standardisierter Form zur Verfügung. Als erster Schritt erfolgt
die Detektion und Parametrisierung von szenenspezifischenEM, wie nachfolgend er-
klärt.

Nach Auswahl eines initialen EM-Modells aus je einem PV-, NPV- und Boden-EM
erfolgt die lineare spektrale Entmischung ohne Beachtung von Rahmenbedingungen.
Anschließend erfolgt die wissensbasierte Analyse des Residualspektrums, welche auf
Detektion und Parametrisierung spektraler Merkmale basiert. Nachfolgend wird in ei-
nem iterativen Prozess unter Ausnutzung dieser Information ein potentiell besseres
EM-Modell vorgeschlagen und das Pixel erneut entmischt. Sobald keine Verbesserung
des Mischungsmodells mehr möglich ist, erfolgt bei hohem Restfehler eine Analyse,
ob dieses Pixel einen potentiellen EM darstellt. Nachfolgend wird dieser Prozess für
jedes Pixel im Bild ausgeführt.

Nach dieser ersten Iteration erfolgt der Aufbau eines finalen EM-Sets; hierzu werden
alle EM ausgewählt, die beim ersten Durchgang mit hohen Abundanzwerten auftraten
oder für eine große Anzahl von Pixel verwendet wurden. Auch werden die neuen EM-
Kandidaten in das finale EM-Set integriert.

Die nachfolgende zweite Entmischungsiteration erfolgt unter Verwendung des ge-
nauesten Lösungsalgorithmus unter Einhaltung aller Rahmenbedingungen, sowie der
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für die Szene am besten geeigneten EM. Auch kann in diesem Entmischungsdurch-
gang ein ’Brute-Force’-Ansatz verwendet werden. Hierdurch kann die Genauigkeit
der Ergebnisse verbessert werden, die benötigte Rechenzeit steigt aber an.

In einer dritten Iteration erfolgen eine Analyse der räumlichen Nachbarschaft und
eine Entmischung für bestimmte Bildpixel. Hiernach liegendie Karten der klassen-
weisen Bedeckungsgrade sowie die Klasssifikationskarten der zur Entmischung ver-
wendeten EM vor. Als letzter Schritt derµMESMA-Methodik erfolgt die Ausgabe der
während der Entmischung verwendeten bio- / geophysikalischen Charakterisierung
sowie die Berechnung des Gütemaßes.

Methodik zur EM-Ableitung

Auch die Ableitung von Szenen-EM ist inµMESMAin automatisierter Form imple-
mentiert (Abb. 4.2). Vor der spektralen Entmischung erfolgt die Maskierung von Stör-
pixeln sowie die optionale Anwendung von Klassenmasken (imsimpelsten Fall ’Vege-
tation’ - ’keine Vegetation’). Für das maskierte Bild respektive für jede Klasse werden
anschließend mit SMACC spektral extreme Pixel detektiert und anschließend nach
spektralen Merkmalen nach PV, NPV und Boden klassifiziert. Nach diesem Schritt ist
eine manuelle Überprüfung der gefundenen EM empfehlenswert, da ein korrektes EM-
Set essentiell ist. Für den Fall, dass manche Klassen unterrepräsentiert sind, oder EM
aus anderen Quellen integriert werden sollen, können zusätzliche EM-Sets einbezogen
werden. Nachfolgend werden die am besten geeigneten EM durch Maße wie EAR,
µEARund CAR ausgewählt, sowie alle schlecht konditionierten und linear abhängi-
gen EM-Kombinationen bestimmt. Die spektralen Charakteristika der ausgewählten
EM werden nachfolgend parametrisiert, und die erste Entmischungsiteration durchge-
führt. Die hierbei gefundenen potentiellen EM-Kandidatendurchlaufen entsprechend
dieselben Schritte (Klassifikation, manuelle Überprüfung, Auswahl nach EM-Maßen,
Parametrisierung), und ein finales EM-Set für die 2. und 3. Entmischungsiteration wird
zusammengestellt.

Verifikationsmethodik

Für die Verifikation wurde eine ebenso automatisierte Simulationsumgebung erstellt,
welche als Ablaufschema in Abb. 4.3 dargestellt ist. Die Ziele dieser Herangehenswei-
se sind:

[a] Schaffung einer akkuraten Datengrundlage mit genau bekannten Parametern
(Bedeckungsgrade, EM) für die Verifikation.

[b] Test der Methodik unter verschiedenen Bedingungen und unterschiedlicher
Komplexität.

[c] Ermittlung typischer statistischer Genauigkeiten anhand einer großen
Datenbasis.

[d] Ermittlung der optimalen Methoden.
[e] Optimierung der Parameter für Prozesse und Teilprozesse.
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Abbildung 4.2: Ablaufdiagramm – EM-Ableitung und Prozessierung inµMESMA.
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Insbesondere Punkt [a] ist hervorzuheben, da durch diese Methodik eine perfekte
Referenz mit exakten Ausgangsparametern geschaffen werden kann, wie sie bei Feld-
messungen nicht gegeben ist. Die Anteile der einzelnen Klassen im Spektrum sind
genau bekannt, die zur Simulation eingesetzten Feldspektren repräsentieren nur ein
Material, stellen also selbst keine Mischungen dar.

Zur Erhöhung des Realismus können bei [b] sowohl Sensoreigenschaften (Anzahl
und Breite der Kanäle, SNR) getestet werden als auch Spektren verschiedener Pflan-
zenarten mit unterschiedlicher Phänologie und Bodentypeneingesetzt werden. Punkt
[c] liefert eine Einschätzung der typischen Genauigkeit der Methodik, da eine hohe
Anzahl von simulierten Mischungsmodellen (zumeist∼ 500.000 Modelle) automa-
tisch getestet und evaluiert werden kann. Die Punkte [d] und[e] dienen zur Ermittlung
der statistisch besten Prozessierungsschritte und Parameter.

Wie in Abb. 4.3 auf der linken Seite dargestellt, werden durch lineare Mischung
synthetische Mischspektren mit bekannten EM sowie Abundanzen erzeugt; Datenba-
sis hierfür sind Feldspektren verschiedener semi-arider Gebiete und phänologischer
Zeitpunkte. Zusätzlich kann zur Simulation realistischerBedingungen die Abschat-
tung einzelner Klassen oder des Mischspektrums variiert werden, und Sensorrauschen
verschiedener Stärke hinzugefügt werden.

Entsprechend der Entmischung von Szenen können auch in der Simulation Vor-
prozessierungsschritte wie Filterung, Bandauswahl, Normierung oder die Berechnung
von Derivaten erfolgen. Die Entmischung erfolgt durch Bildspektren, welche eben-
so wie im realen Anwendungsfall verschiedene Vorprozessierungsschritte durchlau-
fen können. Anschließend werden die simulierten Mischungsmodelle entmischt, wo-
bei verschiedene Lösungsalgorithmen und Modellauswahlkriterien verwendet werden
können. Ebenso können eine iterative EM-Auswahl sowie die Integration von zusätz-
lichen EM für eine zweite Entmischungsiteration an dieser Stelle erfolgen. Falls die
Berücksichtigung räumlicher Nachbarschaften im Zuge der Simulation durchgeführt
werden soll, erfolgt die Erzeugung eines simulierten Bildes, im anderen Falle werden
nur einzelne Spektren erzeugt und entmischt. Anschließendkönnen die Methoden zur
Errechnung des Qualitätsmaßes gewählt und unterschiedlich gewichtet werden.

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

Somit können die im Zuge dieser Arbeit entwickelten Prozesse sowohl einzeln auf
Eignung validiert werden, als auch die Parameter der Prozesse selbst getestet und
optimiert werden.
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Abbildung 4.3: Ablaufdiagramm – Verifikation durch Simulation. Hierbei sind optio-
nale (Teil-) Prozesse gelb, notwendige in Blautönen dargestellt.



5. Realisierung des MESMA-Konzepts

5.1. Einleitung

Dem Überblick über die Methodik folgend, wird nun die Umsetzung der einzelnen
Prozessierungsschritte und Submethoden detailliert abgehandelt. Zuerst werden zwei
automatische Methoden zur Ableitung von Szenen-EM vorgestellt, und anschließend
eine Methodik zur Auswahl für MESMA-Entmischung geeigneter EM beschrieben;
diese Methodik beinhaltet eine spektrale Klassifikation, welche nachfolgend darge-
stellt wird. Anschließend an diese Identifikation wird auf Methoden der Parame-
trisierung von Spektren näher eingegangen. Im Kapitel zur eigentlichen MESMA-
Umsetzung werden praktische Aspekte des Lösungsalgorithmus, der Konditionierung
des Mischungsmodells, der iterativen EM-Auswahl und der Residualanalyse beschrie-
ben. Ebenso wird ein Ansatz zur Berücksichtigung räumlicher Nachbarschaften vor-
gestellt, und die einzelnen Bestandteile des Gütemaßes zurBewertung der Ergebnisse
beschrieben. Als letzter Punkt wird die Methodik einer spektralen Simulationskette zur
Ergebnisverifikation und Sensitivitätsanalyse präsentiert.

5.2. Ableitung und Prozessierung der EM

Der erste Schritt einer jeden Entmischung besteht in der Ableitung und anschließenden
Auswahl der EM; hierzu werden zwei Ansätze vorgestellt, wobei beim ersten die EM-
Ableitung vor der Entmischung, beim zweitenwährendder Entmischung erfolgt. In
dieser Arbeit werden wie bei den meisten MESMA-Ansätzen diedetektierten EM in
die Klassen PV, NPV und Boden eingeteilt, wobei Ausgangsgestein zur Klasse Boden
gezählt wird; andere Oberflächen sind für die Fragestellungnicht von Interesse.

5.2.1. Automatische und semi-automatische Ableitung von E M

Wie in Kapitel 3.3.1 kurz diskutiert, stellen spektral ’extreme’ Spektren in den meisten
Fällen EM dar. Diese können im Datenraum durch Verfahren wiedie hier verwende-
te Sequential Maximum Angle Convex Cone(SMACC) - Methodik nach Gruninger
u. a. (2004) automatisch erfasst werden. Eine nähere Diskussion sowie Referenzen für
weitere Verfahren sind in Annex C dargestellt.

Als vorbereitender Schritt erfolgt zuerst die automatische Ausmaskierung aller ge-
sättigter sowie fehlerhafter Pixel; hierzu werden Kriterien von Reflexionswerten in
mindestens einem Kanal von über 90% resp. Band-zu-Band-Schwankungen von über
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2% Reflexion absolut außerhalb der Wasserabsorptionsbanden verwendet. Als thema-
tische Maske werden noch alle Wasserflächen anhand der geringen Reflexion im SWIR
ausmaskiert. Weitere thematische Masken wie z. B. ’nur Vegetation’ durch Schwell-
wertsetzung in Vegetationsindices lassen sich an dieser Stelle problemlos und automa-
tisiert einbringen.

Auf die verbleibenden Pixel wird nun die SMACC-Methodik nach Gruninger u. a.
(2004) angewandt. Durch die Verfügbarkeit in der Routine inIDL/ENVI (ITT Indus-
tries Inc. (2006)) lässt sich SMACC automatisiert inµMESMAausführen. Die aus-
führlichere Darstellung der SMACC-Methodik erfolgt im Annex C. Als Parameter für
SMACC werden in dieser Arbeit maximal 40 EM pro Szene gesucht, wobei auf Grund
der Illuminationskorrektur der Szenen das Summenkriterium (Sum-To-One) verwen-
det wird; als Kriterium für redundante Spektren werden SAM-Werte unter 0,05 aus-
gewählt. Die durch SMACC gefundenen extremen Spektren werden anschließend wie
in Kapitel 5.3.1 beschrieben klassifiziert. Eine Diskussion der Ergebnisse und eine
Bewertung der Automatisierbarkeit dieses Ansatzes erfolgt in Kapitel 6.2.1.

Als weiteres Verfahren zur EM-Suche kommt eine Auswertung der Modellierungs-
fehler nach der ersten Entmischungsiteration zum Einsatz.Das Konzept der manuellen
Auswahl schlecht modellierter Bildspektren als potentielle EM wird in vielen Publi-
kationen vorgeschlagen (manuell in García-Haro u. a. (2005), automatisiert in Neville
u. a. (2003), näher diskutiert in Annex C).

In dieser Studie wird ein abgewandelter automatischer Ansatz vorgestellt, welcher
im Gegensatz zu Neville u. a. (2003) bereits ein Startset an EM der gewünschten Klas-
sen benötigt. Dieses wird entweder durch die oben beschriebene SMACC-Methodik
erzeugt, oder aber eine EM-Bibliothek wird verwendet. Nachder ersten Iteration, wel-
che zweckmäßig mit iterativer EM-Auswahl, Residualanalyse sowie Pseudo-Inverse
als Lösungsalgorithmus erfolgen sollte, werden alle Pixelmit hohen Fehlermaß-
Werten über einem Schwellwert ausgewählt. Im zweiten Schritt werden diese Spek-
tren nach annähernd reinen Merkmalen von PV, NPV und Böden klassifiziert (Kap.
5.3.1). Nachfolgend wird getestet, ob diese EM-Kandidateneinem zur Entmischung
verwendeten EM oder einem weiteren EM-Kandidaten ähneln; doppelte Spektren wer-
den hierdurch verworfen. Die verbleibenden Spektren stellen mögliche EM dar, welche
nicht im initialen EM-Set vorhanden sind. Da aber die Validierungsergebnisse in Kap.
6.2.1 zeigen, dass nicht nur reine und geeignete Spektren vorgeschlagen werden, ist
zur endgültigen Auswahl eine Kontrolle durch den Nutzer empfehlenswert.

5.2.2. Selektionskriterien für MESMA-EM

Die im vorherigen Kapitel beschriebenen Methoden liefern potentielle Bild-EM, doch
deren Eignung für eine MESMA-Entmischung ist nachfolgend sicherzustellen. Dies
trifft insbesondere dann zu, wenn wie in dieser Arbeit Bild-EM aus mehreren Flug-
streifen für ein Testgebiet verwendet werden. Die Auswahl passender EM für die Ent-
mischung erfolgt daher in einem ersten Schritt durch Ermittlung der spektralen Ähn-
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lichkeit zweier EM. Hierzu findet die von Du u. a. (2004) vorgeschlagene Verknüpfung
eines probabilistischen Informationsmaßes mit einem geometrischen Vektormaß (i. e.,
des Spectral Angle Mappers SAM) Verwendung. Die Berechnungerfolgt zuerst über
die Vektoren der Wahrscheinlichkeitsdichte (Probabilistic Density, PD) für jedes Band
i der insgesamt n Kanäle, somitPDa = (PDa,1,PDa,2, ...,PDa,n)

T mit

PDa,i =
ρa,i

∑n
j=1ρa, j

(5.1)

Als Zwischenprodukt wird die Kullback-Leibler-Divergenz(KLD) berechnet. Diese
ist ein Informationsmaß, welches die relative Entropie undsomit die spektrale Ähn-
lichkeit zwischen dem Spektrumρa und dem Spektrumρb darstellt:

KLDa,b =
n

∑
j=1

PDa, j log
PDa, j

PDb, j
(5.2)

wobeiKLDa,b 6= KLDb,a.

Die Spectral Information Divergence (SID) entspricht nun der symmetrischen
Kullback-Leibler-Divergenz und somit

SIDa,b = SIDb,a = KLDa,b +KLDb,a (5.3)

Die Verknüpfung von SID und SAM zu den von Du et al. vorgeschlagenen Maßen
erfolgt über

DUsin = SIDa,b∗sin(SAMa,b) (5.4)

und
DUtan = SIDa,b∗ tan(SAMa,b) (5.5)

wobei

SAMa,b = cos−1 ∑n
j=1 ρa, j ρb, j

√

∑n
j=1ρa, j

√

∑n
j=1 ρb, j

(5.6)

Auf Grund desDUsin-Kriteriums werden nun alle Spektren ermittelt, die eine ei-
genständige Ausprägung innerhalb der eigenen Klasse darstellen, also Spektren der
verschiedenen Pflanzenarten und Bodentypen sind. Weiterhin werden alle Spektren
verworfen, welche einem weiteren Spektrum derselben Klasse stark ähneln, also ge-
ringeDUsin-Werte aufweisen.

Neben der weit verbreiteten manuellen Auswahl durch Szenen-Kenntnis (u. a.
García-Haro u. a. (2005), Roberts u. a. (1998)) existieren automatische Ansätze zur
Bestimmung geeigneter EM für MESMA-Entmischung. In zwei Veröffentlichungen
von Dennison und Roberts (2003a,b) werden als Auswahlkriterium für MESMA-EM
die Maße EAR (Endmember Average RMSE) und CAR (Class AverageRMSE) vorge-
schlagen. Dieser Ansatz basiert auf der Annahme, dass sich ein geeigneter EM als Li-
nearkombination eines anderen EMs derselben Klasse und eines Schatten-Spektrums
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mit geringem RMS-Fehler darstellen lässt. Ein für eine Klasse repräsentativer EM
sollte daher diese Klasse mit einem geringen mittleren Fehler modellieren können,
wohingegen ein atypischer EM einen höheren Modellierungsfehler verursacht (EAR-
Kriterium).

Das CAR-Kriterium liefert Anhaltspunkte, ob ein EM die Trennung zwischen zwei
EM-Klassen reduziert. Dies wird über den mittleren RMS-Fehler bei der Entmischung
jedes EM einer Klasse durch eine andere EM-Klasse ermittelt, wobei ungeeignete EM
niedrige RMS-Fehler aufweisen, also andere Klassen verhältnismäßig gut modellieren
können. Somit prüft in abgewandelter Form CAR mögliche lineare Abhängigkeiten,
verursacht durch spektrale Ähnlichkeit (vgl. auch Datt (2000)).

Die EAR-Berechnung erfolgt nach

EARAi ,A =
∑n

j=1RMSEAi,A j

n−1
(5.7)

Das CAR-Maß zwischen Klasse A und Klasse B berechnet sich nach

CARA,B =
∑m,n

i=1, j=1RMSEAi,B j

m∗n
(5.8)

wobei RMSE: unmixing RMSE (s. Glg. 3.13); A: Klasse 1; B: Klasse 2; n: Anzahl der
Spektren in Klasse A; m: Anzahl der Spektren in Klasse B.

Für heterogene Klassen stellt der EAR-Test ein Problem dar,da extreme spektrale
Ausprägungen innerhalb einer Klasse zu Gunsten einer mittleren spektralen Ausprä-
gung vernachlässigt werden. Da aber diese verschiedenen spektralen Ausprägungen als
MESMA-EM selektiert werden sollten, wurde in dieser Arbeiteine Abwandlung des
von Dennisson vorgeschlagenen EAR-Kriteriums getestet und umgesetzt (im Folgen-
den alsµEARbezeichnet).µEARstellt einen zu EAR abgewandelten und invertier-
ten Test dar, bei dem die Modellierung eines einzelnen Spektrums durch die gesamte
Spektralbibliothek exklusiv dieses Spektrums erfolgt. Wiederum ist der RMS-Fehler
nach Gleichung 5.7 das Auswahlkriterium, wobei ein hoherµEAR-Wert bedeutet, dass
das Spektrum nur unter hohem Fehler modelliert werden kann,und daher einen not-
wendigen EM darstellt. Die Entmischung wird für EAR,µEAR und CAR in dieser
Studie mittels Pseudo-Inverse, nicht-iterativ und unter Optimierung des RMS-Fehlers
durchgeführt.

Anzumerken ist, dass die EM-Auswahl in der Studie von Dennison und Roberts
(2003a) nicht auf einer Bibliothek spektral extremer EM erfolgt, sondern auf in die
Szene digitalisierte Referenzpolygone mit bekannter Bedeckung von über 75% durch
eine Klasse. Dieser Ansatz entspricht den Trainingsgebieten der statistischen Klassi-
fikation, und weniger der Methodik zur EM-Ableitung, da primär typische statt reine
Klassen gebildet werden, und die Lage der geeigneten Referenzgebiete im Feld veri-
fiziert werden muss. Eine weitere Problematik dieser Herangehensweise besteht da-
rin, dass Mischspektren ausgewählt werden könnten, falls diese dem Mittelwert aller
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Klassen-EM nahe kommen und somit die eigene Klasse besser modellieren als extre-
me Spektren von reinen EM-Kandidaten. Die Basisannahmen hinter EAR und CAR
(Modellierung der eigenen Klasse mit geringem, anderer Klassen mit hohem RMSE)
sind auch für die Auswahl von EM aus Bibliotheken von spektral extremen EM gültig.

Zusammenfassung

Die EM-Bibliothek beinhaltet durch Verwendung der vorgestellten Methodik all je-
ne Spektren, die repräsentativ für ihre Klasse sind (EAR-Test), sowie jene, welche
eher atypischen Ausprägungen der eigenen Klasse entsprechen (µEAR-Test,DUsin-
Kriterium). Aussortiert werden Spektren, welche zur Vermischung mit anderen Klas-
sen führen (CAR-Test), oder eine hohe Ähnlichkeit zu einem anderen Spektrum auf-
weisen (DUsin-Kriterium).

5.2.3. Weitere Prozessierungsschritte

Reduzierung des Einflusses von nicht-linearer Mischung

Wie in Kapitel 3.2 kurz dargestellt, ist insbesondere der NIR- und SWIR1-Bereich
von Mehrfachstreuung und somit nicht-linearer Mischung betroffen (Borel und Gerstl
(1994), Ray und Murray (1996)). Ein erster Schritt zur Minimierung dieser Effekte ist
die geringere Gewichtung dieses Wellenlängenbereichs durch Reduzierung der NIR-
Bänder im Mischungsmodell, wie im nachfolgenden Abschnittbeschrieben. Einige
Kanäle am Übergang zum NIR-Plateau werden aber zur korrekten Auswahl von EM
hinsichtlich LAI (NIR-Albedo) und Stress (Übergang RedEdge-NIR) benötigt.

Auch stellt MESMA-Entmischung bereits einen Weg zur Reduktion dieser Effek-
te dar, da für jedes Pixel ein passender EM mit den korrekten Bestandseigenschaften
(LAI, Blattstellungswinkel etc.) in das Mischungsmodell integriert werden kann, und
somit die Mehrfachstreueigenschaften implizit mit modelliert werden (Gilabert u. a.
(2000)). Eine echteKorrektur dieser Effekte hingegen würde die zusätzliche Verwen-
dung von Strahlungstransfermodellen erfordern, was die genaue Kenntnis der geo-
metrischen Struktur sowie Transmissions- und Reflexionseigenschaften des Bestands
erfordert (White u. a. (2002); Dorigo (2007)).

Bandauswahl

Standardmäßig werden vor der Entmischung von den kompletten 126 HyMap-Kanälen
die ersten und letzten drei Bänder auf Grund höheren Rauschens sowie insgesamt 8
Kanäle in Nähe der atmosphärischen Wasserdampfabsorptionsbanden entfernt. Um die
Rechenzeit zu verringern, Mehrfachstreueffekte zu reduzieren, und um Wellenlängen-
bereiche mit geringer Aussagekraft hinsichtlich der Aufgabenstellung auszuschließen,
kann zusätzlich die Anzahl der Kanäle verringert werden. Dies senkt zwar einerseits
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den Rechenaufwand, andererseits wird aber die für Hyperspektraldaten charakteristi-
sche Redundanz geringer, der Einfluss einzelner ’gestörter’ Kanäle somit relativ ver-
größert. Auch muss beachtet werden, dass einzelne Absorptionsbanden mit Breiten um
10nm detektiert und parametrisiert werden müssen; eine künstliche Verbreiterung der
Kanäle ist hierfür kontraproduktiv.

Ebenso wichtig ist, dass die Savitzky-Golay-Filterung, welche in dieser Arbeit zur
Identifikation von spektralen Merkmalen verwendet wird, eine quasi-kontinuierliche
Datenverteilung benötigt (vgl. nachfolgenden Abschnitt sowie Savitzky und Golay
(1964); Talsky (1994)). Starke Änderungen und Sprünge im Spektrum, wie sie an den
von Wasserdampf stark beeinflussten Bereichen auftreten, verursachen ein gewisses
’Einschwingen’ der Filter, was sich durch Nebenmaxima und -minima vor und nach
den Sprüngen äußert (vgl. Abb. 5.1). Werden durch die Bandauswahl weitere Unstetig-
keiten in der Datenverteilung verursacht, steigt die Zahl dieser Filterartefakte an, und
die Analyse des Spektrums wird wesentlich beeinträchtigt.Somit kommt letztendlich
nur die Reduktion um den Wellenlängenbereich zwischen 0,88und 1,47µm in Frage,
wie in Abb. 5.1 dargestellt ist.

(a) HyMap-Spektren mit voller und reduzier-
ter Bandanzahl. Die Rauten repräsentieren die
Zentrumswellenlängen.

(b) Savitzky-Golay-gefilterte HyMap-Spektren
mit voller und reduzierter Bandanzahl. Artefak-
te an den Datenlücken rot hervorgehoben.

Abbildung 5.1: Reduzierung der Bandzahl und Auswirkung aufnachfolgende Prozes-
sierungsschritte.

Filterung der Spektren

Zur Reduktion von Sensorrauschen kann wahlweise noch vor der Bandauswahl die Fil-
terung und Glättung der Spektren erfolgen. Hierzu wird die in der Spektroskopie weit
verbreitete Savitzky-Golay-Filterung (vgl. Savitzky undGolay (1964); Talsky (1994))
eingesetzt, welche auf polynomischer Approximation beruht (siehe auch Kap. 5.3.1).

Anders als bei gleitenden Mittelwertsfiltern bleiben bei diesem Verfahren die ab-
soluten Höhen und Tiefen von Extremwerten weitgehend vorhanden, ebenso deren
Breite und auch alle höheren Momente. Für quasi-kontinuierliche Datenpunkte mit
annähernd identischem Abstand werden innerhalb eines gleitenden Fensters die Daten
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durch ein Polynom höherer Ordnung angenähert. Die Bestimmung der Polynomko-
effizienten geschieht über eine vorberechnete Tabelle, sodass die Filterung über eine
herkömmliche Faltung ohne besonderen Rechenaufwand erfolgen kann.

Parametrisiert werden Savitzky-Golay-Filter über den Grad des Polynoms (höhe-
re Polynome führen zu besserer Anpassung an die Daten, aber geringerer Glättung)
sowie die Fenstergröße (Richtwert: Gesamtbreite des Fensters∼ 1-2* FWHM der Ab-
sorptionsbande). Wie bei den meisten gleitenden Filtern kann bei einer Fenstergröße
von n Datenpunkten keine Berechnung der ersten und letzten (n-1)/2 Datenpunkten
erfolgen; diese werden in der vorgestellten Methodik verworfen. Die Wahl der Para-
meter und somit die Stärke der Glättung wurde ausgiebig auf Bildspektren getestet, um
das Auftreten von Filterartefakten zu verhindern sowie eine ausreichende Glättung zu
gewährleisten (vgl. Vaiphasa (2006)). Für die in dieser Arbeit verwendeten HyMap-
Daten hat sich letztendlich eine symmetrische Fenstergröße mit je 5 Datenpunkten
links und rechts des zu filternden Zentrumselements sowie ein Polynom 4. Grades als
geeignet herausgestellt.

Spektrale Normierung

Um die Variabilität von Spektren und somit die Anzahl der benötigten EM zu reduzie-
ren, werden verschiedene Ansätze der Normierung im Zuge dieser Arbeit umgesetzt
und getestet.

Eine für Hyperspektraldaten geeignete Form zur Reduzierung spektraler Variabilität
stellen Derivate dar, da Ableitungen nur von Form und relativem Verlauf, nicht aber
vom absoluten Datenwert abhängig sind. Hierdurch wird ab der 2. Ableitung das Si-
gnal unabhängig von der Gesamtalbedo (vgl. Tsai und Philpot(1998)). Theoretisch er-
zeugen Derivate keine neuen Merkmale, sondern sind eine andere Repräsentation des
Spektrums. In der Praxis hingegen behindert Rauschen den Einsatz von höheren Deri-
vaten, selbst wenn die Berechnung über die oben beschriebene polynomische Anpas-
sung durch Savitzky-Golay-Filter mit gleichzeitiger Glättung erfolgt. In dieser Arbeit
wird testweise die Entmischung auf der ersten und zweiten Ableitung untersucht, für
eine nähere Darstellung hinsichtlich der Verwendung von Derivaten zur Entmischung
sei auf Zhang u. a. (2004) verwiesen.

Für das MESMA-Verfahren nach García-Haro u. a. (2005) und das darin präsentier-
te Anwendungsbeispiel der Mineralkartierung wird eine Mittelwertnormierung vorge-
schlagen. Die Normierung jedes Spektrums auf einen Mittelwert von Null und eine
Standardabweichung von Eins berechnet sich über die Formel:

ρnorm,i =
ρi −MEANρ

STDEVρ
(5.9)

wobei ρnorm,i: normierter Wert im Kanal i;MEANρ : Mittelwert des Spektrums über
alle Kanäle;STDEVρ : Standardabweichung des Spektrums über alle Kanäle.
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Hierdurch erfolgt die relative Hervorhebung vormals geringer Absorptionsbanden
zu Lasten der Gesamtalbedo; für Materialien mit großer spektraler Dynamik wie z.
B. Vegetation erfolgt eine Reduzierung der Varianz. Auch können Beleuchtungs- und
Abschattungseffekte zu einem gewissen Grad ausgeglichen und subtile Absorptions-
banden verstärkt werden. Die Lösung des normierten Mischungsmodells kann durch
dieselben Lösungsalgorithmen erfolgen, die Rahmenbedingungen für Lösungen müs-
sen hingegen angepasst werden. Ein ähnliches Verfahren istdie additive Normierung
auf den Reflexionswert bei 2,03µm (’tied EM’ nach Asner und Lobell (2000)), wo-
bei nur der SWIR2-Bereich Verwendung findet, oder alternativ die zusätzliche Ver-
wendung des Wellenlängenbereichs zwischen 0,70−0,73µm, normiert auf 0,70µm
(RE-SWIR2 nach Asner u. a. (2005)).

In Abb. 5.2 sind die Spektren der Bild-EM der Klasse NPV, sowie Mittelwert und
Standardabweichung der verschiedenen Normierungsverfahren dargestellt. Bei allen
Verfahren erfolgt eine Reduzierung der spektralen Varianz, wobei Derivate auf Grund
ihrer Unabhängigkeit von der Gesamt-Albedo die geringste Varianz zeigen.

Die in Kap. 2.3.2 beschriebene spektrale Veränderung beim Absterben und Aus-
trocknen einer Pflanze ist auch in dieser Abbildung (c) erkennbar. Die höchste Varia-
bilität für NPV zeigt sich im Bereich der ’RedEdge’, verursacht durch Veränderungen
in der Blattstruktur. Wie bereits in Abb. 5.1 dargestellt, sind auch hier Artefakte im
Bereich vor und nach Wasserabsorptionsbanden erkennbar.

Wie zu erwarten sind die Ergebnisse des ’Tied EM’-Verfahrens (d) und der Mittel-
wert-Normierung (e) ähnlich. Bei ersterem Verfahren wird die Variabilität des für diese
Arbeit wichtigen SWIR-2-Bereichs im Vergleich zum VNIR-Bereich stärker reduziert,
was bei ersten Entmischungstests zu schlechteren Ergebnissen führte. Im weiteren Ver-
lauf dieser Arbeit wird somit nur die Mittelwertnormierungverwendet. Anzumerken
sei, dass in dieser Arbeit das gesamte Spektrum und nicht nurdas SWIR2 (bei Asner
und Lobell (2000)) entmischt wurde.

Schattenkomponente

In µMESMAwurden zwei Ansätze zur Entmischung mit einer Schattenkomponente
implementiert. Einerseits besteht die Möglichkeit, ein Spektrum mit konstant niedri-
ger Reflexion nahe Null in allen Kanälen dem Mischungsmodellhinzuzufügen. Dieser
häufig verwendete Ansatz (z. B. Roberts u. a. (1993); Garcia und Ustin (2001)) hat
aber, wie in Kap. 3.3 dargestellt, große Nachteile. Da in abgeschatteten Bereichen die
Gesamt-Einstrahlung abnimmt, der Anteil der diffusen Strahlung im Vergleich zur di-
rekten Einstrahlung aber relativ ansteigt, wächst somit auch der Anteil der kurzwelli-
gen Strahlung. Diesen durch Rayleigh-Streuung hervorgerufenen wellenlängenabhän-
gigen Effekt kann eine für alle Wellenlängen konstante Schattenkomponente nicht aus-
gleichen.
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(a) Spektrale Variabilität - NPV-EM aller verwendeten
HyMap-Szenen

(b) NPV - Statistik (c) NPV - Derivate

(d) NPV - ’Tied EM’ (e) NPV - Mittelwert-Normiert

Abbildung 5.2: Verfahren der spektralen Normierung.
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Eine bessere Näherung für eine Schattenkomponente bietet die in Kap. 2.2.2 ange-
sprochene Methodik nach Adler-Golden u. a. (2001), wobei zur Vereinfachung statt der
mittleren Umgebungsreflexionρ r die mittlere Szenen-Reflexionρa verwendet wird
(vgl. Glg. 2.9). Dieses Schattenspektrum ist weiterhin abhängig von der Atmosphären-
Zusammensetzung sowie von der Beleuchtungs- und Beobachtungs-Geometrie. Diese
Parameter lassen sich aus der Atmosphärenkorrektur, den Fluglagedaten sowie aus der
Szene selbst ermitteln. Diese werden in dieser Arbeit unterVerwendung von ATCOR
nach Glg. 2.9 ermittelt (Richter und Schläpfer (2002)). Derin der nachfolgenden Ent-
mischung berechnete Schattenanteil im Pixel entspricht somit fSchatten= 1−α in Glg.
2.8. Unberücksichtigt blieben bei dieser Herangehensweise Transmissions-Prozesse
sowie Mehrfach-Streuung in Vegetationsbeständen, welchesowohl Intensität als auch
Form des Schattenspektrums beeinflussen, und durch Strahlungstransfermodelle be-
rechnet werden müssen (White u. a. (2002)).

Typische Spektren abgeschatteter Vegetation für die in dieser Arbeit verwendeten
HyMap-Szenen sind in Abb. 5.3 dargestellt.

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 der spektralen Merkmale, wobei
zumeist Absorptionsbanden Verwendung finden. Der Vorteil dieser Vorgehensweise
liegt darin, dass harte Schwellwerte weitgehend vermiedenwerden können. Auch kön-
nen ähnliche Spektralsignaturen, welche sich nur durch schmale Absorptionsbanden
unterscheiden, sicher getrennt werden, wohingegen Unterschiede in der Gesamtalbe-
do bei ansonsten gleicher spektraler Charakteristik unberücksichtigt bleiben können.
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Das mit Abstand am weitesten ausgereifte wissensbasierte Klassifikationsverfahren
anhand von Absorptionsbanden stellt das TETRACORDER-Expertensystem des Uni-
ted States Geological Survey (USGS) dar (Clark u. a. (2003)). Diese Methodik basiert
- vereinfacht dargestellt - auf Normierung durch die Entfernung des Kontinuums über
festgelegte Stützpunkte links und rechts eines spektralenMerkmals, Bestimmung der
Tiefe der Absorption sowie Vergleich mit Referenzspektrenverschiedener Materiali-
en. Die letztendliche Identifikation erfolgt anhand von diagnostischen und optionalen
Kriterien.

In der in dieser Arbeit verwendeten Methodik erfolgt die Detektion spektraler
Merkmale durch Kurvendiskussion. Das erfasste Spektrum eines Hyperspektralsys-
tems kann als stetig und differenzierbar angesehen werden,sofern die Werte im Be-
reichen der atmosphärischen Absorptionsbanden interpoliert werden. Die Ableitungen
werden bei gleichzeitiger Glättung durch Savitzky-Golay-Filter berechnet. Dieses Ver-
fahren entspricht der Umsetzung einer abschnittsweisen Annäherung eines Polynoms
gewünschter Ordnung an die Kurve mittels vorberechneter Tabellen; das ermittelte
Polynom kann anschließend direkt abgeleitet werden. Für Einzelheiten sei auf Savitz-
ky und Golay (1964); Talsky (1994) verwiesen. Anzumerken sei noch, dass höhere
Ableitungen zunehmend von Sensorrauschen beeinflusst werden, und die Wellenlän-
genposition der Extrema zwar nicht exakt, aber besser als bei anderen Verfahren (z. B.
über Differenzenquotienten) erhalten bleibt.

Die Kriterien für Extrema an der Positionλ1 sind somit wie folgt:
Hochpunkt: ρ ′

λ 1 = 0, ρ ′′
λ 1 < 0 oder Vorzeichenwechsel von + nach – beiρ ′

λ 1
Tiefpunkt: ρ ′

λ 1 = 0, ρ ′′
λ 1 > 0 oder Vorzeichenwechsel von – nach + beiρ ′

λ 1
Wendepunkt: ρ ′′

λ 1 = 0, ρ ′′′
λ 1 6= 0

wobeiρ ′, ρ ′′ undρ ′′′ die erste, zweite und dritte Ableitung des Signals darstellen.

Die Verwendung des Auftretens von Hoch-, Tief- und Wendepunkten im geglätteten
Spektrum, ohne diese näher zu parametrisieren, stellt eineMöglichkeit zur Vermeidung
von Schwellwerten dar. Hinzu kommt, dass die Gesamtintensität (Gesamtalbedo) des
Spektrums nicht mit einfließt, und die Klassifikation somit weitgehend unabhängig von
Beleuchtungseinflüssen ist. Auch kann das Klassifikationsschema an die Verwendung
von Derivaten (d. h. Ableitungen) eines Spektrums sowie an die Verwendung von Re-
sidualspektren angepasst werden, wobei die Erweiterung umden negativen Wertebe-
reich (negative Steigung resp. Überschätzung eines Bestandteils im Mischungsmodell)
erfolgen muss. Kritisch anzumerken ist, dass Wendepunkte durch die Verwendung der
3. Ableitung stärker von Rauschen beeinflusst werden und somit bei den verwendeten
HyMap-Daten im SWIR mit reduzierter Genauigkeit bestimmt werden.

Zur Klassifikation dient eine Aufteilung in zwingend benötigte sowie optionale
Merkmale, deren beider Auftreten sowohl zur positiven Identifikation als auch zum
Ausschluss einer Klasse dienen; die Kriterien hierfür sindin Tab. 5.1 dargestellt. So
mussz. B. grüne Vegetation eine Chlorophyllabsorption (d. h. Tiefpunkt zwischen 0,52
und 0,74µm) aufweisen; dies würde die Wertung für’PV benötigt’ um eins erhöhen
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Tabelle 5.1: Kriterien der Klassifikation

PV NPV Boden
TP Chlorophyll M O N
TP Zellulose N M N
TP Ton N N O
TP/WP Eisen O
HP um 2,1µm N N O
DGVI2 O (>740) N (>250)

CAI N (<0) N (>150)
ρ2.1 < ρ2,0 N
narrow NDVI O (>0,7) N (>0,4)

wobei TP: Tiefpunkt im Spektrum; HP: Hochpunkt im Spektrum;WP: Wendepunkt im Spek-
trum; M: Muss-Kriterium; N: Ausschlusskriterium; O: optionales Kriterium. Die Wertangaben
in Klammern entsprechen den Schwellwerten. Die Maße unterhalb der Doppellinie entfallen
bei der Verwendung von Derivaten.

und ebenso’NPV optional’ erhöhen, sowie das Ausschlusskriterium für’kein Boden’
setzen. Tritt zusätzlich ein optionales Bodenmerkmal wie z. B. eine Eisenabsorptions-
bande (d. h. Tief- oder Wendepunkt um 0,65µm) auf, wird im ersten Schritt nurBoden
optionalerhöht.

In der anschließenden Wertung werden zuerst die Ausschlusskriterien betrachtet,
was bereits die Mehrheit der Mischspektren eliminiert. Dann wird anhand der Po-
sitivkriterien von grüner und trockener Vegetation deren Einteilung vorgenommen.
Über die optionalen Kriterien lässt sich die Strenge der Zurückweisung verbleiben-
der Mischspektren steuern. Boden wird in diesem Klassifikationsschema somit im ers-
ten Schritt als Sammelklasse von ’nicht zurückgewiesen’, keine Merkmale für ’kein
Boden’, ’nicht positiv PV’ und ’nicht positiv NPV’ betrachtet, wobei das Auftreten
optionaler PV- und NPV-Merkmale zumeist zur Einstufung als’kein Boden’ führt.
Das Auftreten von optionalen Bodenmerkmalen wie Ton- oder Eisenbanden ermög-
licht zwar die sichere Identifikation als Boden, kann aber nicht vorausgesetzt werden,
da auch Böden ohne diese Merkmale vorkommen.

Die Verwendung harter Positiv- wie Negativkriterien für diagnostische Merkma-
le verhindert somit die Einordnung in falsche Klassen, während sich die Strenge
der Zurückweisung von Mischspektren über optionale Kriterien steuern lässt. In der
praktischen Umsetzung erfolgt zuvor die Eliminierung aller unerwünschten Spektren.
Dies umfasst die Identifikation von Wasser anhand der geringen Reflexion im SWIR,
die Identifikation aller gesättigten Pixel, und die Identifikation stark verrauschter Pi-
xel. Letzteres geschieht über die Differenz zwischen Originalspektrum und einem
Savitzky-Golay-gefilterten Spektrum; liegt die Differenzüber einem sensorunabhän-
gigen Schwellwert, so wird das Spektrum als ’verrauscht’ klassifiziert.
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5.3.2. Parametrisierung von Spektren

In einem nächsten Schritt werden nun die detektierten spektralen Merkmaleparametri-
siert. Beispiele hierfür sind die Tiefe von Absorptionsbanden oder die Höhe des NIR-
Plateaus in Relation zur Chlorophyllabsorption bei Pflanzen. Wie durch das Lambert-
Beer’sche Gesetz dargestellt (siehe Formel 2.13 in Kap. 2.2.3), ist die Tiefe einer Ab-
sorptionsbande in Relation zum Kontinuum annähernd proportional zum Anteil des
absorbierenden Materials. Für eineabsoluteQuantifizierung sind aber Regressions-
modelle unter Berücksichtigung weiterer Parameter notwendig. Eine Parametrisierung
kann neben der direkten Ansprache von Absorptionsbanden auch durch spektrale Rati-
os (Indices) erfolgen, wobei hier zwischen bio- / geophysikalisch begründeten Indices
und empirischen Zusammenhängen unterschieden werden muss.

Eine Parametrisierung wird in dieser Arbeit sowohl zur relativen Einordnung von
EM-Spektren nach Inhaltsstoffen für die iterative Entmischung eingesetzt, als auch
zur Bewertung des Entmischungsresiduums. Ein Beispiel fürden ersten Fall ist die
Einordnung der Boden-EM nach ihrem Tongehalt (Boden (a) enthält mehr Ton als
Boden (b)), für Fall zwei die Stärke der Über- resp. Unterschätzung von Ton im Mi-
schungsmodell. Die Verknüpfung dieser beiden Informationen ermöglicht die iterative
Auswahl von EM zur Entmischung.

Zur erfolgreichen Anwendung sind zwei Voraussetzungen zu erfüllen; zuallererst
dürfen die parametrisierten Merkmale einer Klasse möglichst wenig durch andere
Klassen beeinflusst werden. Denn sobald Mehrdeutigkeiten betreffend der Ursache ei-
ner Absorption auftreten, kann kein sicherer Rückschluss auf die Klasse erfolgen. Die
zweite Anforderung ist die möglichst feine Kennzeichnung des Merkmals, also die Er-
fassung kleiner Unterschiede. Diese beiden Anforderungensind gleichbedeutend mit
einer hohen Varianz des Merkmals innerhalb einer Klasse beigleichzeitig geringer
Varianz oder deutlich unterschiedlichem Wertebereich fürandere Klassen.

Primär erfolgt die direkte Parametrisierung von Absorptionsbanden, wie im Fol-
genden beschrieben. Merkmale wie die Höhe des NIR-Plateausin Relation zur Chlo-
rophyllabsorption, welche durch LAI, Blattstruktur und -haltungswinkel verursacht
wird, können nicht direkt über die Parametrisierung von Absorptionsbanden erfasst
werden. Die TETRACORDER-Methodik setzt zu diesem Zweck Korrelationsmaße zu
prototypischen Spektren ein. Dieses Vorgehen ist für die Analyse und Parametrisie-
rung des Residuums nicht zuverlässig möglich, und deshalb erfolgt hierfür der Einsatz
von schmalbandigen Ratios.

Parametrisierung von Spektren – Absorptionsbanden

Die Grundlagen zur spektralen Parametrisierung von Absorptionsbanden liefert unter
anderem Clark u. a. (2003), wobei hier im Wesentlichen auf Minerale eingegangen
wird. Zur Parametrisierung von Pflanzeninhaltsstoffen wird eine Methodik in Kokaly
und Clark (1999) und Kokaly (2001) vorgestellt, welche in Curran u. a. (2001) unab-
hängig getestet und positiv validiert wurde. DieQuantifizierungder für die spektralen
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Merkmale verantwortlichen Stoffe kann anschließend durchRegressionsmodelle er-
folgen, wie in der oben aufgeführten Literatur dargestellt. Um die Übertragbarkeit der
Methodik zu gewährleisten, werden nur eindeutige und durchbio- respektive geophy-
sikalische Prozesse erklärbare Merkmale im Spektrum parametrisiert; die für diese
Arbeit wichtigsten Beispiele sind in den Kapiteln 2.3.1 und2.3.2 sowie in Tabelle 2.2
aufgeführt und beschrieben.

(a) Reflexionsspektrum (b) Kontinuum-normalisiertes Spektrum

Abbildung 5.4: Parametrisierung von Absorptionsbanden. S1, S2: Absorptionsschul-
tern links und rechts der Bande; S3: rechter Ansatzpunkt desKontinuums; A1: Ab-
sorptionsmaximum; A2: weiterer Datenpunkt, A1*, A2*: entsprechender Datenwert
des Kontinuums.

Nach Clark u. a. (2003) sowie wie in Abb. 5.4 dargestellt, berechnet sich dierelative
Absorptionstiefe im Band A (∆A) über die Differenz zwischen Datenpunkt und dem
Kontinuum nach

∆A = 1− ρA

ρA∗
(5.10)

wobeiA∗: Reflexionswert des Kontinuums im Band A.
Im Falle symmetrischer Absorptionsbanden lässt sich dies als schmalbandiger Index
formulieren:

∆Ai = 1− ρA

0.5∗ (ρS1+ρS2)
(5.11)

wobei S1, S2 den Wellenlängen der Absorptionsschultern entsprechen.
FürabsoluteAbsorptionstiefen lässt sich dies umformen zu:

∆Ai,abs= 0.5∗ (ρS1+ρS2)−ρA (5.12)

Bei der praktischen Umsetzung lässt sich diese Herangehensweise noch verbessern,
indem gegebenenfalls die Reflexionswerte der AbsorptionsschulternρS1, ρS2 als Mit-
telwert zweier benachbarter Bänder außerhalb der Absorption berechnet werden, und
die Wellenlänge des Absorptionsmaximums nicht vordefiniert wird, sondern als Ma-
ximalwert von∆A innerhalb eines definierten Wellenlängenbereichs bestimmt wird.
Die genaue Parametrisierung einer spektralen Absorptionsbande nach Nebenminima,
Symmetrie und weiteren Parametern wie bei Clark u. a. (2003); Van Der Meer (2006)
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ist indes für die Residualanalyse in dieser Arbeit nicht notwendig. Anzumerken ist
weiterhin, dass die Parametrisierung unter Verwendung vonfixen Schulterpunkten von
der Parametrisierung unter Anpassung der Schulterpunkte an das jeweilige Spektrum
abweichen kann, wie in Abb. 5.4 durch den Versatz der rechtenSchulterpunkte S2 und
S3 ersichtlich wird.

Parametrisierung von Spektren – Bandindices

Der Nutzen von schmalbandigen Indices zur Charakterisierung des Pflanzenzustands
und zur Abschätzung von Inhaltsstoffen in agrarischen Nutzpflanzen wurde in vielen
Studien erfolgreich aufgezeigt (z. B. Zarco-Tejada u. a. (2005) und Referenzen dar-
in). Dieses Potential wurde auch für natürliche Vegetationin verschiedenen Klimazo-
nen nachgewiesen; Übersichtsartikel und Fallstudien finden sich hierzu in Ustin u. a.
(2005), Kokaly und Clark (1999), Sims und Gamon (2002), Gamon u. a. (1997) so-
wie Blackburn und Steele (1999). Nochmals anzumerken ist, dass im Unterschied zu
diesen Studien keineabsoluteAbschätzung von Parametern in dieser Arbeit erfolgen
soll.

Die zur Parametrisierung von Spektren ausgewählten Indices müssen hierbei fol-
gende Anforderungen erfüllen:

1. Verwendung von Wellenlängenbereichen, welche von bio- oder geophysikalisch
erklärbaren Absorptionprozessen beeinflusst werden.

2. Robuste Trennung von mindestens zwei der drei Klassen PV,NPV und Boden.
3. Geringe Beeinflussung durch andere Klassen und somit Anwendbarkeit auch bei

Mischspektren.
4. Gute Dynamik bezüglich des zu erfassenden Parameters einer Klasse, was sich

in einem großen Wertebereich des Index äußert.

Die erste Eigenschaft wird durch Auswertung der Wellenlängenangaben in den pu-
blizierten Formeln und durch Vergleich mit der der Tab. 2.2 zu Grunde liegenden Li-
teratur sichergestellt. Die drei weiteren Eigenschaften werden durch die im Folgenden
vorgestellten mathematischen Maße bewertet, und in Kap. 6.2.2 validiert.

Zur Bewertung der Eignung eines Index wird die Werteverteilung näher betrachtet;
hierzu erfolgt die Berechnung der Indices für reine Feldspektren der Klassen PV, NPV
und Boden. Da nicht von der Prämisse ausgegangen werden kann, dass eine Gauß’sche
oder andere theoretische Verteilung für die Häufigkeitsverteilungen der jeweiligen In-
dices vorliegt, erfolgt die allgemeine Kennzeichnung der Verteilung durch die ersten
vier Momente, wobei im Folgenden statt der Varianz die Standardabweichung Ver-
wendung findet. Weist die Verteilung der Indexwerte einer Klasse eine Schiefe hin zum
Mittelwert der anderen Klasse auf, so ist von einer schlechteren Trennbarkeit der Klas-
sen im Vergleich zu normalverteilten Indexwerten auszugehen, da mehr Datenpunkte
auf dieser ’ungünstigen’ Seite des Mittelwerts liegen. Eine positive Kurtosis weist auf
verbesserte Trennbarkeit der Klassen hin, da im Vergleich zu einer Gauß’schen Vertei-
lung mehr Datenpunkte innerhalb einer Standardabweichungliegen.
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Die eigentliche Trennbarkeit als DifferenzmaßDM wird über Mittelwert und Stan-
dardabweichung (STDEV) berechnet nach

DMKlasse1,Klasse2 =
MittelwertKlasse1−MittelwertKlasse2

STDEVKlasse1+STDEVKlasse2
(5.13)

Für Gauß’sche Verteilungen ist für DM-Werte um 1 die Trennbarkeit von 68% der
Samples zu erwarten, für Werte um 2 entsprechend für 95% aller Samples. Wie bereits
angesprochen, sollte dieses Maß immer im Zusammenhang mit Kurtosis und Schiefe
betrachtet werden.

Aussagen über die Unterschiedlichkeit zweier beliebiger Verteilungen liefert der
Kolmogorov-Smirnov-Test. Dieser nicht-parametrische Test basiert auf dem Vergleich
der kumulierten Verteilungsfunktionen. Das Ergebnis des Tests ist der Maximalwert
der absoluten Differenzen der kumulierten Verteilungsfunktionen (D), sowie das Si-
gnifikanzniveau dieser Aussage. Letzteres liefert nach Press u. a. (2002) die Aussage,
ob die Verteilungen derselben Grundgesamtheit entsprechen. Hierbei weisen niedrige
Signifikanzwerte auf zwei unterschiedliche Verteilungen hin, was im konkreten Fall
für eine gute Trennung der Klassen (PV, NPV oder Boden) durcheinen Index spricht.
Die Berechnung erfolgt unter Verwendung der IDL-Routine von Han Wen (veröffent-
licht unter http://www.slac.stanford.edu/grp/ek/research/idl/groupk.htm), welche auf
dem in Press u. a. (2002), S. 623ff. publizierten Code basiert.

Ein weiteres Kriterium bezüglich der Klassentrennbarkeitliefert die absolute An-
zahl der Datenpunkte im Überlappungsbereich der Verteilungen. Dieses Maß ist aber
stark vom Auftreten extremer Datenpunkte beeinflusst, da diese die Grenzen des Über-
lappungsbereichs definieren. Diese Sonderfälle (’outlier’) werden oftmals durch un-
typische Ausprägungen von Merkmalen, durch Rauschen oder sonstige Datenfehler
verursacht, und müssten streng genommen vor der Analyse entfernt werden. Trotz-
dem werden diese Datenpunkte in die Statistiken mit eingerechnet, da stabile Indizes
benötigt werden, die möglichst wenig durch Sonderfälle beeinflusst werden.

Insgesamt wurden 27 Vegetations- und Bodenindices auf Basis der publizierten For-
meln umgesetzt und auf ihre Eignung getestet. Ausgewählt wurden primär Hyperspek-
tralindices, welche für natürliche Vegetation in Trockengebieten entwickelt oder be-
reits erfolgreich hierfür eingesetzt wurden. Weiterhin getestet wurden stabile und somit
übertragbare Indices, welche nicht primär für Trockenvegetation entwickelt wurden.
Alle Indices sind weiterhin mittlerweile Bestandteil der dokumentiertenAS Toolbox
(Dorigo und Bachmann (2006)). Als Vorgriff werden nun an dieser Stelle kurz die
letztendlich verwendeten Indices besprochen und nachfolgend knapp diskutiert; die
Evaluierung erfolgt in Kap. 6.2.2.

Die Tiefe der Zelluloseabsorption lässt sich als Index aus einem Band im Absorp-
tionsmaximum bei 2,1µmsowie je einem Kanal an beiden Flanken, welche nicht mehr
von der Absorption betroffenen sind, berechnen (vgl. Kap. 5.12). Der resultierende
Cellulose Absorption Index CAI nach Nagler u. a. (2003) ist somit mit dem Zellulose-
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sowie in geringerem Maße mit dem Stickstoffgehalt in Trockenvegetation korreliert
und berechnet sich nach:

CAI = 0.5∗ (ρ2000+ρ2200)−ρ2100 (5.14)

Weitere Verwendung findet der Photochemical Reflectance Index - PRI (Gamon u. a.
(1997) sowie Evaluation in Sims und Gamon (2002)), welcher mit dem Verhältnis von
Carotinoiden (insb. Xantophyll) zu Chlorophyll im Blatt und somit der Lichteffizienz
über Spezies hinweg korreliert. Die verwendeten Bänder liegen außerhalb der star-
ken Chlorophyllabsorption und sind daher stärker von anderen photochemisch aktiven
Pflanzeninhaltsstoffen abhängig, sofern das Blatt nur ’gestresst’ und nicht komplett
verwelkt ist. Zu diesem Index muss zweierlei angemerkt werden: erstens wird der ver-
wendete Wellenlängenbereich wie erwähnt durch viele weitere Parameter wie LAI,
Pflanzenzustand etc. beeinflusst, welche folglich auch den Index beeinflussen. Zwei-
tens muss die Gültigkeit bei der Übertragung von Einzelblatt auf komplexen Bestand
verifiziert werden. Dennoch liefert dieser Index zur Charakterisierung von vitaler Ve-
getation im vorliegenden Fall gute Aussagen, auch wenn die in der Literatur beschrie-
bene Koppelung an die Lichteffizienz nur eingeschränkt gegeben sein dürfte.

PRI =
ρ529−ρ569

ρ529+ρ569
(5.15)

Der Chlorophyllgehalt selbst, zum Teil aber auch die Bestandsstruktur bestimmt der
modified Normalized Difference-Index unter Verwendung der Reflexion um 0,705µm
(mND705), wobei dieser Bereich nach Sims und Gamon (2002) weniger schnell mit
zunehmendem Chlorophyllgehalt sättigt als das Minimum um 0,660µm. Strukturpa-
rameter, welche sich am deutlichsten im NIR-Plateau auswirken, werden über Kanä-
le in der Mitte der RedEdge sowie dem Übergang zum NIR-Plateau bestimmt, und
dies in Relation zur kombinierten Absorption von Chlorophyll a+b sowie Carotinoid-
Absorption bei 0,45µm gesetzt.

mND705=
ρ750−ρ705

ρ750+ρ705−2∗ρ445
(5.16)

Stärker mit dem LAI sowie der Struktur des Bestandes sind dieverschiedenen Ver-
sionen des Modified Chlorophyll Absorption Ratio Index korreliert, bei welchem als
Strukturparameter die Reflexion des NIR-Plateaus ins Verhältnis zu Chlorophyllab-
sorption und ’Green Peak’ gesetzt wird. Hierdurch ist ein Einfluss von Chlorophyll nur
in geringem Maße vorhanden. In dieser Studie hat sich die folgende Version (MCARI2
in Haboudane u. a. (2004)) als geeignet erwiesen:

MCARI2=
1.5∗ (2.5∗ρ800−ρ670−1.3∗ (ρ800−ρ550))

√

(2∗ρ800+1)2− (6∗ρ800−5∗√ρ670)−0.5
(5.17)



5.3 Spektrale Identifikation und Parametrisierung 81

Zusätzlich wird der in der Literatur auch für natürliche Vegetation semi-arider Re-
gionen als geeignet beschriebene Derivative-based Green Vegetation Index (DGVI)
verwendet, welcher ebenso mit LAI und Bestandsstruktur korreliert. Der DGVI be-
rechnet die Fläche unter der ersten (DGVI1) oder zweiten (DGVI2) Ableitung inner-
halb der RedEdge. Die Berechnung erfolgt nach Chen u. a. (1998):

DGVI1 =
∫ λ2=793nm

λ1=627nm

dρ
dλ

(5.18)

wobei dρ
dλ die 1. Ableitung der Reflexion darstellt, welche in dieser Studie über

Savitzky-Golay-Filterung mit Filtergröße 5 und gefittetemPolynom 4. Grades ermit-
telt wird.

Der Stickstoffgehalt und der Ligningehalt von Pflanzen semi-arider Regionen wurde
in einer Studie von Serrano u. a. (2002) mit Hilfe von Indicesnäher untersucht. Von den
dort vorgeschlagenen Indices findet derNormalized Difference Nitrogen Index(ND-
NI) im Folgenden Verwendung; hierbei wird eine Stickstoff-und Ligninabsorption im
SWIR1 verwendet, wobei ein höherer Pflanzenwassergehalt diesen Bereich und somit
den Index ebenfalls beeinflusst. Der logarithmisch formulierte Index berechnet sich
nach

NDNI =
LOG(ρ1510)

−1−LOG(ρ1680)
−1

LOG(ρ1510)−1+LOG(ρ1680)−1 (5.19)

Als kombinierter Stressindex für Vegetation wird derDisease Water Stress Index
5 (DWSI5) verwendet, welcher auf generellen Anzeichen für Pflanzenstress wie re-
duzierte Chlorophyllabsorption, Einbruch der Pflanzenstruktur im NIR sowie der von
Pflanzenwasser beeinflussten Reflexion im SWIR1 basiert (Apan u. a. (2004)). Weite-
re Stressindices nach Carter (1994) wurden getestet, aber auf Grund der schlechteren
Trennung der Klassen verworfen. Der für die Anwendung im Rahmen dieser Arbeit
besser geeignete DWSI5 berechnet sich nach

DWSI5 =
ρ803+ρ549

ρ1659+ρ681
(5.20)

Auf einer empirischen Regression zwischen Reflexion und Bedeckungsgraden ba-
sieren die SWIR-Indices nach Lobell u. a. (2001). In dieser Arbeit werden der SWIR-
Litter-Index (SWIRLI) sowie der SWIR-Soil-Index (SWIRSI)verwendet. Diese In-
dices basieren auf den Relationen von Ton- und Holozellulose-Absorptionstiefen zu
einem Referenzband und berechnen sich nach

SWIRLI= 3.87∗ (ρ2210−ρ2090)−27.51∗ (ρ2280−ρ2090)−0.20 (5.21)

und

SWIRSI= −41.95∗ (ρ2210−ρ2090)+1.24∗ (ρ2280−ρ2090)+0.64 (5.22)
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Für die Verwendung zur Charakterisierung von Spektren liefern diese beiden Indices
gute Ergebnisse. Hinsichtlich der quantitativen Ableitung von Bedeckungsgraden wa-
ren die Ergebnisse dieser Indices bei Tests mit simuliertenDaten (basierend auf Feld-
spektren des Cabo de Gata) allerdings nur mäßig (vgl. Kap. 5.5 für besser geeignete
Regressionsmodelle). Daher sollten die berechneten Bedeckungsgrade nur qualitativ
(’gering - mittel - hoch’) und nicht als absolute Abundanzenangesehen werden.

Für Böden wird in dieser Studie primär der Tongehalt parametrisiert, wobei auch
hier die Absorptionstiefe über einen Bandindex berechnet wird:

clay= 0.5∗ (ρ2135+ρ2240)−ρ2195 (5.23)

Als weiteres Datenprodukt wird auch der Eisengehalt im Boden abgeleitet. Doch da
diese Parametrisierung im Gegensatz zu Ton sehr stark durchVegetation beeinflusst
wird, erfolgt keine Verwendung in der Entmischungsmethodik. Auf Grund der mög-
lichen Asymmetrie und Breite der sich überlagernden Bandenum 0,9µm erfolgt die
Berechnung als Minimalwert im kontinuum-normierten Spektrum zwischen 0,76 und
1,176µm.

Diese Ergebnisse sind weitgehend konsistent mit den Ergebnissen vergleichender
Studien (Zarco-Tejada u. a. (2005); Sims und Gamon (2002) sowie die Übersicht in
Ustin u. a. (2005)), wobei nochmals hervorzuheben ist, dassin dieser Studie nur ei-
ne relative Abschätzung benötigt wird. Weiterhin ist die Übertragbarkeit der Indices
auf Grund variierender Pflanzenarten und Bestandsparameter nicht notwendigerweise
gegeben. Eine schematische Übersicht über die letztendlich verwendeten Wellenlän-
gen ist in Abb. 5.5 zu finden. Anzumerken ist, dass Indexbänder, welche weniger als
∼20nm von einem weiteren Indexband entfernt liegen, aus Gründen der Übersicht-
lichkeit nicht dargestellt sind. Die von den Indices verwendeten Wellenlängen decken
sich weitgehend mit den Studien von Thenkabail u. a. (2004),in welchen auf Basis
von Feldspektren verschiedener afrikanischer Savannenökosysteme die zur Charakte-
risierung und Klassifikation optimalen Wellenlängen statistisch ermittelt werden. Hin-
sichtlich der konkreten Umsetzung ist anzumerken, dass Wellenlängenintervalle statt
Einzelbänder verwendet werden, um die Übertragbarkeit aufDaten weiterer Sensoren
mit abweichenden Zentrumswellenlängen und Bandbreiten sicherzustellen. Weiterhin
führt das Fehlen eines Kanals im definierten Wellenlängenintervall zum automatischen
Ausschluss des Index für nachfolgende Prozessierungsschritte.

Auch wenn Pflanzenwasser-Indices wie z. B. Normalized Difference Water Index
(NDWI) oder Normalized Difference Water Index - Mid Infrared (mIR-NDWI) (vgl.
Gao (1996)) gute Ergebnisse erzielen, so werden sie trotzdem nicht in dieser Arbeit
verwendet. Denn Bildspektren sind in den für diese Indices nötigen Wellenlängenbe-
reichen stark durch atmosphärischen Wasserdampf beeinflusst, und auch Bodenwasser
weist eine Absorption in diesen Bereichen auf. Somit wäre der Nutzen dieser Indi-
ces stark begrenzt, falls Niederschlagsereignisse mit geringem zeitlichen Abstand vor
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Abbildung 5.5: Übersicht über die Bandpositionen der verwendeten Indices. Eng be-
nachbarte Indexbänder sind zwecks Übersichtlichkeit nicht dargestellt.

der Befliegung zu kurzfristigen Veränderungen im Wassergehalt von NPV und Ober-
boden führen. Vegetationsindices, welche eine explizite Anpassung an den Bodentyp
benötigen, finden keine Verwendung (so z. B. die verschiedenen Variationen des Soil-
Adjusted Vegetation Index (SAVI), u. a. in Huete (1988)). Ebenso wurden Indices zur
Ermittlung des LAI zur Trennung PV-NPV nicht berücksichtigt, da PV nicht notwen-
digerweise höhere LAI-Werte wie NPV aufweisen muss, auch wenn dies empirisch für
die in dieser Studie verwendeten Feldspektren zutrifft.

5.4. Eigentliche Entmischung

Im Folgenden wird zuerst die prinzipielle Umsetzung der MESMA-Entmischung dar-
gestellt, und anschließend die Neuerungen sowie Details der µMESMA-Methodik nä-
her beschrieben.

5.4.1. Umsetzung des MESMA-Konzepts

Die einfachste Umsetzung des MESMA-Konzepts besteht in dersequentiellen Ent-
mischung eines Pixels mit allen möglichen EM-Kombinationen (alle Kombinationen
von je 2, 3, ... , n EM). Da dies zu einem immensen Rechenaufwand und bei zuneh-
mend komplexeren EM-Modellen zu einer stetig schlechterenKonditionierung führt,
wird in der Praxis bei allen MESMA-Ansätzen eine Einteilungder EM nach Klassen
vorgenommen (siehe Kap. 3.4).

Im konkreten Beispiel wird ein Pixel aus einer PV-, einer NPV- sowie einer Boden-
Komponente modelliert, folglich setzt sich das EM-Modell aus je einem EM der Klas-
se PV, NPV und Boden zusammen. Die Einteilung der EM nach Klassen erfolgt, wie
in Kap. 5.3.1 beschrieben, durch merkmalsbasierte Klassifikation der EM. Nach der
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Entmischung aller zwischen den Klassen möglichen EM-Kombinationen erfolgt die
Betrachtung des jeweiligen Modellfehlerterms (Glg. 3.12). Letztendlich wird das Mi-
schungsmodell verwendet, welches den geringsten RMS-Modellfehler aufweist, und
die damit berechneten Abundanzen werden dem Pixel zugewiesen. Dieses Vorgehen
entspricht den MESMA-Ansätzen von Roberts u. a. (1998) und Asner und Lobell
(2000), und stellt die Basis aller MESMA-Ansätze dar.

Auch in µMESMAist dieser ’Brute-Force’-Ansatz mit RMS-Fehler als Modellaus-
wahlkriterium implementiert, wird aber im Folgenden um neue Optionen erweitert.
Die maximale Anzahl an EM-Klassen ist im vorgestellten Ansatz auf 4 Klassen so-
wie eine zusätzliche Schattenkomponente beschränkt, wobei auch eine Erweiterung
der Klassenzahl möglich ist. Die maximale EM-Anzahl sowie die Bildgröße werden
durch kachelweise Bearbeitung sowie temporäre Auslagerungsdateien nur vom Sys-
temspeicher limitiert, wobei die EM-Anzahl in der Praxis durch die stark ansteigende
Rechenzeit eingeschränkt wird.

5.4.2. Lösungsalgorithmen

Zur Lösung des überbestimmten Mischungsmodells wurden in dieser Arbeit die drei
verschiedenen Lösungsalgorithmen SVD, Pseudo-Inverse sowie BVLS getestet; die
theoretischen Grundlagen hierzu sind in Kap. 3.3.2 dargestellt.

Zum Einsatz kommen die IDL-Implementierung des BVLS-Algorithmus von Cap-
pellari (2001), die in Kap. 3.3.2 dargestellte Pseudo-Inverse sowie die SVDC-Routine
von IDL. Bei letzterer erfolgt die Berechnung unter zusätzlicher Eliminierung aller ge-
ringen Singulärwerte (Betragswerte unter 1∗10−5), wie zur stabilen Lösung in ITT In-
dustries Inc. (2006) vorgeschlagen. Die Schrankenwerte des BVLS-Algorithmus wer-
den für alle Abundanzen auf den Wertebereich 0≤ f ≤ 1 festgesetzt; eine Lockerung
des erlaubten Abundanz-Wertebereichs auf−0,1 ≤ f ≤ 1,1, wie z. B. in Okin u. a.
(2001) verwendet, wurde nach Tests für diesen Lösungsalgorithmus verworfen. Der
Grund hierfür lieg darin, dass diese geringfügig gelockerten Schrankenwerte keine si-
gnifikanten Auswirkung auf die ermittelten Ergebnisse hatten (siehe Kap. 6.2.3).

Um die Rechenzeit zu reduzieren, wird für die erste Iteration (EM-Auswahl) die
Lösung des Gleichungssystems durch die Pseudoinverse bestimmt (siehe hierzu Kap.
6.2.3). Auch werden bei diesem Lösungsalgorithmus keine Beschränkungen für den
Wertebereich der Abundanzen eingesetzt; somit können mathematisch optimale, aber
physikalisch unrealistische Lösungen leicht identifiziert und ausgeschlossen werden.
Auch erfolgt bei dieser Iteration eine wissensbasierte iterative Auswahl der EM.

Die eigentliche Berechnung der Abundanzen während der Hauptiteration und der
’Nachbarschafts-Iteration’ erfolgt durch den präziserenBVLS-Algorithmus, wobei
hier sämtliche Rahmenbedingungen Beachtung finden. Auch ist nochmals hervorzu-
heben, dass der BVLS-Algorithmus implizit die Reduzierungder EM-Modelle bein-
haltet, also neben 3-EM-Modellen auch 2-EM- und 1-EM-Modelle als Lösung in Frage
kommen (vgl. Kap. 3.3.2).
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5.4.3. Berücksichtigung mathematischer Rahmenbedingung en
und linearer Abhängigkeiten

Um lineare Abhängigkeiten in der EM-Matrix (und somit schlecht konditionierte Pro-
bleme) zu verhindern, erfolgt vor der Entmischung die Berechnung der Konditionie-
rung aller Kombinationen aus jeweils 2 und 3 EM. Die Berechnung erfolgt wie in Kap.
3.3.2 dargestellt, wobei die Euklidische Norm zur Berechnung verwendet wird. Als
kritisch werden nach Tests mit spektral ähnlichen und unähnlichen EM-Bibliotheken
alle 2-EM-Modelle mit einer Konditionierungκ > 18 sowie 3-EM-Modelle mitκ > 53
angesehen (vgl. Kap. 6.2.3).

Zusätzlich erfolgt die ebenso in Kap. 3.3.2 dargestellte Betrachtung der Eigenwer-
te der EM-Korrelationsmatrix, um anhand eines zweiten Kriteriums lineare Abhän-
gigkeiten zwischen EM zu erfassen. Die Speicherung dieser schlecht konditionierten
respektive linear abhängigen und somit nicht erlaubten EM-Kombinationen erfolgt in
Form einer Liste, welche sich auch manuell um im Vorhinein ausschließbare Modelle
erweitern lässt. Diese Vorgehensweise lässt sich somit flexibel zur Reduzierung der
EM-Kombinationen einsetzen, sobald bestimmte Materialkombinationen innerhalb ei-
nes Pixels ausgeschlossen werden können.

5.4.4. Identifikation sinnvoller Mischungsmodelle durch
Residualanalyse

Alle hier vorgestellten sowie die meisten publizierten Algorithmen lösen das linea-
re Mischungsmodell unter Minimierung des kleinsten quadratischen Fehlers im Resi-
dualterm, zum Teil unter Berücksichtigung von Rahmenbedingungen (Glg. 3.9, 3.10).
Bei dieser Vorgehensweise werden alle Kanäle gleich gewichtet, und die Unterschie-
de in der Gesamt-Albedo zwischen dem zu entmischenden Spektrum und dem EM-
Modell werden minimiert. Da die meisten der hier verwendeten Absorptionsbanden
zwischen 60 und 100nm breit sind und somit 4-7 HyMap-Bänder umfassen, geht die
akkurate Entmischung dieser Bereiche nur schwach in die Gesamtoptimierung des bis
zu 126 Kanäle umfassenden HyMap-Mischungsmodells mit ein.

Zur besseren Einschätzung der Größenordnung sind in Abb. 5.6 zwei Beispiele illus-
triert: der Unterschied zwischen einem Bodenspektrum ohneTon und dem ansonsten
identischen mit einer typischen Ton-Absorptionsbande um 2,2µm mit 10nm Breite
und einer Absorptionstiefe von 4% Reflexion absolut beträgtrund 0,3% der Gesamtal-
bedo. Die Differenz bei gleichförmiger Absenkung der Albedo um 1% absolut über
alle Wellenlängen hingegen führt in diesem Fall zu einer Änderung von 2,9% in der
Gesamtalbedo.

Da sich der RMS-Fehler des Mischungsmodells als quadratischer Mittelwert der
spektralen Unterschiede berechnet, wird ersichtlich, dass primär Unterschiede in
der Gesamtalbedo bei der Entmischung minimiert werden. Somit werden durch die
Verwendung des RMS-Fehlers als alleinigem Optimierungskriterium auch bei der
MESMA-Entmischung feine spektrale Unterschiede nicht berücksichtigt. Daher wird
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Abbildung 5.6: Einfluss von spektralen Änderungen auf die Gesamtalbedo.

im Folgenden eine Erweiterung vorgestellt, welche die Beachtung der thematischen
EM-Information zur Identifikation sinnvoller Mischungsmodelle ermöglicht. Kern-
punkt der Methodik ist die Analyse des Residuums, welches sich nach der Ent-
mischung mit einer ersten EM-Kombination nach Glg. 3.11 berechnet. Vorwegge-
nommen erfolgt die Kombination der verschiedenen Ansätze zur Bewertung des Mi-
schungsmodells zu einem Gesamtmaß. Dieses ist als negatives Maß formuliert, d. h.
es wird die Verletzung von Kriterien gewertet.

Das erste Kriterium ist das Auftreten von Merkmalen im Residuum. In diesem Fall
spielt es keine Rolle, ob es sich um eine Über- oder Unterschätzung handelt und wie
stark dieses Merkmal ausgeprägt ist. Liegt jedoch die relative Stärke des Merkmals
im Größenbereich des Sensorrauschens, so wird dieses Merkmal verworfen. Anschlie-
ßend wird die Anzahl von Hoch- und Tiefpunkten im Residuum bestimmt, wobei nur
Wellenlängenbereiche verwendet werden, welche außerhalbvon Wasserbanden liegen;
ebenso werden alle Bänder verworfen, welche durch die verwendete Savitzky-Golay-
Filterung nicht berücksichtigt werden. Dies umfasst bei einer Filtergröße von n Bän-
dern jeweils n Bänder vor und nach Unstetigkeiten im Signal.Die letztendliche Anzahl
an Hoch- und Tiefpunkten im Residuum stellt ein erstes Indizfür die Güte der Entmi-
schung dar, da diese Bereiche bei der Optimierung des Gesamtfehlers unberücksichtigt
blieben. Folglich wird diese Anzahl mit geringer Gewichtung auf das Fehlermaß auf-
gerechnet.

Von höherer Aussagekraft sind jedochidentifizierbareMerkmale im Residuum.
Denn lässt sich mit dem aktuellen EM-Modell ein spektrales Merkmal nicht oder nur
unzureichend modellieren, so ist dies im Residuum ebenso als spektrales Merkmal
sichtbar. Dies ist gleichzusetzen mit einerthematischenInformation über das aktuel-
le Mischungsmodell, was Rückschlüsse über die Güte der verwendeten EM erlaubt,
und somit als Auswahlkriterium für ein geeignetes EM dienenkann. Entsprechend
der Klassifikation von Reflexionsspektren kann über die Verwendung von spektralen
Merkmalen die Klassifikation des Residuums erfolgen.
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Das Vorgehen entspricht prinzipiell dem in Kap. 5.3.1 und 5.3.2 beschriebenen. Statt
der Aufteilung in diagnostische und optionale Merkmale erfolgt die unterschiedliche
Wertung. Denn tritt das zur Trennung von Boden und NPV diagnostische Merkmal
einer Holozellulosebande auch im Residuum auf, so sind entweder die Anteile von
NPV und Boden im Pixel falsch, oder es liegt ein NPV-EM mit einer zu geringen oder
zu starken Holozelluloseabsorption vor.

Der erstgenannte Fall führt zu falschen Entmischungsergebnissen und sollte absolut
vermieden werden, d. h. es erfolgt ein hoher Aufschlag auf das Fehlermaß. Hinsichtlich
des letztgenannten Falls werden im Zuge des ’Brute-Force’-Ansatzes von MESMA al-
le EM-Kombinationen zur Entmischung berechnet; es wird letztendlich das Modell
mit dem geringsten Gesamtfehler und somit das am besten passende EM-Modell ver-
wendet. Neben der Holozelluloseabsorption um 2,1µm gehen weiterhin die Banden
von Ton (2,2µm) sowie Chlorophyll (um 0,65µm) als diagnostische Banden mit ho-
her Wichtung in das Fehlermaß ein; geringer gewichtet werden Absorptionsbanden
von Eisen, der GreenPeak, die Chlorophyllbande um 0,5µmsowie verschiedene NPV-
Banden um 1,76µm.

Neben diesen spektralen Merkmalen geht weiterhin der RMS-Fehler in das Feh-
lermaß mit ein, wobei der SWIR2-Bereich auf Grund seiner Bedeutung hinsichtlich
der Themenstellung doppelt gewichtet wird. Nachfolgend wird die Einhaltung der ein-
zelnen Rahmenbedingungen (Glg. 3.9 und 3.10) abgetestet, um Mischungsmodelle mit
physikalisch unrealistischen Abundanzwerten zu vermeiden. Einzelne Abundanzwerte
über 100% und unter -10% führen zu einem 10%-igen Aufschlag auf das Fehlermaß,
eine Verletzung des Kriteriums um über 25% führt zu einem zusätzlichen 10%-igen
Aufschlag. Ebenso erfolgen bei Verstößen gegen das Summenkriterium Aufschläge
zwischen 20% und 50% auf das Fehlermaß. Abschließend geht die Residualanalyse
mit Aufschlägen von maximal 100% in das Fehlermaß ein. Durchdie Verwendung
von relativenAufschlägen passt sich das Maß dynamisch an die jeweilige Szene an.
Die Wichtung der einzelnen Kriterien ermöglicht ein statistisch gesehen robustes Ver-
halten des Maßes, wobei für andere Fragestellungen eine andere Gewichtung sowie
weitere Absorptionsbanden gewählt werden können.

Nach Abschluss der Berechnung aller EM-Kombinationen wirddas Modell mit dem
geringsten Gesamtfehler ausgewählt, und die ermittelten Abundanzen, die verwende-
ten EM, der RMS-Fehler sowie das Fehlermaß für das Pixel übernommen. Da sich
das verwendete Maß aus einer Kombination von unterschiedlich gewichteten Kriterien
zusammensetzt, kann dies nur sehr schwer in die zu optimierende Funktion integriert
werden (vgl. Glg. 3.12).

Die Integration einer zusätzlichen Zielfunktion sowie weiterer Rahmenbedingungen
ist zwar theoretisch möglich, die technische Umsetzung hinsichtlich der Wichtung ver-
schiedener Kriterien sowie hinsichtlich der zwingenden Erfüllung von weiteren Rah-
menbedingungen ist auf Grund der Erfahrungen mit den vorgestellten Algorithmen
aber als sehr diffizil anzusehen. Beispielhaft sind die seltene Verletzung der oberen
Abundanzschranke beim BVLS-Algorithmus, sowie die häufigeVerletzung des Sum-
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menkriteriums bei allen Lösungsalgorithmen zu nennen. DieBewertung und letztend-
liche Auswahl der Mischungsmodelle nach der eigentlichen Entmischung ist somit in
der Praxis sinnvoller.

Die von García-Haro u. a. (2005) vorgeschlagene Mischmodellbewertung durch
Hinzunahme des Kollinearitätsfaktors (vgl. Annex C) ist imvorgestellten Ansatz nicht
notwendig. Dieser Faktor ermöglicht die Vergleichbarkeitvon Mischungsmodellen
mit unterschiedlicher EM-Anzahl. Durch die Verwendung desBVLS-Algorithmus
in µMESMAwerden automatisch alle möglichen EM-Modelle mit geringerer EM-
Anzahl berücksichtigt und das am besten geeignete direkt ausgewählt (Kap. 3.3.2),
eine nachträgliche Bewertung ist somit überflüssig.

5.4.5. Iterative EM-Auswahl

Die im vorigen Kapitel beschriebene Residualanalyse lässtsich in abgewandelter Form
auch zur Vorauswahl potentiell geeigneter EM-Modelle und somit zur Reduzierung
des Rechenaufwands verwenden. Als Hauptunterschied werden hierbei nur spektra-
le Merkmale getestet, welche nahezu ausschließlich in einer Materialgruppe auftre-
ten. Hierbei sind neben der Identifikation eines Merkmals imResiduum zusätzlich die
’Richtung’ (Über- resp. Unterschätzung) und Größe dieser Abweichung zu berück-
sichtigen. Die Methodik dieser Parametrisierung ist in Kap. 5.3.2 beschrieben. Ist nun
die Art und Größe der Abweichung bekannt, kann anhand der parametrisierten Merk-
male ein potentiell besser geeigneter EM-Kandidat bestimmt werden, und mit diesem
erneut entmischt werden (vgl. Ablaufschema in Abb. 5.7).

Als erster Schritt erfolgt die Einordnung der EM anhand von schmalbandigen In-
dices. Für diesen Zweck haben sich DWSI5, mND705 und – mit geringerer Gewich-
tung – PRI zur Kennzeichnung von grüner Vegetation, CAI, NDNI und SWIRLI für
nicht photosynthetisch aktive Vegetation sowie einzig ’clay’ für Böden als geeignet
erwiesen (vgl. hierzu auch Kap. 6.2.2). Durch diese Indiceswird die Einordnung von
PV nach den Absorptionscharakteristika von Chlorophyll und weiteren photochemisch
aktiven Pflanzeninhaltsstoffen sowie nach sensitiven Stressindikatoren erreicht. NPV
wird nach Zelluloseabsorption sowie Stressindikatoren imSWIR, Boden nur nach Ton-
gehalt eingeordnet. Um die relativen Wertebereiche der Indices zu vereinheitlichen,
erfolgt eine Minimum-Maximum-Normierung basierend auf Indexwerten der zur Ent-
mischung verwendeten EM nach

Indexnormiert =
Index−MIN(Index)

MAX(Index)−MIN(Index)
(5.24)

Wird nun bei der Entmischung im Residuum ein Merkmal identifiziert, welches im
Wellenlängenbereich der betrachteten Indices auftritt, erfolgt die Berechnung des ent-
sprechenden Index für das Residuum. Wiederum werden Änderungen im Spektrum in
der Größenordnung des Sensorrauschens verworfen. Durch Speicherung der ursprüng-
lichen Normierungsfaktoren kann der Indexwert des Residuums nachfolgend normiert,
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Abbildung 5.7: Ablaufdiagramm der iterativen MESMA-Entmischung.
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und mit den Indexwerten der EM verglichen werden. Dies geschieht zuerst für die
Klasse Boden, dann für NPV und zuletzt für PV, um Mehrdeutigkeiten betreffend der
Indexwerte von Vegetation (PV und NPV) zu reduzieren.

Da mehrere Indexwerte für eine Klasse Verwendung finden, erfolgt die Addition der
Differenzwerte für diese Indexwerte; durch die Normierungsind die Wertebereiche der
Indices angeglichen, und fließen somit zu gleichen Teilen indie Differenz mit ein. Zu-
sätzlich könnenWichtungsfaktorenfür die verschiedenen Indices für eine Optimierung
des Ansatzes vergeben werden. Nachfolgend wird der EM mit der geringsten gewich-
teten Differenz als EM für die nächste Iteration vorgeschlagen, sofern sich hierdurch
kein schlecht konditioniertes EM-Modell ergibt. Der letztgenannte Punkt ist zwingend
erforderlich, um das Auftreten von linear abhängigen EM-Modellen zu vermeiden.

Falls für alle Klassen der aktuell verwendete EM bereits denoptimalen Fall dar-
stellt, also keine Verbesserung des Mischungsmodells mehrmöglich ist, terminiert
die EM-Auswahl, und das nächste Bildpixel wird bearbeitet.Eine Beendigung die-
ses iterativen Prozesses findet auch statt, wenn eine Höchstzahl an Iterationen ohne
Terminierung durchlaufen ist. Wie bereits in Kapitel 4.1 dargestellt, ist das primäre
Ziel dieses Ansatzes die schnelle Ermittlung der besten EM für ein Pixel; somit erfolgt
die Berechnung durch den schnellsten Algorithmus, die Pseudo-Inverse. Eine exakte
Berechnung unter möglicher Zunahme von weiteren Szenen-EMerfolgt anschließend
in einem zweiten Durchgang.

5.4.6. Berücksichtigung räumlicher Nachbarschaften

Für die stark heterogenen semi-ariden Räume variieren sowohl die Bedeckungsgra-
de als auch die Pflanzenarten von Pixel zu Pixel; als relativ konstant kann aber der
Bodentyp angesehen werden. Unter der Prämisse, dass sich der Bodentyp und somit
seine spektrale Ausprägung nur stetig und über größere Entfernungen verändert, sollte
für jedes Pixel innerhalb einer Nachbarschaft derselbe Bodentyp vorliegen und somit
zur Entmischung verwendet werden. Ist dies nicht der Fall, kann entweder ein ma-
thematisch optimales, aber thematisch unpassendes Mischungsmodell für dieses Pixel
ausgewählt worden sein, oder es liegt tatsächlich eine andere Ausprägung des Bodens
vor. Um diese beiden Fälle unterscheiden zu können, und letztendlich das thematisch
sinnvollste Mischungsmodell auszuwählen, bedarf es einerweiteren Entmischungsite-
ration.

Konkret bedeutet dies, dass innerhalb einer Nachbarschaftvon 5 auf 5 Pixel (ent-
sprechend 20m auf 20m für die HyMap-Beispieldaten) die Bestimmung des bei
der vorherigen Entmischung am häufigsten verwendeten Boden-EMs erfolgt. Falls
das Zentralpixel nicht mit diesem Boden-EM entmischt wurde, erfolgt die erneute
MESMA-Entmischung unter Verwendung des häufigsten Boden-EMs. Falls das kom-
binierte Fehlermaß dieser Entmischung nur unwesentlich höher ist, erfolgt die Aus-
wahl dieses Mischungsmodells für das Pixel. Das Kriterium hierfür errechnet sich nach
dem mittleren Szenen-Fehler minus 2x die Fehler-Standardabweichung (aber mindes-
tens 5 Einheiten des kombinierten Maßes) und passt sich somit dynamisch an jede
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Szene an. Vereinfacht umfasst die Nachbarschaftsiteration die im Ablaufschema in
Abb. 5.8 dargestellten Punkte.

Da sich der Bodentyp in der Regel stetig verändert, muss keine nähere Analyse der
EM innerhalb der Maske erfolgen. Für Anwendungen mit scharfabgegrenzten, diskre-
ten Objekten lässt sich die Nachbarschaftsanalyse dahingehend für alle EM-Klassen
erweitern, dass innerhalb der Maske mittels Kantensuche oder unüberwachter Klassi-
fikation segmentiert wird, und über spektrale Ähnlichkeitsmaße die Zugehörigkeit des
zentralen Elements zu den Segmenten getestet wird. Anschließend wird mit dem im
passenden Segment dominierenden EM entmischt und gegebenenfalls die sich erge-
benden Abundanzen übernommen.

5.5. Entwurf eines Gütemaßes

Ein Gütemaß zur Bewertung der Entmischungsergebnisse kannimmer nur eine Ab-
schätzung auf Grund von Indizien sein, denn falls eine bessere Methode oder ein bes-
ser passendes Modell zur Verfügung stehen würde, käme sinnvollerweise dieses zur
eigentlichen Berechnung zum Einsatz.

Das einfachste Indiz hierfür stellen Pixel dar, welche bereits in der Qualitätsbewer-
tung der Vorprozessierung als ’fehlerhaft’ detektiert wurden, wie es z. B. für Sätti-
gung, Wolkenschatten und andere Effekte standardmäßig in der Prozessierkette für
flugzeuggetragene Hyperspektraldaten am DLR in Form von QualityFlags geschieht.
Hinsichtlich der Güte der eigentlichen Entmischung stelltdie Bewertung des Mi-
schungsmodells (Kap. 5.4.4) eine wesentliche Grundlage dar, da bereits hier schlechte
Mischungsmodelle durch eine Kombination von hohem Modellierungs-RMS-Fehler
und dem Auftreten von spektralen Merkmalen im Residuum auffallen.

Auch lässt sich die zur iterativen EM-Auswahl benutzte Identifizierung dieser Re-
sidualmerkmale einsetzen, um ein erstes Indiz über die Art des Fehlers zu erhalten.
Denn eine Überschätzung des Tonanteils im letztendlich ausgewählten Mischungsmo-
dell legt einen Bodentyp nahe, welcher nicht durch einen passenden EM abgebildet
wurde, und somit dürfte die Genauigkeit der ermittelten Abundanzen reduziert sein.

Diese beiden Informationsquellen (Gesamtbewertung des Mischungsmodells und
die thematische Information der Abweichung) werden zusammen mit einem unabhän-
gigen Abundanz-Erwartungswert ausgewertet; letzterer basiert auf empirischen Re-
gressionsmodellen, welche auf Basis von Feldspektren und Simulationsrechnungen
erstellt wurden, und nur bedingt übertragbar sind. Ergibt sich ein konsistentes Bild bei
allen Faktoren, so kann eine sichere Bewertung vorgenommenwerden; so ist zum Bei-
spiel eine hohe Zuverlässigkeit des Entmischungsergebnisses zu erwarten, wenn nur
ein niedriger Gesamtmodellfehler, keine identifizierbareInformation im Residuum so-
wie eine geringe Abweichung von den empirischen Erwartungswerten vorliegen.

Schlussendlich fließt der lokale Einfallswinkel als weiterer limitierender Faktor mit
ein, wobei ein niedriger Einfallswinkel und somit ein ausgeprägter Kulisseneffekt die
Güte der Entmischung weiter reduziert.
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Abbildung 5.8: Ablaufdiagramm der MESMA-Entmischung unter Berücksichtigung
räumlicher Nachbarschaften.
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Bewertung des Mischungsmodells

Als erstes soll auf die Nutzung des Mischungsmodells zur Abschätzung der Entmi-
schungsgüte näher eingegangen werden. Die Basis stellt dasoben vorgestellte Maß zur
Modellauswahl dar, welches sowohl den Gesamtmodellfehler(RMS-Fehler des Mi-
schungsmodells) als auch die Residualanalyse enthält (siehe Kap. 5.4.4). Hohe Werte
deuten hierbei auf einen hohen Restfehler bei der Modellierung hin, was als Indiz für
ungenaue Abundanzen dient. Hierbei ist auch die räumliche Interpretation des Fehler-
maßes hilfreich; denn das Auftreten von größeren zusammenhängenden Bildbereichen
mit hohem Fehler lässt auf fehlende EM schließen, wohingegen das Auftreten einzel-
ner Pixel mit hohem Fehler zumeist durch Anomalien (Sättigung, spektrale Fehler)
oder ’exotische Klassen’ (Autodächer, Kunststoffplanen)verursacht wird.

Weiterhin findet die Parametrisierung der Abweichung entsprechend Kap. 5.4.5 Ver-
wendung, wobei hierbei die Ausgabe einer thematischen Information (z. B. ’Über-
schätzung des Tonanteils’) als eigenständige Karte erfolgt. Diese Information kann
anschließend durch den Nutzer interpretiert und gegebenenfalls zur manuellen Aus-
wahl von EM benützt werden.

Nutzung empirischer Zusammenhänge

Als alternatives Verfahren zur Ableitung von Bodenbedeckungsgraden kommen em-
pirische Regressionen zum Einsatz, welche Feldmessungen an spektrale Merkmale
koppeln. Die Regressionsgleichungen in dieser Arbeit wurden auf Basis der Szenensi-
mulation ermittelt.

Eine solche empirische Regression ist streng genommen nur für die zu Grunde lie-
genden Daten gültig; durch die Verwendung von Feldspektrenverschiedener Testge-
biete und phänologischer Zeitpunkte sollte die Übertragbarkeit und somit Gültigkeit
dieses Maßes für weitere Szenen prinzipiell gegeben sein. Die Genauigkeit und Aus-
sagekraft des Regressionsmodells ist aber durch dieses Vorgehen reduziert, sodass die-
ses Maß allein nur alsIndikator für falsche Entmischungsergebnisse dienen kann. Die
gemeinsame Betrachtung und Verknüpfung mit der oben beschriebenen Analyse und
Bewertung des Mischungsmodells ist erforderlich.

Aus der Literatur ist eine relativ hohe Korrelation zwischen NDVI und dem PV-
Bedeckungsgrad auch in Trockengebieten bekannt (R2-Werte zwischen 0,5 und 0,8)
(vgl. hierzu die aktuelle Diskussion in Xiao und Moody (2005)). Doch der Einfluss
von LAI, Bodenhintergrund und Trockenmaterie kann diesen Zusammenhang negativ
beeinflussen (z. B. in Lobell u. a. (2001); McGwire u. a. (2000)). Dennoch wird nä-
herungsweise zurAbschätzungder PV-Abundanz ein breitbandiger NDVI eingesetzt,
und die Regressionsgleichung auf Basis von Simulationen bestimmt zu

AbundanzPV,reg = −0.13+1.33∗NDVIBreitband (5.25)

Als Vorgriff zur Verifikation in Kap. 6.2.4 lassen sich über den NDVI die Bede-
ckungsgrade von PV mit ordentlicher Genauigkeit berechnen(mittlerer Fehler um
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13% Abundanz absolut); hinsichtlich der NPV-Bedeckungsgrade besitzt eine NDVI-
basierte Regression keinerlei Aussagekraft (R2 unter 0,1), für Boden liegt nur eine
schwache Korrelation vor (R2 um 0,5). Folglich muss für NPV und Boden ein empiri-
sches Modell andere Spektralbereiche umfassen.

Ein weiteres Beispiel für die Nutzung empirischer Regressionen für PV, NPV und
Boden ist in Lobell u. a. (2001) zu finden, wobei zwei der dort ermittelten SWIR-
Indices in dieser Arbeit zur Parametrisierung von Spektreneingesetzt werden (siehe
Glg. 5.21). Als Basis für eine empirische Regression für NPV- und Boden-Abundanzen
wird aber in dieser Arbeit ein normiertes Ratio verwendet, in welches die Wellen-
längenbereiche der SWIR2-Absorptionsbanden von Holozellulose und Ton eingehen.
Dieses SWIR2-Ratio berechnet sich nach

RatioSWIR2 =
0.5∗ (ρ2000+ρ2200)−ρ2100

ρ2100
(5.26)

Ein erstes Regressionsmodell wurde auf Basis von Tests ermittelt, wobei sich fol-
gende Gleichungen ergaben:

Abundanz∗NPV,reg = 34.03+236.06∗RatioSWIR2 (5.27)

sowie
Abundanz∗Boden,reg = 32.80−212.77∗RatioSWIR2 (5.28)

Da sich die über Regressionsgleichungen berechneten Bedeckungsgrade nicht auf
100% aufsummieren, erfolgt für PV und NPV zur Verbesserung der empirischen Kor-
relation eine Korrektur, und somit ergibt sich

AbundanzNPV,reg =
Abundanz∗NPV,reg

AbundanzPV,reg+Abundanz∗NPV,reg+Abundanz∗Boden,reg
(5.29)

sowie

AbundanzBoden,reg =
Abundanz∗Boden,reg

AbundanzPV,reg+Abundanz∗NPV,reg+Abundanz∗Boden,reg
(5.30)

Durch dieses Regressionsmodell lassen sich für NPV deutlich verbesserte Abschät-
zungen der Bedeckungsgrade vornehmen, wie in Kap. 6.2.4 dargestellt.

Berücksichtigung der Aufnahmegeometrie

Die Berechnung des lokalen Einfallswinkels (LocalInc) basiert auf den Fluglagedaten
sowie einem Geländemodell. In einem ersten Schritt erfolgtdie Ermittlung von Scan-
richtung und Scanwinkel (sca) für jedes Bildpixel unter Berücksichtigung der momen-
tanen Eigenbewegung der Plattform (Nicken, Gieren und Rollen des Flugzeugs); diese
Berechnung ist Teil der Geometriekorrektur und liegt bei L2-Daten als Datensatz vor.

Anschließend wird der Hangneigungswinkel (slp) in Scanrichtung ermittelt; ei-
ne Hangneigung quer zur Scanrichtung verursacht keinen Kulisseneffekt und wird



5.6 Methodik zur Verifikation und Sensitivitätsanalyse 95

folglich verworfen. Im flachen Terrain berechnet sich der lokale Einfallswinkel nach
LocalInc= 90◦− sca, bei Blick in Hangrichtung nachLocalInc= 90◦− sca− slp,
bei Blick gegen Hangneigung nachLocalInc= 90◦ + sca− slp. Die Ermittlung, ob
ein Hang in Blickrichtung oder dagegen geneigt ist, erfolgtunter Berechnung der Ex-
position (Winkel zu geographisch Nord) sowie der Rekonstruktion der Nadirlinie des
Überflugs.

Unter Verwendung der Glg. 3.4 lässt sich bei bekannter mittlerer Höhe sowie mitt-
lerem Durchmesser der Vegetation eine grobe Abschätzung des zusätzlichen Entmi-
schungsfehlers vornehmen. Auch eine Korrektur um diesen Faktor ist generell mög-
lich, doch bedeutet diese empirische Korrektur eine signifikante Veränderung der Ent-
mischungsergebnisse. Somit erfolgt beiµMESMAdie Angabe des Faktors als Be-
standteil des Gütemaßes.

Nutzung der L2-DIMS-AIROS - Qualitätsmaße

Die Qualität thematischer Fernerkundungsprodukte wird maßgeblich durch die Quali-
tät der Daten selbst bestimmt. Deshalb erfolgte in den letzten Jahren verstärkt die Ana-
lyse der Rohdaten und der einzelnen Vorverarbeitungsschritte sowie die Darstellung
der Ergebnisse in Qualitätsmaßen. Für die automatisierte Prozessierungskette flug-
zeuggetragener Hyperspektraldaten des DLR-DFDs erfolgt die pixelweise Angabe von
Fehlerquellen wie Wolkenschatten, gesättigte oder ausgefallene Pixel, oder Bereiche
mit instabiler Aufnahmegeometrie durch Turbulenzen während des Überflugs (Bach-
mann u. a. (2007a); Habermeyer u. a. (2005)). Diese in standardisierter Form automa-
tisch erstellten ’QualityFlags’ der atmosphären- und geometriekorrigierten L2-Daten
können inµMESMAeingelesen und zusätzlich zur Bewertung der Entmischungser-
gebnisse verwendet werden.

5.6. Methodik zur Verifikation und Sensitivitätsanalyse

Da das Gesamtkonzept der Verifikation basierend auf spektralen Simulationen bereits
in Kap. 4.2 dargestellt ist, sollen im Folgenden nur einzelne Aspekte näher betrachtet
werden.

5.6.1. Aufbau einer Simulationskette zur Erstellung spekt raler
Mischungen

Die Simulation von Mischspektren basierend auf den Spektren reiner Materialien er-
folgt streng linear gemäß Glg. 3.1 unter Vernachlässigung von Mehrfachstreuungspro-
zessen. Diese Effekte sind aber zu einem Teil implizit berücksichtigt, da die Eingangs-
daten Feldspektrometermessungen aufBestandsebenesind, und somit bereits nicht-
lineare Reflexionsprozesse zwischen Vegetation und Boden sowie innerhalb des Be-
stands beinhalten. Nur bei der Verwendung von Spektralsignaturen einzelner Blätter
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ohne Bodenhintergrund müssten für realistische Simulationen diese Effekte hinzuge-
rechnet werden.

Ebenso kommen als weitere Fehlerquellen Simulationen für Sensorrauschen und
Abschattungseffekte hinzu. Neben der Simulation von einzelnen Mischspektren er-
folgt auch die Simulation von Bilddaten, damit auch Aspektehinsichtlich der Einbe-
ziehung von räumlichen Nachbarschaften validiert werden können.

Eingangsdaten und statistische Datenbasis

Für korrekte Ergebnisse in diesen Tests müssen reine Spektren verwendet werden,
welche zusätzlich alle typischen spektralen Ausprägungender Testgebiete abdecken
sollen. Da Bild-EM nicht notwendigerweise typisch und reinsind, erfolgt die Verwen-
dung von Feldspektren als Eingangsdaten.

Als Eingangsdaten, an deren Erhebung der Autor mit beteiligt war, werden neben
den Feldspektren der Meßkampagnen am Cabo de Gata 2003 und 2004 noch Feld-
spektren einer Meßkampagne 2005 in Calañas, Provinz Huelva, Andalusien, verwen-
det (vgl. Chabrillat u. a. (2004) bezüglich der Felderhebungen in Cabo de Gata, sowie
Annex B bezüglich der Datenprozessierung).

Für weitere Tests hinsichtlich der Übertragbarkeit des Ansatzes kamen Spektren
aus dem gesamten Mittelmeerraum zum Einsatz, welche in der MEDSPEC-Datenbank
Preissler u. a. (1998) verfügbar sind, sowie Spektralmessungen von Elvidge (1990) und
den Spektralbibliotheken der Johns Hopkins University (u.a. beschrieben in Salisbury
u. a. (1994)), welche mit der ENVI-Software distributiert werden (ITT Industries Inc.
(2006)).

Die statistische Datenbasis wird weiterhin durch die Anzahl der simulierten Mi-
schungen bestimmt. Für jede Kombination aus je einem Spektrum für PV, NPV und
Boden ergeben sich bei Abstufungen der Mischung um je 10% Abundanz insgesamt
66 Modelle, bei der Verwendung von Abstufungen zu je 1% bereits 5151 Modelle.

Die Anzahl der Simulationsmodelle als Funktion der Abstufungen und verwendeter
Simulations-Spektren ist in Abb. 5.9 dargestellt. Durch die rapide ansteigende An-
zahl der möglichen Kombinationen und somit auch der Simulationsmodelle werden
für die meisten Datentests pro Durchgang jeweils 3 bis 5 Spektren pro Klasse zur
Generierung gewählt, und die Simulation in Abstufungen von10% Abundanz durch-
geführt. Anschließend werden neue Spektren für jede Klasseausgewählt, und ein neu-
er Testdurchgang erfolgt. Bezüglich der Simulation von Bilddaten zur Verifikation von
SMACC werden entsprechend Bildgrößen von zumeist 500*500 Bildpunkten pro Test-
durchgang gewählt.
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Abbildung 5.9: Anzahl der Simulationsmodelle in Abhängigkeit von Mischungs-
stufen und zusätzlichen Abstufungen der Illuminationssimulation. Die Anzahl der
Entmischungs-EM beträgt in diesem Beispiel jeweils 7 EM proKlasse.

Komplexität der Mischungen

Da sich oftmals innerhalb eines Pixels die funktionalen Klassen PV und NPV aus meh-
reren Pflanzenarten zusammensetzen, die zur Simulation verwendeten Feldspektren
aber jeweils nur eine Art pro Klasse abdecken, werden für dieValidierung zusätzlich
Spektralbibliotheken für PV und NPV erzeugt, die selbst Mischungen mehrerer Arten
der selben Klasse darstellen. Für die Klasse Boden werden zusätzliche Mischungen
mit Gesteinsspektren erzeugt.

Simulation des Sensorrauschens

Die zur Basis der Validierung verwendeten Feldspektren weisen auf Grund der län-
geren Integrationszeiten, kürzeren Strahlgänge sowie derMittelung im Zuge der Um-
rechnung auf HyMap-Bandbreiten einen sehr geringen Rauschanteil am Signal auf.
Um realistische Annahmen zur Entmischungsgenauigkeit zu erhalten, muss das Signal
künstlich verschlechtert werden.

Im Zuge einer exakten Sensor-Simulation wird das durch die Detektoren und durch
die Verstärkerelektronik verursachte Rauschen als additiver Term auf Strahldichten
am Sensor aufgerechnet; das Sensorrauschen wirkt sich somit je nach Reflexion des
Objekts, atmosphärischer Transmission und Weglänge durchdie Atmosphäre unter-
schiedlich auf das erfasste Signal aus. Da keine Sensor-Modelle für das ASD Field-
Spec Pro und HyMap vorliegen, und alle Feldspektrometermessungen als Reflektanzen
gemessen wurden, setzt die Rausch-Simulation in dieser Arbeit auf Reflektanzen auf.

Da Kanäle im Bereich von atmosphärischen Absorptionsbanden nicht verwendet
werden, kann das wellenlängenabhängige SNR von HyMap, dargestellt in Cocks u. a.
(1998) für Aufnahmebedingungen entsprechend einem IFOV von 5m undρOb jekt =
50%, folgendermaßen vereinfacht werden:SNRλ=500−1400nm = 1200 : 1 ,
SNRλ=1400−1900nm = 900 : 1 ,SNRλ=1900−2500nm = 600 : 1.
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Zur Simulation von weltraumgestützten Sensoren wurde vereinfacht ein SNR-Wert
von 500:1 im VNIR und 150:1 im SWIR gewählt, wobei diese Angaben eher zu opti-
mistisch sind (vgl. Pearlman u. a. (2000); Kaufmann u. a. (2005)).

Die Simulation des Sensorrauschens erfolgt unabhängig fürjedes Spektrum durch
die Addition von über das Signal und SNR skalierten Zufallszahlen nach

ρλ ,noise= ρλ ,0+ρλ ,0∗
RANDOMN(µ = 0,σ = 1)

SNRλ
(5.31)

wobeiRANDOMN= normalverteilte Zufallszahl;ρλ ,0 = unverändertes Feldspektrum.
Das Rauschen weist dadurch eine Normalverteilung mit einemMittelwert von null

und einer Standardabweichung entsprechend des SNRs auf. Dadas SNR des ASD
FieldSpecs sowie der multiplikative Anteil am Rauschen vernachlässigt werden, ist
insbesondere für dunkle Objekte eine Überschätzung des Rauschens zu erwarten.

Simulation der Pixel-Illumination

Das in Kap. 5.2.3 beschriebene Verfahren zur Berechnung teilweise abgeschatteter EM
wird auch für Simulationen im Zuge der Validierung eingesetzt. Es besteht somit die
Möglichkeit, die Eingangsspektren von PV, NPV und Boden jeweils einzeln ’abzu-
schatten’, z. B. ein Pixel aus voll beleuchteter Vegetationund zu 25% abgeschattetem
Boden zu simulieren oder ein ganzes simuliertes Pixel gleichmäßig abzuschatten. Um
die Anzahl der Kombinationen und somit die Rechenzeit realistisch zu halten, erfolgt
die Simulation einer Abschattung um 25% sowie 50% (vgl. Abb.5.9).

Weitere Prozessierungsschritte

Um die Konsistenz zwischen der Simulationsumgebung und denEntmischungsmodu-
len zu gewährleisten, sind die in Kap. 5.2.3 beschriebenen Vorprozessierungsschrit-
te (Auswahl relevanter Wellenlängenbereiche, spektrale Normierung und Filterung)
ebenso vorhanden. Die Umsetzung ist modular, sodass verschiedene Methoden sowie
Parametersätze einfach verändert werden können, ohne die komplette Simulationsum-
gebung anpassen zu müssen.

5.6.2. Eigentliche Verifikation, Parameteroptimierung un d
Sensitivitätsanalyse

Da im Zuge der spektralen Simulation sowohl die EM-Spektrenals auch deren Anteile
bekannt sind, kann eine Verifikation gegen eine perfekte Referenz erfolgen. Betrachtet
werden hierzu unter anderem die Fehlerhistogramme, der mittlerer Fehler, sowie Kor-
relationsfaktoren zwischen den Referenzwerten und den ermittelten Abundanzwerten.
Auch erfolgt eine Korrelationsanalyse, um systematische Abweichungen besser zu er-
fassen. Die Ausgabe erfolgt in Form eines Protokolls, sowiein Form von Diagrammen.
Eine nähere Beschreibung erfolgt in Kap. 6.3.2.
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Die Verifikation von SMACC und der Ableitung von weiteren Szenen-EM nach der
ersten Entmischungsiteration erfolgt auf Basis simulierter Szenen mit bekannten EM.
Hierbei werden die detektierten EM mit den zur Simulation verwendeten verglichen,
und die Anzahl der nicht gefundenen EM sowie die Anzahl der EM, welche selbst
Mischungen sind, bestimmt. Einzelheiten zu den Datentestssowie deren Ergebnisse
sind nachfolgend im Kap. 6.2.1 beschrieben.

Zur Ermittlung der am besten geeigneten Parameter und Methoden wird bei gleichen
Eingangsdaten und Simulationsparametern jeweils ein Parameter der Entmischungs-
methode verändert, und die erzielte Genauigkeit notiert. Diese Variation erfolgt zuerst
unabhängig für jeden Parameter; in einem zweiten Schritt werden danach mehrere
Parameter gleichzeitig verändert, um gegenseitige Abhängigkeiten festzustellen. Ab-
schließend werden die hierbei ermittelten statistisch optimalen Parametersätze über-
nommen und für die weitere Prozessierung verwendet.

5.7. Fazit

Wie in den vorherigen Kapiteln dargestellt, existiert nachKenntnis des Autors kein
automatisierter MESMA-Ansatz, welcher Konzepte der spektralen Identifikation und
Parametrisierung in den Entmischungsprozess miteinbezieht. Der in dieser Arbeit vor-
gestellte Ansatz soll hierdurch neben einer verbesserten Automatisierbarkeit auch we-
niger durch die spektrale Ähnlichkeit der gesuchten Klassen (vitale und trockene Vege-
tation, offen liegender Boden) beeinflusst werden, und somit eine robuste Abschätzung
der Bodenbedeckung von Mischpixeln liefern.

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

• Automatisierte Detektion von spektral extremen Pixeln durch den Einsatz von
SMACC auf maskierten Teilbereichen der Szene. Hierdurch kann bereits ein
Großteil der möglichen EM auf Grund ihrer Lage im (transformierten) Merk-
malsraum ausgewählt werden, ohne durch andere Klassen zu stark beeinflusst
zu werden.

• Zusätzliche Analyse des Entmischungsfehlers nach der ersten Entmischungsite-
ration, um bisher nicht berücksichtigte EM anhand hoher Modellierungsfehler
zu erkennen.

• Anschließende Bewertung der gefundenen Spektren auf ihre Eignung als EM.
Hierzu wird ermittelt, wie gut ein EM die eigene Klasse repräsentiert oder eine
eigene Ausprägung innerhalb der Klasse darstellt (EAR-Test, µEAR-Test). Von
großer Bedeutung ist auch der CAR-Test, welcher in einer Testentmischung fest-
stellt, zu welchem Grad ein EM die Trennung zu anderen Klassen verschlechtert.
Zusätzlich werden spektrale Ähnlichkeitsmaße verwendet.

• Möglichkeiten zur Vorprozessierung und Normierung von Spektren (u. a. durch
Filterung, Berechnung der Derivate).
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• Automatisierte merkmalsbasierte spektrale Klassifikation von Reflexionsspek-
tren sowie des Residualterms der Entmischung. Hierbei werden explizit die
spektralen Merkmale der betrachteten Klassen (vitale und trockene Vegetation,
semi-aride Böden) verwendet, und weitgehend auf Schwellwerte verzichtet.

• Parametrisierung der spektralen Merkmale von Spektren unddes Residuums
durch die direkte Nutzung von Absorptionsbanden sowie durch die Verwendung
von bio- und geophysikalisch begründeter schmalbandiger Indices. Die Auswahl
ist wiederum für die spektralen Klassen dieser Arbeit optimiert, kann aber für
andere Fragestellungen angepasst werden.

• Erstellung einer flexiblen und erweiterbaren MESMA-Methodik, welche sensor-
unabhängig und an weitere Fragestellungen anpassbar ist.

• Auswahl sinnvoller Mischungsmodelle unter Nutzung der Residualanalyse (wis-
sensbasierte Identifikation und Parametrisierung spektraler Merkmale im Resi-
duum), des gewichteten Modell-RMS-Fehlers sowie der Einhaltung von Rah-
menbedingungen.

• Iterativer Vorschlag von potentiell besseren EM auf Basis der Residualanalyse
zur Vermeidung des rechenintensiven ’Brute Force’-Ansatzes.

• Verwendung von robusten Lösungsalgorithmen (BVLS-Algorithmus) zur nume-
risch stabilen Lösung des Mischungsmodells.

• Vermeidung von schlecht konditionierten EM-Modellen durch Vorauswahl kri-
tischer EM-Kombinationen.

• Einbeziehung von räumlichen Nachbarschaften in einer weiteren Entmischungs-
iteration. Hierbei wird der dominante Boden-EM innerhalb einer definierten
Nachbarschaft ermittelt und testweise zur Entmischung verwendet. Falls keine
signifikante Verschlechterung des Modellierungsfehlers vorliegt, ist das Ergeb-
nis mit diesem EM plausibler, da der zu Grunde liegende Bodentyp nicht im
Bereich von 5-10 Metern (also von Bildpixel zu Bildpixel) variieren sollte.

• Bewertung der Güte des Entmischungsergebnisses unter Nutzung der beschrie-
benen Residualanalyse, sowie von empirischen Regressionsmodellen. Zusätz-
lich werden die Aufnahmegeometrie am Pixel sowie Qualitätsmaße der Vorpro-
zessierung miteinbezogen.

• Verifikation der einzelnen Methoden sowie des gesamten Ansatzes durch ei-
ne Simulationskette. Hierbei können weiterhin Einflussfaktoren wie Sensor-
Rauschen und Beleuchtungseffekte simuliert, und ihre Auswirkung auf die Ent-
mischungsergebnisse untersucht werden.



6. Verifikation der Methoden

6.1. Einleitung

Im folgenden Kapitel wird die vorgestellte Methodik anhandvon Simulationen auf
Konsistenz, Abhängigkeit von Eingangsgrößen und Übertragbarkeitverifiziert1. Hier-
zu finden Tests der einzelnen Module statt, bei denen Spektralbibliotheken derCabo
de Gata-Feldkampagnen sowie zusätzliche Bibliotheken an Bild- und Feldspektren
Verwendung finden. Weiterhin werden die Ergebnisse der Sensitivitätsanalyse für die
wichtigsten Parameter der Module beschrieben. Auch wird die Abhängigkeit von po-
tentiellen Einflussgrößen wie erhöhtes Rauschen, BRDF-Effekte und Pixelgröße an-
hand realer Bilddaten untersucht.

Ergebnisse derVerifikationsind zum einen statistisch optimale Parametersätze für
die einzelnen MESMA-Module, sowie typische erzielbare Genauigkeiten der Entmi-
schungsergebnisse unter verschiedenen Bedingungen.

Die Validierung1 wird im nächsten Kapitel auf den HyMap-Bilddatensätzen und
korrespondierenden Feldmessungen von Cabo de Gata durchgeführt. Die im Feld erho-
benen Bodenbedeckungsgrade werden mit den Ergebnissen derµMESMA-Methodik
verglichen, sich ergebende Unterschiede interpretiert und die Methodik auf Eignung
bewertet. Abschließend werden in Kap. 8 die Ergebnisse der Verifikation und Validie-
rung in Form einer Synthese gemeinsam betrachtet.

6.2. Verifikation der einzelnen Module

Dem typischen Ablaufschema folgend, werden die essentiellen Bestandteile der
µMESMA-Methodik wie EM-Ableitung, Lösungsalgorithmen, spektrale Identifika-
tion und Parametrisierung einzeln verifiziert, um detaillierte Aussagen liefern zu kön-
nen. Die Betrachtung dieser und weiterer Methoden im Gesamtzusammenhang erfolgt
anschließend in Kap. 6.3.

1In Anlehnung an ISO 9001:2000 wird in dieser Arbeit unterVerifikationdie Überprüfung auf korrekte
Implementierung, Konsistenz, Plausibilität und Zuverlässigkeit eines Verfahrens, unterValidierung
die Bewertung eines Verfahrens anhand konkreter Anforderungen an das Produkt verstanden.
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6.2.1. Detektion der Szenen-EM

Verifikation der SMACC-EM-Ableitung

Eine generelle Möglichkeit zur Überprüfung von Methoden zur EM-Ableitung stellen
synthetische Szenen dar, wie in der Übersichtsstudie zur EM-Ableitung von Plaza u. a.
(2004) oder in Bachmann (2002) dargestellt. Die konkrete Umsetzung der Szenensi-
mulation erfolgt wie in Kap. 5.6 beschrieben. Hierzu wurdenEM zufällig ausgewählt
und in verschiedenen Kombinationen und Anteilen spektral gemischt. Hierbei kamen
zumeist je 4 EM pro Klasse und Simulationsdurchgang zum Einsatz, um realistische
Annahmen für die Szenen-Komplexität zu erhalten. Das mindestens einmalige Auftre-
ten von reinen EM-Spektren wird durch das Einfügen je eines reinen Pixels pro EM
sichergestellt.

Weiterhin wurden Simulationsdurchgänge mit spektral ähnlichen sowie spektral un-
ähnlichen EM durchgeführt, um zusammen mit der zufälligen Auswahl Angaben zur
typischen Genauigkeit liefern zu können. Eine klassenweise Maskierung, wie sie bei
der Umsetzung für die HyMap-Szenen in Kap. 7.3.1 eingesetztwird, erfolgte bei die-
sen Tests nicht.

SMACC detektierte in diesem Simulationsszenario zumeist exakte EM. Rund 60%
der gefundenen EM-Kandidaten entsprachen genau dem zur Simulation verwendeten
Spektrum. Nur in∼ 1,5% aller Fälle wurde ein Spektrum vorgeschlagen, welches eine
hohe Ähnlichkeit mit einem EM aufwies, und somit zusammen mit den exakt detektier-
ten verwendet werden kann. Mischspektren machten 14% allerdetektierten Spektren
aus, nicht detektiert wurden 38% der zur Simulation verwendeten Spektren. Die signi-
fikante Anzahl an Mischspektren zeigt die Notwendigkeit dermanuellen Kontrolle der
SMACC-EM auf, da Mischspektren als EM zu stark fehlerhaftenAbundanzen führen.

Die Aufschlüsselung nach Klassen zeigt, dass PV und NPV annähernd gleich gut de-
tektiert werden (68% resp. 72% Identifikationsrate), Bodenaber nur zu 40%. Auffällig
bei der Detektion von Boden-EM ist, dass in nahezu allen Fällen der hellste Boden-EM
gefunden wird. Dies lässt sich auf die Initialisierung des SMACC-Verfahrens zurück-
führen, da dieses als Startpunkt entweder ein Spektrum mit 0% Reflexion (in dieser
Arbeit verwendeter Parameter) oder 100% Reflexion in allen Bändern wählt.

Im ersten Fall ist das danach gewählte spektral unähnlichste Pixel das Bildpixel mit
der höchsten Gesamt-Albedo, was im Normalfall ein Boden mitkonstant hoher Refle-
xion zwischen NIR und SWIR ist (ITT Industries Inc. (2006); Gruninger u. a. (2004)).
Im anderen Fall wird zumeist Wasser oder Schatten als zweites, und der hellste Boden
als drittes Bildspektrum durch SMACC ausgewählt. In beidenFällen wird auf Grund
der hohen spektralen Ähnlichkeit der Böden aber in knapp derHälfte 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 der ersten Entmischungsitera-
tion wurde ebenso Tests mit synthetischen Szenen unterzogen. Hierbei wurden falsche
sowie unvollständige EM-Sets für die erste Iteration verwendet, und die gefundenen
EM gegen die zur Simulation benutzten EM verifiziert.

Überraschenderweise entsprachen rund 70% der vorgeschlagenen Boden-EM den
tatsächlich verwendeten, bei PV waren 53% korrekt. Wenn ausreichend ähnliche Spek-
tren (geringe Abweichungen hinsichtlich Gesamtalbedo, gleiche Ausprägung der Ab-
sorptionsbanden) hinzugenommen werden, steigt diese Detektionsrate weiter auf 66%
an. Nur für NPV waren 11% der vorgeschlagenen EM auch tatsächlich zur Szenen-
Simulation verwendet worden; bei Verwendung von spektral ähnlichen EM steigt die
Detektionsrate auf∼ 36% an. Die Gesamtrate vorgeschlagener und zur Simulation tat-
sächlich verwendeter EM liegt bei 34% bei exakter Übereinstimmung, bei Lockerung
der Übereinstimmung bei 53%.

Hieraus wird zweierlei deutlich: erstens bietet die Hinzunahme weiterer Szenen-
EM nach der ersten Iteration eine gute Möglichkeit, ein falsches oder unvollständiges
EM-Set um passende EM zu erweitern; insbesondere für Boden-EM ist die Genauig-
keit von 70% an korrekten Vorschlägen sehr positiv zu bewerten. Zweitens aber ist in
diesem Schritt Vorsicht geboten, da für NPV nur etwa ein Drittel der vorgeschlage-
nen EM das EM-Modell tatsächlich bereichern. Aus diesem Grund ist die manuelle
Bewertung der vorgeschlagenen EM durch einen trainierten Nutzer erforderlich, um
letztendlich weder Mischspektren noch Störpixel in das EM-Set aufzunehmen. Für
einen Teil der Simulationsmodelle erfolgte eine solche interaktive Auswahl der vorge-
schlagenen EM, womit die korrekte Identifikationsrate der rigiden Auswahl auf über
70% anstieg, aber auch 25% an eigentlich geeigneten EM verworfen wurden.

Verifikation der EM-Selektionskriterien

Zuerst soll an dieser Stelle auf die Auswahl eines geeigneten spektralen Ähnlichkeits-
maßes eingegangen werden. Auf Basis der Literatur ist das vergleichsweise neue Maß
nach Du u. a. (2004) zwar vielversprechend, doch soll diesesMaß auf die Korrelation
mit etablierten Distanzmaßen getestet werden. Hierzu erfolgt die Berechnung verschie-
dener spektraler Distanzmaße zwischen je zwei Spektren derKlassen PV, NPV und
Boden. Die Datenbasis von insgesamt 230 Feldspektren führtsomit zu 26335 Distanz-
maßen. Nachfolgend wird der statistische Zusammenhang zwischen den Maßen über
eine Korrelationsanalyse (Pearson-Korrelation, signifikant auf p < 0,0005) getestet.

Alle Ergebnisse sind in Tab. 6.1 aufgelistet. Das von Du vorgeschlagene Maß ist
mit den Ausgangsmaßen SID und SAM insbesondere für mäßig ähnliche Spektren (i.
e., mittlerer Wertebereich der Maße) nicht zu stark korreliert, der Zusammenhang ist
nicht-linear und ohne Ausreißer vom Trend (vgl. Abb. 6.1). Die Verknüpfung dieser
Maße zu dem von DU vorgeschlagenen Maß ist somit auch für die in dieser Arbeit
verwendeten Klassen sinnvoll.
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Tabelle 6.1: Korrelation zwischen spektralen Distanzmaßen (R-Werte).

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 SAM
und DU-Maß

(b) Korrelation zw. SID- und
DU-Maß

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

Für die letztendliche EM-Auswahl unter Verwendung von EAR,µEAR, CAR und
DU-Sin sollen repräsentative Spektren innerhalb der EM-Bibliothek ausgewählt wer-
den, welche sich am besten zur Entmischung des Datensatzes eignen. Hierbei sollen al-
le EM verworfen werden, welche auch andere Klassen gut modellieren können, also zu
einer verschlechterten Klassentrennung der Entmischungsergebnisse führen würden.

Um diese Eigenschaften anhand einer größeren Datenbasis zutesten, wurden aus 15
HyMap-Datensätzen von Cabo de Gata aus verschiedenen Jahren und phänologischen
Zeitpunkten wie beschrieben Szenen-EM abgeleitet. Um die Heterogenität zu erhöhen,
fanden auch die Szenen-EM von insgesamt sechs Flugstreifendes Gebiets um Calañas
aus Südwest-Spanien Eingang. Diese Datensätze einer Bergbauregion sind durch eine
große Heterogenität der auftretenden Böden gekennzeichnet, und wurden jeweils im
zeitlichen Abstand von einem Tag zu den Cabo de Gata-Daten erfasst.

Das Hauptkriterium der Verifikation besteht darin, ob die anhand dieser Maße vor-
geschlagenen EM alle verschiedenen spektralen Ausprägungen des heterogenen Da-
tensatzes abdecken können. Wie stark die EM-Bibliothek letztendlich reduziert wird
ist eher von theoretischem Interesse, da in der Praxis keineso großen EM-Datensätze
auftreten.
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Tabelle 6.2: Auswahl der Spektren anhand von CAR, EAR undµEAR. Datenbasis:
241 Bild-EM aus insg. 21 Flugstreifen der Testgebiete ’Cabode Gata’ und Calañas.

PV NPV Boden

Insg. 62 69 110
Ausgewählt 35 40 47
Ausgewählt [%] 56 58 43

Abbildung 6.2: Spektren mit extremen EAR-Maßen. Dargestellt sind das zuerst und
das zuletzt ausgewählte Spektrum der Klasse PV.

Hinsichtlich der Auswahl fallen die folgenden Aspekte auf.Anteilig wird bei bei-
den Vegetationsklassen etwa die gleiche Anzahl an Spektrenverworfen, für Boden
ein geringerer Prozentsatz. Dies liegt im vorliegenden Fall einer großen kombinierten
Datenbasis in der allgemein höheren spektralen Variabilität dieser Vegetationsklassen
begründet, ist aber letztendlich für jeden Datensatz individuell.

Für die Klasse PV werden alle Testgebiete und Phänologien berücksichtigt. Ins-
besondere durch die extremen EAR-Maße (zuerst und zuletzt ausgewählte Spektren,
s. Abb. 6.2) werden die verschiedenen spektralen Ausprägungen erfasst und als EM
vorgeschlagen. Auch für NPV werden EM beider Testgebiete sowie EM mit unter-
schiedlicher phänologischer Ausprägung vorgeschlagen.

Betreffend der Auswahl spektral ähnlicher EM mit unterschiedlicher Gesamtalbedo
erfolgt eine leichte Präferenz der ’dunklen’ Ausprägungen. Dieser Trend hin zur bevor-
zugten Auswahl von Spektren mit niedriger Albedo tritt auchbei Bodenspektren auf.
Bei der Betrachtung des Ursprungsgebiets ist Calañas überrepräsentiert. Der Grund
hierfür ist die größere spektrale Variabilität der Böden dieses Erzabbaugebiets, ver-
ursacht durch stark unterschiedliche Eisengehalte. Folglich werden weniger der ver-
gleichsweise homogenen Böden des Cabo de Gata ausgewählt.

Zusammenfassend ist die Auswahl der EM durch die vorgestellten Maße größten-
teils konsistent zu einer parallel durchgeführten manuellen Auswahl. Ein Vergleich ist
aber nur sehr bedingt möglich, da ein menschlicher Bearbeiter die Heterogenität einer
Spektralbibliothek von 60 bis 100 Spektren schwerlich bewerten kann, und somit zwar
extreme Spektren, nicht aber typische Spektren erfasst. Die vorgestellten automatisier-
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ten Datentests stellen somit ein wesentlich objektiveres Kriterium dar. Denn durch die
Auswahl von Spektren mit hohen EAR- undµEAR-Werten können sowohl typische
als auch atypische Ausprägungen erfasst werden, und die fürMESMA gewünschte
Berücksichtigung der Gesamtbreite der spektralen Ausprägungen, der phänologischen
Zustände und der Bodentypen kann erreicht werden. Eine guteTrennbarkeit der Klas-
sen wird durch die CAR-Werte und das DU-Maß als spektrales Ähnlichkeitsmaß er-
reicht. Einzig die Präferenz für eher dunkle Ausprägungen von NPV und Boden ist
als kritisch anzusehen, da dieser Punkt sich negativ auf dieermittelten Abundanzen
auswirken kann.

6.2.2. Spektrale Identifikation und Parametrisierung

Verifikation der Detektion spektraler Merkmale

Die Detektion spektraler Merkmale basiert wie in Kap. 5.3.1beschrieben auf einer
Kurvendiskussion, wobei zur Berechnung der Ableitungen Savitzky-Golay-Filter mit
gleichzeitiger Glättung eingesetzt werden. Die ’Sensitivität’ dieser Methodik lässt sich
über die Größe sowie den Grad des angenäherten Polynoms steuern und wurde so
gewählt, dass auch geringe Merkmale wie z. B. die NIR-Merkmale um 1,15µm in Abb.
6.4 erfasst werden können. Diese ’empfindliche’ Einstellung führt unter Umständen
zur mehrfachen Detektion eines Merkmals, wie z. B. die einesdoppelten Tiefpunktes
um 1,75µm in Abb. 6.3.

Bei gering ausgeprägten spektralen Merkmalen sowie schlechtem SNR erfolgt die
Detektion übermäßig vieler Wendepunkte, wie in Abb. 6.4 im NIR und SWIR zu beob-
achten ist. Die Ursache liegt in dem stärker werdenden Einfluss von Rauschen in höhe-
ren Ableitungen begründet, und die zur Detektion von Wendepunkten benötigte dritte
Ableitung ist bereits deutlich von Rauschen beeinflusst. Dennoch können im VNIR
Wendepunkte mit guter Genauigkeit bestimmt werden, wie zumBeispiel die Detekti-
on eines durch Eisenabsorption verursachten Wendepunkts um 0,85µm in Abb. 6.4.

Bei der Analyse vonResidualspektrenspielen zusätzlich der stärkere Einfluss von
Rauschen sowie der nun um negative Datenwerte erweiterte Wertebereich eine Rolle.
Ersteres kann durch eine geringfügig stärkere Datenglättung ausgeglichen werden; für
letzteres erfolgt anschließend die Analyse, ob ein Merkmaleinen positiven oder ne-
gativen Datenwert aufweist. In Abb. 6.5 ist die Detektion von spektralen Merkmalen
wegen der Übersichtlichkeit ohne Analyse des Wertebereichs dargestellt.

Insgesamt stellt das vorgestellte Verfahren eine stabile und hinreichend genaue Me-
thode zur Detektion spektraler Merkmale in Reflexions- und Residualspektren dar,
welche sich durch die Glättungsparameter an verschiedene Einsatzzwecke anpassen
lässt.
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Abbildung 6.3: Detektion von Hoch- (HT) und Tiefpunkten (TP) bei ausgeprägten
Banden. Die Rauten- und Sternsymbole geben die Lage der detektierten Merkmale an,
die manuell eingezeichneten Balken dienen der Übersichtlichkeit. Wendepunkte sowie
nicht relevante Wellenlängenbereiche sind nicht dargestellt.

Abbildung 6.4: Detektion von Hoch- (HT), Tief- (TP) und Wendepunkten (WP) bei
geringen Banden. Die Rauten-, Stern- und Dreieckssymbole geben die Lage der de-
tektierten Merkmale an, die manuell eingezeichneten Balken dienen der Übersicht-
lichkeit.
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Abbildung 6.5: Detektion von Hoch- (HT) und Tiefpunkten (TP) bei ausgeprägten
Banden im geglätteten Residuum. Die Rauten- und Sternsymbole mit Datenwert 200
geben die Lage der detektierten Merkmale an, die manuell eingezeichneten Balken die-
nen der Übersichtlichkeit. Wendepunkte sowie nicht relevante Wellenlängenbereiche
sind nicht dargestellt.

Verifikation des spektralen Klassifikators

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

Für die Verifikation wurde ein Testdatensatz von insg. 629 Feldspektren mit eindeu-
tiger Beschreibung erstellt, welcher sich aus eigenen Erhebungen am Cabo de Gata
und in Calañas, der MEDSPEC-Datenbank (Preissler u. a. (1998)), der Johns Hopkins
University - Spektralbibliothek (Böden) sowie den Spektralmessungen von C. Elvidge
(PV, NPV) zusammensetzt (Elvidge (1990); Salisbury u. a. (1994); ITT Industries Inc.
(2006)). Die resultierende Stichprobe kann als guter Querschnitt durch die verschiede-
nen Ausprägungen der Klassen im mediterranen Raum sowie in einigen semi-ariden
Regionen der USA angesehen werden.

Die Ergebnisse der Verifikation sind in Tab. 6.3 dargestellt. Für dieKlasse PVtrat
nur die Fehlklassifikation eines Spektrums auf, welches aufGrund einer schwachen
Holozellulosebande der Klasse NPV zugewiesen wurde. FürNPV trat eine Fehlklas-
sifikation als PV auf Grund ausgeprägter Chlorophyll- und schwacher Holozellulo-
seabsorption auf. Die zwei weiteren Fehlklassifikationen als Boden wurden durch
das ’Durchscheinen’ des Bodenhintergrunds in Form einer Tonabsorptionsbande um
2,2µm verursacht.

Fehlklassifikationen fürBoden treten vor allem für dunkle Böden (unter 20% Re-
flexion im SWIR) sowie Böden mit hohem Gehalt an organischer Materie auf; letzte-
res zeigt sich im Spektrum durch das Auftreten einer Holozellulosebande um 2,1µm,
welche typisch für NPV ist. Durch dieses Merkmal lassen sich6 der 10 Fehlkassifi-
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Tabelle 6.3: Genauigkeiten der spektralen Klassifikation reiner Feldspektren. Daten-
basis: 629 Feldspektren verschiedener Erhebungen.

Korrekt Fehlerhaft
klassifiziert

Verworfen Umfang der
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 erklären, die restlichen liegen in geringer Reflexion in
Verbindung mit höherem Rauschanteil begründet.

Zusammenfassend lässt sich mit der vorgestellten, weitgehend schwellwertfreien
Klassifikationsmethode eine korrekte Identifikationsratevon 93% erreichen, wobei der
Anteil zurückgewiesener Spektren weitere 3% ausmacht.

Verifikation der spektralen Parametrisierung

Die in Kap. 5.3.2 dargestellte Vorauswahl an geeigneten Indices soll nachfolgend auf
ihre Eignung hinsichtlich der spektralen Klassen dieser Arbeit verifiziert werden. Da
durch die Indices bestimmte bio- oder geophysikalisch erklärbare Merkmale im Spek-
trum parametrisiert werden sollen, dürfen die Indices nur gering durch andere Klassen
beeinflusst werden. Dieses Kriterium ist gleichbedeutend mit einer robusten Trennung
der Klassen. Auch wird eine gute Dynamik bezüglich des zu erfassenden Parameters
einer Klasse benötigt, was sich in einem großen Wertebereich des Index äußert.

Die Datenbasis stellen die im Feld erhobenen reinen Spektren vom Cabo de Gata
und Calañas dar, und umfasst somit insgesamt 70 Spektren vonPV, 103 NPV-Spektren
und 57 Spektren von Böden. Auch wenn insgesamt 27 Indices getestet wurden, so wer-
den im weiteren Verlauf nur die am besten geeigneten Indicessowie weitere relevante
Indices besprochen.

Die Auswahl eines zuverlässigen Index fürvitale Vegetation(PV) ist schwierig, da
die Indices, welche mit LAI sowie Chlorophyll korrelieren,von PV und NPV beein-
flusst werden und somit nicht geeignet sind (Tab. 6.4).

Wie in Kap. 5.3.2 angesprochen, sind Wasserindices wie der NDWI-MIR zeitlich
variabel und möglicherweise von NPV und Boden zu stark beeinflusst, um Verwen-
dung zu finden. Der DWSI5 Disease Water Stress Index wird zwarauch von NPV be-
einflusst, aber die Trockenvegetation im Untersuchungsgebiet war zu allen Zeitpunk-
ten bereits zu deutlich geschädigt, um den Index stark zu beeinflussen. Mit diesem
Index ist somit die Trennung der Klassen PV und NPV möglich. Durch die hohe Dy-
namik für PV eignet sich dieser Index weiterhin zur Unterscheidung der einzelnen
spektralen Ausprägungen der Klasse PV (Tab. 6.7).
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Eine ähnlich gute Klassentrennung sowie Kennzeichnung derKlasse PV ist durch
den von dem Chlorophyllgehalt und der Pflanzenstruktur abhängigen mND705-Index
möglich. Die Charakterisierung der Wellenlängenbereiche, die neben Chlorophyll
auch von anderen Pflanzeninhaltsstoffen wie Carotinoiden beeinflusst werden, erfolgt
über den PRI-Index. Die Kennzeichnung der verschiedenen spektralen Ausprägungen
vitaler Vegetation durch diesen Index zeigt zwar sehr gute Ergebnisse, doch wird der
Index vergleichsweise stark von NPV beeinflusst. Auf der Basis von Testläufen der
Entmischung erfolgt letztendlich eine geringe Gewichtungdieses Index. Wie aus Tab.
6.6 ersichtlich wird, stellt die Trennung von PV und Boden für keinen Index ein Pro-
blem dar.

Bei NPVstellt sich die Parametrisierung der diagnostischen Zelluloseabsorption um
2,09µmdurch den CAI-Index als sehr geeignet heraus, da hierdurch die Trennung von
den spektral ähnlichen Klassen PV und NPV sicher möglich ist(Tab. 6.4 und Tab. 6.5).

Auch weist dieser Index eine gute Dynamik innerhalb der Klasse PV auf, was die
Charakterisierung erleichtert (Tab. 6.7). Ebenso ist der auf Stickstoff- und Ligningehalt
sensitive NDNI-Index für die Aufgabenstellung gut geeignet. Der SWIRLI-Index weist
zwar eine gute Dynamik und sichere Trennung von NPV und Bodenauf, die Trennung
zu PV hingegen ist nur mäßig; deshalb wird dieser Index nur mit geringer Gewichtung
weiter verwendet. Der mit dem LAI und der Bestandsstruktur korrelierende DGVI-
Index weist zwar eine hohe Dynamik für NPV auf, wird aber auf Grund der ebenfalls
hohen Dynamik bei PV und somit schlechter Klassentrennung verworfen.

Die Parametrisierung der Tonabsorptionsbande stellte sich für Bodenhinsichtlich
der Trennung zur spektral ähnlichen Klasse NPV sowie zu PV als sehr geeignet heraus
(Tab. 6.6 und Tab. 6.5). Die Ursache hierfür liegt nicht nur in der Anwesenheit von
Ton in den meisten Böden und somit einer Absorptionsbande um2,2µm, sondern
maßgeblich auch darin, dass Trockenvegetation in diesem Bereich einen Hochpunkt
(rechte Schulter der 2,09µm - Absorptionsbande) aufweist. Damit ist dieser als ’Clay-
Index’ bezeichnete Index auch für tonarme Böden geeignet.

Ebenso eignet sich dieser Index zur Parametrisierung und somit zur Einordnung
der Bodenspektren anhand dieses Merkmals. Wie in Tab. 6.7 dargestellt, besitzt der
Eisenindex für NPV eine unerwartet hohe Variabilität, und kann folglich nicht zur
sicheren Kennzeichnung von Böden verwendet werden, da NPV-Anteile im Pixel nicht
ausgeschlossen werden können.

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass erwartungsgemäß alle Indices ein gu-
tes Ergebnis erzielen, welche die diagnostischen Absorptionsbanden von Chlorophyll,
Holozellulose und Ton, deren angrenzende ’invariante’ Bereiche (i. e., die Schultern
der Absorptionsbanden) oder vom Pflanzenzustand beeinflusste Bereiche (’RedEdge’)
beinhalten. Ferner ist anzumerken, dass der MCARI2-Index sehr gute Ergebnisse hin-
sichtlich der Trennung aller drei Klassen erzielt, die Dynamik innerhalb der einzelnen
Klassen aber geringer als bei den vorgestellten Indices ist.
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Tabelle 6.4: Trennbarkeit PV-NPV. Übersicht über ausgewählte Indices. Für die Definitionen der einzelnen Kriterien sei auf Kap.
5.3.2 verwiesen.

Trennbarkeit PV-NPV Cabo de Gata Alle Feldspektren
Kritische Schiefe DM-Maß Über- DM-Maß Über- Kolmogorov Auswahl

Index / Kurtosis lappung lappung D Signifikanz für

CAI (Nagler u. a., 2000) Ja (S,K) 1,50 4 (1%) 1,37 5 (1%) 0,97 5,2∗10−36 NPV
mND705 (Sims & Gamon, 2002) 1,35 62 (21%) 1,33 75 (21%) 0,84 4,2∗10−27 PV
DWSI5 (Apan u. a., 2003) 1,06 48 (16%) 1,05 57 (16%) 0,79 8,3∗10−24 PV
MCARI2 (Haboudane u. a., 2004) Ja (S,K) 1,29 56 (19%) 1,31 65 (19%) 0,78 2,9∗10−23

mIR-NDWI (Gao, 1996) 1,19 48 (16%) 1,20 55 (16%) 0,72 1,9∗10−20

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

Tabelle 6.5: Trennbarkeit NPV-Boden. Übersicht über ausgewählte Indices. Für die Definitionen der einzelnen Kriterien sei auf
Kap. 5.3.2 verwiesen.

Trennbarkeit NPV-Boden Cabo de Gata Alle Feldspektren
Kritische Schiefe DM-Maß Über- DM-Maß Über- Kolmogorov Auswahl

Index / Kurtosis lappung lappung D Signifikanz für

Clay-Index Ja (S) 1,95 0 1,78 0 1,00 9,1∗10−34 Boden
CAI (Nagler u. a., 2000) Ja (S) 1,59 2 (1%) 1,46 2 (1%) 0,99 4,0∗10−33 NPV
SWIRLI (Lobell u. a., 2001) Ja (S) 1,97 0 1,85 3 (1%) 0,98 1,3∗10−32 NPV
NDNI (Serrano, 2002) Ja (S) 1,56 2 (1%) 1,43 19 (6%) 0,95 3,1∗10−30 NPV
MCARI2 (Haboudane u. a., 2004) Ja (S,K) 1,45 22 (8%) 1,39 28 (9%) 0,91 2,6∗10−28

mND705 (Sims & Gamon, 2002) Ja (S,K) 1,23 48 (17%) 1,18 56 (18%) 0,69 2,4∗10−16
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Tabelle 6.6: Trennbarkeit PV-Boden. Übersicht über ausgewählte Indices. Für die Definitionen der einzelnen Kriteriensei auf Kap.
5.3.2 verwiesen.

Trennbarkeit PV-Boden Cabo de Gata Alle Feldspektren
Kritische Schiefe DM-Maß Über- DM-Maß Über- Kolmogorov Auswahl

Index / Kurtosis lappung lappung D Signifikanz für

CSI2 (Carter u. a., 1994/96) Ja (K) 6,33 0 5,63 0 1,00 4,3∗10−29

mND705 (Sims & Gamon, 2002) 5,93 0 5,50 0 1,00 4,3∗10−29 PV
MCARI2 (Haboudane u. a., 2004) Ja (S) 5,46 0 5,58 0 1,00 4,3∗10−29

DGVI2 (Elvidge und Chen, 1995) Ja (S) 2,48 0 2,33 0 1,00 4,3∗10−29

Tabelle 6.7: Kennzeichnung der Klassen durch Indices. Übersicht über ausgewählte Indices. Stdev: Standardabweichung

Mittelwert Stdev Kurtosis Wertebereich
Mittelwert Auswahl für

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
mND705 (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 ???) 97,86 94,58 0,65 4,53
CAI (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
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6.2.3. Eigentliche MESMA-Entmischung

Verifikation der Konditionierung

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

Die Konditionierung der Gesamt-EM-Matrix wird maßgeblichvom Auftreten kor-
relierter EM-Paare innerhalb einer Klasse beeinflusst, undist somit nur indirekt ge-
koppelt an die absolute Größe der Matrix. Dies zeigen dieκ-Werte von 3.974 allein
für die Klasse NPV, und 3.923 für Boden. Folglich führte die Reduktion der Spektren
jeder Eingangsklasse der Gesamt-EM-Matrix um ein Viertel auch je nach Auswahl der
Spektren zuκ-Werten zwischen 1.835 und 2.525.

In einem zweiten, praxisnahen Test wurde die Konditionierung der EM-Modelle für
die nachfolgend präsentierten Datentests berechnet (Tab.6.8). Die durchschnittliche
Konditionierung der EM-Matrix der 3 MESMA-Klassen lag hierbei beiκ = 54 (ohne
Rückweisung). Für die herkömmliche spektrale Entmischungwar die mittlere Kondi-
tionierung hingegen mitκ = 254 deutlich kritischer.

Die in Kap. 5.4.3 beschriebene Rückweisung schlecht konditionierter EM-Modelle
im Zuge derµMESMA-Methodik trat bei rund 13% aller Modelle auf. Betroffen waren
in der Regel zwischen einer und vier EM-Kombinationen. Die Ursache hierfür lag in
77% aller Fälle an dem schlecht konditionierten Teilmodellaus PV- und Boden-EM
(κ ≥ 18 für 2-EM-Modelle). Bei rund 31% der zurückgewiesenen Modelle war die
Konditionierung zwischen PV- und NPV-EM kritisch, sowie in38% eine Kombination
aus allen drei EM-Klassen (κ ≥ 53 für 3-EM-Modelle).

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

Konditionierungκ
Mittelwert Stdev∗ Minimum Maximum

Herkömmliche Entmischung 254 89 150 431
MESMA 54 (40∗∗) 31 (12∗∗) 29 132

∗ Stdev: Standardabweichung.
∗∗: ohne Ausreißer.
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Zusammenfassend lassen sich folgende Aussagen hinsichtlich der Konditionierung
treffen:

• Die Konditionierung und somit mathematische Lösbarkeit wird maßgeblich
durch die EM-Auswahl beeinflusst.

• Weniger die absolute Größe der EM-Matrix als vielmehr das Auftreten ähnli-
cher Spektren innerhalb einer Klasse sowie zwischen Klassen bestimmen die
Konditionierung.

• Bei der Verwendung großer EM-Matrizen ohne jede Reduktion ist die spektrale
Entmischung ein äußerst schlecht gestelltes Problem und somit nicht sinnvoll
lösbar.

• Bei der herkömmlichen spektralen Entmischung verhindert die Konditionierung
des Problems die Verwendung einer größeren Anzahl von EM. Die spektrale
EM-Variabilität kann folglich nicht berücksichtigt werden.

• MESMA sorgt für eine deutlich bessere Konditionierung der EM-Matrizen, und
ermöglicht somit die mathematisch ’stabilere’ Ermittlungvon Lösungen, auch
wenn spektral ähnliche EM verwendet werden.

• Eine Rückweisung schlecht konditionierter EM-Modelle istauch bei der MESMA-
Entmischung sinnvoll, wie das Auftreten kritischer EM-Kombinationen in rund
10% aller Fälle für die betrachteten EM-Klassen zeigt.

Verifikation der Lösungsalgorithmen

Die Verifikation der Lösungsalgorithmen erfolgte anhand von simulierten Mischungs-
modellen, welche anschließend durch die verschiedenen Lösungsalgorithmen ent-
mischt wurden. Zur besseren Vergleichbarkeit erfolgte dieBerechnung im ’Brute
Force’-Ansatz unter Optimierung des RMS-Fehlers auf dem unreduzierten vollen
Spektrum; auch wurden weder Rauschen noch Beleuchtungseinflüsse simuliert. Krite-
rien zur Auswahl sind der im optimalen Fall mit dem EM-Set zu erreichende Fehler,
der tatsächliche mittlere Fehler, die Rechenzeit sowie dieEinhaltung der Rahmenbe-
dingungen (Wertebereich der Abundanzen, Abundanzsumme).

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

Die Ergebnisse eines weiteren Tests mit zufällig ausgewählten, aber nach frühe-
ren Tests als kritisch anzusehenden Spektren sind in Tabelle 6.9 zusammengefasst.
Das beste Ergebnis hinsichtlich einer akkuraten Entmischung lieferte der BVLS-
Algorithmus; sowohl die mittleren Fehler als auch die im optimalen Fall erzielbaren
minimalen Fehler liegen rund 15% unter den Ergebnissen der anderen beiden Algo-
rithmen. Auch der Anteil der Modelle mit physikalisch unrealistischen Abundanzen
ist mit 3,6% deutlich geringer, wobei das Kriterium der Nicht-Negativität streng ein-
gehalten ist. Das Abundanzsummenkriterium wird nur geringfügig besser eingehalten,
da das verwendete EM-Set nicht optimal ist und somit häufig keine Lösung alle Krite-
rien erfüllt.
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Abbildung 6.6: Mittlere Rechenzeit der Entmischungsansätze.
BF: ’Brute Force’-Ansatz; IT: Iterative EM-Auswahl; PSEU:Pseudo-Inverse. Verwen-
dete CPU: AMD Athlon XP2800+.

Der große Vorteil von Pseudo-Inverse und SVD ist die um einenFaktor 5 schnel-
lere Rechenzeit, wobei bei beiden Ansätzen die Korrektheitder Ergebnisse (mittlere
Fehler, Anzahl realistischer Modelle) im gleichen Maße reduziert ist. Auf Grund die-
ser ähnlichen Performance wird im Folgenden nur die Pseudo-Inverse zusätzlich zu
BVLS eingesetzt.

Tabelle 6.9: Performance der verschiedenen Lösungsalgorithmen. Datenbasis: 42.240
problematische Mischungsmodelle, über 2 Mio. im Brute-Force-Ansatz 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-Auswahl

Ähnlich der Verifikation der Entmischungsalgorithmen sollnachfolgend kurz die Ge-
nauigkeit der ersten Entmischungsiteration hinsichtlichder ermittelten Abundanzwerte
untersucht werden. Die Eignung dieser Iteration zurAbleitung zusätzlicher EMwur-
de bereits in Kap. 6.2.1 dargestellt. Für Datentests zur Verifikation erfolgt ebenfalls
die Entmischung und anschließende Analyse von zufällig ausgewählten kritischen Mi-
schungsmodellen.
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Unter Verwendung des schnellsten Lösungsalgorithmus, derPseudo-Inversen, kann
die Rechenzeit um den Faktor 37 gegenüber einer ’Brute-Force’-Entmischung mit
BVLS-Algorithmus reduziert werden, gegenüber ’Brute-Force’ mit Pseudo-Inverser
wird ein Faktor 7 erreicht. Der mittlere absolute Fehler dieser ersten Iteration ist aber
im Vergleich zur BVLS-’Brute Force’-Entmischung um 45% aufnunmehr 18% Abun-
danz absolut angestiegen. Auch weisen rund ein Drittel der Modelle Fehler über 20%
Abundanz absolut auf.

Eine Ursache hierfür liegt darin begründet, dass oftmals nur gut geeignetean Stelle
der am besten passenden EM-Modelle verwendet werden, und dies sich auf Grund der
mäßigen Konditionierung verstärkt in höheren Abundanzfehlern auswirkt. Insbeson-
dere bei den ohnehin problematischen EM-Modellen dieses Tests ist die Auswahl der
EM ein sehr kritischer Einflussfaktor, wie sich auch in weiteren Tests zeigen wird.

Um diese Fehlerquelle zu vermeiden, müssten entweder alle EM-Kombinationen
berechnet werden (’Brute Force’), oder zusätzlich zum vorgeschlagenen EM-Modell
auch weitere ausgewählte EM-Modelle zur Entmischung verwendet werden. Dies
könnte innerhalb der Residualanalyse in Form eines Neuvorschlags mehrerer poten-
tiell geeigneter EM-Modelle geschehen. Ein weiterer Ansatzpunkt zur Verbesserung
wäre auch die Veränderung respektive Erweiterung der Kriterien, anhand derer das
potentiell bessere EM-Modell vorgeschlagen wird.

Zusammenfassend eignet sich die iterative EM-Auswahl für eine schnelle Entmi-
schung, wie sie zur Ermittlung weiterer Szenen-EM anhand des Entmischungsfehlers
(Kap. 6.2.1) eingesetzt wird. Für akkurate Ergebnisse in der zweiten und dritten Ent-
mischungsiteration ist aber weiterhin der ’Brute Force’-Ansatz besser geeignet, auch
wenn die Rechenzeit dadurch deutlich ansteigt.

6.2.4. Verifikation des Gütemaßes

Als erster Bestandteil des Gütemaßes soll auf die Eignung der empirischen Zusam-
menhänge eingegangen werden. Zur Verifikation der in Kap. 5.5 beschriebenen Re-
gressionsgleichung wurden knapp 5 Millionen Mischungen simuliert, welche auf Feld-
spektren basieren, die am Cabo de Gata im Sommer 2003 und Frühjahr 2004 sowie in
Calañas im Sommer 2005 erfasst wurden.

Zum Test dieser alternativen Methodik wurden auf Basis eines breitbandigen NDVIs
verschiedene Tests durchgeführt. Die Regressionsgleichung zur Abschätzung des PV-
Bedeckungsgrads wurde letztendlich nach Glg. 5.25 bestimmt, die Ergebnisse sind in
Tabelle 6.10 dargestellt.

Als Ergebnis dieser Tests erlaubt NDVI eine schnelle Abschätzung der PV-Be-
deckungsgrade, wobei die mittleren Fehler um 13% absolut liegen. Für den Anteil
des offenliegenden Bodens ist dieses Verfahren zu ungenau,da zum einen die Kor-
relation NPV-Boden nur mäßig (R2 um 0,5), andererseits die Bedeckung durch NPV
in keinerlei Weise berücksichtigt werden kann (R2 um 0,02, mittlere Fehler über 20%
absolut). Die Größenordnung der Genauigkeit für PV deckt sich mit den Ergebnissen
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Tabelle 6.10: Ergebnisse der Regression zwischen NDVI und Bedeckungsgraden

Datensatz PV NPV Boden
R R2 Mittl. R R2 Mittl. R R2 Mittl.

Fehler∗ Fehler∗ Fehler∗

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

Calañas 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-Ratio und Bedeckungsgra-
den für NPV und Boden

Datensatz NPV Boden
R R2 Mittl. Fehler∗ R R2 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 Landsatdaten zum grünsten Ve-
getationszustand Verwendung fanden, und somit das Problemfeld von NPV vermieden
wurde.

Auch für die SWIR2-Indices erfolgt die Verifikation auf Basis der knapp fünf Millio-
nen Simulationsmodelle (Tab. 6.11). Insbesondere für NPV-Abundanzen ist eine deut-
liche Verbesserung gegenüber dem NDVI zu erkennen (R2-Werte um 0,45 statt 0,02
für die NDVI-basierte Regression); auch für die Bodenanteile im Pixel steigt die Ge-
nauigkeit durch die Verwendung des schmalbandigen SWIR2-Ratios (R2-Werte über
0,67 statt 0,53).

Die Verwendung eines normierten Bandratios, welches die Absorptionsbanden von
Ton und Holozellulose parametrisiert, stellt somit eine deutliche Verbesserung dar. Die
über Regressionsmodelle erreichbaren Genauigkeiten hinsichtlich Bodenbedeckungs-
graden von NPV und Boden sind mit mittleren Fehlern von 16% Abundanz absolut für
NPV und 13% für Boden nunmehr akkurat genug, um falsche Entmischungsergebnisse
mit guter Wahrscheinlichkeit zu identifizieren. Generell sind aber die durch spektrale
Entmischung berechneten Abundanzen als zuverlässiger anzusehen.

Den zweiten Bestandteil des Gütemaßes stellt das zur Modellauswahl benutzte kom-
binierte Fehlermaß dar, welches sich aus Modellierungs-RMS-Fehler, der absoluten
Anzahl spektraler Merkmale im Residuum, sowie dem Auftreten von identifizierbaren
spektralen Merkmalen zusammensetzt.
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Zur Verifikation wurde eine Teilauswahl von 61 Modellläufen(rund 190.000 Ein-
zelmodelle) genutzt, welche sowohl typische als auch problematische EM-Modelle,
und verschiedene Optimierungskriterien umfasst. Die Korrelation zwischen dem kom-
binierten Fehlermaß und dem tatsächlich aufgetretenen Abundanzfehler beträgtR2 =
0,73, und ist in Abb. 6.7 dargestellt. Der Vergleich von Abundanzfehler und
Modellierungs-RMS-Fehler zeigt mitR2 = 0,69 einen geringfügig schlechteren Zu-
sammenhang. Auf Grund des gegebenen statistischen Zusammenhangs lässt das Gü-
temaß eine erste Einschätzung hinsichtlich der Zuverlässigkeit der berechneten Abun-
danzwerte zu. Die Streuung der Werte verhindert aber einesichereBewertung allein
durch dieses Maß.

Abbildung 6.7: Korrelation des kombinierten Fehlermaßes und des tatsächlichen Ab-
undanzfehlers (dargestellt als Fehlersumme) Datenbasis:61 Modelläufe (190.000 Ein-
zelmodelle) mit typischen und problematischen Modellen.

Zusammenfassend liefern somit der Vergleich der ermittelten Abundanzen gegen
empirische Erwartungswerte sowie die Betrachtung des Modellierungsfehlers durch
ein kombiniertes Fehlermaß bereits für sich genommen Indizien, um fehlerhafte Mi-
schungsmodelle zu identifizieren. Wie sich am konkreten Beispiel der Cabo de Gata-
Daten zeigen wird, ermöglicht vor allem die Kombination dieser beiden Kriterien mit
dem lokalen Einfallswinkel eine umfassendere und somit zuverlässigere Einschätzung
der Entmischungsgüte.
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6.3. Verifikation der gesamten µMESMA-Methodik

Nachdem einzelne Module der vorgestellten Entmischungsmethodik separat verifiziert
wurden, sollen nachfolgend die gesamte Methodik getestet und die erzielbaren Genau-
igkeiten ermittelt werden. Hierzu dient die in Kap. 4.2 und Kap. 5.6 vorgestellte Simu-
lationsumgebung, welche auf Basis von reinen Feldspektrenspektrale Mischungen mit
bekannten Abundanzen, und nachfolgend die Genauigkeit derEntmischung ermittelt.

Ein wesentliches Kriterium ist hierbei der mittlere Fehlerje EM-Klasse, sowie des-
sen Schwankungsbreite. Auf die Angabe einesrelativenFehlers wurde bewusst ver-
zichtet, da dessen Aussagekraft gering ist. So würde zum Beispiel eine Überschätzung
der Bedeckung um 5% absolut bei einem tatsächlichen Bedeckungsgrad von 2% zu
einer Überschätzung um 250%, bei einem hohen Bedeckungsgrad von 80% zu einer
Überschätzung um 6,25% führen. Die Angabe desabsolutenan Stelle desrelativen
Fehlers vermittelt somit ein besseres Bild der erzielten Genauigkeit.

Weiterhin erfolgt die Angabe des absoluten Fehlers, welcher explizit durch die EM-
Detektion und EM-Auswahl verursacht wurde. Dieser lässt sich in den Simualtions-
durchgängen ermitteln, indem das Mischungsmodell mit der kleinsten absoluten Dif-
ferenz zu den Simulations-Abundanzen bestimmt wird. In einem perfektenEntmi-
schungsansatz würde dieses bestmögliche Mischungsmodellausgewählt werden, und
diese sich ergebenden Fehler wären nur von den EM abhängig. In der Praxis aber wird
dieser Wert nicht erreicht, da kein absolut perfektes Auswahlkriterium für Mischungs-
modelle existiert, und die numerische Genauigkeit der Ansätze auch von der mäßigen
Konditionierung des Problems beeinflusst wird. Wie in Kap. 6.2.3 dargestellt, ist diese
Konditionierung stark von den gewählten EM abhängig.

Die absolute Höhe dieses durch die EM verursachten Fehlers sowie dessen Anteil
am Gesamtfehler liefern Aussagen über die Güte der Entmischungsmethodik, insbe-
sondere über den Grad der Beeinflussung durch die mäßige Konditionierung des Pro-
blems sowie über die Beeinflussung des Ansatzes durch die EM-Auswahl.

Die Korrelation zwischen den Entmischungsergebnissen und der Referenz wird in
Form vonR2-Werten angegeben (Pearson-Korrelation, in allen Verifikationsszenarien
signifikant auf p < 0,0005). Von großem Interesse ist auch derAnteil der Ergebnisse,
welche einen sehr geringen oder sehr hohen Entmischungsfehler aufweisen.

Weiterhin wird der Anteil der Modelle mit absolutem Fehler unter 3% Abundanz,
sowie mit absolutem Fehler über 10% Abundanz mit angegeben.Hierdurch lässt sich
eine erste Aussage über dieVerteilungdes Fehlers treffen, welche in diesen Tests maß-
geblich von dem Auftreten einzelner nicht durch EM repräsentierter Simulationsspek-
tren beeinflusst wird. Für einzelne Testläufe werden beispielhaft auch die Histogram-
me der Fehler, sowie Abbildungen betreffend der Abundanzabhängigkeit der Fehler
präsentiert.
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6.3.1. Übersicht über die Ergebnisse

Einen zusammenfassenden Überblick über mehrere inµMESMAimplementierte An-
sätze sowie den Vergleich zu herkömmlicher Entmischung mitmanueller Auswahl der
EM ist in Tab. 6.12 dargestellt.

Hierzu wurden auf Basis reiner Feldspektren zuerst spektrale Mischungen erzeugt,
und additives Rauschen entsprechend des HyMap-typischen SNRs hinzugefügt. Die
Basis stellten jeweils Kombinationen aus je einem von insgesamt 4 PV-EM, 4 NPV-EM
und 3 Boden-EM dar, wobei die Abstufung in Schritten von 10% Abundanz erfolgte.

Nachfolgend wurden anhand der Mischungen durch SMACC potentielle EM detek-
tiert und im Anschluss klassifiziert. Als einzige manuelle Interaktion wurden die so
bestimmten EM kontrolliert, wobei nur fehlerhafte Spektren entfernt, aber keine wei-
teren EM-Spektren hinzugefügt wurden. Anschließend erfolgte die Entmischung unter
Verwendung dieses ersten EM-Sets. Da durch SMACC in diesem simplifizierten Test
bereits ein geeignetes EM-Set zur Verfügung stand, wurden keine weiteren EM nach
der ersten Iteration hinzugefügt. Weiterhin war auch die Nachbarschaftsiteration kein
Bestandteil dieses Tests.

Als Verfahren wurde neben der MESMA-Entmischung mit Residualanalyse (d. h.
unter Optimierung des kombinierten Fehlermaßes) auch die einfachere Minimierung
des RMS-Fehlers des Mischungsmodells getestet. Ebenso sind die wichtigsten Vor-
prozessierungsschritte zur Reduzierung der spektralen EM-Variabilität (Normierung,
Derivate) in Verbindung mit der Residualanalyse dargestellt. Zur manuellen herkömm-
lichen Entmischung ist anzumerken, dass Mischungsmodellemit extremen Fehlern
(i. e., Abweichungen über 50% Abundanz absolut) nicht in dieStatistik aufgenom-
men wurden. In diesen Fällen ist auf Grund linearer Abhängigkeiten keine sinnvolle
Entmischung möglich.

Eine erste Analyse der mittleren Fehler der verschiedenen Ansätze zeigt ein relativ
homogenes Bild (Tab. 6.12). Für die inµMESMAumgesetzten Ansätze liegen die
Genauigkeiten für Vegetation zumeist um 10% Abundanz absolut, für Böden um 5%
Abundanz absolut, die Korrelationskoeffizienten zwischenden Ergebnissen und den
Referenzwerten liegen zwischen 0.75 und 0.81 (R2-Werte).

Ein Vergleich mit den in Kap. 3.4.3 dargestellten Genauigkeiten publizierter
MESMA-Ansätze zeigt, dass sich mit der automatisiertenµMESMA-Methodik ver-
gleichbare Genauigkeiten erzielen lassen. Bei den meistenStudien liegen die mittleren
Fehler der MESMA-Ansätze um 10% Abundanz absolut, wobei in einzelnen Szena-
rien Fehler um 5% Abundanz absolut erreichbar sind. Hierbeiist noch einmal her-
vorzuheben, dass allein derµMESMA-Ansatz – mit Ausnahme der EM-Kontrolle –
automatisiert abläuft. Wie sich in weiteren Tests zeigen wird, spielt hinsichtlich der
Ergebnisse auch die hohe spektrale Ähnlichkeit der zum Testverwendeten Feldspek-
tren eine maßgebliche Rolle, sodass für andere Szenarien bessere Genauigkeiten mit
µMESMAerzielbar sind.
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Tabelle 6.12: Zusammenfassung der Entmischungsergebnisse verschiedener Ansätze innerhalbµMESMA. Datengrundlage: 74
zufällig ausgewählte Feldspektren aus Cabo de Gata 2003 und2004, Calañas 2005. Insg. 475.500 Modelle aus 336 Kombinatio-
nen).

Klasse Mittlerer Stdev∗∗ Davon R2 Anteil in Prozent – Modelle mit
Fehler∗ EM-Fehler∗∗∗ Fehler≤ 3% Fehler≥ 10%

µMESMA, 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
maß Boden 5,5 2,8 4,6 (84%) 0,88 62 18

Insg. 8,6 4,7 5,7 (66%) 51,7 25,2
µMESMA, 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

µMESMA, 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

µMESMA, 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 5,2 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.
∗∗∗∗: Mischungsmodelle mit extremen Fehlern (i. e., Abweichungen über 50% Abundanz absolut) wurden nicht in die Statistik aufgenommen.
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Bei näherer Betrachtung des Fehlers ist auffällig, dass je nach Ansatz zwischen 51%
und 66% des mittleren Entmischungsfehlers explizit durch die Auswahl der EM ver-
ursacht werden. Dies war zu erwarten, da auf jeden Klassifikationsansatz sowohl die
Auswahl als auch die Vollständigkeit der Trainingsdaten einen hohen Einfluss aus-
üben, und die spektrale Entmischung hiervon keine Ausnahmedarstellt. Somit liegt
der größten Teil des Fehlers darin begründet, dass in den meisten Fällen nicht alle not-
wendigen EM durch SMACC detektiert wurden, wie in Kap. 6.2.1beschrieben. Auch
tragen fehlerhafte EM, welche selbst eine Mischung aus mehreren Materialien sind,
stark zum Gesamtfehler mit bei.

Aus diesen beiden Gründen wird die mögliche Genauigkeit eines jeden Entmi-
schungsansatzes reduziert, aber eine perfekte EM-Grundlage ist in diesen Tests wie
auch bei realen Szenen nicht erreichbar. Werden wie in einemhypothetischen Szenario
dieselben Spektren sowohl zur Generierung der Mischungen als auch zur Entmischung
verwendet, so tritt bei allen in dieser Arbeit getesteten MESMA-Ansätzen kein Entmi-
schungsfehler auf (geringe Fehler unter 0,5% Abundanz absolut kommen gelegentlich
durch Rundungsfehler zustande).

Eine weitere wichtige Rolle spielt auch, wie in Kap. 3.3.2 diskutiert, die mäßige
numerische Genauigkeit der Lösungsalgorithmen, hervorgerufen durch die nicht op-
timale Konditionierung der EM-Matrix. Im Falle einer schlechten Konditionierung,
hervorgerufen durch lineare Abhängigkeiten der EM, könnenbereits kleine Abwei-
chungen in der spektralen Signatur eines EMs zu größeren Änderungen im Entmi-
schungsergebnis führen. Somit ändert sich die potentiell zu erreichende Genauigkeit
mit jedem EM-Set, wobei die verschiedenen Ansätze in etwa gleich robust auf diesen
Sachverhalt reagieren.

Hinsichtlich desOptimierungskriteriumszeigten sich bei der Verwendung eines
kombinierten Fehlermaßes (incl. Residualanalyse) eine verbesserte Genauigkeit hin-
sichtlich der Erfassung von Vegetation (PV und NPV), und einleichter Rückgang
hingegen für Boden. Betrachtet man die Standardabweichungdes mittleren Fehlers,
also die Streuung der Fehler der einzelnen Simulationen, sozeigt sich auch hier eine
Verbesserung der Stabilität für Vegetationsklassen.

Bei dem Vergleich der Fehlerverteilung fällt auf, dass die Optimierung des Modell-
RMS-Fehlers zwar einen um 1,2% höheren Anteil an Modellen mit geringem Feh-
ler, aber einen um 3,3% höheren Anteil an Modellen mit Fehlern über 10% Abun-
danz absolut aufweist. Insgesamt liefert somit die Verwendung eines kombinierten
Fehlermaßes genauere und robustere Ergebnisse, als es die alleinige Verwendung des
Modellierungs-RMS-Fehlers erlaubt.

Die Normierungjedes Spektrums auf einen Mittelwert von Null und eine Standard-
abweichung von Eins reduziert deutlich die Genauigkeiten der Entmischung. Da die in
dieser Arbeit relevanten Vegetationsklassen eine hohe spektrale Dynamik aufweisen,
wird diese durch die Normierung reduziert, und dadurch auchdie spektrale Ähnlich-
keit zwischen den Klassen erhöht. Dadurch verringert sich die Trennbarkeit der ohne-
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hin spektral ähnlichen Klassen, und die Entmischungsfehler steigen. Folglich ist diese
Form der Normierung für den vorliegenden Anwendungsfall nicht empfehlenswert,
was sich mit der Diskussion in García-Haro u. a. (2005) deckt.

Hingegen führt Entmischung vonDerivaten, also den zweiten Ableitungen der
Spektren, in diesen Simulationen zu guten Ergebnissen. Sowohl die mittleren Feh-
ler, als auch die Anteile von Modellen mit geringen und mit hohen Fehlern weisen auf
eine Verbesserung durch diese Form der Normierung hin. Allerdings soll vorwegge-
nommen werden, dass sich diese Ergebnissenicht auf die realen HyMap-Szenen von
Cabo de Gata übertragen lassen, wie in Kap. 7.3.1 dargestellt wird. Um den Umfang
dieser Arbeit nicht weiter auszudehnen, werden mit Ausnahme von Tab. 6.12 keine
weiteren Ergebnisse dieses Ansatzes präsentiert.

Ein Vergleich derµMESMA- Ansätze zurherkömmlichen Entmischungmit manu-
eller Interaktionzeigt den generellen Vorteil von MESMA-Ansätzen. Auch wennfür
Boden vergleichbare Ergebnisse erzielt werden konnten, sostieg doch für beide Ve-
getationsklassen der mittlere Fehler deutlich an (so für NPV um über 5% Abundanz
absolut, entspr.∼ 50% relativ). Ebenso sank die mittlere Korrelation von rund0,75
(R2 für µMESMAmit kombiniertem Fehlermaß) auf 0,65 ab. Sowohl die Schwan-
kungsbreite des Fehlers als auch der Anteil der Modelle mit hohen Fehlern stiegen
signifikant an, wobei einzelne Simulationsdurchläufe mit extremen Fehlern über 50%
Abundanz absolut nicht in die Statistik aufgenommen wurden.

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass ein herkömmlicher Entmischungsan-
satz trotz manueller Interaktion nicht ganz die Genauigkeiten eines MESMA-Ansatzes
erreicht. Da die Schwankungsbreite der Ergebnisse bei der herkömmlichen Entmi-
schung signifikant höher ist, kann von einer höheren Robustheit der automatisierten
MESMA-Ansätze ausgegangen werden.

Auf den Vergleich dieser Entmischungsergebnisse mit den Resultaten derempiri-
schen Regressionsmodelle, welche in Tab. 6.10 und Tab. 6.11 dargestellt sind, wird
nachfolgend eingegangen, obgleich eine andere Stichprobean Simulationsspektren
vorliegt.

Die relativenVerbesserungen durch MESMA-Entmischung hinsichtlich dermittle-
ren Genauigkeiten der ermittelten Bedeckungsgrade lagen für PV bei 22%, für NPV
bei 36% und für Boden bei 58% (mittlere Fehler des regressionsbasierten Verfahrens:
PV: 13% Abundanz absolut, NPV: 16% Abundanz absolut, Boden:13% Abundanz ab-
solut). Auch hinsichtlich der Korrelation zwischen den ermittelten Bedeckungsgraden
und den Referenzwerten zeigte sich die höhere Genauigkeit des Entmischungsansat-
zes. Die mittlere Korrelation über alle Klassen, ausgedrückt durch denR2-Wert, lag
bei den Regressionsmodellen bei 0,60, für dieµMESMA-Methodik hingegen bei 0,75
für diese Datentests.

Als Test für die statistische Signifikanz der Ergebnisse kann der Vergleich gegen
Zufallsergebnissedienen, was der Vorgehensweise zur Bewertung von harten Klassifi-
kationen durch die khat / Kappa-Statistik entspricht.
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Hierzu werden für zwei Klassen gleichverteilte Zufallszahlen im Wertebereich zwi-
schen 0 und 100 generiert, und – sofern die Summen nicht bereits 100 überschreiten –
die dritte Klasse als Differenz zu 100 berechnet. In diesem Fall liegt der mittlere Fehler
bei rund 28% Abundanz absolut. DurchµMESMAkann der mittlere Fehler um knapp
70% reduziert werden, bei manueller Entmischung um rund 59%, durch empirische
Regressionsmodelle um knapp 50%.

6.3.2. Nähere Betrachtung und Diskussion

Die Ergebnisse der letztendlich am besten geeigneten nichtnormiertenµMESMA-
Methode unter Verwendung des kombinierten Fehlermaßes sollen im weiteren Ver-
lauf näher betrachtet, und die Fehlerquellen analysiert werden. Um repräsentative und
anschauliche Beispiele hierfür geben zu können, erfolgt imweiteren Verlauf dieses
Kapitels die Darstellung mehrerer Einzeltests.

Das Ergebnis eines weiteren Testlaufs zur Bewertung der Wiederholbarkeit ist in
Tab. 6.13 dargestellt, welcher auf weiteren zufällig ausgewählten Feldspektren basiert.
Der Vergleich zu den in Tab. 6.12 präsentierten Ergebnissenzeigt eine weitgehen-
de Übereinstimmung der Ergebnisse auf, wobei dieser Testlauf für NPV und Boden
geringfügig höhere Fehler aufweist (um 0,6% Abundanz absolut für PV und 0,3%
Abundanz absolut für Boden).

Tabelle 6.13: WeitereµMESMA-Ergebnisse (kombiniertes Fehlermaß, keine Normie-
rung) – Feldspektren. Datengrundlage: Zufällig ausgewählte Feldspektren aus Ca-
bo de Gata 2003 und 2004, Calañas 2005. Insg. 573.000 Modelleaus 432 EM-
Kombinationen.

Mittlerer Davon R2 Anteil in Prozent – Modelle mit
Fehler∗ EM-Fehler∗∗ Fehler unter 3% Fehler über 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 ermittelten reinen Spektren getestet,
so zeigt sich eine Verbesserung der erzielbaren Genauigkeiten (Tab. 6.14). Der mittlere
Fehler für PV bei diesen Testreihen ist mit 5,2% Abundanz absolut knapp halbiert,
und auch NPV zeigt eine deutliche Verbesserung der Genauigkeiten. Einzig die Klasse
’Boden’ weist einen Anstieg des mittleren Fehlers von 5,8% Abundanz absolut auf
6,0% auf. Der mittlere Fehler über alle Klassen wird um rund 26% von 8,9% Abundanz
absolut auf 6,6% reduziert.
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Tabelle 6.14:µMESMA-Ergebnisse (kombiniertes Fehlermaß, keine Normierung) –
Bildspektren. Datengrundlage: zufällig ausgewählte Bild-EM aller Flugstreifen Cabo
de Gata und Calañas der Überflüge 2004 und 2005. Insg. rund 382.000 Modelle aus
288 EM-Kombinationen.

Mittlerer Davon R2 Anteil in Prozent – Modelle mit
Fehler∗ EM-Fehler∗∗ Fehler unter 3% Fehler über 10%

PV 5,2 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 Heterogenität der zur Simulation
verwendeten Spektren begründet. Die Datengrundlage für diese Tests beruht auf einer
Zufallsauswahl von 72 aus insg. 240 Spektren aus insg. 21 Flugstreifen von Cabo
de Gata und Calañas, welche durch das SMACC-Verfahren abgeleitet wurden. Durch
dieses Verfahren werden primär Spektren mit einer extremenLage im Merkmalsraum
detektiert, wodurch die gefundenen EM eines Flugstreifensspektral heterogen sind.

Auch nach der Kombination der verschiedenen EM-Sets aus beiden Gebieten und
den verschiedenen phänologischen Zeitpunkten ist die Datengrundlage spektral hete-
rogener als das aus Feldspektren gebildete Datenset der Tabellen 6.12 und 6.13. Als
Konsequenz ist auch die spektrale Trennung der einzelnen Klassen erleichtert, und
Entmischungsfehler, welche durch die spektrale Ähnlichkeit der Klassen zu Stande
kommen, werden vermieden.

Hinsichtlich der spektral recht ähnlichen Klassen PV und NPV, sowie NPV und
Boden, ergibt sich somit die oben beschriebene deutliche Verbesserung der Genau-
igkeiten. Diese Abhängigkeit der Entmischungsergebnissevon der Heterogenität der
Simulationsspektren wird im weiteren Verlauf nochmals aufgegriffen.

Einen detaillierteren Einblick in die Fehlerverteilung liefert Abb. 6.8, in welcher
die Histogramme des absoluten Fehlers der Entmischung dargestellt sind. Die Daten-
grundlage hierzu ist ein Teil der Tab. 6.14 zu Grunde liegenden Einzelmodelle, wobei
die Fehlerstatistiken nahezu identisch sind (mittlerer Fehler PV: 5,5; NPV: 8,0; Boden:
6,9). Aus diesen Abbildungen wird der hohe Anteil an Modellen mit sehr geringem
Fehler ersichtlich, aber auch das häufige Auftreten von Modellen mit mittleren Fehlern
von bis zu 10% Abundanz absolut. Extrem hohe Fehler über 20% Abundanz absolut
kommen bei den Klassen NPV und Boden vereinzelt vor. Bei allen drei Klassen ist
ein leichtes Bias hinsichtlich der Unterschätzung der Abundanzen zu beobachten, was
sich in der Abbildung durch eine leichte Rechtsschiefe der Verteilung darstellt.
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(a) Histogramm – PV-Fehler (b) Histogramm – NPV-Fehler

(c) Histogramm – Boden-Fehler

Abbildung 6.8:µMESMA-Ergebnisse (kombiniertes Fehlermaß, keine Normierung)
– Histogramme der Entmischungsfehler. Datenbasis: repräsentative Auswahl der Tab.
6.14 zu Grunde liegenden Modelle. Anmerkung: die relative Häufung von Fehlern
(’Zacken’ im Histogramm) bei Vielfachen von 10 liegt in der Simulationsschrittweite
von 10% Abunundanz begründet.
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Die Entmischungsfehler in Abhängigkeit von den Abundanzwerten sind in Abb. 6.9
illustriert. Neben jedem einzelnen Modellfehler sind auchdie mittleren absoluten Feh-
ler je Abundanzwert als Fehlerbalken dargestellt, wobei diese sowohl in positiver als
auch negativer Abweichung von der 1:1-Referenzlinie eingezeichnet sind. Für die Be-
rechnung der Datengrundlage wurde eine Abstufung der Abundanzen nach 10% Abun-
danz absolut gewählt, worin die diskrete Datenverteilung auf der Abszisse begründet
liegt.

Da zur Lösung in der zweiten Iteration der BVLS-Algorithmusund somit eine Opti-
mierung nach dem ’Non-Negative Least Squares’-Prinzip erfolgte, treten keine Daten-
werte kleiner Null auf; andererseits ist jedoch eine größere Anzahl an Abundanzwerten
über 100% zu beobachten, was mit den Ergebnissen aus Kap. 6.2.3 übereinstimmt.

Auffällig in Abb. 6.9 ist die hohe Streuung der Fehler, wobeiaber je nach Klas-
se zwischen 75% (Boden) und 84% (PV) aller Datenpunkte eine Abweichung von
unter 10% Abundanz absolut aufweisen. Zur Abschätzung derabsoluten Anzahldie-
ser Streuung und der damit verknüpften Modelle mit hohem Fehler ist die Analyse
der Histogramme sowie der Prozentangaben in Tab. 6.14 besser geeignet. Hinsichtlich
dermittleren Fehlerist bei diesen Testläufen ein Anstieg mit zunehmender Abundanz
zu beobachten, welcher für Boden am geringsten, für die beiden Vegetationsklassen
hingegen stark ausfällt. Eine mögliche Ursache hierfür wird in einem nachfolgenden
Beispiel diskutiert.

In einem weiteren Schritt wurde eine lineare Regressionsanalyse durchgeführt, um
zu testen, ob hinsichtlich der Fehler ein erkennbarer Trendvorliegt. Dieses wäre
gleichbedeutend mit einer systematischen Über- oder Unterschätzung der Bedeckungs-
grade.

Die ermittelten Regressionsgleichungen und Geraden, sowie die Korrelationsfakto-
ren sind in Abb. 6.10 dargestellt. Auch wenn angesichts der hohen Schwankungsbreite
der Einzelfehler die Regressionsgeraden nur gering von derwünschenswerten 1:1-
Beziehung abweichen, so sind dennoch deutliche Trends erkennbar. Eine signifikante
Abweichung zeigen die Steigungsfaktoren von 0,90 für PV und0,83 für NPV sowie
Boden auf. Dies führt – im statistischen Mittel – bei hohen Bedeckungsgraden zu einer
Unterschätzungder Bedeckungsgrade, welche sich als Zunahme der mittlerenFehler
in Abb. 6.9 zeigt. Für geringe Bedeckungsgrade ist für NPV und Boden eine generel-
le Überschätzungder Abundanzen erkennbar (Versatz von 3,59 und 5,08% Abundanz
absolut), PV ist weitgehend unbeeinflusst.

Um der Ursache der hohen Anzahl von Datenpunkten mit großen Fehlern und den
Ursachen für die beobachtete systematische Unterschätzung bei hohen Abundanzen
näher nachzugehen, wird nachfolgend ein Teilmodell genauer betrachtet. Zur genaue-
ren Untersuchung erfolgte für dieses Modell die Simulationder Abundanzen im Ab-
stand von 2%, um besser mögliche Trends in den Daten aufzuzeigen.
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(a) Abundanzfehler – PV (b) Abundanzfehler – NPV

(c) Abundanzfehler – Boden (d) Zum Vergleich: Histogramm – NPV-Fehler

Abbildung 6.9:µMESMA-Ergebnisse (kombiniertes Fehlermaß, keine Normierung) –
Entmischungsfehler nach Abundanzen geordnet. Die blauen Fehlerbalken entsprechen
dem doppelten mittleren Abundanzfehler, abgetragen auf der 1:1-Datenlinie. Datenba-
sis: Auswahl der Tab. 6.14 zu Grunde liegenden Spektren (42.240 Modelle, mittlerer
Fehler PV: 5,5; NPV: 8,0; Boden: 6,9.
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(a) Regression – PV-Fehler I (b) Regression – NPV-Fehler I

(c) Regression – Boden-Fehler I (d) Zum Vergleich: Histogramm – NPV-Fehler

Abbildung 6.10:µMESMA-Ergebnisse (kombiniertes Fehlermaß, keine Normierung)
– Regressionsanalyse der Entmischungsfehler. Regressionsgerade blau dargestellt. Da-
tenbasis: Auswahl der Tab. 6.14 zu Grunde liegenden Spektren (42.240 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 Modellen aufgetragen. Die
zyklischen Muster kommen hierbei durch die zyklische Variation der EM sowie durch
die Variation der Abundanzen zu Stande.

So verursacht beispielsweise ein unzureichend durch EM repräsentiertes Simulati-
onsspektrum für PV die höheren PV-Fehler für die Modelle∼ 21.000 bis∼ 42.000.
Ferner bedeutet die Überschätzung des Bedeckungsgrades einer Klasse gleichzeitig
die Unterschätzung für eine oder für beide andere Klassen, wie in dem zumeist ge-
genläufigen Fehler von NPV und Boden erkennbar. Auf Grund dieses Verhaltens der
Modellfehler kann von einem wesentlichen Anteil der EM am Modellierungsfehler
ausgegangen werden. Weiterhin ist für diese reduzierte Datenbasis erkennbar, dass
auch in diesem Testlauf die überwiegende Mehrzahl der Modelle mit Fehlern unter
10% Abundanz absolut entmischt werden kann, aber auch ein signifikanter Anteil von
Modellen mit hohen Fehlern auftritt.

(a) Entmischungsfehler je Modell – PV (b) Entmischungsfehler je Modell – NPV

(c) Entmischungsfehler je Modell – Boden

Abbildung 6.11:µMESMA-Ergebnisse (kombiniertes Fehlermaß, keine Normierung)
– Fehler nach Einzelmodell I. Datenbasis: ein Teilmodell der Tab. 6.14 zu Grunde
liegenden Spektren, berechnet mit Abundanzabstand von 2%.
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Die Betrachtung der Fehler nach Abundanzen offenbart abweichende Trends in den
Datenreihen, wie es insbesondere bei PV in Abb. 6.12 (a) und (c) durch die Datenreihe
mit größerem Versatz unterhalb der 1:1-Geraden zu erkennenist. Die Größe dieses
Bias und somit auch der Fehler nimmt mit steigender Abundanzzu.

Die Ursache hierfür liegt in einem fehlerhaften EM begründet, was sich umso stärker
auswirkt, je höher dessen Anteil an der Mischung ist. Dies ist auch in der Zunahme
des mittleren Fehlers in Abb. (a) erkennbar, welcher stark durch die größer werdende
Differenz der zwei Datenreihen gekennzeichnet ist. Dieserfehlerhafte PV-EM ist hier
wie auch in Abb. 6.11 (a) zu identifizieren.

Ebenso tritt auch bei NPV ein weiterer fehlerhafter EM auf, erkennbar in Abb. 6.12
(b) und (d) durch die Datenreihe mit einer höheren Steigung als die 1:1-Gerade. Der
mittlere Fehler in diesem Fall ist für hohe Abundanzen gering, doch im mittleren Abun-
danzbereich aus den genannten Gründen stark erhöht. Diese systematische Unterschät-
zung bei PV zeigt sich im Fehlerhistogramm (Abb. 6.12 (e)) durch die rechtsschiefe
Verteilung, die Überschätzung von NPV in Abb. (f) durch einegeringe Linksschiefe
der Verteilung.

Erweiterte Datentests

Um die Abhängigkeit der Ergebnisse von der Homogenität der Eingangsspektren nä-
her zu untersuchen, und um die Verifikation des Ansatzes auf Spektren weiterer Un-
tersuchungsgebiete auszuweiten, wurde ein weiterer Test mit zufällig ausgewählten
Spektren aus den Spektralbibliotheken der Johns Hopkins University, den Spektral-
messungen von C. Elvidge sowie der MEDSPEC-Datenbank durchgeführt (s. Kap.
6.2.2).

Dieser Test liefert im Vergleich zu den Feld- und Bildspektren von Cabo de Gata
und Calañas deutlich genauere Bodenbedeckungsgrade (Tab.6.15 im Vergleich zu den
Tabellen 6.12 und 6.14). Der Grund hierfür liegt in der größeren Heterogenität der
Datengrundlage, was im weiteren Verlauf näher betrachtet werden soll. Da in der Da-
tengrundlage für Tab. 6.15 eine größere Anzahl an Vegetationsarten und Bodentypen
abgedeckt wird, ist auch die spektrale Ähnlichkeit der Simulationsspektren geringer.
Insbesondere die Trennung zwischen den Klassen PV und NPV wird vereinfacht, was
sich in deutlich reduzierten Entmischungsfehlern im Vergleich zu den Cabo de Gata-
Ergebnissen (mittlerer Abundanzfehler von∼ 2% statt∼ 9% für PV,∼ 3% statt∼ 10%
für NPV,∼ 3% statt∼ 6% für Boden) zeigt (vgl. Abb. 6.13 (a)).

Dennoch treten auch hier vereinzelt deutlich höhere Fehlerauf, wie in Abb. 6.13
(b) durch die weitere Wertehäufung entlang einer Geraden mit geringerer Steigung
ersichtlich. Die Ursache hierfür liegt wiederum in einem nicht durch einen EM reprä-
sentierten Simulationsspektrum.

Bei diesen Simulationen ist auch auffällig, dass sich die Anzahl schlecht konditio-
nierter EM-Kombinationen deutlich reduziert hat (von rund14% auf 2% aller Model-
le), was ebenso auf die geringere EM-Ähnlichkeit zurückzuführen ist.
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(a) Abundanzfehler – PV (b) Abundanzfehler – NPV

(c) Regression – PV (d) Regression – NPV

(e) Histogramm – PV (f) Histogramm – NPV

Abbildung 6.12:µMESMA-Ergebnisse (kombiniertes Fehlermaß, keine Normierung)
– Fehler nach Einzelmodell II. Datenbasis: ein Teilmodell der Tab. 6.14 zu Grunde
liegenden Spektren, berechnet mit Abundanzabstand von 2%.
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Tabelle 6.15:µMESMA-Ergebnisse (kombiniertes Fehlermaß, keine Normierung) –
heterogene Eingangsspektren, basierend auf externen Spektralbibliotheken (s. Text).
Datengrundlage: zufällig ausgewählte Feldspektren aus drei Spektralbibliotheken.
Insg. knapp 86.000 Modelle aus 1.300 EM-Kombinationen.

Mittlerer Davon R2 Anteil in Prozent – Modelle mit
Fehler∗ EM-Fehler∗∗ Fehler unter 3% Fehler über 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.

(a) Histogramm – NPV (b) Regression – NPV

Abbildung 6.13:µMESMA-Ergebnisse (kombiniertes Fehlermaß, keine Normierung)
– Fehler bei heterogener Datengrundlage. Datenbasis: externe Spektralbibliotheken (s.
Text), Teilbereich der Tab. 6.15 zu Grunde liegenden Spektren.
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Tabelle 6.16: Homogenität der Datengrundlage, dargestellt anhand des CAR-Tests.

Cabo de Gata, Calañas 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 Abhängigkeit der Entmischungsergebnisse von der Datenbasis näher zu
untersuchen, müssen die spektralen Ähnlichkeiten zwischen den Klassen betrachtet
werden. Ein bezüglich der spektralen Entmischung geeignetes Maß hierfür ist der
Class Average RMSE zwischen je zwei Klassen, dargestellt inTab. 6.16.

Dieser in Kap. 5.2.2 beschriebene CAR-Test liefert die Aussage, mit welchem Feh-
ler die Spektren einer Klasse durch eine andere Klasse entmischt und somit modelliert
werden können; die Basis hierfür ist eine testweise Entmischung der Spektralbiblio-
theken. Hohe CAR-Werte entsprechen dabei hohen Entmischungsfehlern, gleichbe-
deutend mit einer guten Unterscheidbarkeit der Klassen.

Wie zu erwarten stellt die Trennung der spektral unähnlichen Klassen PV und Boden
bei keiner dieser Spektralbibliotheken ein Problem dar. Auch sind bei den Bildspek-
tren und den externen Spektralbibliotheken PV und NPV gut voneinander trennbar,
was aber für die Feldspektren von Cabo de Gata und Calañas eingrößeres Problem
darstellt. Da die Erfassung dieser Spektren im Feld nur an ausgewählten Standorten
stattfand, und die Vegetation größtenteils bereits vertrocknet war, konnte nicht sicher-
gestellt werden, dass die Pflanzen in vitalstem Zustand eingemessen wurden.

Als Konsequenz folgt, dass die Klasse PV keine ’extrem’ vitale Vegetation enthält,
sondern vielmehr auch Pflanzen im Übergang zum nicht-photosynthetisch aktiven Sta-
tus. Die korrespondierenden Bildspektren decken einen größeren räumlichen Bereich
ab, und umfassen daher mehr ’extreme’ Ausprägungen an PV, was die Trennbarkeit
der Klassen erhöht. Die Trennbarkeit von NPV und Boden ist für alle Testfälle proble-
matisch, wobei auch hier die größte Ähnlichkeit zwischen den Klassen für die Feld-
spektren von Cabo de Gata und Calañas auftritt.

6.3.3. Weitere Tests und Sensitivitätsanalyse

In aller Kürze sollen nachfolgend die wichtigsten externenEinflussfaktoren auf die
Entmischungsergebnisse untersucht, sowie die Sensitivität von µMESMAauf diese
und weitere Faktoren dargestellt werden.
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Erhöhung der Mischungskomplexität

Da innerhalb eines Pixels auch mehrere spektrale Ausprägungen einer Materialklasse
auftreten können, soll in einem weiteren Test der Einfluss dieser möglichen Fehlerquel-
le auf das Entmischungsergebnis untersucht werden. Die Übertragung aufBild daten
ist aber nicht direkt gegeben, da die aus Bilddaten abgeleiteten EM in heterogenen
Räumen mit hoher Wahrscheinlichkeit bereits mehr als ein Material (i. e., mehrere Ve-
getationsspezies) beinhalten. Daher sollte der Einfluss dieser Fehlerquelle in der Praxis
geringer ausfallen.

Für die Simulationen wurde jeweils eine der Klassen als Mischung zweier zufällig
ausgewählter Spektren derselben Klasse realisiert. Die verwendeten EM entsprachen
hingegen jeweils einem Spektrum ohne diese zusätzliche Mischung; das zweite Simu-
lationsspektrum wurde hierdurch nicht durch einen EM repräsentiert.

Die Ergebnisse sind in Tab. 6.17 dargestellt. Im Durchschnitt stieg der mittlere Feh-
ler um 1,5% Abundanz absolut an, wobei alle Klassen hiervon betroffen waren. Auch
sank die Anzahl an Modellen mit Fehlern unter 3% Abundanz absolut ab. In knapp
einem Viertel der Einzelmodelle trat hingegen für eine der Klassen eine Verbesserung
der Entmischungsgenauigkeit ein, wobei dies höchstwahrscheinlich auf die bereits dis-
kutierte verbesserte Klassentrennung zurückzuführen ist.

Einfluss der Abschattung

Ein weiterer Test dient explizit zur Ermittlung des Einflusses einer partiellen Abschat-
tung des Bodens, wie dies durch Vegetationsbestände erfolgt. Jedes zur Simulation
genutzte Bodenspektrum wurde hierbei um 25% abgeschattet,die zur Entmischung
verwendeten EM blieben hingegen unverändert.

Der mittlere Entmischungsfehler stieg bei zusätzlicher Abschattung für PV um 0,4%
Abundanz absolut, für NPV um 0,3% und für Boden um 1,8% an (vgl. Tab. 6.17).
Die mittlere Anzahl der Modelle mit Bodenfehlern unter 3% absolut sank in diesen
Simulationen von 56% auf 41% ab, Abundanzfehler über 10% absolut für Böden traten
durch Abschattung in 31% statt 24% aller Fälle auf. Für PV undNPV zeigte sich
ebenso eine Verringerung der Entmischungsgenauigkeit, wobei der Rückgang akkurat
entmischter Modelle in allen Fällen unter 3% lag.

Einbeziehung von Bodenflechten

Da Bodenflechten in vielen semi-ariden Regionen verbreitetsind, wurde ihr Einfluss
auf die Entmischungsergebnisse näher untersucht. Als erster Test wurde eine Spektral-
bibliothek von 20 Bodenflechten des Gebiets Cabo de Gata durch EM der Klassen PV,
NPV und Boden entmischt.

Im Mittel wurden die Bodenflechten anteilig zu 5% als PV, zu 56% als NPV und zu
39% als Boden entmischt. Die Schwankung dieser Ergebnisse,ausgedrückt durch die
Standardabweichung, lag bei PV um 8% Abundanz absolut, und bei 25% resp. 29% bei
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Tabelle 6.17: Einfluss externer Faktoren auf dieµMESMA-Ergebnisse. 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 für PV: 5,18; NPV: 7,97; Boden: 6,97
(Abundanz absolut).

NPV und Boden. Der kombinierte Modellierungsfehler lag hierbei um den Faktor 2,5
deutlich höher als der typische Modellierungsfehler bei der Entmischung ’sinnvoller’
Szenen.

Ein weiterer Test über den Einfluss von Flechten auf die Entmischungsergebnisse
beinhaltet die Mischung der Boden-EM mit einem Flechtenspektrum. Der Anteil der
Bodenflechten wurde relativ zum Bodenanteil mit 25% gewählt, der absolute Anteil
der Boden-Flechten-Mischung am simulierten Pixel ist variabel. Die Ergebnisse sind
in Tab. 6.17 aufgeführt. Auch wenn wie oben dargestellt Flechten als Mischung aus
NPV und Boden angesehen werden können, so steigt doch nur derFehler für Boden-
abundanzen stark um 2% Abundanz absolut an. Auch wenn die Anzahl an Modellen
mit hoher Genauigkeit deutlich zurückging, so stieg der Anteil an Modellen mit hohen
Fehlern über 10% Abundanz absolut nur geringfügig auf 15% (PV), 23% (NPV) und
24% (Boden) an.

Einfluss des SNR

Um die Übertragbarkeit auf weltraumgestützte Sensoren mitdeutlich geringerem SNR
zu testen (vgl. Tab. 2.3 in Kap. 2.4), wurde das simulierte Sensorrauschen wie in Kap.
5.6.1 beschrieben erhöht. Weiterhin wurde die Filterung dem neuen SNR angepasst,
um diese Verschlechterung des Signals teilweise auszugleichen (vgl. Kap. 5.2.3). Die
Ergebnisse dieses Tests sind in Tab. 6.17 aufgeführt.

Für die betrachteten Simulationsszenarien spielt das SNR auf Grund der standard-
mäßigen Filterung eine eher geringe Rolle. Wie sich das erhöhte Sensorrauschen im
einzelnen auf die verschiedenen Module vonµMESMA(insb. auf die Detektion und
Parametrisierung von Absorptionsbanden) auswirkt, muss in weiteren Datentests ge-
sondert untersucht werden.
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Sensitivität der Methodik

Die Analyse der Sensitivität der vorgestellten Methodik umfasst sowohl interne (d. h.
methodeneigene) als auch externe Faktoren (d. h. Merkmale des Untersuchungsob-
jekts). Einige externe Faktoren wurden bereits angesprochen, und sollen nun zusam-
menfassend dargestellt werden.

Auf eine nähere Beschreibung derParameterwahl innerhalb der einzelnen
µMESMA-Module wurde zu Gunsten einer Übersicht verzichtet, da eine Aufzählung
aller Einzelparameter sowie die Darstellung ihrer Optimierung für diese Arbeit nicht
näher von Interesse ist. Hinsichtlich der Parameteroptimierung der einzelnen Module
ist anzumerken, dass deren Bestimmung durch Tests im Zuge der Erstellung der einzel-
nen Programmmodule erfolgte. Für die wichtigsten Module wurden diese Parameter
auch nachfolgend mehrfach variiert, um die Wahl guter Parameter trotz Abhängigkei-
ten zwischen verschiedenen Modulen sicherzustellen.

Ein Überblick über die betroffenen Module soll die nachfolgende Auflistung ver-
mitteln. Auf Grund ihrer Relevanz sind die Wichtungsfaktoren der spektralen Klassi-
fikation sowie der Modellauswahl-Kriterien hervorzuheben.

Übersicht über die zu optimierenden (Teil-)Module innerhalb µMESMA:
• Parametrisierung von SMACC und Kriterien für die Auswahl potentieller EM

nach der ersten Entmischungsiteration (Kap. 5.2).
• Wichtung der einzelnen Maße zur EM-Auswahl (Kap. 5.2.2).
• Kanalauswahl, Filtergröße und Derivate (Kap. 5.2.3).
• Sensitivität der Detektion und Parametrisierung spektraler Merkmale (Kap.

5.3.2, Kap. 6.2.2).
• Klassifikation anhand spektraler Merkmale, insbesondere Auswahl der harten

und optionalen Klassen-Kriterien (Kap. 5.3.1).
• Gewichtung der verschiedenen Modell-Auswahlkriterien (i. e., bandweise ge-

wichteter Modellierungs-RMS-Fehler, Schwellwert für dieOptimierung aus-
serhalb des Sensor-Rauschens, Auswahl und Wichtung der identifizierbaren
Merkmale im Residualspektrum, Wichtung der Gesamtanzahl an Merkmalen im
Residuum. Vgl. Kap. 5.4.4).

• Auswahl und Wichtung der verschiedenen Parameter zur iterativen EM-Auswahl
(Kap. 5.3.2, Kap. 5.4.5).

• Wahl der Schrankenwerte des BVLS-Algorithmus (Kap. 5.4.2).
• Rückweisungskriterien für schlecht konditionierte EM-Modelle (Kap. 5.4.3).
• Kriterium für die Verwendung des räumlich dominanten Boden-EMs (Kap.

5.4.6).
• Aufbau und Wichtung des Gütemaßes (Kap. 5.5).

Eine Übersicht, inwieweit die einzelnenMethoden undEinflussfaktoren zu einer
Verbesserung respektive Verschlechterung des Entmischungsergebnisses beitragen, ist
in Abb. 6.14 zu finden. Die im Text aufgelisteten Prozentwerte geben grob die Stär-
ke des Einflusses an, welche die Verwendung der entsprechenden Methode mit sich
bringt.
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Die größte Relevanz hinsichtlich der internen Faktoren (Abb. 6.14 (a)) weist die
Verwendung von MESMA statt der herkömmlichen Entmischung auf (ca. 50% relati-
ve Gewichtung). Etwas schwächer wirken sich die Wahl eines optimalen Algorithmus
(BVLS statt Pseudo-Inverser) sowie die Verwendung eines verbesserten Optimierungs-
kriteriums (kombiniertes Fehlermaß incl. Residualanalyse statt Optimierung des RMS-
Fehlers) aus. Die Anteile liegen bei je 20%. Der Einfluss des relativen numerischen
Fehlers der Lösungsalgorithmen hingegen ist mit unter 10% als gering anzusehen.

Als externer Faktor (Abb. 6.14 (b)) wirkt sich die Auswahl der passenden EM deut-
lich am stärksten auf die erzielbare Genauigkeit aus (relative Wichtung von rund 40%
). Die Komplexität der spektralen Mischungen (i. e., das Auftreten von komplexen
Mischungen mehrerer Materialien einer Klasse, welche nicht durch EM abgebildet
werden) geht ebenso stark in die Ergebnisse mit ein wie die Homogenität der Simula-
tionsspektren (i. e., ob sich die Spektren einer Klasse deutlich oder nur gering vonein-
ander unterscheiden). Beide Anteile liegen knapp über 15%.

Das Auftreten von biogenen Bodenkrusten (insb. Flechten) beeinflusst die Entmi-
schungsergebnisse nur gering, da sich Spektren von Flechten zu etwa gleichen Teilen
den Klassen NPV und Boden entmischen lassen, der resultierende Fehler somit et-
wa gleich verteilt wird. Auch wirkt sich die teilweise Abschattung eher gering auf
die erzielbare Genauigkeit aus. Die relative Stärke der beiden letztgenannten Einfluss-
faktoren liegt bei je 10%. Den mit 7% geringsten Einfluss auf das Ergebnis hat das
Sensor-SNR, da innerhalb vonµMESMAbereits eine Datenglättung erfolgt.

(a) Bedeutung methoden-
interner Faktoren

(b) Bedeutung weiterer
Faktoren

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

Zusammenfassend lassen sich für die eigentliche Entmischung folgende Schlüsse
ziehen:

• Auf Basis der Einzelmodelle kann das Auftreten eines fehlerhaften EMs zu star-
ken Fehlern einzelner Datenreihen führen. Akkurate EM hingegen erlauben eine
annähernd exakte Bestimmung der Abundanzen. Wie bei herkömmlichen Klas-
sifikationsverfahren kann nur eine mittlere (statistische) Genauigkeit für die Me-
thodik angegeben werden, welche im Einzelfall positiv odernegativ abweichen
kann.

• Die Verwendung von nicht optimalen EM führt vor allem bei hohen Anteilen der
entsprechend schlecht repräsentierten Materialien zu Fehlern. Als Konsequenz
kann oftmals ein Anstieg des mittleren Entmischungsfehlers mit zunehmender
Abundanz des Materials beobachtet werden, was einem gegenläufigen Verhalten
zu Subpixel-Detektionsverfahren entspricht.

• Zusätzlich beeinflusst die spektrale Ähnlichkeit zwischenden EM-Klassen (und
somit letztendlich die Anwendung) die erzielbare Genauigkeit. Der mittlere ab-
solute Fehler für die in dieser Arbeit betrachteten Klassenkann hierbei zwischen
3% Abundanz absolut für sehr gut trennbare Datensätze und 10% Abundanz ab-
solut für Datensätze mit hoher spektraler Ähnlichkeit schwanken. Falls ein Spek-
trum nicht durch einen EM repräsentiert werden kann, könnenaber Einzelfehler
von über 50% Abundanz absolut auftreten. Die Korrelation zwischen den Entmi-
schungsergebnissen und den Referenzwerten liegt je nach Datengrundlage zwi-
schen 0,64 und 0,96 (R2-Werte), wobei die mittlere Korrelation mitR2 = 0,75
angegeben werden kann.

• Der Grad der Beeinflussung von MESMA-Verfahren durch fehlerhafte EM-
Modelle sowie durch spektral ähnliche Klassen ist von höchster Relevanz, da
in der Praxis durch die hohe spektrale Variabilität und die Qualität der EM-
Erfassung in den meisten Fällen keine exakten EM vorliegen.Auch besteht eine
hohe Anforderung an die Methoden zur EM-Ableitung, da derenErgebnisse die
erzielbare Genauigkeit der Entmischung stark beeinflussen.

• Die durch das automatisierteµMESMA-Verfahren erzielbaren Entmischungs-
genauigkeiten und die Robustheit der Ergebnisse lagen überden Werten einer
manuellen herkömmlichen Entmischung, und über den Werten der Ableitung
von Bedeckungsgraden durch Regressionsmodelle. Bei den innerhalbµMESMA
realisierten Ansätzen stellte sich das kombinierte Fehlermaß auf Basis der Re-
sidualanalyse als robust heraus. Eine vorherige Normierung der Eingangsdaten
oder die Verwendung des Modell-RMS-Fehlers als Auswahlkriterium reduzier-
ten im Anwendungsfall die erzielbaren Genauigkeiten.

• Die größte Verbesserung hinsichtlich der erzielbaren Ergebnisse bringt die Ver-
wendung eines MESMA-Ansatzes mit sich. Der verwendete Lösungsalgorith-
mus sowie die Wahl eines verbesserten Optimierungskriteriums (kombiniertes



6.4 Zusammenfassung und Fazit 140

Fehlermaß incl. Residualanalyse) führten zu einer weiteren Reduzierung des
Entmischungsfehlers.

• Hinsichtlich der Fehlerquellen wirkt sich die Auswahl eines unpassenden oder
unvollständigen EM-Sets sehr stark auf die Ergebnisse aus.Die Einflüsse unbe-
rücksichtigter komplexer Mischungen sowie die spektrale Ähnlichkeit der Klas-
sen beeinflussen das Ergebnis noch deutlich, das Auftreten von Bodenflechten
sowie Abschattungsprozesse nur gering. Der Einfluss von mäßig erhöhtem Sen-
sorrauschen ist durch die interne Filterung weitgehend vernachlässigbar.

Die Ergebnisse der Tests der einzelnen Module lassen sich mit den folgenden Stich-
punkten zusammenfassen:

• Die EM-Detektion mit SMACC liefert in Simulationsszenarien eine mittlere Er-
folgsrate von rund 60% aller in der Szene enthaltenen EM; fürPV und NPV liegt
die Erfolgsrate um 70%. Nur Boden ist mit rund 40% problematisch, da oftmals
nur der Boden mit der höchsten Albedo durch die SMACC-Methodik detek-
tiert wird. Das Ergebnis für reale Szenen ist hierzu konsistent; die wichtigsten
spektralen Klassen werden zuverlässig detektiert, nicht aber alle Ausprägungen
dieser Klassen. Insbesondere bei Böden ist die Zuverlässigkeit von SMACC nur
mäßig, und auch das Auftreten von Stör- und Mischspektren ist nicht optimal.

• Die zusätzliche Hinzunahme von weiteren Szenen-EM nach derersten Entmi-
schungsiteration hat großes Potential, ein fehlerhaftes oder unvollständiges EM-
Set zu erweitern; so waren bei den Tests 70% aller vorgeschlagener Boden-EM
auch tatsächlich fehlende Szenen-EM. Aber insbesondere für die Klasse NPV
werden zu oft Mischspektren als EM vorgeschlagen. Die Korrektheit von 53%
aller automatisch vorgeschlagener EM lässt sich durch manuelle Auswahl auf
knapp über 70% steigern, erfordert aber Szenenkenntnis undtrainierte Nutzer.

• Für diese erste Entmischungsiteraton lässt sich die Rechenzeit durch die itera-
tive EM-Auswahl um einen Faktor 7 gegenüber dem ’Brute-Force’-Ansatz re-
duzieren. Um die Genauigkeit der Ergebnisse in der zweiten und dritten Entmi-
schungsiteration zu verbessern, empfiehlt sich der rechenzeitaufwändige Einsatz
des ’Brute-Force’-Ansatzes.

• Hinsichtlich der KlassifikationsgenauigkeitreinerSpektren, wie sie theoretisch
von SMACC ermittelt werden, lässt sich eine korrekte Identifikationsrate von
93% erreichen. Der Anteil zurückgewiesener Spektren umfasst hierbei weitere
3%. Hervorzuheben ist, dass diese Tests auf Spektralbibliotheken verschiedener
Regionen im Mittelmeerraum sowie der USA erfolgten, und somit eine Über-
tragbarkeit prinzipiell gegeben ist. Ebenso verzichtet der auf bio- und geophy-
sikalischen spektralen Merkmalen basierende Klassifikationsansatz weitgehend
auf Schwellwerte, wodurch keine Anpassung an den Datensatzerforderlich ist.

• Die Kombination von EM-Ableitung und spektraler Klassifikation als vollau-
tomatisiertes Verfahren ohne jede manuelle Interaktion erwies sich jedoch als
kritisch, da trotz der Klassifikationsgenauigkeit von über90% zu häufig ein un-
passendes Spektrum als EM verwendet wird. Eine signifikanteVerbesserung
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des Klassifikators ist als schwierig anzusehen, da insbesondere die spektrale
Ähnlichkeit der Klassen NPV und Boden ein grundlegendes Problem für al-
le spektralen Klassifikationsverfahren darstellt. Als Konsequenz ist einemanu-
elle Überprüfungder vorgeschlagenen EM-Spektren sehr empfehlenswert, da
falsche EM das Entmischungsergebnis stark beeinflussen.

• Hinsichtlich der Thematik dieser Arbeit kann die Parametrisierung relevanter
Absorptionsbanden bio- und geophysikalischer Inhaltsstoffe erfolgreich durch
schmalbandige Indices umgesetzt werden. Hervorzuheben sind hierbei die dia-
gnostischen Absorptionsbanden von Chlorophyll, Holozellulose und Ton. Die
entsprechenden Indices werden durch die anderen Klassen verhältnismäßig ge-
ring beeinflusst, und weisen eine gute Dynamik innerhalb dereinzelnen Klassen
auf. Die optionale Verwendung von zusätzlichen spektralenMerkmalen (insb.
Anzeichen für Vegetationsstress) führt zu einer weiteren Verbesserung.

• Das Problem der schlechten Konditionierung von spektralenMischungsmodel-
len lässt sich durch den Einsatz von MESMA größtenteils vermeiden, da gleich-
zeitig nur drei EM zur Entmischung Verwendung finden. Die durchschnittli-
che Konditionierung der EM-Matrix verbesserte sich vonκ = 254 bei der her-
kömmlicher Entmischung aufκ = 54 bei der Verwendung von MESMA. Der in
dieser Arbeit präsentierte Ansatz zum Ausschluss schlechtkonditionierter EM-
Modelle unter Beibehaltung der eigentlichen EM stellt eineweitere Verbesse-
rung dar, da insbesondere zwischen NPV und Boden sowie NPV und PV lineare
Abhängigkeiten bestehen. Hiervon betroffen waren rund 10%aller EM-Modelle,
wobei nur zwischen einer und drei EM-Kombinationen ausgeschlossen werden
mussten.

• Bei den untersuchten Lösungsalgorithmen war für BVLS im Vergleich zur
Pseudo-Inversen und SVD eine Reduzierung des Entmischungsfehlers um 15%
(entspr. 1,6 % Abundanz absolut) sowie eine starke Reduzierung physikalisch
unrealistischer Mischungsmodelle von 29% auf unter 4% erkennbar; allerdings
ist dies mit einem Anstieg der Rechenzeit um den Faktor 5 verbunden.

• Hinsichtlich der Bewertung der Güte des Entmischungsergebnisses erwies sich
die Verwendung des kombinierten Fehlermaßes als geeignet,da dieses gut
mit dem Abundanzfehler korreliert (R2 = 0,7). Auch die Verwendung empiri-
scher Regressionsmodelle zur Abschätzung von Bodenbedeckungsgraden von
PV, NPV und Boden zeigt gute Ergebnisse, die aber unter denender spektralen
Entmischung liegen (R2-Werte der Regressionsmodelle für PV: 0,6; NPV: 0,5;
Boden 0,7). Somit stellt eine große Abweichung zwischen denEntmischungs-
ergebnissen und den Regressionsergebnissen einIndiz für ein möglicherweise
falsches Ergebnis dar, welches in Verbindung mit dem kombinierten Fehlermaß
der Entmischung eine höhere Aussagekraft erhält.



7. Validierung am Beispiel ’Cabo de
Gata’

7.1. Einleitung

In diesem Kapitel wird die vorgestellte Methodik am Hand eines konkreten Anwen-
dungsfallvalidiert. Wichtige Aspekte sind hierbei mögliche Unterschiede zwischen
der Verifikation auf simulierten Daten und den Ergebnissen der Validierung basierend
auf im Feld erhobenen Daten. Zu diesem Zweck sollen die im Feld erhobenen Boden-
bedeckungsgrade mit den Ergebnissen derµMESMA-Methodik verglichen, die sich
ergebenden Unterschiede interpretiert, und letztendlichdie Methodik auf Eignung be-
wertet werden.

Zuerst erfolgt daher eine knappe Beschreibung des Naturraums ’Cabo de Gata’ und
der einzelnen Testflächen, um die vor Ort erhobenen Referenzdaten besser einordnen
zu können. Im Anschluss werden die einzelnen Schritte des indieser Arbeit vorgestell-
ten Ansatzes auf den beflogenen HyMap-Datensätzen durchgeführt und die Resultate
bewertet.

7.2. Naturraum ’Cabo de Gata’

Im ersten Teil dieses Kapitels wird der Untersuchungsraum im semi-ariden Südosten
Spaniens kurz skizziert, und die einzelnen Testflächen in den Naturraum eingeordnet.
Für eine ausführlichere Darstellung unter Berücksichtigung der Rolle der Bedeckungs-
grade sei auf Annex D verwiesen.

7.2.1. Überblick über den Untersuchungsraum

Der Untersuchungsraum umfasst den südlichen Teil des NaturparksCabo de Gata -
Níjar, welcher im Südosten der andalusischen Provinz Almería um 36,50 ◦ Nord,
2,05◦ West gelegen ist (Abb. 7.1). Das 1987 gegründete Schutzgebiet umfasst eine
Fläche von 37.500 ha an Land sowie weiteren 12.000 ha im Küstenbereich, und wur-
de auf Grund seiner hohen floristischen Dichte und des Auftretens endemischer Arten
1997 als Biosphärenreservat in das UNESCO-Programm ’Der Mensch und die Bio-
sphäre’ (MAB) aufgenommen. Hierdurch ist die Landnutzung auf nachhaltigen und
zumeist unbewässerten Landbau in den Tälern sowie Beweidung an den Hängen be-
schränkt.
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Seit Aufgabe der intensiven Nutzung Ende der 80er Jahre verändert sich die Vege-
tation hin zu einer (semi-)natürlichen Ausprägung. In den letzten Jahren traten aber
vermehrt Nutzungskonflikte hinsichtlich der Grundwasserressourcen auf, da sowohl
der Tourismus im Park selbst als auch der intensiv bewässerte Landbau im Umland
einen erhöhten Bedarf an Grundwasser mit sich bringen.

Abbildung 7.1: Lage des Untersuchungsgebiets ’Cabo de Gata’. Datengrundlage der
Abbildung: Junta de Andalucía (2005)

Die ebenen Talböden im Untersuchungsgebiet sind gekennzeichnet durch bestellte
oder brachliegende Felder. Diese Bereiche sowie die flachenUnterhänge nehmen je
nach dem Zeitpunkt der letzten Nutzung entweder Tomillar-Gesellschaften oder von
Kurzgräsern (u. a.Brachypodium retusum) spärlich bedeckte Flächen ein.

An Mittel- und Oberhängen treten überwiegend vonStipa tenacissimadominier-
te Espartal-Gesellschaften auf, in steilen Bereichen tritt teilweise durch Flechten be-
siedelter Fels offen hervor. Diese Bereiche sind oftmals mit Feigenkakteen (Opuntia
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ficus-indica) und Zwergpalmen (Chamaerops humilis) durchsetzt, der einzigen euro-
päischen Palmenart. Der Übergang zwischen Tomillar- und Espartal-Gesellschaften ist
auf Grund der ehemaligen Nutzung ersterer zumeist scharf abgegrenzt.

Die Verebnungsflächen in den Höhenlagen werden wie die Hängevon Espartales-
Gesellschaften eingenommen, welche auch heute noch zur Beweidung mit Schafen
und Ziegen genutzt werden. Als große Ausnahme findet um Cortijo del Fraile im Na-
tionalpark bewässerter ökologischer Feldbau statt. Als weitere anthropogen verursach-
te Störung tritt im ehemaligen Goldabbaugebiet westlich und nordwestlich von Rodal-
quilar kleinflächig Minenabraum auf, die von der Erzaufbereitungsanlage zum Meer
hin entwässernden Ramblas sind teilweise durch Schwermetalle belastet.

7.2.2. Lage der Testflächen

Die Lage der im Untersuchungsraum aufgenommenen Standorteist in Abb. 7.2 einge-
zeichnet. Hierbei sind die eigentlichen Testflächen in gelbeingezeichnet; in türkis sind
weitere Standorte für spektroskopische und botanische Erhebungen dargestellt (vgl.
auch Chabrillat u. a. (2004), wobei die Nomenklatur der Standorte abweicht).

Beispielhaft sei eine Abfolge der wichtigsten erfassten Testflächen von Nord nach
Süd wiedergegeben, wobei diese Transekte sowohl die meisten geologisch-pedogenen
als auch botanischen Einheiten abdeckt. Eine nähere Beschreibung von Vegetation und
Böden erfolgt in Annex D, für eine Übersicht sei auch auf die Karten D.3 und D.2 im
Annex hingewiesen.

Die Ober- und Mittelhänge des Cerro Blanko im Norden des Untersuchungsraums
werden aus biogenen Kalksteinen des Messiniums gebildet, auf denen sich nur ge-
ringmächtige karbonatreichelithic Leptosoleentwickeln konnten.S. tenacissimado-
miniert, sofern nicht von Flechten bewachsener Fels ansteht. Auf dem schotterfreien
Hangfuß konnten sich auf dem seit dem Pleistozän abgelagerten Feinmaterialeutric
Leptosol ausbilden. Diese ehemaligen Felder werden heute von einjährigen Gräsern
bedeckt. Die Bedeckungsgrade des Ober-, Mittel- und Unterhangs sind in den Test-
flächen (A), (B) und (C) erfasst, die eines ehemaligen Felds unter (D). Diese Flächen
sind in Abb. 7.4(a) und Abb. 7.5(b) dargestellt.

Auf der sich anschließenden landwirtschaftlich genutztenalluvialen Ebene entwi-
ckelte sichpetric Calcisol; in den nach Süden angrenzenden Bereichen bildete sich
auf Grund des höheren Eintrags an Feinmaterial auchcalcic Luvisol aus. Hier tre-
ten dichte Gräser sowie einzelne Sträucher oder Zwergpalmen auf. An einem kleinen
Hügel am Westrand der Ebene erfolgte die Aufnahme von Testfläche (E).

Die nördlichen Hänge und die Verebnungsfläche des Cerro Peñones nehmen wieder-
um Bereiche von Espartal aufeutric Regosolensowie lithic Leptosolenein, die sich
auf rot-violetten biotithaltigen Daziten entwickelten. Letztere treten zum Teil stark al-
teriert auf. Auf dieser Verebnungsfläche wurden die Testflächen (F) und (G) erfasst,
wie in Abb. 7.7(a) dargestellt. Einen Eindruck vom vorherrschenden Relief zwischen
der alluvialen Ebene im Norden und des Cerro Peñones vermittelt Abb. 7.5(a).
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Abbildung 7.2: Lage der Testflächen.
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(a) Espartal-Cornical-Formation. Mosaik ausChamae-
rops humilis, Stipa tenacissimaund kleine Schotterflä-
chen im Osthang der Hoya del Paraiso (nahe zu Testflä-
che H).

(b) Cornical-Formation. Lockeres Mosa-
ik aus Periploca laevigata, Opuntia ficus-
indica und Chamaerops humilisim steilen
Bereich östlich Cerro Peñones (Testfläche
J).

(c) Espartal-Formation. Lockerer Bestand vonStipa
tenacissimaunterhalb Cerro Blanco (nahe zu Testflä-
che C).

(d) Mosail aufPhlomis xundChamaerops
humilis (Testfläche 19).

Abbildung 7.3: Übersicht über die Arten des Untersuchungsraums (Aufnahmen: Mai
2004).
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(a) Blick auf den Hangfuß des Cerro Blan-
co. Im Vordergund: Espartal-Formation (Test-
flächen A-C); im Bildhintergrund: aufgegebe-
ne Felder im Übergang zu Espartal (Testflä-
che D). Die Blinkwinkelabhängigkeit der Be-
deckungsgrade ist bereits ersichtlich.

(b) Übergang von Tomillar- im Vordergrund zu
Espartal-Formation im Bildhintergrund (Test-
fläche 15).

Abbildung 7.4: Testflächen mit starker anthropogener Beeinflussung (Aufnahmen: Mai
2004).
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(a) Blick vom Cerro Peñones nach Norden. (b) Blick vom Cerro Blanco nach Süden.

Abbildung 7.5: Panoramen (Aufnahmen: Mai 2004)
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Nach Süden zur Hoya del Paraiso hin sind die oberen Hänge stark von kantigem
Gestein geprägt, welches im steileren Ostteil aus rötlich-violetten Daziten, im Westteil
aus pyroxenhaltigen Andesiten der frühen Eruptionsphase besteht. Je nach Störungs-
grad des lokalen Standorts treten auf den pleistozänen Schutt- und Schwemmfächern
eutric Regosoloderlithic Leptosolauf, bewachsen vonS. tenacissima, C. humilisoder
einjährigen Arten.

Im wenig degradierten Westhang liegt die Testfläche (I), im Osthang die Testflächen
(H) am Hangfuß sowie (J) im steilen Oberhang weiter südöstlich (vgl. Abb. 7.3(a,b)).
Eine Übersicht über diese Standorte gibt Abb. 7.6 wieder, Details sind Abb. 7.7(b,c)
zu entnehmen. Auf dem sich anschließenden Glacis bildeten sich eutric Leptosol, im
unteren Teilpetric Calcisolaus; diese Bereiche werden gegenwärtig nach nach Ende
der anthropogenen Nutzung von der Parkbehörde durch Anpflanzungen renaturiert.

7.2.3. Aufnahmen im Feld

Feldspektrometermessungen

Im Zuge der Überflüge im Juli 2003 und Mai 2004 wurden in einer gemeinsamen Feld-
kampagne von GFZ, Universidad de Almerá und DLR Feldspektrometermessungen
und botanische Erhebungen durchgeführt. Hierzu wurden miteinem ASD FieldSpec
ProTMsowie 2003 zusätzlich mit einem GER 3700TM-Spektrometer Reflexionsmes-
sungen der typischen Pflanzen und Böden durchgeführt (vgl. Chabrillat u. a. (2004)).

Gemessen wurde um Sonnenhöchststand±2 Stunden unter einem Azimuthwinkel
nahe 90◦ zum Sonnenstand, mit 25◦ Öffnungswinkel und einem typischen Abstand
zwischen 0,5 und 1m zwischen Optik und Objekt. Das Messprinzip kann weiterhin als
hemisphärisch-direktional und als relative Messung zu einem Reflexionsstandard (i.
e., Spektralon) charakterisiert werden (vgl. Analytical Spectral Devices Inc. (1999)).
Für die Prozessierung dieser Spektren sei auf Annex B verwiesen, für die Einordnung
der Arten nach Formationen auf Annex D.

Die Messungen im Juli 2003 und Mai 2004 umfassen die Reflexionsspektren von
über 200 Böden und Pflanzen, und beinhalten im Einzelnen die ArtenOpuntia ficus-
indica, Ulex parviflorus, Carduus x, Brachypodium x., Stipatenacissima, Genista x. ,
Chamaerops humilis, Rhamnus lycioides, Phlomis lychnitis& purpurea, Thymus hye-
malis, Ziziphus lotus, Periploca laevigata, Artemisia x.sowie Mischspektren der ty-
pischen kleinwüchsigen einjährigen Arten (so z. B.Stipa capensis). Die Auswertung
dieser Datenbasis erfolgt gegenwärtig in der Dissertationvon P. Escribano, Universität
Almería.

Erfassung der Bedeckungsgrade

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

(b) Panorama Hoya del Paraiso - Blick nach
Osten.

Abbildung 7.6: Panoramen (Aufnahmen: Mai 2004)
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(a) Blick auf die Einebnungsfläche über Hoya del Pa-
raiso. Testfläche (G) im vorderen Bildbereich unter-
halb der Felsen; im hinteren Bildbereich rechts des
Wegs Testfläche (F).

(b) Unterschiedliche Zusammensetzung und
Dichte der Vegetation auf südwestexponierten
(rechts) und nordostexponierten (links) Hängen
der Hoya del Paraiso.

(c) Blick nach Süden auf die Hoya del Paraiso. Testfläche (H) im Bild auf der linken,
Testfläche (I) auf der rechten Hangseite.

Abbildung 7.7: Testflächen Hoya del Paraiso (Aufnahmen: Mai2004).
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wurden. Die Bedeckungsbestimmungen für Gras- und Krautflächen erfolgte durch
Auszählen der Quadrate eines Gitterrahmens von 1 m auf 1 m, welcher in Teilquadrate
von 10 cm Kantenlänge aufgeteilt ist, wie unter anderem in Kreeb (1983) beschrieben
und in Abb. 7.8 abgebildet. Große Sträucher über 1m2 wurden direkt vermessen.

Diese Standardmethode der Vegetationsaufnahme wird in vielen Studien, Lehrbü-
chern und Kartieranleitungen (u. a. Coulloudon u. a. (1999); Kercher u. a. (2003)) be-
schrieben sowie in dem Methodenvergleich von Brogaard und Ólafsdóttir (1997) emp-
fohlen. Die Verwendung von Photographien zur Bestimmung der Bodenbedeckung
war nach ersten Tests auf Grund der durch die Zentralperspektive auftretenden Verde-
ckung durch höhere Vegetation sowie Abschattung für das Untersuchungsgebiet nicht
praktikabel. Zusätzlich ist die Trennung von Boden, Steinen und Streu im Vergleich
zur direkten Erfassung im Feld deutlich erschwert.

Abbildung 7.8: Bestimmung der Bedeckungsgrade im Feld.

Eine Studie von Brogaard und Ólafsdóttir (1997) untersuchte die Genauigkeit ver-
schiedener Feldmethoden zur Ermittlung von Bodenbedeckungsgraden in vergleich-
baren semi-ariden Grasländern mit spärlichem Bewuchs. Dieabsoluten Differenzen
zwischen den verschiedenen Erfassern und Erfassungsmethoden betrugen bis zu 20%
Bedeckung absolut, der Schwankungsbereich lag zwischen 10% und 20%.

Ein Vergleich der Gitterrahmenmethode mit der ’Line Intercept’ - Methode, so-
wie die Wiederholbarkeit der Messungen durch zwei Feldteams wird in Kercher u. a.
(2003) untersucht. Die Übereinstimmung in Form vonR2-Werten beim Vergleich zwei-
er trainierter Teams lag um 0,92, wobei die typische Schwankungsbreite der Bede-
ckungsgrade um±7% lag und nur 13,3% der Testflächen keine Unterschiede aufwie-
sen. Zu dieser Studie ist anzumerken, dass die Gesamt-Bedeckungsgrade in 6 Klas-
sen eingeteilt wurden und somit die eigentlichen Fehler dadurch vermutlich reduziert
wurden. Auf Basis dieser Studien kann von einer allgemeinenGenauigkeit der im
Feld ermittelten Bedeckungsgrade von ca.±10% ausgegangen werden, wobei einzel-
ne Messungenauigkeiten durchaus im Bereich von±20% absolut liegen können.
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Die Aufnahme der Bedeckungsgrade in dieser Arbeit erfolgtezufällig innerhalb
der vorherstratifiziertenEinheiten (Abb. 7.2). Die Anzahl der Einzelmessungen pro
Testfläche betrug je nach Heterogenität zwischen 10 und 68, und wurde nach der von
Brogaard und Ólafsdóttir (1997) vorgeschlagenen Methodikvalidiert. Diese Methodik
stellt Richtlinien zur Validierung fernerkundlich ermittelter Bedeckungsgrade durch
Feldmessungen vor, wobei die jeweilige Heterogenität der beobachteten Fläche be-
rücksichtigt wird. Ein erstes Kriterium ist hierbei die zu erfassende Fläche in Abhän-
gigkeit von der Sensorgeometrie nach

A = (GSD(1+2∗∆x,y))
2 (7.1)

wobei A: zu erfassende Fläche; GSD: Ground Sampling Distance des Sensors;∆x,y:
die Genauigkeit der Georeferenzierung in Pixel.

Für HyMap ist demnach bei 5 m GSD und max. 2 Pixel Versatz eine 25m*25m
große Messfläche notwendig. Die Anzahl der zu erfassenden SubplotsNs innerhalb
der Messfläche lässt sich näherungsweise bestimmen nach

Ns = (
σ t
a

)2 (7.2)

wobeiσ : erwartete Standardabweichung der gemessenen Werte; t: Student-t-Wert; a:
die benötigte Genauigkeit (Maßeinheiten der beobachtetenGröße).

Da sowohl der Stichprobenumfang des t-Tests als auch die Standardabweichung
erst im Zuge der Messung bekannt werden, erfolgte in dieser Arbeit die anschließende
Überprüfung der erhobenen Subplots. Bei einer angestrebten Genauigkeit der Bede-
ckungsgrade von±7,5% und angenommenen Eintrittswahrscheinlichkeit von 90% er-
folgte für 8 von 10 Messflächen die Erfassung einer statistisch ausreichenden Anzahl
von Subplots. Für die einzelnen Testgebiete traten je nach Charakteristik und Variabili-
tät zwischen 8 und 18 benötigte Subplots auf. Deren Größe beträgt jeweils 1m2, wobei
die eigentliche Erfassung jeweils für Bereiche von 1dm2 erfolgte. Da das Muster aus
PV, NPV und Boden im Untersuchungsgebiet typischerweise imBereich einigerdm2

variiert, liegt die Subplotgröße somit unterhalb der räumlichen Größe des erfassten
Merkmals.

Die Ergebnisse der Felderhebungsind in Abb. 7.9 zusammengefasst. Bei der Be-
trachtung der erhobenen Daten fällt insbesondere die hohe natürliche Heterogenität der
Bedeckungsgrade innerhalb einer Testfläche auf (Abb. 7.9 (b)). Die Ursache hierfür
liegt in dem typischen kleinräumigen Mosaik von Vegetationund Boden, erkennbar
bei Darstellung der Einzelmessungen einer Transekte in Abb. 7.10. So treten Berei-
che mit dichter Vegetation direkt neben offenliegenden Bodenarealen auf; die typische
Größe dieser Bereiche liegt zwischen 2 und 4 Meter.
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Abbildung 7.9: Bedeckungsgrade - Erhebungen im Feld, Mai 2004.
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Ebenso führt der kleinräumige Wechsel von zum Aufnahmezeitpunkt weitgehend
vertrockneten Horstgräsern (zumeistS. tenacissima) mit vitalen Büschen und immer-
grünen Arten (u. a.C. humilis, O. ficus-indica) zu einer hohen räumlichen Variabilität
von PV und NPV. Auch hier ist die typische Größe dieses Wechsels im Bereich von
2 bis 4 Metern, und somit innerhalb eines Pixels der HyMap-Bilddaten, was einen
Subpixel-Ansatz zur Erfassung notwendig macht.

Einzelmessungen Testfläche F - Transekte
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Abbildung 7.10: Kleinräumige Variabilität der Bedeckungsgrade am Beispiel der Feld-
messungen Testfläche (F). Bedeckung durch Boden und Gesteinseparat ausgewiesen.

Ein Vergleich von Nord- und Südteil des Gebiets zeigt, dass die Standorte im Nord-
teil (A-D) durch das dominante Auftreten vonS. tenacissimazum Zeitpunkt der Auf-
nahme einen höheren Anteil an NPV aufweisen. Durch das häufigere Auftreten der
genannten immergrünen Arten im Südteil steigt der PV-Anteil in der Vegetationsklas-
se an. Eine direkte Aussage über die Vitalität oder Degradierung ist aber auf Grund der
unterschiedlichen Zusammensetzung der Vegetation hieraus nicht direkt möglich.

Den mit über 50% höchsten Anteil an offenliegendem Boden weisen die steileren
Hänge ((A), (G) und (J)), sowie die ehemalige Ackerfläche (D)auf. Begründet liegt
dies für die Bereiche (G) und (J) in den schwach entwickeltenRegosolen auf instabi-
lem Ausgangsmaterial, für (A) in dem gering mächtigen lithic Leptosol. Der Bereich
(D) hingegen weist ein geringes Sukzessionsstadium der Vegetation auf, und ist von
überwiegend einjährigen Gräsern spärlich bedeckt. Die Abfolge von steilem Oberhang
(A), Mittelhang (B) und Hangfuß (C) zeigt sich auch hinsichtlich des Anteils an offen-
liegendem Boden, welcher mit zunehmender Verflachung zurückgeht. Alle ungestör-
ten Standorte ohne Relief und mit fortgeschrittener Bodenentwicklung ((C), (E) sowie
(F)) weisen im Gegensatz dazu eine Vegetationsbedeckung von über 70% auf.
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Für die Standorte im vulkanischen Südteil ist auch der Unterschied zwischen dem
süd-südwest-exponierten Sonnhang (I) und dem gegenüberliegenden nordost-expo-
nierten Schatthang (H) gut zu erkennen. Bei vergleichbaremRelief und Hangneigung
weist der Standort (H) eine deutlich geringere Vegetationsbedeckung auf, verursacht
durch die höhere Einstrahlung und somit höhere Evapotranspiration am Standort. Der
PV-Anteil ist aber durch das Auftreten der sommergrünen ArtenOpuntia ficus-indica
und Chamaerops humilisdennoch höher als bei den Hängen im Nordteil. Der hohe
PV-Anteil der Fläche (J) liegt im Auftreten der von Büschen dominiertenCornical-
Formation begründet (vgl. Abb. 7.3 (b)).

7.2.4. Zusammenfassung

Der Naturraum Cabo de Gata kann als typisch für mediterrane Grasländer angese-
hen werden, welche wie der Untersuchungsraum von Horstgräsern (Stipa tenacissima,
auch als Esparto, Halfa- oder Alfagras bezeichnet) dominiert und von kleineren Bü-
schen und Sträuchern durchsetzt sind.

In den Talböden und Unterhängen findet gegenwärtig die Sukzession aufgegebener
Ackerflächen zu einjährigen Kurzgräser- und Thymus-Gesellschaften statt; in den stei-
leren Bereichen sowie Höhenlagen treten unterschiedlich ausgeprägte kleinräumige
Mosaike aus offenliegendem Boden,S. tenacissima-Horsten sowie Sträuchern, Zwerg-
palmen und Opuntien auf. Die Ursache hierfür resultiert ausder Kombination der li-
mitierenden Wasserverfügbarkeit am Standort (Exposition, Niederschlagsmenge), Be-
weidungsdruck sowie dem kleinräumigen Wechsel der Wuchsbedingungen verursacht
durch Regosole in Verbindung mit starker Reliefierung.

Die durch zufällig-stratigrafierte Felderfassung ermittelten Bedeckungsgrade von
PV, NPV und Boden sind für einen Standort auf Grund des kleinräumigen Mosaiks
stark variabel, aber nach der Datenaggregierung zeigt sicheine typische Abfolge der
Standorte. So steigt der Anteil an offenliegendem Boden mitder Hangneigung von
20% für ebene ungestörte Standorte auf 60% für Steilhänge an. Ebenso weisen auf-
gegebene Ackerflächen mit einem jungen Sukzessionsstadiumhohe Anteile an offen-
liegendem Boden auf. Der Nordteil weist auf Grund der Dominanz vonS. tenacissi-
ma nur einen geringen Anteil an vitaler Vegetation auf (PV: 20-30%, NPV: 20-40%),
wohingegen der Südteil auf Grund der Durchsetzung mit immergrünen Arten einen
geringeren Anteil trockener Vegetation aufweist (PV: 30-55%, NPV: 10-25%).

Durch die starke Reliefierung des Raumes stellt die Bodenerosion durch Wasser
einen relevanten Prozess dar, welcher maßgeblich von der Ausprägung des kleinräu-
migen Mosaiks aus offenliegendem Boden und Vegetation beeinflusst wird. Für eine
nähere Beschreibung sei auf Annex D verwiesen. Hinsichtlich der Nutzung von Ferner-
kundungsdaten stellt das Relief hingegen eine Herausforderung dar, da Beleuchtungs-
effekte sowie die beschriebenen Verdeckungseffekte bei niedrigen lokalen Einfalls-
winkeln die Ergebnisse stark beeinflussen.
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7.3. Validierung und Diskussion für Cabo de Gata

Als Datengrundlage dienen die in Abb. 7.11 dargestellten HyMap-Szenen, wobei die
Szenen von 2003 auf Grund eines Defekts im SWIR-1-Array nur am Rande Eingang in
diese Arbeit fanden. Alle Datensätze wurden unter Einbeziehung eines aufbereiteten
Geländemodellsparametrisch georeferenziert(Müller u. a. (2005b)). Hinsichtlich der
Radiometrie wurde zusätzlich zur Systemkorrektur (Cocks u. a. (1998)) eine’Inflight-
Calibration’ durchgeführt, welche auf Feld-Referenzmessungen spektral homogener
Flächen basiert.

Um die gemessenen Strahldichten am Sensor zu den Reflexionswerten der Oberflä-
chen zurückzurechnen, erfolgte im Zuge der Atmosphärenkorrektur die physikalisch
korrekte Reduzierung der Einflüsse von atmosphärischen Absorptions- und Streuungs-
prozessen unter Berücksichtigung der Aufnahme- und Einstrahlungsgeometrie (Rich-
ter und Schläpfer (2002)). Ebenso wurden reliefbedingte Beleuchtungseffekte sowie
der Einstrahleffekt aus der Nachbarschaft (’adjacency effect’) weitgehend behoben,
und die Winkelabhängigkeit der Reflexion durch eine empirische BRDF-Korrektur
reduziert. Um Unterschiede in der Wellenlängenkalibrierung auszugleichen, erfolgte
abschließend ein spektrales Resampling auf die Zentrumswellenlängen der Datensätze
von 2004. Details zur Vorprozessierung sowie die Evaluierung der einzelnen Schritte
sind in Annex B näher beschrieben.

7.3.1. Ableitung der Endmember

Für die Durchführung der EM-Ableitung mit der SMACC-Methodik wird im Folgen-
den beispielhaft ein Teilbereich der Szene vom Frühjahr 2004, Flugstreifen 2, prä-
sentiert. Dieser Bereich ist stark heterogen, mit offenliegenden Ackerböden verschie-
dener Ausprägung durch unterschiedliche Ausgangsgesteine, bewässerten Ackerflä-
chen, typischer natürlicher Vegetation (dichte Wiesen im Talboden,S. tenacissima-
Gesellschaften an den Hängen, Thymus-Gesellschaften im Nordwesten) sowie deut-
lich unterschiedlicher Ausprägung nach Sonn- und Schatthangvegetation.

SMACC ohne Vorsegmentierung lieferte insgesamt 29 EM, wovon 3 als PV, 4 als
NPV und weitere 4 als Boden klassifiziert wurden (vgl. Abb. 7.12). Nicht von Interesse
waren 18 Spektren, darunter mehrere Wasser-Spektren, Spektren von Kunststoffplanen
und von lackierten Oberflächen (Dächer, Fahrzeuge). Weitaus kritischer für die wei-
tere Prozessierung war das Auftreten von zwei eindeutigen Mischspektren sowie drei
Spektren von Störpixeln (vgl. Abb. 7.13). Zusammenfassendist die Detektionsrate des
unveränderten SMACC-Verfahrens mit rund 60% ungeeignetenEM (darunter 17% für
die weitere Prozessierung kritische Mischspektren) geringfügig schlechter als die Er-
gebnisse der Verifikation (vgl. Kap. 6.2.1).

Bei der Betrachtung der EM-Lage im Bild (Abb. 7.14) fällt auf, dass die unter-
schiedlichen Böden im Nordteil nicht berücksichtigt wurden, dafür künstliche Ma-
terialien (Gebäude, Planen, Fahrzeuge) im Bereich der landwirtschaftlichen Gebäu-
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(a) Mai 2004. GSD: 4 Meter. Ausrichtung: E-W.

(b) Juni 2005. GSD: 5 Meter. Ausrich-
tung: N-S.

(c) Juli 2003. GSD: 4, 5 und 7 Meter. Ausrichtung: E-
W, N-S, NE-SW. Auf Grund eines Defekts im SWIR-
1-Array nicht verwendet.

(d) August 2004. GSD: 4 Meter. Ausrichtung: E-W.

Abbildung 7.11: CIR-Darstellung der mosaikierten HyMap-Datensätze für Cabo de
Gata.
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(a) SMACC-EM-Spektren (b) SMACC-EM-Spektren, PV

(c) SMACC-EM-Spektren, NPV (d) SMACC-EM-Spektren, Boden

Abbildung 7.12: Übersicht über SMACC-EM-Spektren für einen Testbereich.

(a) SMACC-EM-Spektren, Mischsignaturen.
Rot: NPV-Boden, Grün: PV-NPV

(b) SMACC-EM-Spektren, fehlerhafte Spek-
tren

Abbildung 7.13: Übersicht über fehlerhafte SMACC-EM-Spektren für einen Testbe-
reich.
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de zwischen den Wasserbecken überproportional repräsentiert sind. Es werden durch
SMACC somit zwar unterschiedliche Materialien, nicht notwendigerweise aber ver-
schiedene spektrale Ausprägungen desselben Materials gefunden. Die resultierende
schlechte Detektionsrate für Böden in diesem und anderen Flugstreifen ist konsistent
mit den in Kap. 6.2.1 präsentierten Verifizierungsergebnissen.

Abbildung 7.14: Lage der SMACC-EM im Testbereich.

Als Verbesserung bietet sich die Segmentierung des Bildes durch simple Ausmas-
kierung einfach zu trennender Klassen (Vegetation - keine Vegetation) sowie gesättig-
ter Bereiche auf Basis von Bandindices an.

Die Anzahl der gefundenen EM stieg für den Testbereich hierdurch von 29 auf 40 an,
wovon 45% (d. h. 18 EM-Spektren) für die weitere Verwertung hinsichtlich der Aufga-
benstellung relevant sind. Die Anzahl der detektierten Boden-EM verdoppelte sich auf
8, für NPV wurden nunmehr 7 EM detektiert; unverändert bliebdie Anzahl von 3 ge-
fundenen PV-EM. Andererseits stieg auch der Anteil an Mischspektren auf nunmehr
5 an. Hierbei handelt es sich überwiegend um Spektralsignaturen, welche entweder
als Mischungen aus NPV und Boden interpretiert werden können, oder es sind kor-
rekt detektierte Spektren von Bodenflechten. In beiden Fällen kann die Verwendung
eines solchen EMs bei der Entmischung zu reduzierten Genauigkeiten führen, wie in
Kap. 6.3.3 auf Basis von Simulationen dargestellt ist. Weiterhin wurden 7 Spektren
mit erhöhtem Rauschen oder Banddefekten detektiert; weitere 10 EM-Spektren von
künstlichen Oberflächen waren für die Aufgabenstellung nicht von Interesse.

Die Detektion zusätzlicher EM im Zuge der ersten Entmischungsiteration war für
den vorgestellten Teilbereich weitgehend konsistent zu den Ergebnissen der Verifika-
tion (Kap. 6.2.1). Die Verbesserung für PV war mit einem detektierten und das be-
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stehende EM-Set sinnvoll erweiternden Spektrum gering, doch für die beiden anderen
Klassen ließen sich deutliche Verbesserungen erzielen. Für die Klasse NPV wurden
16 potentielle EM-Spektren vorgeschlagen, von denen 9 korrekt identifiziert wurden
und 5 davon das bestehende EM-Set ergänzen. 22 weitere Spektren wurden für Boden
vorgeschlagen. Hiervon waren 14 fehlerhaft, 8 Spektren wurden korrekt als Boden
identifiziert, und 5 davon erweitern das bestehende EM-Set.

Hierbei ist hervorzuheben, dass es sich bei den meisten (i. e., bei 64%) der neu
hinzugefügten EM um Spektren mit geringer Gesamtalbedo handelt. Insbesondere zur
Erfassung dieser für SMACC auf Grund der Initialisierung nicht detektierten ’dunklen’
Spektren (vgl. Kap. 6.2.1) stellt dieses Verfahren eine notwendige Erweiterung dar,
wie der Anteil anzusätzlichenEM von knapp 30% verdeutlicht. Andererseits stellt
dieses Verfahren mit einer fehlerhaften Identifikationsrate von etwas über 50% eine
potentielle Fehlerquelle dar, was die Notwendigkeit einermanuellen Überprüfung der
vorgeschlagenen EM unterstreicht.

Für die HyMap-Daten erfolgt die Bewertung derVollständigkeitder im Zuge die-
ses zweistufigen Verfahrens ermittelten EM-Sets in Kap. 7.3.3. Die Basis hierzu ist
die Betrachtung der räumlichen Verteilung des Entmischungsfehlers nach allen Ent-
mischungsiterationen.

7.3.2. Übersicht über die Entmischungsergebnisse

Die Validierung der Entmischungsergebnisse erfolgt gegendie im Feld erhobenen Be-
deckungsgrade der wichtigsten Einheiten im Untersuchungsraum (s. Kap. 7.2.2). Hier-
zu wurden Subszenen der entsprechenden Teilräume (Nordteil mit Referenzflächen
(A) bis (D), Verebnungsfläche um (E), Südteil mit Referenzflächen (F) bis (J)) mit
den lokal detektierten EM und unter Variation der verschiedenen Optionen innerhalb
µMESMAentmischt. Die im Feld erfassten und mit GPS-Koordinaten verorteten Be-
reiche wurden in den Bilddaten durch Polygone repräsentiert, und deren mittlere Bede-
ckungsgrade sowie Variabilität (ausgedrückt über die Standardabweichung) ermittelt.

Eine Validierung auf Basis einzelner Pixel ist generell aufGrund von Sensor-PSF-
Effekten, dem Unsicherheitsbereich der Georeferenzierung sowie der hohen Variabi-
lität des Naturraums nach Meinung des Autors nicht aussagekräftig (vgl. hierzu auch
Townshend u. a. (2000); Brogaard und Ólafsdóttir (1997)). Auch soll an dieser Stel-
le nochmals darauf hingewiesen werden, dass die Validierung nicht mehr gegen eine
perfekte synthetische Referenz erfolgen kann, sondern gegen fehlerbehaftete Feldmes-
sungen. Die Genauigkeit der Erhebungsmethodik im Feld kannauf Basis von Publika-
tionen grob mit±10% Abundanz absolut angegeben werden (vgl. Kap. 7.2.3).

Analog zu Kap. 6.3 soll auch hier zuerst eine generelle Übersicht über die Ergebnis-
se präsentiert werden, um die nachfolgend näher beleuchteten Einzelergebnisse und
methodischen Verfeinerungen besser einordnen zu können. Eine Zusammenfassung
der Ergebnisse ist in Tab. 7.1 dargestellt.
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Im Vergleich zu den Ergebnisse der Simulationsszenarien (Kap. 6.3 ff.) ist für alle
Entmischungsverfahren (ohne weitere Prozessierungen undohne Rückweisung) eine
Zunahme des mittleren Fehlersum 50% (µMESMAmit kombiniertem Fehlermaß,
sowie manuelle Entmischung) respektive 80% (µMESMA, RMS-optimiert) zu beob-
achten. Ebenso geht generell der Anteil an Modellen mit geringen Fehlern (in diesem
Falle unter 5% Abundanz absolut) zurück, der Anteil an Modellen mit Fehlern über
10% Abundanz absolut ist erhöht.

Dieser Anstieg der Fehler wird stark von den Ergebnissen fürdie Testfläche (G) be-
einflusst. Dieser steile Oberhang im Südteil der Szene weistbei allen Verfahren einen
mittleren Unterschied von rund 30% Abundanz zwischen den Feld- und Bilddaten auf,
welcher durch eine deutliche Überschätzung der NPV-Anteile zu Lasten des Bodenan-
teils verursacht wird. Da auch das Gütemaß auf Grund des lokalen Einfallswinkels für
diesen Bereich eine unterdurchschnittliche Zuverlässigkeit aufweist, erfolgt zusätzlich
die Angabe der Entmischungsergebnisse unterRückweisungdieser Testfläche. Auf die-
sen Sachverhalt, mögliche Ursachen sowie auf die Betrachtung des Gütemaßes wird
nachfolgend in Kap. 7.3.3 nochmals eingegangen.

Bei allen Verfahren weisen weiterhin die Referenzflächen (J) – ein Steilhang in der
südlichen Hoya del Paraiso – sowie die ehemalige Ackerfläche(D) hohe Fehler auf.
Beiden Flächen gemeinsam ist ein hoher Anteil an unbedecktem Boden (61% resp.
56%), sowie eine ungünstige lokale Aufnahmegeometrie. Diegeringsten Fehler treten
für die Testflächen (E), (F) und (I) auf, welche von dichtem Bewuchs und mäßigem
Relief gekennzeichnet sind.

Hinsichtlich derKorrelationskoeffizientenmuss angemerkt werden, dass die Grund-
gesamtheit mit 10 Datenpunkten (resp. 9 bei Zurückweisung)zu gering ist, um be-
lastbare Aussagen zu erhalten. Dies wird unter anderem darin deutlich, dass die durch
das Regressionsmodell bestimmten Bedeckungsgrade die höchsten Korrelationskoef-
fizienten zu den Referenzwerten aufweisen (R2 von 0,97 für Boden), obschon die ab-
soluten Fehler deutlich erhöht sind (für Boden um 19% Abundanz absolut). Ursache
hierfür ist ein eindeutiger aber fehlerhafter Trend in den ermittelten Abundanzwerten.

DieSignifikanzder ermittelten Korrelationskoeffizienten auf Basis einert-Verteilung
lag in allen Fällen bei p=0,005 oder darunter, ebenso die Signifikanz bei Verwendung
der Rangkorrelation nach Spearman, was hingegen auf einen statistisch signifikanten
Zusammenhang hindeutet (vgl. ITT Industries Inc. (2006)).Ein weiteres Indiz hierfür
ist die weitgehende Übereinstimmung der Korrelationskoeffizienten der Spearman-
und der Pearson-Korrelation.

Generell liegen die Korrelationskoeffizienten fürµMESMAmit Rückweisung für
die beiden Vegetationsklassen über den Ergebnissen der Verifikation (R2-Werte um
0,9 statt um 0,7, signifikant auf p < 0,0005), für Boden mitR2 = 0,76 (signifikant
auf p < 0,005) statt 0,88 aber darunter. Auch die Korrelationswerte der manuellen
Entmischung zeigen diesen Trend hinsichtlich der klassenweisen Veränderung, für die
regressionsbasierte Ableitung der Bedeckungsgrade hingegen ist eine generelle Steige-
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rung des statistischen Zusammenhangs zu beobachten. Aussagekräftiger sind wieder-
um die graphischen Darstellungen der Datenverteilung, wiesie nachfolgend präsentiert
werden.

Die Auswahl des letztendlich verwendeten EM-Modells anhand des kombinierten
Fehlermaßes alsOptimierungskriteriumstellte sich für die Testszenen von Cabo de
Gata als wesentliche Verbesserung heraus. Durch die Identifikation sinnvoller Mi-
schungsmodelle auf Basis der Residualanalyse (Kap. 5.4.4)erfolgt eine Optimierung
hinsichtlich der spektralen Charakteristika der relevanten Klassen, und somit eine ver-
besserte Trennung der Klassen.

So konnte durch die Residualanalyse für die kritische Testfläche (D) die Verwen-
dung eines unpassenden EM-Modells vermieden werden, und der daraus resultierende
Fehler für diesen Bereich von 27% auf unter 20% Abundanz absolut reduziert werden.
Der mittlere Entmischungsfehler von 15,1% mit dem Modellierungs-RMS-Kriterium
wurde ebenso auf 11,6% Abundanz absolut verringert, und auch die Korrelationskoef-
fizienten stiegen aufR2-Werte von 0,88 für PV, 0,89 für NPV sowie 0,76 für Boden an.

Erfolgt die Entmischung ausschließlichiterativ auf Basis der Residualanalyse, so
lassen sich für die Referenzflächen immer noch gute Ergebnisse erzielen. Der mittlere
Fehler nach Rückweisung der Testfläche (D) lag mit 13,0% Abundanz absolut um rund
12% über den Ergebnisse mit ’Brute-Force’-Entmischung in der 2. und 3. Iteration. Im
Vergleich zu den Ergebnissen der Verifikation in Kap. 6.2.3 fällt diese Reduzierung
der Genauigkeit zwar deutlich geringer aus, doch auch hier ist ein Anstieg an Model-
len mit hohen Entmischungsfehlern zu beobachten. Letztendlich wird das Verfahren
zu einer ersten Entmischungsiteration zur EM-Bestimmung eingesetzt, doch ist der re-
chenintensive ’Brute-Force’-Ansatz für genauere Ergebnisse weiterhin zu empfehlen.

Betrachtet man die Ergebnisse derherkömmlichen manuellen Entmischung, so fällt
insbesondere für die KlasseBodeneine mäßige Genauigkeit (mittlerer Fehler von 22%
Abundanz absolut) auf. Dies liegt in der spektralen Variabilität der betrachteten Klas-
sen begründet, welche nur schwer mit herkömmlichen Entmischungsansätzen berück-
sichtigt werden kann. So sind für alle betrachteten Bereiche als absolutes Minimum
zwei Boden-EM notwendig, um die auftretenden Regosole und die besser entwickelten
Böden ungestörter Standorte abdecken zu können. Findet nurein Boden-EM Verwen-
dung, so kann jeweils nur ein Bereich korrekt modelliert werden, der andere weist hohe
Entmischungsfehler auf. Der mittlere Fehler über alle Klassen liegt in einem solchen
Fall um 20% Abundanz absolut.

Werden hingegen – wie bei MESMA – mehrere EM für die Klassen Boden, NPV
und PV eingesetzt, so kann das gesamte Gebiet modelliert werden, die Genauigkeit
steigt. Die Fehler liegen aber auf Grund linearer Abhängigkeiten zwischen den EM mit
14,5% Abundanz absolut noch deutlich über den mit MESMA möglichen Ergebnissen.
Erst wenn zusätzlich zu (G) auch der Bereich der schlecht modellierten Referenzfläche
(J) zurückgewiesen wird, lassen sich auch mit herkömmlicher manueller Entmischung
vergleichbare mittlere Fehler um 11,7% Abundanz absolut erreichen.



7.3 Validierung und Diskussion fürCabo de Gata 164

Wie bereits bei den Verifikationstests lassen sich mitempirischen Regressionsmo-
dellenzufriedenstellende Ergebnisse (mittlerer Fehler von 14,5% Abundanz absolut)
erzielen. Für 6 von 10 Testflächen war mitµMESMAeine höhere Genauigkeit zu
erzielen, die Verbesserung lag hierbei um 5,5% Abundanz absolut. Die Regression
erzielte in 3 Fällen genauere Ergebnisse.

Auffällig ist jedoch der geringe Anteil von 10% an Modellen mit niedrigen Feh-
lern unter 5% Abundanz absolut. Somit kann das regressionsbasierte Verfahren als im
Mittel robust angesehen werden. Anzumerken ist, dass eine Möglichkeit zur Rückwei-
sung, wie sie für Entmischungsverfahren anhand des Modellierungsfehlers erfolgen
kann, nicht für die regressionsbasierte Ableitung der Bedeckungsgrade existiert.

Der auf Basis der Simulationsrechnungen in Kap. 6.3 vielversprechende Einsatz von
Derivatenlässt sich auf die realen HyMap-Szenen des Cabo de Gata nichtübertragen.
Der mittlere Fehler über alle Klassen liegt bei 21,7% Abundanz absolut, wobei für alle
Klassen und alle Referenzflächen Einzelfehler zwischen 17 und 27% Abundanz abso-
lut auftraten. Anders als bei der manuellen Entmischung wird dieses schlechte Ergeb-
nis somit nicht von einzelnen Ausreißern verursacht. Auch der flächenhafte Vergleich
der Entmischungsergebnisse verschiedener Methoden zeigte deutliche Differenzen für
PV und NPV in den Abundanzwerten, auch wenn das räumliche Muster vergleichbar
ist.

Bei dem Vergleich zwischen Derivat-Ergebnissen und der Entmischung auf Reflek-
tanzwerten kann eine systematische Überschätzung des NPV-Anteils zu Lasten des
Anteils unbedeckten Bodens festgestellt werden. In der Praxis führt somit die kom-
plette Vernachlässigung der Gesamtalbedo durch die Verwendung der 2. Ableitung zu
einer verschlechterten Trennung dieser spektral ähnlichen Klassen.

Wenn wiederum entsprechend dem Vorgehen bei der khat / Kappa-Statistik ein Ver-
gleich mitZufallsergebnissendurchgeführt wird, so liegt bei der Datenverteilung des
konkreten Beispiels ein mittlerer Fehler von 32% Abundanz absolut vor. Gegenüber
diesem Grundfehler beträgt die Verbesserung der Genauigkeit durch µMESMAmit
kombiniertem Fehlermaß 57% (63% bei Rückweisung), für die manuelle Entmischung
und das empirische Regressionsmodell je 56% bei Rückweisung.

7.3.3. Nähere Betrachtung und Diskussion

Wenngleich die oben genannten mittleren Genauigkeiten aufein zur Verifikation (Kap.
6) konsistentes Ergebnis hindeuten, so ist doch bei nähererBetrachtung ein Trend hin-
sichtlich der Einzelfehler erkennbar. Die graphische Darstellung über alle Referenzflä-
chen erfolgt in der linken Spalte von Abb. 7.15.

Hieraus wird ersichtlich, dass der Anteil von NPV unabhängig vom Referenz-
Bedeckungsgrad zu Lasten der Klasse ’Boden’ überschätzt wird. Auch fallen neben
der zurückgewiesenen Testfläche (G) noch die spärlich bewachsenen Flächen (D) und
(J) mit starker Abweichung auf. Ein Teil dieser Fehler lässtsich – wie nachfolgend un-
tersucht – auf den Einfluss des lokalen Einfallswinkels zurückführen und reduzieren.



7.3 Validierung und Diskussion fürCabo de Gata 165

Tabelle 7.1: Zusammenfassung der Entmischungsergebnisseverschiedener Ansätze in-
nerhalbµMESMA. Datengrundlage: 10 im Feld erhobene Referenzflächen für Cabo
de Gata 2004.

Klasse Mittlerer Stdev∗∗ R2 ∗∗∗ Anteil in Prozent – Modelle mit
Fehler∗ Fehler≤ 5% Fehler≥ 10%

µMESMA, PV 7,0 3,4 0,89 40 20
komb. Fehler- NPV 17,5 15,0 0,68 30 60
maß 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
Rückweisung 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
Rückweisung Boden 18,2 7,3 0,46 11 78

Insg. 13,0 2,8 26 63

µMESMA, 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
Rückweisung 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 4,9 0,90 22 22
Rückweisung 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
Rückweisung∗∗∗∗ Insg. 11,7 5,1 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 < 0,005 (vgl. Text).
∗∗∗∗ bei Rückweisung von 2 Testflächen.
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(a) Abundanzfehler PV (b) Abundanzfehler PV – Korrektur des lokalen
Einfallswinkels und Boden-Abschattung

(c) Abundanzfehler NPV (d) Abundanzfehler NPV – Korrektur des lokalen
Einfallswinkels und Boden-Abschattung

(e) Abundanzfehler Boden (f) Abundanzfehler Boden – Korrektur des lokalen
Einfallswinkels und Boden-Abschattung

Abbildung 7.15: Übereinstimmung der Feldmessungen mit MESMA-Ergebnissen
(µMESMAmit komb. Fehlermaß, alle Datenpunkte ohne Rückweisung).
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Korrektur des lokalen Einfallswinkels

Für den Raum des Cabo de Gata stellt die starke Reliefierung eine große Herausfor-
derung an die Auswertungsmethodik dar, da auf Grund der stark variierenden lokalen
Einfallswinkel auch der beobachtete Bodenanteil variiert(vgl. Kap. 3.3).

Für das gesamte Gebiet beträgt der mittlere Einfallswinkelwie zu erwarten rund
16◦ (Zenitwinkel, bei∼ 60◦ FOV), was unter Annahme der für den Raum typischen
Vegetationsgeometrie im Mittel eine knapp 20%-ige Überschätzung des Vegetations-
anteils bedeutet. Für die∼ 5% aller Pixel, die reliefbedingte Einfallswinkel größer als
das HyMap-FOV aufweisen, beträgt der mittlere Einfallswinkel 42◦ (Stdev 8,4◦), was
eine Unterschätzung des Bodenanteils um 60% bedeuten kann.Dieser wenig beachtete
Parameter hat somit einen großen Einfluss auf die erzielbareGenauigkeit, wie in Abb.
7.16 anhand des Geländemodells sowie des daraus resultierenden lokalen Einfalls-
winkels für einen Flugstreifen ersichtlich ist. Doch bereits bei schwach reliefiertem
Gelände sowie zu den Rändern der Flugstreifen hin ist dieserFehlereinfluss relevant,
wie die Abb. 7.17 illustriert.

Eine Möglichkeit, diesen Einfluss zumindest teilweise zu korrigieren, basiert auf
der Berechnung des verdeckten Bodenanteils nach Glg. 3.4 inKap. 3.3. Neben dem
aus der Aufnahmegeometrie und dem Geländemodell berechenbaren lokalen Einfalls-
winkel fließt als wichtiger Parameter auch die Größe der Vegetation mit ein. Für eine
physikalisch exakte Korrektur müsste der Vegetationsaufbau für jedes Pixel bekannt
sein, was in der Praxis aber nicht der Fall ist. Somit muss aufBasis der Feldmessun-
gen näherungsweise von einer mittleren Höhe von 1 Meter und einer mittleren Fläche
von 1,5m2 für die einzelnen Vegetationsbestandteile des Vegetation-Boden-Mosaiks
am Cabo de Gata ausgegangen werden.

Betrachtet man die in Tab. 7.2 sowie in Abb. 7.18 dargestellten Ergebnisse dieser
Korrektur, so zeigt sich eine Reduzierung der systematischen Fehler für NPV und Bo-
den und eine Verbesserung des mittleren Fehlers von 13,6% auf 11,3% Abundanz ab-
solut. Allerdings wird die unterschätzte Abundanz des Bodens auch teilweise über die
vormals akkurate Klasse PV ausgeglichen, was zu einer tendenziellen Unterschätzung
des PV-Anteils führt.

Für die meisten Einzelflächen ist somit eine Verbesserung der mittleren Genauig-
keiten um bis zu 5% Abundanz absolut nach der Korrektur zu beobachten; für die
Flächen (E) und (J) hingegen steigt der mittlere Fehler durch die Korrektur leicht an.
Als Ursache hierfür kommt am Steilhang (J) die abweichende Zusammensetzung der
Vegetation (i. e.,Cornical-Formation mit veränderter Bestandsgeometrie) in Betracht.
Für den kleinen, vonS. tenacissimadominierten Hügel (E) ist keine eindeutige Ur-
sache auszumachen. Eine wahrscheinliche Fehlerursache ist die berechnete Hangnei-
gung, welche leicht durch das mit 10 Metern nur mäßig aufgelöste DEM verfälscht
sein kann. Für eine nähere Betrachtung dieser Korrektur seiauch auf Bachmann u. a.
(2007b) hingewiesen.
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(a) Beleuchtetes Geländemodell

(b) Lokaler Einfallswinkel des Flugstreifens 4 (Frühjahr 2004).

Abbildung 7.16: Darstellung des Reliefs sowie des lokalen Einfallswinkels im Bereich
’Hoya del Paraiso’.
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Tabelle 7.2: Zusammenfassung der Entmischungsergebnisseverschiedener Schatten-
komponenten und Skalierungen innerhalbµMESMA. Datengrundlage: 10 im Feld er-
hobene Referenzflächen für Cabo de Gata 2004.

Klasse Mittlerer Stdev∗∗ Anteil in Prozent
Fehler∗ Modelle mit Fehler

≤ 5% ≥ 10%

µMESMA, PV 8,5 5,4 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

µMESMA, 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

µMESMA, 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

µMESMA, 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

µMESMA, 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

µMESMA, 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

µMESMA, 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 Rückweisung.
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Abbildung 7.17: Darstellung des lokalen Einfallswinkels im Übergangsbereich zwi-
schen Ebene und Sierra del Cabo de Gata.

Korrektur von Abschattungseffekten

Viele Ansätze zur spektralen Entmischung integrieren eineSchattenkomponente als
zusätzlichen EM, um Beleuchtungseffekte sowie Bestandsschatten in das Mischungs-
modell mit aufzunehmen. Wie bereits in Kap. 3.3 diskutiert,wird diese Schattenkom-
ponente (’flacher’ Schatten in Tab. 7.2) oft kritisch gesehen. Denn reliefbedingte Be-
leuchtungseffekte werden oftmals während der Terrainkorrektur reduziert, und auch
die Bild-EM der Vegetationsbestände beinhalten mit hoher Wahrscheinlichkeit bereits
einen Schattenanteil.

Diese Theorie deckt sich auch mit den in Tab. 7.2 präsentierten Ergebnissen, welche
einen Rückgang der mittleren Genauigkeit um rund 1% Abundanz absolut aufweisen.
Die räumliche Verteilungder Schattenkomponente zeigt das zu erwartende Muster
mit starker Beeinflussung aller Bereiche mit hoher Albedo, wobei dies gleicherma-
ßen helle Oberflächen (hier insb. Schotterstraßen) wie auchSonnhänge betrifft. Somit
wirkt sich dieser zusätzliche Schatten-EM als Ausgleich von generellen Albedounter-
schieden zwischen EM- und Bildspektren aus, und stellt in dieser Form eine wenig
zuverlässige Korrektur der Bestandsabschattung und verbleibender Reliefeffekte dar.

Erfolgt hingegen die Abschattung des Bodens mit der in Kap. 5.2.3 beschriebenen
szenenspezifischen Schattenkomponente, so bleibt der mittlere Fehler unverändert. Be-
trachtet man die Verteilung der Einzelfehler (Abb. 7.15 und7.18), so ist ein leichter
Rückgang der Überschätzung von NPV sowie der Unterschätzung des Bodenanteils zu
verzeichnen. Allerdings steigt der mittlere Fehler für PV deutlich an.
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(a) Abundanzfehler PV – Korrektur des lokalen
Einfallswinkels

(b) Abundanzfehler PV – Simulierte Boden-
Abschattung

(c) Abundanzfehler NPV – Korrektur des lokalen
Einfallswinkels

(d) Abundanzfehler NPV – Simulierte Boden-
Abschattung

(e) Abundanzfehler Boden – Korrektur des lokalen
Einfallswinkels

(f) Abundanzfehler Boden – Simulierte Boden-
Abschattung

Abbildung 7.18: Übereinstimmung der Feldmessungen mit MESMA-Ergebnissen un-
ter Korrektur des lokalen Einfallswinkels, sowie unter Verwendung der szenenspezifi-
schen Schattenkomponente zur Bodenabschattung. Basis:µMESMAmit komb. Feh-
lermaß, alle Datenpunkte ohne Rückweisung.
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Betrachtet man die räumliche Verteilung der verwendeten Boden-EM (Abb. 7.19),
so fällt auf, dass zumeist die abgeschattete Variante verwendet wird (insb. bei EM 3).
Dies lässt sich auf die in Kap. 6.2.1 bereits erkennbare Präferenz von SMACC für
Spektren mit hoher Albedo erklären. Weiterhin deutet die Verwendung des abgeschat-
teten Boden-EMs mit geringster Gesamtalbedo (’image_ soil_ 3’) in allen Bereichen
mit hoher Vegetationsdichte auf eine mathematische Optimierung (i. e., Minimierung
des Bodenanteils am Signal) hin, was die geringe Aussagekraft der Bodenkartierung
durch EM-Wahl beigeringenBodenabundanzen verdeutlicht.

Abbildung 7.19: Räumliche Darstellung des verwendeten Boden-EMs. Das Präfix
’75S’ zeigt die simulierte Abschattung des EMs um 75% an. TestflächeHoya del Pa-
raiso. Keine Maskierung der Bereiche mit geringer Boden-Abundanz.

Die Kombinationaus Abschattung des Bodens und Korrektur des lokalen Einfalls-
winkels reduziert auf der einen Seite die Genauigkeit für PVweiter, aber für NPV
und Boden sinkt der Anteil an hohen Fehlern. Wichtiger ist, dass bei Kombination
beider Verfahren der Trend zur Über- resp. Unterschätzung von NPV und Boden redu-
ziert wird. Auch sinkt der mittlere Fehler gegenüber der Abschattung allein von 13,5%
Abundanz absolut auf 11,9% ab, doch der mittlere Fehler bei alleiniger Korrektur des
lokalen Einfallswinkels ist mit 11,3% Abundanz absolut geringer.

Einfluss der Datenskalierung

Da, wie in Kap. 6.2.3 dargestellt, dasSummenkriterium(i. e., Summe aller Abundan-
zen gleich 100%, vgl. Glg. 3.9 in Kap. 3.3.2) nicht immer eingehalten wird, kann
innerhalbµMESMAdie nachträgliche Skalierung der Ergebnisse erfolgen. DerEin-
fluss dieser Skalierung ist in Tab. 7.2 dargestellt. Da die Abundanzsumme für alle
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10 Referenzflächen unter 100% liegt, erfolgt im Zuge der Skalierung eine Erhöhung
der Abundanzwerte. Als Folge ist eine Steigerung der Genauigkeit für die tendenziell
unterschätzten Klassen PV und Boden erkennbar, die ermittelten Abundanzwerte der
tendenziell überschätzten Klasse NPV hingegen werden ungenauer (vgl. hierzu Abb.
7.15). Der mittlere Abundanzfehler sinkt durch die Skalierung nur gering von 14,4%
Abundanz absolut auf 13,6% ab.

Wird diese klassenweise Über- respektive Unterschätzung für diese Datengrundlage
als gültig angenommen, so lässt sich eine optimale Skalierung der Daten finden (i.
e., die Skalierung von PV- und Boden-Abundanzen). Hierdurch steigt die erzielbare
Genauigkeit deutlich an. So weisen nunmehr 43% statt 30% aller Testflächen einen
geringen Fehler von unter 5% Abundanz absolut auf, und auch der mittlere Fehler
sinkt auf 10,9% Abundanz absolut.

Betrachtet man die Ergebnisse mit Rückweisung von Modellengeringer Zuverläs-
sigkeit, so sinkt der mittlere Fehler bei optimierter Skalierung auf 8,8% Abundanz
absolut. Vergleicht man diesen Wert mit den in Kap. 6.3 ermittelten Genauigkeiten für
Simulationsmodelle, so liegt der Schluss nahe, dass es sichbereits um eine Optimie-
rung für den individuellen Datensatz handelt. Um aber die zuerwartenden Ergebnisse
hinsichtlich einer automatisierten Methodik zu vermitteln, ist dieses Vorgehen wenig
geeignet. Daher werden in dieser Arbeit nur die Ergebnisse der generellen Skalierung
präsentiert, obgleich sich bessere Genauigkeiten durch dieseoptimale Skalierunger-
zielen lassen.

Räumliche Betrachtung

Die Notwendigkeit der Korrektur des lokalen Einfallswinkels wird auch beim Ver-
gleich der Abundanzkarten (Abb. 7.20 (c) und (d)) deutlich.Insbesondere die von Bo-
den dominierten Steilhänge im Südostteil der Szene werden auf Grund ihrer Exposi-
tion gegen die Blickrichtung des Sensors fehlerhaft kartiert, sofern keine nachträgliche
Korrektur stattfindet. Andererseits ist auch das Problem der Überkorrektur bei größe-
ren offenliegenden Bodenflächen (i. e., Ackerflächen) mit geringer Vegetationsverde-
ckung im Nordostteil erkennbar. Betrachtet man die Zuverlässigkeit der Ergebnisse,
so dominiert der Einfluss des Reliefs (vgl. Abb. 7.19), doch kritisch zu modellierende
Bereiche sind weiterhin erkennbar (vgl. Abb. 7.21).

Die räumliche Verteilung des Entmischungsfehlers, sei es der Modellierungs-RMS-
Fehler oder das kombinierte Modellauswahlmaß, liefert beiallen Entmischungsansät-
zen eine wichtige Informationsquelle hinsichtlich der Güte des Mischungsmodells und
der EM. Hierbei deutet eine räumlich homogene Verteilung des Fehlers auf das Vor-
handensein aller notwendigen EM hin, und das lokale Auftreten hoher Modellierungs-
fehler kann – wie inµMESMA– als Basis für die Auswahl weiterer EM verwendet
werden (vgl. Kap. 5.2).
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(a) Abundanzen – PV (b) Abundanzen – NPV

(c) Abundanzen – Boden (d) Abundanzen – Boden, zusätzlich mit Korrek-
tur des lokalen Einfallswinkels.

(e) Gütemaß, Darstellung ist auf mittleren Daten-
bereich (i. e., 96% der Werte) skaliert.

(f) HyMap-Ausgangsbild

Abbildung 7.20: Überblick über die Ergebnisse – Hoya del Paraiso, Mai 2004.
µMESMA-Entmischung mit Bodenabschattung, keine Skalierung der Abundanzen.
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Abbildung 7.21: Räumliche Darstellung des kombinierten Fehlermaßes. Die Darstel-
lung ist für den Wertebereich 50 – 400 linear gestreckt.

Im in Abb. 7.21 dargestellten Bereich der Hoya del Paraiso beträgt der Mittelwert
des Fehlermaßes 135 Einheiten, wobei 99% der Bildpunkte unter 247 Einheiten liegen.
Das räumliche Muster sowie der Vergleich mit den ermittelten Abundanzen zeigt auf,
dass insbesondere Bereiche mit offenliegendem Boden einenhöheren Modellierungs-
fehler haben. Beispiele hierfür sind mit 230-260 EinheitenTeile der Schotterstraße
sowie offenliegende – da bearbeitete – Böden am Nord- und Südrand des Ausschnitts.

Für die gelb markierten Bereiche der Straße liegt das kombinierte Fehlermaß im
Wertebereich zwischen 500 und 660. Der Grund hierfür ist dieBefestigung der Schot-
terstraße in diesem Steilstück mit Betonplatten, welche nicht als EM erfasst sind. Die
mit 1600 bis 3100 Einheiten höchsten Werte des kombiniertenModellierungsfehlers
treten im Bereich der rot markierten Gebäude (Sendemasten)auf.

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass alle Bildbereiche und somit auch al-
le Oberflächen einen ungefähr gleich hohen Modellierungsfehler aufweisen, und nur
die nicht relevanten künstlichen Oberflächen ein hohes kombiniertes Fehlermaß auf-
weisen. Falls diese automatisierte Entmischung nachträglich nochmanuell optimiert
werden soll, empfiehlt sich auf Basis dieser Modellierungsfehlerverteilung die Hin-
zunahme eines Boden-EMs, welcher die spektrale Ausprägungder Böden im Nordteil
besser repräsentiert. Im Vergleich zum in Abb. 7.20 bereitsdargestellten Gütemaß zeigt
sich, dass alle schwierig zu modellierenden Bereiche auch weiterhin klar erkennbar als
kritisch eingestuft werden.
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Betrachtet man die in Abb. 7.22 dargestellten Fehler für dieeinzelnen Referenzflä-
chen, so fällt zuerst der hohe Fehler der Fläche (G) auf. Dieser mittlere Fehler beträgt
für alle getesteten Verfahren (div. MESMA-Ansätze, manuelle Entmischung und Re-
gressionsmodelle) zwischen 26 und 31% Abundanz absolut. Das µMESMA-Gütemaß
weist zwar auf eine unterdurchschnittliche Zuverlässigkeit für diesen Bereich hin, der
Modellierungsfehler selbst ist aber nur leicht erhöht.

Eine zu vermutende Fehlerursache ist das Auftreten von biogenen Bodenkrusten,
welche die starke Überschätzung der NPV-Komponente zu Lasten des Bodenanteils
hervorrufen könnten. Der in Kap. 6.3.3 beschriebene deutliche Anstieg des Fehlerma-
ßes tritt aber in diesem Bereich nicht auf, und auch die theoretische Beeinflussung der
Ergebnisse durch Flechten (Kap. 6.3.3) ist generell eher gering. Somit könnten zwar
Flechten das Ergebnis mit beeinflusst haben, als alleinige Ursache des hohen Fehlers
kommen sie aber mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht in Frage.

Da im Zuge der Feldkampagne keine weitere Besonderheit in diesem Bereich auf-
gefallen ist, und da alle aus den Bilddaten ableitbaren Indizien gegen eine falsche Mi-
schungsmodellierung sprechen, muss von einerAddition der mittleren Entmischungs-
fehler (um 12% Abundanz absolut) und der geschätzten Genauigkeit der Felddaten von
±10% Abundanz absolut als Ursache ausgegangen werden.

Die Verteilung der Fehler auf die einzelnen Referenzflächenist für alle MESMA-
Ansätze konsistent, wobei wie beschrieben die Korrektur des lokalen Einfallswinkels
die Genauigkeit der Flächen (E) und (J) reduziert, für alle anderen Flächen jedoch
verbessert. Die manuelle Entmischung weist wie beschrieben zusätzliche Probleme
bei der Fläche (J) auf, welche durch eine andere Vegetationsformation gekennzeichnet
ist, und somit einen zusätzlichen PV-EM benötigt.

Die in Kap. 7.2.2 beschriebenen Charakteristika der einzelnen Referenzflächen wer-
den mit den genannten mittleren Genauigkeiten erfasst, wieder Vergleich der Feldmes-
sungen mit den Entmischungsergebnissen in Abb. 7.22 zeigt.Beispielhaft ist die ge-
nannte charakteristische Abfolge von Ober-, Mittel- und Unterhang (Testflächen (A),
(B), (C)), und der Vergleich zur angrenzenden ehemaligen Ackerfläche (D) zu nennen.
Zusätzlich soll auf den später näher betrachteten Zusammenhang zwischen Exposition,
Hangneigung und Bodenanteil der Testflächen (F) bis (J) hingewiesen werden.

Klassifikation durch µMESMA

Ein weiteres thematisches Produkt von MESMA-Ansätzen ist die spektrale Klassi-
fikation der Oberflächen durch die räumliche Darstellung derverwendeten EM. Als
Beispiel ist in Abb. 7.23 der Übergangsbereich zwischen demCerro Blanco im Nor-
den und der sich südlich anschließenden alluvialen Ebene dargestellt, da in diesem
landwirtschaftlich genutzten Bereich offenliegende Bodenflächen auftreten.

Wie es generell für den Einsatz von MESMA als ’harter’ Klassifikator empfehlens-
wert ist, so wurde auch für das in Abb. 7.23 dargestellte Ergebnis der Schwellwert
der Nachbarschaftsiteration angepasst. Hierdurch wird die Verwendung des räumlich
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Vergleich Feldmessungen - Entmischunsgergebnisse
(Bodenabschattung, Korrektur des lokalen Einfallswi nkels, auf 100% skaliert)
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(a) Ergebnisse –µMESMA, Bodenabschattung, Korrektur des lok. Einfallswinkels, auf
100% Abundanzsumme skaliert. Mittlerer Fehler: 11,3% Abundanz absolut.
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(b) Differenzen – Feldmessungen zu Entmischung. Datenbasis: µMESMA, Bodenab-
schattung, Korrektur des lok. Einfallswinkels, auf 100% Abundanzsumme skaliert. Mitt-
lerer Fehler: 11,3% Abundanz absolut.

Abbildung 7.22: Entmischungsfehler je Testfläche.
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dominierenden Boden-EMs strenger limitiert und die Klassifikation verbessert (vgl.
Abb. 7.19 für nicht optimierte Boden-EM-Karten). Ebenso lassen sich durch einema-
nuelleAuswahl der Boden-EM zusätzlich weitere und besser definierte Bodenklassen
kartieren.

In Abb. 7.23 (a) zeigt sich deutlich der Übergang zwischen den verschiedenen Bo-
dentypen. Im mittleren und südlichen Teil dieses Bildausschnitts dominieren die ton-
reichen sowie oftmals schwach eisenhaltigen Böden der alluvialen Ebene (braun in
Abb. 7.23 (a), Boden-EM ’image_soil_15’ mit Absorptionsbanden um 0,85 und 2,17
µm). Ganz im Südosten treten aufgeschotterte Kiesflächen des umliegenden Gesteins
mit deutlich erhöhter Eisenabsorption auf (’image_soil_7’, rot dargestellt). Auf dem im
Nordteil anstehenden Karbonatgestein hingegen bildeten sich ton- und eisenarme Bö-
den aus, welche keine Absorptionsbanden aufweisen (EM ’it_soil_5’, gelb dargestellt).

Bei der Bewertung der Ergebnisse muss hervorgehoben werden, dass es sich bei
den Bodenflächen zumeist um Mischpixel mit rund 5-20% Bedeckung durch Ern-
terückstände sowie durch Bewässerungsschläuche handelt.Die räumliche Verteilung
der NPV-Komponente beeinflusst deutlich die Boden-Abundanzen (Abb. 7.23 (c) und
(d)), nicht aber die kartierten Boden-EM.

Die Bedeutung der Ableitung weiterer EM nach der ersten Entmischungsiteration
(Kap. 5.2) wird in diesem Beispiel deutlich. Der erst durch die Entmischungsiteration
gefundene EM ’it_soil_5’ wurde auf Grund seiner wenig ’extremen’ spektralen Aus-
prägung ungeachtet seiner großen räumlichen Verbreitung nicht durch das SMACC-
Verfahren detektiert.

Betrachtet man die Abundanzwerte, so fällt auf, dass durch den Gradienten der Ge-
samtalbedo (Abb 7.23 (e)) im Bereich des EM ’it_soil_5’ auchdie Boden-Abundanz-
werte beeinflusst werden. Hierbei werden Unterschiede in der Gesamthelligkeit der
Pixel teilweise durch den Bodenanteil am Signal modelliertund dieser hierdurch ver-
fälscht. Eine signifikante Beeinflussung der Abundanzwerteweiterer Klassen erfolgt
in diesem Beispiel nicht, kann aber nicht in jedem Fall ausgeschlossen werden.

Hinsichtlich der Klassifikation durch MESMA-Verfahren kann zusammenfassend
festgestellt werden, dass ab mittleren Bedeckungsgraden guteKlassifikationsergebnisse
vorliegen, welche kaum von der Gesamtalbedo beeinträchtigt werden, und die zu ei-
nem hohen Maße unbeeinflusst von Mischsignaturen sind.

Wie auch in der Diskussion um die Schattenkomponente dargestellt (betreffend Abb.
7.19), ist die Klassifikation bei geringen Anteilen wenig aussagekräftig (im vorliegen-
den Fall unter∼ 20% Abundanz, aber stark abhängig von der spektralen Ähnlich-
keit der Materialien und der Güte des EM-Modells). Es sollteweiterhin erwähnt wer-
den, dass die erzielbare Genauigkeit dieses MESMA-Beiprodukts hinter den Ergebnis-
sen von optimierten Subpixel-Detektionsverfahren wieOrthogonal Subspace Projecti-
onsoder optimierten Pixel-Klassifikatoren wieSupport Vector Machinesliegen dürfte
(vgl. Kap. 3.3).
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(a) Karte der Boden-EM. Bereiche unter 30%
Bodenanteil ausmaskiert.

(b) Spektren der Boden-EM. Interpretation sie-
he Text. Der in (a) gelb dargestellte EM
’it_soil_5’ ist schwarz hinterlegt.

(c) Bedeckungsgrad – Boden (d) Bedeckungsgrad – NPV

(e) HyMap-Ausschnitt, Echtfarben-
Darstellung. Bildstreckung: linear über
den mittleren Datenwertebereich (i. e., 96% der
Werte).

Abbildung 7.23: Boden-Kartierung durch MESMA. Datenbasis: automatisierte
µMESMA-Entmischung der HyMap-Szene Frühjahr 2004, für dieses Beispiel ange-
passter Schwellwert der Nachbarschaftsiteration.
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7.3.4. Weitere Aspekte

Abschließend sollen noch die naturräumlichen Faktoren in knapper Form betrachtet
werden, welche den Entmischungsergebnissen zu Grunde liegen. Hierbei sind primär
die Wuchsbedingungen im Aufnahmejahr, der phänologische Zeitpunkt, sowie die La-
ge im Relief zu nennen. Weiterhin soll auf die Konsistenz derErgebnisse unter dem
Einfluss einer veränderten EM-Auswahl, bei variablen Pixelgrößen, und bei verschie-
denen Aufnahmegeometrien eingegangen werden.

Einfluss von Exposition und Hangneigung

Die Abhängigkeit der Bedeckungsgrade von Exposition und Hangneigung ist in Abb.
7.24 dargestellt. Wie zu erwarten, weisen alle süd- bis südwestexponierten Hänge auf
Grund der höheren Einstrahlung eine geringere Vegetationsbedeckung auf; ebenso
nimmt mit steigender Hangneigung der Anteil an offenliegendem Boden zu, wobei
dieser Trend für den Untersuchungsraum weniger eindeutig ist.

Zum einen werden die höheren Anteile an offenliegendem Boden in sehr flachen
Bereichen durch die bearbeiteten Ackerflächen im Nordteil der Szene hervorgerufen.
Zum anderen treten die wenigen Hänge mit mehr als 35◦ Hangneigung im betrachteten
Raum überwiegend mit Ost- bis Nordostexposition auf, und weisen daher eine höhere
Vegetationsbedeckung auf. Die Hänge mit 10◦ bis 30◦ Neigung sind betreffend der Ex-
position in etwa gleich verteilt, da im Nordteil überwiegend eine nördliche Exposition,
im Südteil hingegen eine südwestliche Exposition dominiert.

Somit überlagern sich in Abb. 7.24 (b) die Effekte von Hangneigung und Exposition
ungleichmäßig. Der generelle Trend ist aber weiterhin eindeutig erkennbar.

(a) Zusammenhang zwischen Exposition und
Anteil an offenliegendem Boden

(b) Zusammenhang zwischen Hangneigung
und Anteil an offenliegendem Boden

Abbildung 7.24: Zusammenhang zwischen Relief und Bedeckungsgrad – Hoya del Pa-
raiso. Datengrundlage:µMESMA-Entmischung der HyMap-Szene Mai 2004, Korrek-
tur des lokalen Einfallswinkels. Dargestellte Kurven stark geglättet (gleitendes Mittel).
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(a) PV – Mai 2004 (b) Boden – Mai 2004

(c) PV – Juni 2005 (d) Boden – Juni 2005

(e) PV – August 2004 (f) Boden – August 2004

Abbildung 7.25: Zeitliche Veränderung der Bedeckungsgrade. Datenbasis:µMESMA-
Entmischung der HyMap-Szenen für den Bereich der Hoya del Paraiso, Korrektur des
lokalen Einfallswinkels. GSD für 2004: 4m, für 2005: 5m.
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Einfluss von Phänologie und Niederschlagsvariabilität

Bei der Betrachtung derzeitlichen Veränderungder Bedeckungsgrade ist eine starke
Abhängigkeit von Phänologie und Wuchsbedingungen in der entsprechenden Vegeta-
tionsperiode erkennbar. Wie in Abb. 7.25 dargestellt, gehtder Anteil der vitalen Ve-
getation ab dem späten Frühjahr in der Fläche zurück. Je nachZusammensetzung der
Vegetation treten aber weiterhin mittlere Bedeckungsgrade an PV in Bereichen auf,
welche mit immergrünen Arten (Opuntia ficus-indica, Chamaerops humilis) durch-
setzt sind.

Hohe Abundanzwerte von PV treten auch in den Sommermonaten entlang der Tie-
fenlinien mit besserer Wasserversorgung auf. Für wenig gestörte Standorte wie (F) und
(I) bleibt der Anteil an offenliegendem Boden weitgehend konstant, da in diesen Be-
reichen mehrjährige Horstgräser dominieren. An gestörtensüdexponierten Hängen mit
einem höheren Anteil an einjährigen Gräsern hingegen steigt im Sommer der Anteil
an offenliegendem Boden an. Diese Veränderung der Bodenbedeckung ist jedoch stark
von weiteren Faktoren wie Hangstabilität und dem jährlich schwankenden Bodenwas-
sergehalt abhängig.

Bei der Betrachtung der Niederschläge für das Jahr 2004 können für das Testgebiet
in Übereinstimmung mit der Feldkampagne überdurchschnittlich gute Wuchsbedin-
gungen festgestellt werden. Die Ursache hierfür liegt im außergewöhnlich regenrei-
chen Winter 2003/2004 sowie im Auftreten von Regenereignissen bis in den Juni hin-
ein begründet (vgl. JRC (2004)). Diese gute Wasserversorgung bei durchschnittlichen
Temperaturwerten führte zu günstigen Wuchsbedingungen, und somit zur erhöhten
Produktion von Biomasse, welche sich auch in Form von höheren Bedeckungsgraden
der Vegetation auswirkt. Weiterhin war die Vegetation während der Feldkampagne im
Mai noch außergewöhnlich vital.

Das Jahr 2005 hingegen war von einer anhaltenden Trockenheit mit zu geringen Nie-
derschlägen gekennzeichnet (JRC (2005a,b)). Nach einem bereits zu trockenen Winter
2004/05 war das Frühjahr 2005 von einem starken Rückgang derNiederschläge sowie
von Temperaturwerten über dem langjährigen Mittel gekennzeichnet.

Die damit verbundene Reduzierung des Bodenwasserspeichers wurde durch einen
starken Rückgang der ohnehin spärlichen Sommerniederschläge bei außergewöhnlich
hohen Temperaturen zusätzlich verschlechtert. Dies führte auf der Iberischen Halb-
insel zur schlimmsten Dürre der letzten 30 Jahre. Nach JRC (2005b) verzeichnete die
klimatische Wasserbilanzierung das zweitschlechteste Jahr nach 1995, mit einem Was-
serdefizit für ganz Andalusien von 160 mm gegenüber dem langjährigen Mittel.

Hiermit verbunden war ein hoher Rückgang an Biomasse in 2005, wie er auch in
Abb. 7.25 an den höheren Anteilen an offenliegendem Boden inder HyMap-Szene
vom Juli 2005 im Vergleich zu den August-Daten des Jahres 2004 erkennbar ist. Phä-
nologisch bedingt liegt aber der Anteil an vitaler Vegetation im August 2004 unter dem
des Dürrejahrs 2005.
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Aus den dargestellten Ergebnissen wird ersichtlich, dass zur Bewertung des Vege-
tationszustandes die funktionale Aufteilung der Bedeckungsgrade nach PV und NPV
zweckmäßig ist. Eine nähere Analyse ist aber nicht Gegenstand dieser Arbeit.

Einfluss von Bodenauflösung und BRDF-Effekten

Im Folgenden sollen knapp die Einflüsse des Bildmaßstabs sowie allgemeiner BRDF-
Effekte auf die Entmischungsgenauigkeit abgeschätzt werden. Hierzu werden die Ent-
mischungsergebnisse im Überlappungsbereich von Flugstreifen auf ihre Konsistenz
getestet, wobei zusätzlich die Flughöhe und Flugrichtung variieren. Anzumerken ist,
dass die Datensätze im Zuge der Atmosphärenkorrektur bereits empirisch um BRDF-
Effekte korrigiert wurden, und diese Effekte somit reduziert sind. Der Vergleich erfolgt
auf Basis von homogenen Bereichen mit 200-400 Pixeln; ein auf einzelnen Pixeln ba-
sierender Vergleich ist auf Grund der räumlichen Heterogenität und einem mittleren
Lagefehler um 1,5 Pixel wenig aussagekräftig.

Betreffend der EM-Ableitung mit SMACC ist bereits ein maßstabsabhängiger Ef-
fekt festzustellen. So werden für dasselbe Gebiet der 2003er-Überflüge bei 8m GSD
weniger EM-Kandidaten detektiert als bei 5m GSD. Da die spektralen Charakteristi-
ka der detektierten EM übereinstimmen, und fehlende EM im Zuge der ersten Ent-
mischungsiteration detektiert werden, ist für die untersuchten Beispiele keine Beein-
trächtigung der vorgeschlagenen Herangehensweise festzustellen. Ob dies bei größe-
ren GSD-Unterschieden auch weiterhin zutrifft, bleibt näher zu untersuchen.

Unter Verwendung der für jeden Bereich individuell abgeleiteten EM konnte eine
mittlere Differenz der Entmischungsergebnisse beim Vergleich von 10 Datensätzen
von 2003 und 2004 von±4% Abundanz absolut erzielt werden. Hierzu sei anzumer-
ken, dass für ein Testgebiet eine Differenz von 15% Abundanzabsolut vorlag, was aber
im Fehlen eines passenden EMs begründet war. Da dieser Sachverhalt bereits im Gü-
temaß ersichtlich war, wurde diese Testfläche verworfen. Diese geringe Beeinflussung
durch BRDF-Effekte von MESMA-Ansätzen unter Verwendung von szenenspezifi-
schen EM ist auch in der Literatur dokumentiert (vgl. Lobellu. a. (2002)).

Abhängigkeit von den verwendeten EM

Von Relevanz hinsichtlich der Entmischungsergebnisse istdie Verwendung passen-
der EM, wie in Kap. 6.3.3 dargestellt. Werden ähnliche – abernicht optimale – EM-
Spektren zur Entmischung verwendet, so steigt der mittlereFehler im Schnitt um rund
4% Abundanz absolut an. Zwar konnten für einzelne Bildbereiche im Zuge dieser Tests
durchaus auch Verbesserungen in dieser Größenordnung beobachtet werden, doch tra-
ten auch vereinzelt Fehler von bis zu 20% Abundanz absolut auf. Diese Zunahme des
Fehlers entspricht der Größenordnung der in Kap. 3.4.3 genannten Literaturwerte.

Da die perfekten EM für jedes Pixel nicht ermittelbar sind, ist keine direkte Berech-
nung des Anteils wie im Zuge der Szenensimulationen in Kap. 6.3 möglich. Derabso-
lute Fehlerbereich in diesen Tests stimmt zwar mit der genanntenGrößenordnung für
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reale Szenen überein. Unterschiedlich ist jedoch derrelativeAnteil am Gesamtfehler,
welcher bei Simulationstests zumeist 40-60% des Gesamtfehlers ausmacht. Im Falle
der stark durch das lokale Relief beeinflussten Szenen vom Cabo de Gata lässt sich
die Unsicherheit der Ergebnisse durch die beschriebene Verwendung nicht optimaler
EM-Spektren grob auf 20% des Gesamtfehlers abschätzen.

Dieses Ergebnis bedeutet aber nicht die gesunkene Relevanzder EM-Auswahl, son-
dern dass bei der Entmischung realer Szenen weitere Fehlerquellen hinzukommen,
welche denrelativenAnteil des EM-Fehlers reduzieren. Denn falls EM-Spektren ver-
wendet werden, welche zwar typisch für die Klassen PV, NPV und Boden sind, nicht
aber der benötigten EM-Ausprägung entsprechen, so ist mit mittleren Fehlern um 20%
Abundanz absolut und mehr zu rechnen.

Sensitivität der Methodik

Entsprechend der Simulationsergebnisse in Kap. 6.3.3 sollder Anteil der einzelnen
Methoden innerhalbµMESMAsowie der Anteil externer Einflussgrößen auf die er-
zielbare Genauigkeit dargestellt werden. Da die einzelnenFaktoren für die realen
HyMap-Szenen nicht isoliert betrachtet werden können, istdie in Abb. 7.26 dargestell-
te Abschätzung nur geeignet, um grob dierelative Bedeutungaufzeigen zu können.

Abbildung 7.26: Einflussfaktoren auf das Entmischungsregebnis.

Wie auch für die Simulationen, stellt die Verwendung eines MESMA-Ansatzes im
Vergleich zu einer herkömmlichen Entmischung die größte Verbesserung dar (rund
30% relative Bedeutung). Die Verwendung eines auf Residualanalyse basierenden
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kombinierten Modellauswahlkriteriums trägt mit rund 25% etwas stärker als bei den
Simulationen zu dem Ergebnis bei.

Weiterhin wichtig sind die empirische Korrektur der Abundanzwerte um den Ein-
fluss des lokalen Einfallswinkels (20% für den gegebenen Untersuchungsraum, für fla-
chere Szenen deutlich geringer), sowie die Auswahl derexaktpassenden EM (ebenso
20%, deutlich höher bei falschen EM). Die nachträgliche Skalierung der Abundanz-
werte auf eine Summe von 100% trägt zu etwa 5% zu dem Ergebnis bei, die Verwen-
dung einer Schattenkomponente hingegen nur zu 2%. Dieser geringe Einfluss der Ab-
schattung liegt sowohl in der Reduzierung terrainbedingter Beleuchtungsunterschiede
im Zuge der Atmosphärenkorrektur begründet, als auch in derVerwendung von Bild-
EM, welche bereits implizit Effekte der Bestandsabschattung enthalten.

Berücksichtigt man die erhöhte Unsicherheit der Ergebnisse durch den Einfluss von
Sensor-GSD und Flugrichtung (i. e., unterschiedliche BRDF-Charakteristik), so wür-
den diese Faktoren zusammen rund 10% Anteil am Gesamtfehleraufweisen (als ex-
terner Faktor nicht in Abb. 7.26 dargestellt).

7.4. Zusammenfassung und Fazit

Der Untersuchungsraum des NaturparksCabo de Gata - Níjarkann als typisch für
semi-aride Grasländer angesehen werden. Charakteristisch für das Gebiet ist ein entwi-
ckelter Matorral mit Sträuchern, Zwergsträuchern und Horstgräsern, welcher zumeist
in Form von Espartal-Gesellschaften ausgeprägt ist. Wie auch für weitere naturnahe
Gebiete des Mittelmeerraums ist auch hier das HorstgrasStipa tenacissimadie domi-
nierende Art. Auf ehemals agrarisch genutzten Flächen sowie gestörten Standorte tritt
ein degradierter Matorral auf. Der oftmals erhöhte Anteil an offenliegendem Boden
wird von Tomillar-Gesellschaften oder Kurzgräsern im Vergleich zum Espartal spärli-
cher bedeckt.

Wie bereits in Kap. 1.1 dargestellt wurde, spielt die Vegetationsbedeckung hinsicht-
lich des Schutzes vor Degradationsprozessen wie zum Beispiel Bodenerosion eine ent-
scheidende Rolle. Auch für den betrachteten Raum ist die quantitative Erfassung des
Bedeckungsgrads von hoher Relevanz, um Prozesse der Landdegradation näher zu un-
tersuchen (siehe hierzu Annex D).

Die räumliche Variabilität des Mosaiks aus vegetationsbedeckten Flächen und of-
fenliegenden Bodenbereichen liegt für den Untersuchungsraum im Bereich von 1 bis 4
Meter. Bei einer Sensor-GSD (und somit Pixelgröße) der vorliegenden HyMap-Daten
von 4 bis 8 Metern kann dieses kleinräumige Mosaik folglich nur durch Subpixel-
Ansätze charakterisiert werden. Zusätzlich ist ein unscharfer Klassifikator notwendig,
da innerhalb eines Pixels in den überwiegenden Fällen mehrere Klassen in verschie-
denen Anteilen auftreten. Die spektrale Entmischung ermöglicht hierbei dieQuantifi-
zierungder einzelnen Subpixel-Bestandteile, und ist somit zur Charakterisierung des
Naturraums geeignet.
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Für die Ableitung von Bodenbedeckungsgraden durch spektrale Entmischung der
HyMap-Szenen von ’Cabo de Gata’ lassen sich die Ergebnisse unter den folgenden
Punkten zusammenfassen:

• Die Ergebnisse der Validierung am konkreten Beispiel sind konsistent zu den
Ergebnissen der Verifikation (Kap. 6). So lag der mittlere Fehler für Simula-
tionsszenarios basierend auf Feldspektren des Testgebiets um 8,6% Abundanz
absolut, der mittlere Fehler für die HyMap-Szenen des Cabo de Gata nach allen
Korrekturen bei 9,3%.

• Ohne weitere Korrekturen kann der mittlere Fehler derµMESMA-Methodik
mit 11,6% Abundanz absolut beziffert werden, wobei Einzelfehler von maxi-
mal 20% Abundanz absolut auftreten können. Weiterhin ist der Zusammenhang
zwischen Feldmessungen und Entmischungsergebnissen signifikant (p < 0,005)
mit Korrelationskoeffizienten zwischen 0,76 und 0,86 (R2-Werte).

• Die Verbesserung gegenüber einer herkömmlichen MESMA-Entmischung wird
bei realen Datensätzen stärker deutlich, da ohne Verwendung einer Residualana-
lyse der mittleren Fehler mit 15,1% Abundanz absolut um 30% höher lag. Durch
das kombinierte Modellauswahlkriterium vonµMESMAwird die Auswahl ei-
nes geeigneten EM-Modell optimiert, auch wenn ein unvollständiges oder feh-
lerhaftes EM-Set vorliegt, oder die Messung durch zusätzliche Störeinflüsse be-
einflusst ist. Dies ist für die vorliegenden HyMap-Datensätze relevant, da die
spektrale Variabilität innerhalb der einzelnen thematischen Klassen zu groß ist,
um durch EM exakt abgebildet zu werden. Ebenso sind diese Daten durch loka-
le Abschattung, nicht vollständig korrigierte Terrain- und Atmosphäreneffekte
sowie durch Resamplingeffekte stärker beeinflusst.

• Der Vergleich zu den publizierten Ergebnissen weiterer MEMSA-Ansätze bei
vergleichbarer Themenstellung (vgl. Kap. 3.4.3) zeigt, dass die erzielt Genauig-
keit der automatisiertenµMESMA-Methodik im selben Wertebereich liegt oder
nur geringfügig schlechter ist.

• Eine herkömmliche manuelle Entmischung weist für die vorliegende Daten-
grundlage einen deutlich höheren Fehler von 14,5% Abundanzabsolut auf, da
die Einbeziehung der spektralen Variabilität nur auf Kosten einer schlechten
Konditionierung des Mischungsmodells geschehen kann. Erfolgt hingegen ei-
ne regionalisierte manuelle Entmischung, so liegt der mittlere Fehler mit 11,7%
Abundanz absolut gleichauf mit den Ergebnissen derµMESMA-Methodik.

• Die Konsistenz derµMESMA-Entmischungsergebnisse bei veränderter Flug-
richtung und Höhe, und somit indirekt die Abhängigkeit von BRDF-Effekten,
liegt mit einer mittleren Abweichung von±4% Abundanz absolut (für identische
Bereiche in zwei Flugstreifen) innerhalb der zu erwartenden Genauigkeit der
Methodik. Dieser geringe Einfluss von BRDF- und Maßstabseffekten ist haupt-
sächlich durch die implizite Modellierung durch Szenen-EMsowie durch die
ohnehin hohe spektrale Variabilität semi-arider Räume bedingt.
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Betrachtet man die einzelnen Submethoden vonµMESMA, so lassen sich folgende
Aussagen treffen:

• Mit dem vorgestellten mehrstufigen Verfahren zurEM-Detektion lassen sich
auch für die HyMap-Szenen die für eine erfolgreiche Entmischung notwendi-
gen EM detektieren. Hierbei wird die Notwendigkeit der Vormaskierung für
SMACC bei realen Szenen mit gesättigten Pixeln und nicht-relevanten Land-
bedeckungsklassen deutlich. Zusätzlich ist die Auswahl weiterer EM im Zu-
ge der ersten Entmischungsiteration empfehlenswert, auchwenn der Anteil an
fehlerhaften EM-Spektren ansteigt. Dies verdeutlicht weiterhin den bedarf einer
manuellen Kontrolle der detektierten EM. Da die Modellierungsfehler der nach-
folgenden MESMA-Entmischungen für die untersuchten Szenen zumeist räum-
lich homogen ist, kann weiterhin von einem vollständigen EM-Set ausgegangen
werden.

• Für den stark reliefierten Untersuchungsraum zeigte sich die Relevanz desEin-
flusses von Verdeckungseffekten, bedingt durch flache lokale Einfallswinkel.
So zeigt sich als systematischer Trend in den Ergebnissen eine generelle Un-
terschätzung des Anteils offenliegenden Bodens, was im konkreten Fall eine
Überschätzung der NPV-Komponente sowie – in geringem Maße –der PV-
Komponente bewirkt.

• Die Korrektur des lokalen Einfallswinkelswirkt diesem Trend entgegen, und
weist im Mittel mit einem Fehler von 9,3% Abundanz absolut die höchste Über-
einstimmung mit den Feldmessungen auf. Durch diesen pixelspezifischen empi-
rischen Korrekturfaktor, welcher aus dem lokalen Blickwinkel des Sensors (Ze-
nitwinkel), der Hangneigung sowie der mittleren Vegetationshöhe und -fläche
berechnet wird, lies sich der mittlere Entmischungsfehlersomit um 2% Abun-
danz absolut reduzieren.

• Die Einbeziehung einer Schattenkomponentein das Mischungsmodell führt
für die terrainkorrigierten HyMap-Daten zu schlechteren Ergebnissen, da hier-
durch nur die mathematische Optimierung der Lösung erreicht wurde (vgl. auch
Kap. 3.3). Hingegen war bei Verwendung einer simulierten Abschattung der
Boden-EM eine Verbesserung der ermittelten Boden-Abundanzwerte um rund
2% Abundanz absolut zu verzeichnen; die Ergebnisse der beiden Vegetations-
klassen hingegen verschlechterten sich geringfügig bei diesem Vorgehen.

• Die standardmäßige Glättung der Spektren innerhalbµMESMAerwies sich als
sinnvolleVorprozessierung. Die Verwendung einer spektralen Normierung oder
die Entmischung auf Basis von Derivaten brachte für diesen Anwendungsfall
keine Verbesserung. Diese beiden Ansätze zur Reduzierung respektive Elimi-
nierung des Einflusses der Gesamtalbedo im Entmischungsprozess führten ei-
nerseits zu einer geringeren EM-Variabilität, andererseits wurde die spektrale
Trennbarkeit der Klassen deutlich reduziert.

• Betrachtet man dieEinflüsse der verschiedenen SubmoduleinnerhalbµMESMA,
so lassen sich durch den MESMA-Ansatz sowie durch das kombinierte Modell-
auswahlkriterium unter Verwendung der Residualanalyse die größten Verbesse-



7.4 Zusammenfassung und Fazit 188

rungen erzielen. Die Auswahl der exakten EM sowie die Korrektur des loka-
len Einfallswinkels sind aber weiterhin von hoher Relevanz. Interessanterweise
spielt die Verwendung einer Schattenkomponente im konkreten Anwendungs-
fall eine untergeordnete Rolle, was zu einem Teil durch die vorherige Korrektur
um Terraineffekte und die implizite Einbeziehung von Bestandsabschattungsef-
fekten in die Bild-EM erklärt werden kann.

• Die Verwendung deriterativen EM-Auswahlbei allen drei Entmischungsitera-
tionen erzielte mit einem mittleren Fehler von 13,0% Abundanz absolut zufrie-
denstellende Ergebnisse, wobei höhere Einzelfehler als bei ’Brute-Force’ Me-
thode auftraten. Die Verwendung ausschließlich in der ersten Entmischungsite-
ration hingegen wirkt sich nicht negativ auf die Ergebnisseaus.

• Die Bedeutung des Gütemaßeswird am konkreten Beispiel deutlich, da hier-
durch Bereiche mit potentiell höherer Unsicherheit explizit ausgewiesen werden.
Diskrepanzen zwischen Feldmessungen und Entmischungsergebnissen werden
besser interpretierbar, und problematische Bildbereicheersichtlich. Auch zeigt
die Korrektur des lokalen Einfallswinkels zwar im Mittel gute Ergebnisse, doch
kann es auf Grund der empirischen Annahmen potentiell zu größeren Fehlern für
bestimmte Pixel kommen. Ob und wie stark eine Korrektur für einen bestimm-
ten Bereich durchgeführt wurde, ist durch das Gütemaß transparent und für den
Nutzer verfügbar.

• Die Integration vonInformation aus der räumlichen Nachbarschafterhöht die
Robustheit des Ansatzes gegenüber falsch gewählten EM-Modellen, da hier-
mit der wahrscheinlichste Boden-EM bestimmt und getestet werden kann. Auch
ist dies bei Verwendung vonµMESMAals Klassifikator von Bedeutung, da
durch diese weitere Iteration eine Nachbearbeitung der Klassifikationsergebnis-
se durch morphologische Operatoren (wie z. B. ’majority’-Filterung) entfallen
kann.



8. Diskussion und Ausblick

Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine Methodik zur verbesserten und weitgehend automatisierten
Ableitung von Bodenbedeckungsgraden in semi-ariden Naturräumen vorgestellt.

Die kleinräumige Heterogenität der betrachteten semi-ariden Grasländer liegt un-
terhalb dem geometrischen Auflösungsvermögen fernerkundlicher Sensoren, was die
Verwendung der linearen spektralen Entmischung als Subpixel-Klassifikator nötig
macht. Die Verwendung von Hyperspektraldaten bietet die Möglichkeit, Absorptions-
banden und Formparameter des erfassten Spektrums zu identifizieren und zu parame-
trisieren und somit Informationen über die bio- und geophysikalischen Eigenschaften
der erfassten Oberflächen zu gewinnen. Herkömmliche spektrale Entmischungsansät-
ze lassen jedoch die spektrale Information spektroskopischer Daten weitgehend außer
Acht, da die Messwerte unabhängig von ihrer spektralen LageVerwendung finden.

Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz erweitert erstmals spektrale Entmischungs-
ansätze um Methoden der spektralen Identifikation, um hierdurch eine robuste und
automatisierte Ableitung der Bodenbedeckungsgrade zu ermöglichen.

Im Einzelnen ergaben sich die folgenden Problemfelder und Lösungsansätze:
• Das spektrale Verhalten der relevanten Klassen PV, NPV und Boden ist hoch-

gradig variabel. Eine sichere Trennung dieser spektral ähnlichen Klassen kann
durch die wissensbasiert Identifikation und Parametrisierung diagnostischer
spektraler Merkmale erfolgen, welche an bio- und geophysikalische Material-
eigenschaften gekoppelt sind.

• Eine automatisierte Ableitung der benötigten reinen EM-Spektren aus den Bild-
daten erfordert ein zweistufiges Verfahren, basierend auf angepasstem SMACC-
Verfahren und auf der Analyse einer ersten Entmischungsiteration.

• Die nachfolgende Klassifikation der EM in die relevanten Klassen ist auf Basis
spektraler Merkmale mit hoher Genauigkeit ohne manuelle Interaktion möglich,
doch limitiert der verbleibende Restfehler den gesamten Entmischungsprozess.

• Die explizite Einbeziehung der spektralen Variabilität der funktionalen Klas-
sen PV, NPV und Boden wird durch die Verwendung eines MESMA-Ansatzes
ermöglicht.

• Eine numerisch stabile Lösung des überbestimmten und oftmals schlecht kon-
ditionierten linearen Mischungsmodells kann durch Auswahl geeigneter Algo-
rithmen wie z. B. Bounded-Variables Least-Squares (BVLS) sowie durch Aus-
schluss kritischer EM-Modelle erreicht werden.
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• Die Einbeziehung von thematischer Information in den Entmischungsprozess
(i. e., eine Aussage zur Über- respektive Unterschätzung einer Klasse) kann über
die Analyse von spektralen Merkmalen im Residualsterm erreicht werden. Die
konkrete Umsetzung erfolgt in Form eines kombinierten Optimierungskriteri-
ums der Entmischung, in welches zusätzlich der bandweise gewichtete Modell-
RMS-Fehler und die Einhaltung von Rahmenbedingungen eingehen.

• Die Auswahl des am besten geeigneten EM-Modells auf Basis dieses neu ent-
wickelten Verfahrens ist robuster gegenüber unvollständigen und fehlerhaften
EM-Modellen als die herkömmliche Verwendung des Modell-RMS-Fehlers.

• Ebenso trägt die Einbeziehung von Information aus der räumlichen Nachbar-
schaft in den Entmischungsprozess zur Robustheit des Ansatzes bei.

• Eine Reduzierung der Rechenzeit kann durch einen iterativen Vorschlag von
EM-Modellen an Stelle der konventionellen ’Brute Force’-Entmischung erreicht
werden.

• Für stark reliefierte Gebiete ermöglicht eine nachträgliche empirische Korrektur
der Entmischungsergebnisse um Verdeckungseffekte eine weitere Verbesserung
der Genauigkeit.

• Eine Angabe der pixelweisen Entmischungsgüte ist auf Basiseiner Kombination
aus dem Mischungsmodell selbst, durch den Vergleich zu empirischen Regres-
sionsmodellen sowie durch Berücksichtigung des lokalen Einfallswinkels mög-
lich.

• Die Verifikation der einzelnen Module sowie der gesamtem Methodik erfordert
die Entwicklung einer Simulationsumgebung, wobei auch diemittlere Genauig-
keit unter verschiedenen Szenarien ermittelt werden kann.

Die Ergebnisse der Verifikation, welche auf einer breiten Datenbasis an Feldspektren
verschiedener semi-arider Naturräume und phänologischerZeitpunkte basieren, konn-
ten im Zuge der Validierung für den konkreten Anwendungsfall ’Cabo de Gata’ bestä-
tigt werden.

So kann der mittlere Entmischungsfehler der automatisierten Methodik mit rund
10% Abundanz absolut angegeben werden, der Zusammenhang zwischen Feldmes-
sungen und Entmischungsergebnissen ist signifikant (p < 0,005) mit Korrelationskoef-
fizienten zwischen 0,76 und 0,86 (R2-Werte). Im Vergleich zu publizierten Ergebnissen
manueller MESMA-Ansätze bei vergleichbarer Themenstellung liegt die Genauigkeit
der automatisiertenµMESMA-Methodik im selben Wertebereich oder ist nur gering-
fügig schlechter.

Nähere Betrachtung und Diskussion der Ergebnisse

Für die spektrale Entmischung empfiehlt sich der Einsatz vonbildspezifischen EM,
welche die spektralen Charakteristika der Vegetation auf Bestandsebene (i. e., phä-
nologischer Zustand und Vitalität, Prozesse der Abschattung und Mehrfachstreuung
innerhalb des Bestands) repräsentieren. Wie bei allen auf Trainingsdaten basierenden
Klassifikationsverfahren bestimmt die Vollständigkeit und Korrektheit der EM die er-
zielbare Genauigkeit.
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Hierzu leistet dasmehrstufige Verfahren zur EM-Ableitung innerhalbµMESMA
einen wesentlichen Beitrag. Das SMACC-Verfahren mit Vormaskierung detektiert in
Simulationen zwar rund 70% aller PV- und NPV-EM, aber nur 40%aller Boden-EM.
Die Ableitung weiterer EM im Zuge einer ersten Entmischungsiteration verbesserte
die Detektionsrate auf deutlich über 70% für alle Klassen, aber auch der Anteil an
vorgeschlagenen fehlerhaften EM stieg an (Kap. 6.2.1).

Ein wesentliches Problemfeld hinsichtlich der vollständigen Automatisierung stellt
die Klassifikation der vorgeschlagenen EM sowie die Rückweisung fehlerhafter Spek-
tren dar, da das Auftreten von Mischspektren als EM das Entmischungsergebnis stark
verschlechtert. So waren für die HyMap-Szenen knapp über 50% der detektierten EM
für die weitere Entmischung entweder nicht von Interesse (i. e., Spektren weiterer Ma-
terialklassen), oder nicht geeignet (i. e., Mischspektrenoder Spektren von Störpixeln)
(Kap. 7.3.1).

Für die Einordnung der gefundenen EM-Spektren wird ein weitgehendschwellwert-
freier Klassifikatorverwendet, welcher auf den spektralen Merkmalen der relevan-
ten Klassen PV, NPV und Boden basiert. Durch die Kombinationvon optionalen und
diagnostischen Merkmalen kann sowohl die korrekte Einordnung von Bodenspektren
ohne Absorptionsbanden erfolgen als auch die hohe spektrale Variabilität der beiden
Vegetationsklassen PV und NPV berücksichtigt werden. Auchwenn der Anteil der
hierdurch korrekt klassifizierten EM über 90% beträgt, so tritt bei typischerweise 9-25
EM pro Teilszene zu häufig ein fehlerhafter EM auf. Hieraus wird ersichtlich, dass
eine manuelle Überprüfung der vorgeschlagenen EM-Spektren weiterhin empfehlens-
wert ist (Kap. 6.2.2, Kap. 7.3.1). Im Anschluss an die Klassifikation werden auf Basis
von Datentests nicht geeignete EM verworfen. Hierzu zähleninsbesondere EM, wel-
che die Trennung der Klassen deutlich verschlechtern oder innerhalb der Klasse als
redundant anzusehen sind (Kap. 6.2.1).

Der Vergleich zwischen automatisierterµMESMA-Methodik und manueller
herkömmlicher Entmischung zeigt sowohl für die simulierten Daten als auch für die
HyMap-Daten eine deutlich höhere Genauigkeit des MESMA-Ansatzes, da nur bei
letzterer Methodik die spektrale Variabilität berücksichtigt werden kann, ohne die nu-
merische Lösbarkeit durch lineare Abhängigkeiten in der EM-Matrix (i. e., schlechte
Konditionierung) zu beeinträchtigen.

Dies liegt darin begründet, dass die spektrale Variabilität der relevanten Klassen nur
auf Kosten der Konditionierung mit einbezogen werden kann (Kap. 6.2.3). Im konkre-
ten Fall führt einerseits die Verwendung einer hohen EM-Anzahl bei der herkömmli-
chen Entmischung zu numerischen Problemen und einer hohen Unzuverlässigkeit der
Ergebnisse, bei der Verwendung einer geringen EM-Anzahl hingegen lassen sich Be-
reiche im Bild auf Grund fehlender EM nicht spektral modellieren.

Die mittleren Fehler von MESMA und manueller Entmischung waren erst vergleich-
bar, wenn diese nicht modellierbaren Bereiche ausgeblendet wurden (Kap. 7.3.2). Die
Ermittlung einer numerisch stabilen Lösung im Zuge der MESMA-Entmischung wird
zusätzlich durch die Verwendung des robusten BVLS-Algorithmus und durch den Aus-
schluss von schlecht konditionierten EM-Modellen sichergestellt.



192

Für dieVerifikation der gesamten µMESMA-Methodik auf Basis einer Simula-
tionskette lag der mittlere Fehler je nach Klasse und Simulationsszenario zwischen
5 und 10% Abundanz absolut, wobei über die Hälfte der Simulationsmodelle mit ei-
nem Fehler unter 3% Abundanz absolut entmischt werden konnten (u. a. Tab. 6.12,
Tab. 6.14). Die Korrelationskoeffizienten zwischen Referenz und Entmischungsergeb-
nis lagen hierbei zwischen 0,65 und 0,85 (R2−Werte, signifikant auf p < 0,0005 ).

Der Anteil der durchµMESMAdetektierten EM am mittleren Fehler, welcher im
Zuge dieser Simulationen bestimmbar ist, beträgt dabei zwischen 60 und 80% des Ge-
samtfehlers. Dies ist wenig verwunderlich, da fehlende oder falsche EM bei der Ent-
mischung zu hohen Abundanzfehlern führen können, wie es sich in Einzelfehlern um
bis zu 60% Abundanz absolut zeigt. Durch diesen Sachverhaltist auch die Zunahme
des Abundanzfehlers mit steigendem Anteil des Materials imPixel zu erklären, wel-
cher mit einer systematischen Über- respektive Unterschätzung der betroffenen Klasse
einhergeht (Kap. 6.3.2). Hinsichtlich der klassenweisen Entmischungsfehler ist keine
eindeutige Aussage zu treffen, da diese stark von der mittleren spektralen Ähnlichkeit
zwischen den Klassen abhängig ist und je nach verwendeter Datenbasis variiert.

Die Übertragung auf die HyMap-Daten von ’Cabo de Gata’ zeigte auf Grund
der höheren spektralen Variabilität und Komplexität der Szene einen mittleren Feh-
ler von 11,6% Abundanz absolut (Kap. 7.3.2, Tab. 7.1). Der Fehler war hierbei für
PV mit 7,2% Abundanz absolut geringer als für NPV (14,3%) undBoden (13,4%).
Weiterhin ging der Anteil an Modellen mit geringen Entmischungsfehlern deutlich
zurück. Der Zusammenhang zwischen Feldmessungen und Entmischungsergebnissen
war auch hierbei signifikant (p < 0,005) mit Korrelationskoeffizienten zwischen 0,76
und 0,86 (R2-Werte).

Eine nähere Analyse der Entmischungsergebnisse zeigte eine systematische Unter-
schätzung der Bodenabundanzen bei gleichzeitiger Überschätzung des NPV-Anteils
auf (Kap. 7.3.3). Die Ursache hierfür sind Verdeckungseffekte bei ungünstigen loka-
len Einfallswinkeln, welche auf Grund ihrer Relevanz gesondert diskutiert werden.
Nach der Korrektur dieses Effekts verblieb eine schwache systematische Unterschät-
zung des PV-Anteils sowie eine Verbesserung der mittleren Genauigkeit auf 9,3%
Abundanz absolut.

Somit kann als Fazit bei der automatisiertenµMESMA-Methodik von einem mitt-
leren Entmischungsfehler von rund 10% Abundanz absolut ausgegangen werden, wo-
bei Einzelfehler um 20% im Falle fehlender oder fehlerhafter EM durchaus auftreten
können. Diese erzielte mittlere Genauigkeit entspricht den publizierten Fehleranga-
ben zur manuellen Erfassung im Feld. Sie liegt ferner im selben Wertebereich oder
nur geringfügig höher als die Ergebnisse publizierter manueller MESMA-Ansätze mit
vergleichbarer Themenstellung.
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Eine wesentliche Verbesserung stellt beimµMESMA-Verfahren die beschriebene
Einbeziehung von thematischer Information in den Entmischungsprozessdar. Bei
konventionellen MESMA-Ansätzen erfolgt die Auswahl des letztendlich verwendeten
EM-Modells auf Basis des Modellierungs-RMS-Fehlers, welcher stark von der Ge-
samtalbedo der EM-Spektren und des gemessenen Signals abhängt. Die Verwendung
eines EMs, welcher den spektralen Eigenschaften des Pixelsam besten entspricht, ist
nicht garantiert, da schmale Absorptionsbanden im Zuge dieser Optimierung nur sehr
schwach gewichtet werden.

Um das am besten geeignete EM-Modell auszuwählen, wird imµMESMA-Ansatz
zusätzlich zum Modell-RMS-Fehler das Auftreten von spektralen Merkmalen im Re-
siduum betrachtet (Kap. 5.3.2 ff.). Hierzu wird eine wissensbasierte Identifikation und
Parametrisierung des Residualspektrums eingesetzt. Diese Parametrisierung relevan-
ter Absorptionsbanden im Reflexionsspektrum wie auch im Residuum kann durch
schmalbandige Indices realisiert werden, auch wenn zumeist Mischspektren auftreten.
Hierzu werden unbeeinflusste Wellenlängenbereiche auf beiden Seiten von Absorpti-
onsbanden sowie Bereiche um das Absorptionsmaximum verwendet.

Für die Aufgabenstellung sind insbesondere die diagnostischen Absorptionsmerk-
male von Chlorophyll, Holozellulose und Tonmineralen von Bedeutung. Innerhalb
des µMESMA-Ansatzes werden noch weitere spektrale Merkmale verwendet, und
auch die Anpassung an die spektralen Charakteristika weiterer Klassen ist prinzipiell
möglich.

Die bei der Methodenverifikation sich abzeichnende höhere Robustheit des kombi-
nierten Auswahlkriteriums gegenüber dem Modellierungs-RMS-Fehler bestätigte sich
bei der Validierung auf den HyMap-Szenen von Cabo de Gata. Betrug für die simulier-
ten Datensätze die Verbesserung des mittleren Fehlers rund1% Abundanz absolut bei
gleichzeitiger deutlicher Reduzierung von Modellen mit hohen Fehlern, so konnte für
Cabo de Gata eine Verbesserung der mittleren Genauigkeit von mehr als 3% Abundanz
absolut festgestellt werden (Kap. 6.3.1, Kap. 7.3.2).

Ein zusätzlicher Anhaltspunkt, ob das verwendete EM-Modell das sinnvollste dar-
stellt, kann durch dieBetrachtung der räumlichen Nachbarschaftgewonnen werden
(Kap. 5.4.6). Denn während die Vegetationsart von Pixel zu Pixel variieren kann, sollte
der Bodentyp nur selten im Maßstabsbereich von 5 bis 10 Metern wechseln.

Folglich kann in einer weiteren Entmischungsiteration getestet werden, ob bei Ver-
wendung des innerhalb einer definierten Nachbarschaft dominanten Boden-EMs das
Mischungsmodell nur unwesentlich verschlechtert wird. Indiesem Fall ist die Ver-
wendung eines Modells mit geringfügig höherem Residualfehler plausibel; falls der
Fehler aber signifikant höher liegt, ist von einem Wechsel des Bodentyps auszugehen.
In der Praxis zeigt sich durch dieses Verfahren eine plausiblere Kartierung der Boden-
EM, wenn ein signifikanter Bodenanteil in der definierten Nachbarschaft 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 Ergebnisse liegt aber unter denen des
’Brute-Force’-Ansatzes (ein um 1,4% Abundanz absolut erhöhter Fehler für Cabo de
Gata, aber bis zu 8% Abundanz absolut bei Simulationsszenarien) (Kap. 6.2.3, Kap.
7.3.2). Eine Ursache hierfür ist darin zu sehen, dass oftmals nurgut geeignetean Stel-
le der am besten passenden EM-Modelle verwendet werden, unddies sich auf Grund
der mäßigen Konditionierung verstärkt in höheren Abundanzfehlern auswirkt. Somit
eignet sich die iterative EM-Auswahl für eine schnelle Entmischung, wie sie zur EM-
Ermittlung in der ersten Entmischungsiteration eingesetzt wird; für akkurate Ergeb-
nisse in der zweiten und dritten Entmischungsiteration istaber die zeitaufwändige Be-
rechnung aller Kombinationen (’Brute-Force’-Ansatz) empfehlenswert.

Der lokale Einfallswinkel stellte sich als ein wichtiger, die Genauigkeit der be-
rechneten Bedeckungsgrade beeinflussender Faktor heraus (vgl. Kap. 3.3, Kap. 7.3.3).
Denn bei reliefiertem Gelände kann durch Verdeckung (’Kulisseneffekt’) der Bodenan-
teil innerhalb eines Pixels um bis zu 60% unterschätzt werden. Die nachträgliche Kor-
rektur ist in der Praxis bei homogener Zusammensetzung der Vegetation erfolgreich.
Wie für den Untersuchungsraum gezeigt, kann der mittlere Entmischungsfehler hier-
durch um mehr als 2% Abundanz absolut auf nunmehr 9,3% reduziert werden. Falls
die zu Grunde liegenden Parameter (Vegetationshöhe, Abstand der Pflanzen, Transmis-
sion des Bestandes) zu stark variieren, muss als potentielle Erweiterung des Ansatzes
eine klassenweise Korrektur erfolgen, welche eine gute Vorklassifikation in verschie-
dene Struktureinheiten (Höhe und Dichte der Bestände) erfordert. In jedem Fall liefert
die Information des lokalen Einfallswinkels einen wichtigen Bestandteil hinsichtlich
der pixelweisen Bewertung der Zuverlässigkeit der Entmischungsergebnisse.

Weitere die Entmischungsgüte beeinflussende Faktorensind – nach Relevanz
geordnet – die Komplexität der Mischung im Pixel (Anzahl derMaterialien) und
die spektrale Heterogenität innerhalb derselben sowie zwischen verschiedenen EM-
Klassen. Durch die Terrain- und empirische BRDF-Korrekturder Daten sowie durch
die Verwendung von Szenen-EM spielen relief- und bestandsbedingte Abschattungs-
effekte und BRDF-Effekte nur eine geringe Rolle. Die Aufnahme einer Schattenkom-
ponente in das EM-Modell führte zu einer rein mathematischen Optimierung des Mi-
schungsmodells und somit meist zu höheren Abundanzfehlern, die simulierte abgestuf-
te Abschattung des Bodens erzielte eine geringfügige Verbesserung der Genauigkeit.
Skaleneffekte durch eine zwischen 4 und 7 Metern variierende GSD waren für die
untersuchten Datensätze kaum zu beobachten. Ebenso spieltfür die untersuchten Sze-
narien das Sensor-SNR auf Grund der inµMESMAintegrierten spektralen Filterung
eine geringe Rolle.

Ein weiterer Bestandteil der vorgestellten Methodik ist eineautomatisierte Bewer-
tung der Zuverlässigkeit der Ergebnisse(Kap. 6.2.4). Die Basis dieses pixelweisen
Gütemaßes stellt das Modellauswahlkriterium dar, welchessich aus Residualanalyse
und Modellierungs-RMS-Fehler zusammensetzt und in den spektralen Simulationen
gut mit dem Abundanzfehler korreliert (R2 um 0,7). Davon unabhängig werden die
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durch MESMA-Entmischung berechneten Abundanzen mit den durch empirische Re-
gressionsmodelle ermittelten verglichen, wobei eine große Abweichung zwischen den
Verfahren als Indiz für ein möglicherweise falsches Ergebnis (i. e., im Falle einer gu-
ten Mischungsmodellierung trotz falscher EM) dienen kann.Weitere Bestandteile des
Gütemaßes sind der angesprochene lokale Einfallswinkel amPixel sowie die Einbe-
ziehung der Gütemaße der L2-Eingangsdaten.

Eine Automatisierung der Methodik ist gegeben, da alle benötigten Informatio-
nen aus dem Bild selbst (EM-Spektren) oder den im Zuge der Prozessierung erzeugten
Zusatzdaten (Scanwinkel-File, DEM, L2-QualityFlags) ermittelt werden können. Wei-
terhin wird ein im Zuge von Szenensimulationen empirisch optimierter Parametersatz
verwendet. Zur generell problematischen EM-Ableitung sind zwei vollautomatisierte
Ansätze integriert. Sowohl SMACC als auch die Detektion vonEM auf Basis einer
ersten Entmischungsiteration liefern allein nur mäßige Ergebnisse, doch in der Kom-
bination sind gute Ergebnisse zu erzielen. Wie erwähnt, lässt sich die Klassifikation
der EM-Spektren zwar weitgehend automatisieren, eine manuelle Kontrolle und ge-
gebenenfalls manuelle Zurückweisung einzelner EM ist aberzur Sicherstellung von
guten Ergebnissen empfehlenswert.

Die eigentliche MESMA-Entmischung innerhalb der vorgestellten Methodik ist
vollautomatisch. Die erzielte Genauigkeit liegt für die untersuchten Testflächen und
Simulationen über der einer herkömmlichen manuellen Entmischung und in der Grö-
ßenordnung der im Feld erzielbaren Messgenauigkeit. Weiterhin liegen die mittleren
Fehler vonµMESMA im selben Wertebereich oder nur geringfügig höher als die
Ergebnisse publizierter manueller MESMA-Ansätze mit vergleichbarer Themenstel-
lung. Durch eine manuelle Interaktion innerhalb derµMESMA-Methodik (insbeson-
dere hinsichtlich der Ableitung und Auswahl der EM) sind weitere Verbesserungen
hinsichtlich des Einsatzes als ’harter’ Klassifikator sowie zur Modellierung weiterer
Klassen erreichbar.

Ausblick

Die Bedeutung von automatisierten thematischen Prozessoren wieµMESMAzur Ab-
leitung von Bodenbedeckungsgraden oder CRASh (Dorigo (2007)) zur Ableitung von
Vegetationsparametern für landwirtschaftliche Nutzflächen steigt mit der Verfügbar-
keit von großflächigen hyperspektralen Datensätzen, wie sie ab 2011 durch die deut-
sche EnMAP-Mission bereitgestellt werden können. Auch werden bei der operatio-
nellen Ableitung von bio- und geophysikalischen Parametern erhöhte Ansprüche an
die Standardisierung und Validierung der Produkte gestellt, was mit dem vorgestellten
Gütemaß dokumentiert werden kann.

Als weiteres potentielles Einsatzgebiet der vorgestellten Methodik ist die quanti-
tative Erfassung von Ernterückständen als Erosionsschutzim Zuge des ökologischen
Landbaus (vgl. Bannari u. a. (2006)) zu nennen, da die spektralen Charakteristika der
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Materialklassen offenliegender Boden, Ernterückstände als nicht-photosynthetisch ak-
tive Vegetation und grüne Vegetation mit geringer Anpassung der inµMESMAver-
wendeten Parametrisierung zu erfassen sind.

Zur Reduzierung der Rechenzeit im operationellen Einsatz stellt die Parallelisierung
(vgl. Plaza u. a. (2006)) eine aussichtsreiche Option dar, da die verteilte Berechung von
Subszenen durch ein PC-Cluster fürµMESMAumsetzbar ist.

Ebenso birgt die Erweiterung vonµMESMA um eine segmentbasierteEntmi-
schung ein großes Potential, da hierdurch die optimale Entmischung der verschie-
denen Landnutzungstypen (agrarische Flächen, naturnahe Flächen) erreicht werden
kann (vgl. García-Haro u. a. (2005)). Erste Ansätze hierzu sind in dem maskenbasier-
ten Einsatz von SMACC zur EM-Ableitung bereits integriert,doch besteht ein weiterer
Forschungs- und Entwicklungsbedarf hinsichtlich eines optimierten Einsatzes.

Einen weiteren sinnvollen Schritt stellt die explizite Integration von nicht-linearen
Streuungsprozessen in das Mischungsmodell dar, welche durch die Kopplung von
Strahlungstransfermodellen mit Entmischungsansätzen erreicht werden kann (vgl. Gi-
labert u. a. (2000); White u. a. (2002)). Inwieweit dies aberautomatisierbar ist, bleibt
näher zu untersuchen.
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A. Weitere Datenprodukte von
µMESMA

In diesem Anhang soll in knapper Form eine Übersicht über dieDatenprodukte
µMESMAgegeben werden. Hierzu dienen die Tabelle A.1 (allgemeine Übersicht) und
Tabelle A.2 (bio- / geophysikalische Indices). In den Abbildungen A.1 (Abundanzen
und Klassifikationen), Abb. A.2 (Indices für Bodenminerale) und Abb. A.3 (perspek-
tivische Visualisierung) sind ausgewählte Beispiele für Datenprodukte illustrativ dar-
gestellt.

In Abb. A.4 wird weiterhin ein Beispiel zur Entmischung von HYPERION-Daten
für den Untersuchungsraum präsentiert. Die zu Vergleich dargestellte HyMap-Szene
entspricht einem ähnlichen phänologischen Zeitpunkt, allerdings ein Jahr später (Mai
2004). Die an den Sensor angepasste Vorprozessierung der Daten wird in Annex B
skizziert. Der Einfluss des verschlechterten SNRs sowie dieAnpassung der Metho-
dik werden in Kap. 6.3.3 knapp angesprochen. Die Abhängigkeit der EM-Detektion
von der größeren GSD bleibt noch zu untersuchen. Eine vollständige Validierung kann
nicht erfolgen, da keine Boden-Referenzdaten zum Aufnahmezeitpunkt erhoben wur-
den.

Wie in Abb. A.4 (b) dargestellt, konnten für das gesamte Gebeit nur drei Boden-EM
detektiert werden. Die Differenzierung der Böden erfolgt maßgeblich durch die Tiefe
der Tonabsorptionsbande im stark verrauschten SWIR2-Bereich. Durch die Savitzky-
Golay-Filterung ist dieses Merkmal dennoch eingeschränktnutzbar. Hierdurch wird
die überwiegend korrekte Kartierung der größeren Bodeneinheiten in Abb. (b) mög-
lich.

Da keine Terrainkorrketur erfolgt, weisen alle steilen nordexponierten Schatthän-
ge in Abb. A.4 (c) eine zu geringe Albedo auf. Im Zuge der Entmischung wird die-
sen Bereichen ein EM mit niederer Gesamtalbedo zugeordnet,was am ehesten einem
PV-EM entspricht. Die Folge ist eine tendenzielle Überschätzung der PV-Bedeckung,
die NPV- und Bodenabundanzen werden zumeist unterschätzt.Insgesamt können die
Entmischungsergebnisse für HYPERION als plausibel angesehen werden, doch die
Validierung der absoluten Genauigkeit ist noch offen.
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(a) Abundanzen aller Klassen (stetige Darstel-
lung)

(b) Boden-Abundanzen (in 5 Wertebereiche
eingeteilt)

(c) Karte der Boden-EM (Legende sie-
he Abb. 7.23)

(d) Harte Klassifikation (Klasse mit höchster
Bedeckung)

(e) Spektren der Boden-EM in (c). (Legende
siehe Abb. 7.23)

Abbildung A.1: Beispiele für Datenprodukte vonµMESMA. Datenbasis: HyMap-
Szene Frühjahr 2004.
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Tabelle A.1: Übersicht über die Datenprodukte vonµMESMA

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 (c), (d), S. 179 B S
Subpixel-Klassifikation (verwendete EM) Abb. 7.23 (a), S. 179 B S
Zuverlässigkeit 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 B O∗

Bedeckungsgrade von PV, NPV und Boden,
um die Schattenkomponente korrigiert – B O∗∗

Lokaler Einfallswinkels Abb. 7.16, S. 168 B O
Modellierungs-RMS-Fehler – B O
Residualspektren – B O
Pixel-Klassifikation (Klasse mit
höchstem Bedeckungsgrad) Abb. A.1 (d), S. 217 B O
Dominanter Boden-EM in Nachbarschaft – B O
Bio- / geophysikalische Indices (s. Tab. A.2 ) Abb. A.2, S. 218 B O∗∗∗

SB: Spektralbibliothek; B: Bildprodukt (Georeferenzierung und Legende im Standard-ENVI-
Format); S: Standardprodukt; O: Optional;∗: bei Angabe empirischer Vegetationsparameter;
∗∗: bei Verwendung einer Schattenkomponente;∗∗∗: Zusätzlich Ausmaskierung von Bereichen
mit zu geringer Bedeckung.

(a) Relativer Eisengehalt im Oberboden. (b) Relativer Tongehalt im Oberboden.

Abbildung A.2: Beispiele für Karten derrelativenAnteile von Bodenmineralen. Eine
absoluteQuantifizierung erfordert die Verwendung von Regressionsmodellen. Berei-
che mit Vegetationsbedeckung über 30% sind ausmaskiert. Datenbasis: HyMap-Szene
Frühjahr 2004.
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Tabelle A.2: Für Trockengebiete relevante und inµMESMAimplementierte Indices.
Die hier aufgelisteten sowie weitere Indices sind mittlerweile Bestandteil der Metho-
densammlung’AS-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 IndexApan 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-NDWI Mid Infrared Normalized Difference Water IndexGao (1996)
SAVI Soil-Adjusted Vegetation Index Huete (1988)

RedEdge Lage der ’RedEdge’ (Wendepunkt) -
clay Tiefe der Tonabsorption um 2,20µm -
iron Tiefe und Lage des Minimums der Eisen- -

absorption zwischen 0,76 und 1,17µm
carbonate Tiefe und Lage des Minimums der Carbonat- -

absorption zwischen 2,30 und 2,35µm
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(a) Bodenanteil im Pixel für den Bereich um den Cerro Blanco

(b) CIR-Darstellung des Bereichs um den Cerro Blanco

Abbildung A.3: Perspektivische Visualisierung der Entmischungsergebnisse. Nicht-
lineare Skalierung der Abundanzen in (a) zur besseren Illustration. Datenbasis:
HyMap-Szene Frühjahr 2004.
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(a) HYPERION-Datensatz
von ’Cabo de Gata’, CIR-
Darstellung. Datensatz
Atmosphärenkorrigiert, ohne
Terrain- und Geokorrektur.

(b) Karte der aus HYPERION-
Daten abgeleiteten Boden-EM. Be-
reiche > 30% Vegetat.bedeckung
ausmaskiert.

(c) Bodenabundanzen aus HYPERION-
Daten.

(d) Zum Vergleich: Bo-
denabundanzwerte aus
HyMap-Daten. Abdeckung
eines Teilbereichs von (c).

Abbildung A.4: Beispiel zur Entmischung von HYPERION-Daten. Siehe Text für Er-
klärungen.



B. Vorprozessierung der Bilddaten
und Feldspektrometermessungen

In dem folgen Kapitel sollen in knapper Form nähere Erläuterungen zur Datenpro-
zessierung gegeben werden. Dies ist zwar kein eigenständiger Teil der vorgestellten
Methodik, aber hinsichtlich der Bewertung der Ergebnisse von Relevanz.

Orthoreferenzierung

Alle Bilddaten wurden parametrisch georeferenziert, wobei das Softwaremodul
ORTHO (Müller u. a. (2005b)) als Bestandteil der DIMS-AIROS-Produktkette genutzt
wurde (Habermeyer u. a. (2005); Bachmann u. a. (2007a)).

Die Georeferenzierung erfolgte automatisch anhand der aufgezeichneten Fluglage-
daten (Position, Nicken, Gieren, Rollen für jede Scanline), welche die Rückrechnung
auf Sensor-Position und Blickwinkel für jedes Bildelementermöglichen. Als Zielsys-
tem wurde das UTM-Koordinatensystem, Zone 30 Nord, unter Verwendung des ’Eu-
ropean 1950 mean’ - Datums gewählt.

Als Eingangsdaten wurden neben den gefilterten Fluglagedaten, den Korrekturwin-
keln der inneren Orientierung (Boresight-Winkel) zwischen Sensor und inertialem
Messsystem (IMU) sowie ein Geländemodell mit 10m * 10m Auflösung verwendet.
Dieses durch die Junta de Andalucía (Junta de Andalucía (2005)) zur Verfügung ge-
stellte DEM basiert auf Luftbildbefliegungen und erwies sich als gut geeignet hinsicht-
lich der Orthorektifizierung und nachfolgender Terrainkorrektur. Eine frühere Prozes-
sierung unter Verwendung eines ERS1/2-Tandem DEMs mit 25m *25m Auflösung
wurde auf Grund von Artefakten in den prozessierten Daten verworfen.

Evaluierung der Geometrie

Die erzielte Genauigkeit wurde sowohl relativ (Bild zu Bild) als auch absolut (Bild zu
Karte) validiert. Die relativen Lagefehler liegen auch in stark reliefiertem Terrain deut-
lich unter 4 Pixel in x- und y-Richtung (entsprechend maximal 20m in jede Richtung);
systematische Lagefehler traten nicht auf. Der mittlere Lagefehler im Überlappungs-
bereich zweier Flugstreifen eines Jahres als auch zwischenden Jahren kann mit±7,5m
bei einer GSD von 5m angegeben werden (vgl. Abb. B.1).

Die Abweichungen zu digitalisierten Karten mit Maßstab 1:50.000 liegen ebenso im
Bereich unterhalb von 20 Metern. Auf Grund der starken Reliefierung des Gebiets und
der im Vergleich zur GSD um den Faktor 2 gröberen DEM-Auflösung entspricht dies
auch der erwarteten Genauigkeit.
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(a) Lage des Testausschnitts im Überlappungsbereich der
Flugstreifen

(b) Frühjahr 2004, Flugstreifen 2 (c) Frühjahr 2004, Flugstreifen 3

(d) Sommer 2004, Flugstreifen 2 (e) Sommer 2004, Flugstreifen 3

Abbildung B.1: Evaluierung der relativen Georeferenzierung. GSD: 5m, Referenzgit-
terweite: 110m.
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Anmerkungen zum geometrischen Resampling

Im Zuge der Geometriekorrektur erfolgt eine Transformation vom Bildkoordinaten-
system in ein durch die Kartenprojektion festgelegtes ’Echtwelt’-Koordinatensystem
sowie die Umrechnung auf eine einheitliche Pixelgröße, wasmit einer Neuberechnung
(Resampling) der Pixel verbunden ist.

Resampling mittels bilinearer (BL) und kubischer Interpolation (’cubic convolu-
tion’, CC) ergeben zwar im Vergleich mit Nearest Neighbour (NN) einen besseren
Bildeindruck, führen aber an den Grenzen diskreter Bildobjekte zu Mischspektren, da
die spektralen Eigenschaften der umliegenden Oberflächen gewichtet in das neu zu
berechnende Pixel mit einfließen. Konsequenzen liegen in der Reduzierung ’reiner’
Pixel für die EM-Ableitung, sowie in der Verfälschung der thematischen Auswertung
betroffener Pixel. Die Korrektur der durch Resampling entstandenen Mischspektren
ist nachträglich kaum möglich, da diese Fehler nicht systematisch sind, und zu ihrer
Korrektur die komplette Transformationsmatrix der Geometriekorrektur notwendig ist.

Ein Beispiel für diese Effekte ist in Abb. B.2 dargestellt. Während sich bilinear und
bikubisch um max. 0,5 % unterscheiden, ist ein deutlicher Unterschied zu NN sowohl
in der absoluten Lage als auch in der spektralen Signatur erkennbar. In diesem Bei-
spiel wird die spektrale Signatur der Straße durch CC-Interpolation zur Mischsignatur
’Straße - umliegende Felder’, was sowohl in der generellen Absenkung der Albedo als
auch in der geringeren Absorptionstiefe um 2,17µmersichtlich ist. Durch diese Redu-
zierung des spektralen Kontrasts eines kleinen Objekts vorgrößerem Hintergrund wird
das Spektrum folgerichtig nicht mehr als ’spektral extrem’erkannt, was eine direkte
Auswirkung auf die Anwendbarkeit von ’Reinheitsmaßen’ zurEM-Auswahl hat. Da-
her sollte für alle Prozessierungsschritte möglichst eineNN-Interpolation Verwendung
finden.

Korrektur der Radiometrie

Alle HyMap-Daten wurden von HyVista bereits systemkorrigiert als Strahldichten am
Sensor geliefert (Cocks u. a. (1998)). Zur Verbesserung derLaborkalibrierung aller
verwendeten HyMap-Szenen erfolgte im Zuge der Atmosphärenkorrektur zusätzlich
eine ’Inflight-Calibration’ mit dem entsprechenden Modul in ATCOR (Richter und
Schläpfer (2002)). Die Basis hierzu stellen die zeitgleichzu den Überflügen durchge-
führten Feldspektrometermessungen von Referenzflächen dar.

Für die vorliegenden Szenen wurde eine spektral homogene Schotterfläche gewählt,
welche zudem groß (30 * 20 Bildpixel) und leicht erhöht und somit im Zentrum frei
von Einstrahlung aus der Umgebung ist (Abb. B.5). Allerdings weist diese Fläche
selbst Absorptionsbanden auf, welche aber durch die Feldmessungen gut charakteri-
siert werden konnten. Als weitere Vergleichsflächen zur Abschätzung der Kalibration
wurden zusätzlich noch Feldmessungen von zwei Sandstränden und einem unbedeck-
ten Ackerboden herangezogen.
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(a) Resampling mit Nea-
rest Neighbour (NN)

(b) Resampling mit Cu-
bic Convolution (CC)

(c) Spektren der Schotterstraße (Str.) in der Bildmitte von(a)
und (b), sowie 2 Pixel nördlich und südlich der Straße

Abbildung B.2: Auswirkung des geometrischen Resampling auf spektrale Eigenschaf-
ten
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Hieraus wurden für jedes Band eine Anpassung der Verstärkung (Gain-Faktoren)
vorgenommen, und auf alle Flugstreifen desselben Überflugsangewendet und an-
schließend für diese anderen Flugstreifen validiert. Ein Beispiel für einen Rekalibrati-
onsdatensatz ist in Abb. B.3 dargestellt.

Abbildung B.3: Beispiel für aktualisierte Kalibrierkoeffizienten. Die Standardfaktoren
für HyMap betragen 0,0010 resp. 0,0002.

Spektrales Resampling

Zur Erstellung einer konsistenten Datenbasis bestehend aus HyMap-Überflügen so-
wie Feldspektrometermessungen ist eine Umrechnung auf eine gemeinsame spektrale
Auflösung notwendig. Zusätzlich sind durch Neukalibrationzwischen den Jahren auch
die Zentrumswellenlängen der HyMap-Datensätze leicht verschoben, wie in Abb. B.4
dargestellt; die Zentrumswellenlängen der Überflüge vom Frühjahr und Sommer 2004
hingegen sind identisch und werden daher als Referenz der Datenbasis verwendet.

Für die Veränderung zwischen den Jahren ist innerhalb einesDetektorarrays das
Auftreten eines Trends erkennbar. Mit Ausnahme eines Kanals im Übergangsbereich
des 1. zum 2. Array der 2005er-Kalibration treten aber nur Verschiebungen von ma-
ximal 5nm (um Band 90) auf, wobei die FWHM in diesem Bereich∼ 13nmbeträgt.
Beim Vergleich von 2003 mit 2005 treten hingegen arrayweiteOffsets in ähnlicher
Größenordnung auf. Daher ist die Vergleichbarkeit der Datensätze, was Position und
Tiefe extrem schmalbandiger Absorptionsmerkmale betrifft, leicht beeinträchtigt. Die
für diese Arbeit relevanten Absorptionsbanden weisen aberdurchweg FWHM-Breiten
über 50nm auf und werden somit nicht beeinträchtigt.

Das Resampling erfolgt durch die ENVI-Funktion unter Berücksichtigung der spek-
tralen Sensor-Response-Funktion; diese wird durch die Zentrumswellenlänge sowie
Bandbreite als FWHM parametrisiert. Dies ist insofern von Bedeutung, als bei Hy-
Map zwar im VIS die FWHM den Abständen der Zentrumswellenlängen entsprechen,
zu längeren Wellenlängen hin die FWHM aber größer als die Bandabstände werden.
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(a) Veränderung der Zentrumswellenlängen.
Durchgezogene Kurve: Differenz 2004 -
2003; Gestrichelte Kurve: Differenz 2004 -
2005.

(b) Beispiel für die spektralen Response-
Funktionen von HyMap.

(c) Auswirkung vereinfachten spektralen Resamplings ohneBe-
rücksichtigung der FWHM-Bandbreiten.

Abbildung B.4: Auswirkung veränderter Zentrumswellenlängen
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Diese spektrale Überlappung von Kanälen beträgt z. B. im Frühjahr 2004 für Ca-
bo de Gata∼ 15% zwischen Kanal 102 und 103 (wobeiλCenter102 = 2,0832µm,
λCenter103 = 2,1008µm, Band SpacingBand102−103 = 0,0176µm,
FWHM102 = FWHM103 = 0,0203µm ).

Inakkurates Resampling kann weiterhin zu Verschiebungen der Wellenlängen und
zu Artefakten führen. In Abb. B.4 ist ein HyMap Bildspektrumvon 2005 mit und
ohne Berücksichtigung der Bandbreiten dargestellt. Im Vergleich zur exakten Inter-
polation (incl. FWHM) und zu den Ausgangsdaten weist das interpolierte Spektrum
ohne FWHM-Berücksichtigung Verschiebungen im Bereich derRedEdge um 15nm
zu kürzeren Wellenlängen hin, im SWIR1 und SWIR2 (letzteresnicht dargestellt) um
10-15nm zu längeren Wellenlängen hin auf.

Zwischen 1,34−1,40µm sind Artefakte der Interpolation als Störungen zu erken-
nen. Für alle vegetationskundlichen Anwendungen, welche auf Lage und Form der
RedEdge basieren, ist diese Verschiebung des Spektrums alsextrem kritisch einzu-
schätzen, da dieser Interpolationsfehler dem Spektralverhalten von Vegetation unter
veränderten ungünstigen Wuchsbedingungen entspricht, und dadurch als Anzeichen
von Vegetationsstress interpretiert werden könnte.

Atmosphärenkorrektur

Als Bestandteil der Prozessierungskette am DLR wurde die Atmosphärenkorrektur mit
ATCOR durchgeführt (Richter und Schläpfer (2002); Habermeyer u. a. (2005)). Die-
ser auf dem MODTRAN-Strahlungstransfermodell basierendephysikalische Ansatz
berechnet aus den Strahldichten am Sensor die objektspezifischen Reflexionswerte am
Boden.

Hierzu sind die Korrektur von atmosphärischen Absorptions- und Streuungspro-
zessen, die Berücksichtigung der Aufnahme- und Einstrahlungsgeometrie (absolute
Sonnen- und Sensorwinkel, Weglänge durch die Atmosphäre) sowie die Korrektur re-
liefbedingter Beleuchtungseffekte (’Terrain-Korrektur’) und Einstrahleffekte aus der
Nachbarschaft (’adjacency effect’) notwendig. Für letzteres wurde wieder das Gelän-
demodell mit 10m * 10m Auflösung verwendet. Als Aerosol wurdenach Tests das
’ländliche’ (rural) Aerosolmodell für alle Überflüge und Szenen gewählt, da trotz di-
rekter Meeresnähe der Staubeintrag und somit dieser Aerosoltyp dominiert. Die wei-
terhin benötigte Abschätzung der optischen Dicke erfolgtefür jede Szene separat, ba-
sierend auf den von ATCOR vorgeschlagenen Werten und nachfolgender manueller
Überprüfung im SPECTRA-Modul von ATCOR. Die Abschätzung der über die Szene
variablen Wasserdampfsäule erfolgte aus den Bilddaten selbst.

Da eine Terrain-Korrektur ohne gleichzeitige BRDF-Korrektur in steilen Bereichen
zu Unter- und Überkorrektur neigt, empfiehlt sich die Anwendung einer empirischen
BRDF-Korrektur. Hierzu wird ein Modell für alle Oberflächenklassen eingesetzt, da
die oberflächenspezifische Korrektur nicht für Mischklassen erfolgen kann. Zur Eva-
luierung der nicht aus dem Bild ableitbaren ATCOR-BRDF-Parameter wurden Spek-
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tren auf und beiderseits von Nord-Süd verlaufenden Graten mit ähnlicher Hangnei-
gung und Vegetation verglichen. Unter der Prämisse, dass die Vegetation beiderseits
des Grats und auf der Verebnung gleich zusammengesetzt ist,und nicht in Dichte und
Zustand variiert, ist nach der Atmosphären-, Terrain- und BRDF-Korrektur ein ähnli-
ches Spektrum zu erwarten. Bei falsch gesetzten BRDF-Parametern erfolgt eine Über-
oder Unterkorrektur und somit deutliche Unterschiede in der Albedo sowie kleinere
wellenlängenabhängige Effekte.

Obwohl von der BRDF-Korrektur für die verwendeten Datensätze nur rund 5% der
Pixel eines Flugstreifens betroffen sind, hat dies deutliche Auswirkungen auf die EM-
Ableitung mit SMACC, da nicht korrigierte Pixel ein deutlich ’extremeres’ Spektrum
aufweisen, welches sich in einer generell höheren Albedo bis hin zur Sättigung in
einigen Bändern darstellt.

Evaluierung der Atmosphärenkorrektur

Zur Evaluierung der Atmosphärenkorrektur wurden primär die zur radiometrischen
Nachkalibrierung verwendete Schotterfläche sowie die zugehörigen Feldspektrome-
termessungen verwendet. Weiterhin wurden homogene Bereiche innerhalb des Über-
lappungsbereichs zweier Flugstreifen zur Evaluierung derrelativen Genauigkeit der
Atmosphärenkorrektur genutzt. Die Ergebnisse sind beispielhaft in Abb. B.5 darge-
stellt.

Die Bildspektren aller 6 Überflüge über diese Testfläche stimmen bis auf Artefakte
zwischen 2,0 bis 2,1µm in der Form des Spektrums sehr gut überein. Mit Ausnah-
me des Überflugs 2005 liegen alle Bildspektren zumeist innerhalb einer Standardab-
weichung der Feldmessungen 2004, und sind somit in den Grenzen der spektralen
Variabilität dieser Oberfläche akkurat zueinander korrigiert. Da für 2005 keine Feld-
messungen vorliegen, muss nach Betrachtung weiterer potentiell invarianter Flächen
im Bild von einer Änderung der Gesamt-Albedo der Testfläche ausgegangen werden.
Insgesamt entspricht auch die Atmosphärenkorrektur somitder zu erwartenden Quali-
tät.

Vorprozessierung der Feldspektren

Hierzu wurden zuerst die aufgezeichneten Spektren um die Absorptionscharakteristika
des verwendeten Spektralon-Standards korrigiert. Für dieDaten von Cabo de Gata
erfolgte dieses bereits am GFZ vor der Auslieferung der Daten, für die zusätzlichen
Calañas-Daten am DLR im Zuge der Vorprozessierung.

Anschließend erfolgte die Durchsicht, Mittelung und Benennung der typischerweise
fünf Einzelspektren einer Objektmessung; atypische Spektren, welche auf Mess- oder
Instrumentenfehler zurückzuführen sind, wurden hierbei eliminiert. Die gemittelten
Spektren wurden anschließend um die Sprünge an den Übergängen der drei Einzel-
Spektrometer des FieldSpec Pro korrigiert.



230

(a) Referenzfläche. Abbildung ist um 90◦ ge-
gen den Uhrzeigersinn gedreht. Kantenlänge
des Messquadrats: 70m.

(b) Spektrale Varianz der Testfläche (Bildspek-
tren HyMap 2004)

(c) Vergleich Feldspektren - Bildspektren (oh-
ne 2004 spr). Referenz bezeichnet die ASD-
Feldmessungen 2004.

(d) Vergleich Feldspektren - Bildspektren
(SWIR 2, alle Spektren)

Abbildung B.5: Evaluierung der radiometrischen Kalibrierung und Atmosphärenkor-
rektur. Die Angaben EW und NE-SW entsprechen den Flugrichtungen 2003, ’spr’ und
’sum’ bezeichnen die Überflüge im Frühjahr und Sommer 2004. Das SWIR1-Array
war 2003 am Tag des Überflugs defekt.
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Die hierzu erstellte Software ist in Dorigo und Bachmann (2006) dokumentiert.
Das Resampling der ASD-Kanäle auf die Zentrumswellenlängen und Bandbreiten der
HyMap-Datensätze vom Mai 2004 erfolgte wie in Kap. B beschrieben.

Prozessierung der HYPERION-Daten

Die in Annex A zur Verifikation der Übertragbarkeit vonµMESMA verwendete
HYPERION-Szene bedarf auf Grund des schlechteren SNR, Striping-Effekten des
Pushbroom-Sensors sowie instabiler Kalibration mancher Kanäle einer erweiterten
Vorprozessierung.

Im ersten Schritt fand die Entfernung aller verrauschten oder fehlerhaft kalibrier-
ten Bänder statt, was eine Reduzierung von 220 auf 178 verwertbare Kanäle mit sich
brachte. De-Striping erfolgte durch Anpassung der Bildspaltenstatistiken über einer
homogenen Meeresoberfläche ohne spiegelnde Reflexion (’sunglint’); die Spaltenmit-
telwerte werden additiv an den Szenenmittelwert in diesem Bereich angepasst, und auf
die ganze Szene angewendet.

Zur Atmosphärenkorrektur wurde wiederum ATCOR eingesetzt, und manuell eine
Anpassung der Kalibrierung an die Szene durchgeführt, da die mitgelieferten Kali-
brationsdaten sich als inakkurat herausstellten. Anschließend erfolgte eine Filterung
im Spektralraum, da das Ergebnis weiterhin stark verrauscht war, und im wichtigen
SWIR2 sonst unbrauchbar wäre. Diese in Abb. B.6 aufgezeigteGlättung erfolgt durch
Savitzky-Golay-Filterung (halbe Filtergröße 10 Datenpunkte, Polynom 10. Grades).

(a) Gesamter Spektralbereich (b) SWIR-2

Abbildung B.6: Savitzky-Golay-Filterung von Hyperion-Daten. Ein vergleichbares
HyMap-Spektrum ist zur Orientierung mit abgebildet.



C. Nähere Betrachtung existierender
MESMA-Ansätze

In diesem Anhang sollen die in Kap. 3.4.2 bereits angesprochenen MESMA-Ansätze
näher betrachtet werden, und auf Besonderheiten ausführlicher eingegangen werden.

MESMA-Methodik nach Roberts u. a.

Das Verfahren der MESMA-Entmischung wurde zuerst in Roberts u. a. (1998) be-
schrieben. In diesem fundamentalen Ansatz werden alle EM-Modelle für jedes Pixel
berechnet, und anschließend das Modell mit dem geringsten Fehlerkriterium ausge-
wählt. Dieses Kriterium setzt sich zusammen aus dem geringsten RMS, physikalisch
realistischen Abundanzen sowie dem Ausschluss von Modellen mit Abweichungen im
Residuum in derselben ’Richtung’ (i. e., Über- oder Unterschätzung der Albedo) in
mehr als sieben aufeinander folgenden Bändern.

Dieses Verfahren wurde in mehreren Studien verwendet, um inTrockengebieten
die Bedeckungsgrade von PV, NPV und Boden aus AVIRIS-Daten abzuleiten. Den-
nison und Roberts (2003a) untersuchen den Einfluss der Phänologie auf MESMA-
Ergebnisse unter Verwendung von fünf multitemporalen AVIRIS-Szenen der küsten-
nahen Chaparral im Umland von Santa Monica, USA. Das primäreAnliegen dieser
Studie ist aber nicht die Ableitung von Bedeckungsgraden, sondern dieKlassifikation
durch MESMA. Die Autoren verwenden hierzu als EM-Klassen Bildspektren von vier
für Chaparral typischen Spezies mit hoher Deckung, sowie die Sammelklassen ’Grün-
land’ und ’vegetationsfreie Oberflächen’. Die in dieser Studie verwendete EM-Anzahl
beträgt nach der EAR-basierten Auswahl 10 EM, wobei 4 der 10 Klassen durch 2
EM-Spektren repräsentiert sind. Die Genauigkeiten der Klassifikation aufArtenniveau
lagen hierbei zwischen 74 und 90% (Kappa-Koeffizienten von 0,68 bis 0,87), wobei
26% der durch diese Klassen abgedeckten Bereiche nicht modelliert werden konnten.

Dieselbe Methodik wird auch in Okin u. a. (2001); Okin (2001)für semi-aride Gras-
länder verwendet. Auch hier werden Aspekte der Klassifikation zusätzlich zur Ermitt-
lung von Bedeckungsgraden angesprochen. Als wichtigstes Ergebnis dieser Arbeiten
ist hervorzuheben, dass mit MESMA der Vegetationstyp nur bestimmbar ist, wenn die
Bedeckung über 30% liegt. Weitere Aspekte der Klassifikation mit MESMA sowie ein
Vergleich mit anderen Verfahren werden auch in Dennison u. a. (2004) beschrieben.
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In Dennison u. a. (2006) wird MESMA zur Ermittlung von Feuertemperaturen so-
wie zur Kartierung der umgebenden Bereiche aus hyperspektralen SWIR-Daten ver-
wendet. Die Modellierung der Feuer erfolgt über Verwendungvon EM, welche den
emittierten Strahldichten von Bränden verschiedener Ausprägung und Temperatur ent-
sprechen. Diese werden mit EM-Spektren kombiniert, welcheden Strahldichten der
reflektierten Solarstrahlung der umliegenden Bereiche entsprechen.

Ein weiteres Anwendungsgebiet der MESMA-Methodik nach Roberts u. a. wird
in Ballantine u. a. (2005) beschrieben, wo dieses Verfahrenzur Entmischung von
MODIS-Zeitserien für ganz Nordafrika erfolgreich durchgeführt wurde.

AutoSWIR - Verfahren nach Asner u. a.

Ebenfalls für semi-aride Trockenländer wurde der Ansatz nach Asner u. a. entwickelt.
Dieser ursprünglich alsAutoMCU (’Automated Monte Carlo Unmixing’) bezeichne-
te Ansatz wird bei alleiniger Verwendung des SWIR2-Bereichs alsAutoSWIR, bei
Hinzunahme von Bändern der RedEdge alsRE-SWIR2bezeichnet (Asner und Lobell
(2000); Asner und Heidebrecht (2002); Asner u. a. (2005)).

In diesem Monte-Carlo-Ansatz werden EM zufällig aus den Gruppen PV, NPV und
Boden ausgewählt. In den verschiedenen Publikationen wirdvon einer Anzahl von
rund 50 EM-Modellen pro Pixel ausgegangen, was der Kombination von knapp unter
4 EM pro Klasse entspricht. Die erhaltenen Abundanzen entsprechen den Autoren nach
einer Normalverteilung, wobei der Mittelwert als AbundanzVerwendung findet, und
die Standardabweichung eine Abschätzung der Zuverlässigkeit erlaubt. Bei nicht nor-
mierten EM kann die hohe spektrale EM-Variabilität zu einergroßen Schwankungs-
breite an Abundanzen führen.

Folglich ist eine Normierung ein wesentlicher Bestandteildes Ansatzes. Verwendet
wird eine lineare Transformation, bei der jeder EM additiv auf seinen Reflexionswert
bei 2,03µm normiert wird. Ebenso wird bei Hinzunahme des Wellenlängenbereichs
um 0,70− 0,73µm dieser auf 0,70µm normiert (in diesem Fall als RE-SWIR2 be-
zeichnet, vgl. Asner u. a. (2005)). Durch das additive Verfahren (als ’Tied EM’ be-
zeichnet) bleiben Absorptionstiefen unverändert, Effekte der Gesamtalbedo werden
reduziert. Wie in Kap. 5.2.3 dieser Arbeit angesprochen, kann die von Asner u. a.
vorgeschlagene Normierung zu Problemen führen, wenn Bödenohne Tonabsorption
auftreten.

Auch wird in diesem Ansatz eine Schattenkomponente verwendet, und als Rahmen-
bedingungen werden Abundanzen über -6% und unter 106% zugelassen. Zusätzlich
werden alle Mischmodelle verworfen, bei denen der Gesamt-RMS-Fehler über 2,5%
der Pixelreflektanz liegt oder in mehr als 7 aufeinander folgenden (AVIRIS-)Bändern
höhere RMS-Fehler auftreten. Dieses Vorgehen entspricht dem oben genannten nach
Roberts.
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Eine weitere Besonderheit stellt die Fokussierung auf den SWIR2-Bereich dar, in
welchem die Absorptionsbanden von Holozellulose und Ton dominieren. Die Entmi-
schung dieses Wellenlängenbereichs wird folglich stark von diesen Bestandteilen be-
einflusst, was nach Asner und Lobell (2000) als ’biogeophysikalische Entmischung’
angesehen wird.

Die AutoSWIR-Methodik wurde mittlerweile in einer Vielzahl von Studien einge-
setzt. Hervorzuheben sind die Artikel von Asner u. a. (2003), worin die Landdegra-
dation argentinischer Grasländer auf Basis von Hyperion-Daten untersucht wurde,
die Charakterisierung verschiedener Vegetationszonen auf Hawaii durch MESMA-
Entmischung (Asner u. a. (2005)) sowie die erfolgreiche Übertragung der Methodik
auf eine AVIRIS-Szene temperierter Nadelwälder (Lobell u.a. (2001)). In letzterer
ließen sich durch die bei AutoSWIR verwendete Normierung auch EM von Trockens-
zenen mit Abstrichen in der Genauigkeit verwenden.

Verfahren nach Roessner und Segl

Ein speziell für urbane Szenen mit einer Vielzahl an Materialien entwickelter iterativer
Ansatz ist in Roessner u. a. (2001); Segl u. a. (2003) beschrieben, wobei die MESMA-
Entmischung um eine räumliche Analyse erweitert wird.

Als erster Schritt dieser Methodik erfolgt eine Vorklassifikation spektral reiner
Pixel (als ’Seedlings’ bezeichnet) mittels vorher ausgewählter Trainingsgebiete und
Maximum-Likelihood-Verfahren. In der nachfolgenden iterativen Entmischung wer-
den für jedes Pixel alle reinen Pixel in einer definierten Nachbarschaft identifiziert,
und daraus alle EM-Modelle zur Entmischung ermittelt. In Heiden (2004) werden
über 2000 2-EM-Modelle für Kombinationen zwischen Gebäudematerialien und Frei-
flächenmaterialien, sowie zweier Freiflächenmaterialien berücksichtigt.

Die letztendliche Auswahl eines Mischungsmodells erfolgtüber statistische Hy-
pothesentests sowie durch minimalen Modell-RMS-Fehler. In der nächsten Iteration
dient dann die Zuordnung zu den verwendeten EM zur Auswahl der Kandidaten-EM-
Modelle für umliegende zu entmischende Pixel. Die Auswahl möglicher EM-Modelle
basiert auf der geometrischen Nachbarschaft zu reinen Pixeln (als ’Seedling’ bezeich-
net), wird aber bei Heiden (2004) zusätzlich wissensbasiert erweitert. Eine weitere
Anpassung an die Aufgabenstellung stellt die Vorsegmentierung in Form von Gebäu-
demasken dar, welche eine verbesserte Identifikation der Seedling-Pixel ermöglicht.
Hierzu erfolgt ein Rückgriff auf externe Vermessungsdatenoder eine Gebäudeextrak-
tion aus dem Bild selbst.

Durch diesen Ansatz kann eine Einteilung in rund 30 thematische (entspr. 90 spek-
trale) Klassen durch 2-EM-Modelle realisiert werden. Bei dem in städtischen Räumen
häufigen Auftreten reiner Pixel kann dieses Verfahren die Auswahl sinnvoller EM-
Modelle wesentlich verbessern, auf stark heterogene semi-aride Naturlandschaften ist
dieser Ansatz aber nicht direkt übertragbar.
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Variable Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis (VM ESMA)

Der interaktiveVariable Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis(VMESMA)-
Ansatz nach García-Haro u. a. (2005) basiert auf einer Vorstratifizierung der Szene und
anschließender MESMA-Entmischung, wobei jedem Segment eigene Mischmodelle
zugeordnet werden. So können zum Beispiel landwirtschaftlichen Nutzflächen andere
EM zugewiesen werden als den umliegenden naturnahen Flächen, was die Anzahl der
zu testenden EM-Kombinationen deutlich reduziert, andererseits eine gute Vorsegmen-
tierung und interaktive Zuweisung von EM-Modellen benötigt. Die Segmentierung er-
folgt in diesem Ansatz über den Einsatz von Schwellwerten inden Reflektanzbildern
oder in RMS-Bildern einer vorherigen Entmischungsiteration.

Die Identifizierung geeigneter Modelle erfolgt anhand von RMS, des maximalen Re-
siduums oder des Kollinearitätsfaktors. Letzterer gibt wieder, zu welchem Grad sich
der beobachtete Pixelvektor als Linearkombination der EM darstellen lässt, d. h. durch
diese modelliert werden kann. Dieses Maß ähnelt dem RMS-Fehler eines Mischungs-
systems ohne Rahmenbedingungen, und entspricht dem Euklidischen Abstand des be-
obachteten Pixelvektors zum durch die EM aufgespannten Raum. Der Hauptvorteil
besteht neben der schnellen Berechnung in der Tatsache, dass sich die Kollinearität
zwischen 2, 3 und 4-EM-Modellen vergleichen lässt, wohingegen der RMS-Fehler im
Normalfall mit höherer EM-Anzahl abnimmt, also die Bewertung verschiedener Mo-
delle vereinfacht wird.

Die eigentliche Entmischung erfolgt als ’brute-force’ MESMA aller dem Segment
zugewiesenen EM, welche das oben beschriebene Kollinearitätskriterium erfüllen.
Hierbei können maximal 4 EM-Klassen Verwendung finden. Der Lösungsalgorithmus
minimiert die Fehlerfunktion im Sinne der kleinsten quadratischen Abweichung un-
ter Berücksichtigung der Abundanzsumme. Die Rahmenbedingung von Abundanzen
größer Null und kleiner 100% wird zusätzlich mit dem Kollinearitätskriterium (oder
wahlweise RMS) verrechnet und liefert ein kombiniertes Maßzur Modellauswahl. Die
Entscheidung, ob ein Modell mit mehr oder weniger EM gewähltwird, kann anhand
von Schwellwerten der Differenzen der Modellauswahlmaße erfolgen, wobei immer
Modelle mit weniger EM bevorzugt werden.

Ein weiterer Bestandteil der VMESMA-Methodik ist die Normierung der Spektren
zur Reduzierung von Beleuchtungs- und Abschattungseffekten, wie in Kap. 5.2.3 be-
schrieben und diskutiert. Je nach Themenstellung kann diese Normierung die Varianz
von spektral ähnlichen Klassen vergrößern, und somit für diese Klassen bessere Ent-
mischungsergebnisse liefern (vgl. hierzu Kemper (2003)).

Eine iterative Verbesserung der Mischmodelle kann durch den Nutzer erfolgen, in-
dem weitere EM nach dem ersten Durchgang im RMS- und Residualbild identifiziert
werden, und dem Mischmodell des entsprechenden Segments zugewiesen werden.
VMESMA ist also eher als ein interaktives und verknüpftes Expertensystem anzu-
sehen, und nicht als ein homogener, auf Automatisierung ausgerichteter Ansatz.
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EM Bundles nach Bateson u. a.

Ein der MESMA-Entmischung ähnlicher Ansatz stellt die Entmischung durch ’EM
Bundles’ nach Bateson u. a. (2000) dar. Ein Klassen-EM wird hierbei nicht als einzel-
ner Punkt im Datenraum aufgefasst, sondern durch mehrere Merkmalsvektoren (’EM-
Bundles’ im englischen Original) beschrieben. Für die Entmischung werden wie bei
MESMA mehrere dieser Merkmalsvektoren als Entmischungs-EM nacheinander ver-
wendet, und die resultierenden Abundanzen auf ihre Abhängigkeit von den verwende-
ten Klassen-EM ausgewertet. Als Ergebnis kann folglich einMaximal- und Minimal-
wert der errechneten Abundanz mit angegeben werden, welcher Rückschlüsse auf die
Zuverlässigkeit des Ergebnisses liefert.

Die EM-Bündel werden im in den Hauptkomponentenraum transformierten Daten-
raum gebildet, indem zuerst ein außenliegendes Simplex2 mit kleinstmöglichem Vo-
lumen bestimmt wird, an dessen Eckpunkten durch manuelle Interaktion ein einzelner
reiner EM (’Seedling’) bestimmt wird. Ausgehend vom Seedling werden spektral ähn-
liche Pixel im Bild bestimmt, und für diese ein umfassendes Simplex konstruiert, wel-
ches die einzelnen Merkmalsvektoren des EM-Bündels enthält. Durch diesen Ansatz
kann die spektrale Variabilität der einzelnen Klassen berücksichtigt werden, wobei im
Unterschied zu MESMA Wertebereiche statt fester Abundanzen angegeben werden.

Weitere relevante Entmischungsansätze

Obgleich sie keine MESMA-Ansätze darstellen, sollen drei weitere Verfahren zur
spektralen Entmischung an dieser Stelle näher vorgestelltund diskutiert werden. Den
ersten beiden Verfahren (SMACC und IEA) gemein sind die automatische Ableitung
von Szenen-EM und die darauf folgende spektrale Entmischung ohne den Bedarf von
Nutzer-Interaktion. Bei beiden Verfahren erfolgt die EM-Optimierung auf diegesamte
Szeneund nicht – wie bei MESMA –unabhängig für jedes Pixel. Somit treten weiter-
hin die Problemfelder der schlechten Konditionierung und,je nach Parametrisierung
der Ansätze, der wenig berücksichtigten EM-Variabilität auf. Abschließend werden
zwei manuelle iterative Entmischungsansätze knapp skizziert.

Sequential Maximum Angle Convex Cone (SMACC)

Bei dem SMACC-Verfahren nach Gruninger u. a. (2001, 2004) handelt es sich um
ein Verfahren zur automatisierten EM-Ableitung und nachfolgender spektralen Ent-
mischung. Ziel ist die Bestimmung extremer Datenpunkte im Merkmalsraum, welche
sich nicht als Linearkombination mit positiven Koeffizienten aus anderen Datenpunk-
ten darstellen lassen, also selbst keine Mischung darstellen. Ähnliche auf konvexer
Geometrie basierende Ansätze zur EM-Ableitung sindN-FINDR nach Winter (1999),
Iterated Constrained Endmembers(ICE) nach Berman u. a. (2004) sowieAutomated

2Ein Simplex bezeichnet einem n-dimensionalen geometrischen Körper mit n+1 Eckpunkten.
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Morphological Endmember Extraction(AMEE) nach Plaza u. a. (2002); für einen Ver-
gleich dieser Methoden sei auf Plaza u. a. (2004) sowie Berman u. a. (2004) verwiesen.

Das prinzipielle Vorgehen aller dieser Ansätze ist ähnlich. Ausgehend von einem
Start-Simplex wird innerhalb des durch MNF-Transformation dekorrelierten Daten-
raums das einbeschriebene Simplex mit dem größten Volumen bestimmt. Die Eck-
punkte des Simplex sind gleichbedeutend mit spektral extremen Datenwerten und so-
mit potentielle EM.

Der SMACC-Ansatz unterscheidet sich hiervon in zwei Punkten. Statt eines Sim-
plex wird ein konvexer Kegel3 modelliert, der die Basis für nachfolgende Orthogo-
nalprojektionen darstellt, welche den Datenraum schrittweise transformieren. Hierzu
wird ausgehend von einem nicht näher beschriebenen initialen Startkegel der nächste
Stützpunkt und somit nächste EM durch den Datenpunkt mit demgrößten Abstands-
winkel zum existierenden Kegel gebildet, und der Kegel hiermit um eine Dimension
erweitert. Weitere EM werden über nachfolgende Iterationen unter Verwendung des
aktualisierten Kegels bestimmt.

Der erste detektierte EM bei der Umsetzung in IDL/ENVI ist der Bildpunkt mit
der höchsten Gesamt-Albedo (ITT Industries Inc. (2006)), welcher oftmals ein sa-
turierter Pixel oder ein Bodenpixel mit hohen Reflexionswerten zwischen NIR und
SWIR ist. Das Verfahren terminiert, wenn alle Datenwerte innerhalb des Kegels liegen
oder die vorher festgelegte Anzahl an EM gefunden wurde. Falls alle Abundanzen-
Rahmenbedingungen (größer 0% , kleiner 100%, Abundanzsumme von 100%) erfüllt
werden müssen, liegt statt des konvexen Kegels eine ’konvexe Hülle’4 vor, was weit-
gehend dem Simplex-Ansatz entspricht.

Die Abundanzwerte werden anschließend – vereinfacht dargestellt – durch Projekti-
on der Pixelvektoren auf Kegelbereiche ermittelt (’subspace projection’), welche durch
die EM-Basis aufgespannt werden; die Abstände zu den Eckpunkten entsprechen hier-
bei den Anteilen der EM, die Rahmenbedingungen werden über die verwendete Pro-
jektion (Orthogonal- oder Oblique-Projektion) berücksichtigt. Die Richtung dieser or-
thogonalen oder obliquen Subspace-Projektion wird sukzessiv durch Aktivierung und
Deaktivierung bestimmter EM als Basisvektoren der Projektion berechnet, was im Vor-
gehen dem BVLS-Algorithmus (Kap. 3.3.2) ähnelt.

In der Praxis besteht das Hauptproblem der SMACC-Methodik darin, dass es sich
bei spektral extremen Pixeln oftmals nicht um EM handelt (s.Kap. 6.2.1). Pixel mit
Datenfehlern in einem oder mehreren Bändern, sowie gesättigte Pixel weisen im Merk-
malsraum ein extremes Verhalten auf und werden bevorzugt detektiert. Weit schwer-
wiegender hingegen ist das Auftreten von Mischspektren alsEM, da deren Verwen-
dung die ermittelten Abundanzwerte komplett verfälschen kann.

3Geschlossener und euklidisch konvexer Körper, welcher einen bestimmten Teilbereich des Vektor-
raums einbeschreibt, wobei alle Koeffizienten der einzelnen Hüllenvektoren positiv definiert sein
müssen.

4Kleinster euklidisch konvexer Körper, welcher einen bestimmten Teilbereich des Vektorraums einbe-
schreibt.
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Auch erfolgt keine Identifizierung der EM, und somit müssen die Klassen der ermit-
telten Abundanzen – ähnlich einer unüberwachten Klassifikation – durch den Nutzer
identifiziert und zugewiesen werden. Als vollautomatisiertes Verfahren besteht kei-
ne Möglichkeit, die Auswahl der EM zu beeinflussen, also nachträglich für die The-
menstellung nicht relevante Klassen zu entfernen oder weitere Klassen hinzuzufügen.
Ein weiteres Problemfeld stellt die Konditionierung des Mischungsmodells dar, da
SMACC wie die herkömmliche Entmischung durch lineare Abhängigkeiten zwischen
EM beeinträchtigt werden kann.

Iterative Error Analysis (IEA)

Ein automatisches iteratives Verfahren zur EM-Ableitung und anschließenden Entmi-
schung stellt das von Szeredi, Staenz und Neville vorgeschlagene Verfahren derItera-
tive Error Analysis(IEA) dar, welches u. a. in Neville u. a. (2003) kurz beschrieben
ist.

Nach der Entmischung mit dem mittleren Szenenspektrum wirdder RMS-Fehler als
Distanzmaß aufgefasst, und das Pixelspektrum mit dem höchsten RMS-Fehler (d. h.
das spektral ’unähnlichste’ Pixel) als zusätzlicher EM verwendet. Anschließend wird
mit diesem Spektrum erneut entmischt, wobei das mittlere Szenenspektrum verworfen
wird; wiederum wird danach das Pixel mit dem höchsten RMS alsneuer EM hin-
zugenommen, und eine neue Entmischungsiteration beginnt.Das endgültige Entmi-
schungsergebnis steht fest, sobald die festgelegte Anzahlan EM gefunden wurde oder
der Gesamt-RMS-Fehler für die Szene einen Schwellwert unterschreitet.

Als problematisch wird – wie auch bei SMACC – angesehen, dassautomatisch al-
le spektral extremen Spektren als EM verwendet werden, und somit auch fehlerhafte
Spektren und Mischspektren als EM auftreten (Kap. 6.2.1). Weiterhin erfolgt auch bei
dieser Methodik keine Identifikation der EM, und es besteht keine Möglichkeit, EM-
Klassen innerhalb IEA hinzuzufügen oder zu verwerfen. Hinzu kommt bei IEA, dass
eine EM-Klasse, welche spektral ähnlich zum mittleren Szenenspektrum ist, oftmals
nicht als EM detektiert wird. Ebenso werden spektral ähnliche Klassen nicht detek-
tiert, da diese nicht linear unabhängig sind (vgl. Neville u. a. (2003) sowie Gruninger
u. a. (2004)).

Iterative Spektrale Entmischungsansätze nach Van der Meer und nach Solberg

In der Publikation von Van Der Meer (1999) wird ein automatisierter iterativer Ansatz
zur spektralen Entmischung vorgestellt, wobei viele Details betreffend der Umsetzung
und insbesondere der Ergebnisse nicht beschrieben werden.

Nach herkömmlicher EM-Ableitung über den PPI (Boardman (1993); Garcia und
Ustin (2001)) erfolgt die Entmischung mit allen gefundenenEM. Anschließend wird
der RMS-Fehler dieser ersten Entmischungsiteration ausgewertet, wobei dies nicht
pixel-, sondernbildweise erfolgt. Neben der RMS-Statistik (Mittelwert, absolutes Mi-
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nimum und Maximum) erfolgt insbesondere die Auswertung derräumlichen RMS-
Verteilung.

Hintergrund ist die Annahme, dass in einem perfekt entmischten Bild der RMS-
Fehler normalverteilt ohne räumliche Strukturen auftritt, d. h. alle Pixel gleich gut
entmischt werden, und nur Sensor-Rauschen für den RMS-Fehler verantwortlich ist.
Daher erfolgt die Betrachtung der lokalen Varianz innerhalb eines Fensters sowie des
Variogramms (Gesamt-Variogramm und direktionelles 2D-Variogramm).

Nach Berechnung dieser Maße wird der EM bestimmt, welcher zur Modellierung
der Bildbereiche mit dem höchsten RMS-Fehler verwendet wird. Details hierzu wer-
den nicht genannt, doch fließen die oben berechneten Kriterien zur räumlichen Nach-
barschaft mit ein. Anschließend wird dieser EM durch das Spektrum des Pixels mit
dem höchsten RMS ersetzt (genauer ausgedrückt erfolgt eineClusterung in diesem
Bildbereich zur Ermittlung des neuen EM-Spektrums).

Falls eine nachfolgende Entmischung mit dem neuen EM-Set die Gesamtgüte des
RMS-Bildes nach oben aufgeführten Kriterien verbessert, wird der neue EM übernom-
men und eine neue EM-Suche beginnt; im anderen Fall wird der neue EM verworfen
und ein anderes Spektrum als EM verwendet. Dieser Prozess wird iterativ wiederholt,
bis keine Verbesserung möglich ist, oder eine Höchstzahl anDurchgängen erfolgt.

Der iterative Ansatz zur Entmischung einer DAIS-Szene für die zwei Klassen
Schnee und Vegetation (nach Solberg (2000)) bestimmt die EMiterativ anhand schma-
ler Wellenlängenintervalle im Bereich der RedEdge für Vegetation sowie des starken
Rückgangs der Schneereflexion um 1,1µm. Die EM werden iterativ für das Pixel be-
rechnet, und die Ermittlung der Abundanzen erfolgt somit nur anhand dieser charakte-
ristischen Wellenlängenintervalle. Für die spektral gut trennbaren zwei Klassen dieser
Studie ist dies ein möglicher Weg, für komplexere Problemstellungen aber nicht über-
tragbar.



D. Nähere Betrachtung des
Naturraums Cabo de Gata

Einleitung

In Ergänzung zur ersten Übersicht über das Untersuchungsgebiet in Kap. 7.2 soll ver-
tiefend auf Klima, Geologie und Böden eingegangen werden. Ebenso werden die ein-
zelnen Vegetationsformationen näher vorgestellt. Abschließend soll die Rolle des Be-
deckungsgrades für den Naturraum anhand mehrerer Studien diskutiert werden.

Klima

Zusammen mit der wenige Kilometer landeinwärts gelegenen Region um Tabernas
handelt es sich beim Untersuchungsgebiet um die niederschlagsärmste Region Euro-
pas. Das Klima ist auf Grund von über 10 ariden Monaten und einer mittleren Jah-
restemperatur von 18,6◦C als xerotherm mediterraner Ausprägung einzuordnen (vgl.
Abb. D.1).

Die jährliche Niederschlagssumme im Untersuchungsraum schwankt durch das star-
ke Relief zwischen 169 und 290 mm, wobei die Verteilung innerhalb eines Jahres so-
wie zwischen Jahren stark variieren kann. So wurden zum Beispiel im Jahr 1966 79
mm Niederschlag innerhalb von 24 Stunden gemessen, was 59% der Gesamtnieder-
schlagsmenge in jenem Jahr entsprach (García Rodríguez u. a. (1998)). Die potentielle
Evapotranspiration nach Thornthwaite beträgt über 900 mm pro Jahr, wobei dieses
große Wasserdefizit ganzjährig durch eine hohe relative Luftfeuchte von über 70% so-
wie von der See aus südwestlichen Richtungen eingewehtem Nebel abgemildert wird
(García Rodríguez u. a. (1998); Aranda und Oyonarte (2005)).

Geologie und Geomorphologie

Das Gebiet des Cabo de Gata ist ein durch miozänen Vulkanismus geprägtes Teilge-
biet der Betischen Kordillere, dem westlichen Ausläufer des alpidischen Orogens in
Europa. Von der eigentlichen Kordillere, der Sierra Alhamilla, ist die Sierra del Cabo
de Gata durch die Carbonerasfalte abgetrennt, welche hauptsächlich zwischen frühem
Miozän und Pliozän aktiv war.

Die vulkanische Aktivität lässt sich in zwei Phasen gliedern, zwischen denen es zur
Ablagerung von Sedimenten kam (Montgomery u. a. (2001)). Die erste Phase von 14
bis 10 MA erfolgte submarin in einer nordöstlich-südwestlich ausgerichteten Störungs-
zone, welche wahrscheinlich durch Hebungsprozesse der Kordillere verursacht wurde.
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Klimadiagramm - Cabo de Gata
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Abbildung D.1: Klimadiagramm eines extrem trockenen Standords im Untersuchungs-
gebiet (Jahresdurchschnittstemp. 18,1◦C, 177mm Ni. / Jahr), nach Aguilar u. a. (1990).

Die Ablagerung der basaltischen Andesite, Dazite und Rhyolithe erfolgte als Dom-
Komplex mit größeren Ablagerungen von pyroklastischen Brekzien (grüne Signaturen
in Abb. D.2). Diese magmatischen Gesteine sind örtlich überlagert durch bioklastische
Kalke subtropisch-tropischer Korallenriffe.

Im Tortonium erfolgte eine erste Phase terrestrischer Ablagerungen in die nun auf
Grund der Haupthebungsphase über Meeresniveau gelegenen Beckenbereiche (Martín
u. a. (2003)). Erwähnenswert sind weiterhin die hydrothermalen Goldvorkommen von
Rodalquilar in stark alterierten Daziten, sowie die während einer Phase der Meeres-
transgression im Messinium entstandenen Bentonitvorkommen. Diese Thematik wird
aktuell mit den selben HyMap-Daten untersucht (Debba u. a. (2005); Van Der Meer
(2006)).

Die zweite und letzte Eruptionsphase erfolgte von 8,7 bis 7,4 MA im späten Tortoni-
um mit vergleichbarem Chemismus und Ausprägung (ebenso mitgrünen Signaturen in
Abb. D.2 eingezeichnet). Auch diese Schichten werden teilweise von bioklastischem
Karbonatgestein durchsetzt, welches sich in Phasen der Transgression auf dem exis-
tierenden Relief zumeist am Fuße der Vulkankegel bildete (gelbe Signaturen in Abb.
D.2). Diese zwischen 20 und 80 Meter mächtigen, hellen Kalkeweisen auf Grund
von Bioturbation nunmehr vereinzelt intakte Korallenblöcke auf. Die Füllung der Be-
cken zwischen den einzelnen Vulkankegeln besteht aus Karbonatgesteinen, Sandstei-
nen und Konglomeraten aus dem oberen Tortonium und unterem Messinium, welche
auf Grund der aktuell andauernden Hebung im nördlichen Untersuchungsgebiet teil-
weise auf 300m u.N.N. anzutreffen sind (Martín u. a. (2003);IGME (1983b,a)).

Seit dem Pleistozän bilden sich vor allem am südlichen Rand der Sierra de Cabo
de Gata großflächig Glacis mit Anreicherung an Karbonaten und Feinmaterial, sowie
alluviale Schwemm- sowie Schuttfächer aus kantigem Vulkangestein aus, welche auch
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die Hoya del Paraiso bilden (vgl. IGME (1983b,a). In Abb. D.2sind ältere pleistozäne
Ablagerungen rötlich, jüngere mit türkisen Signaturen eingezeichnet).

Diese Fächer weisen mehrere Stufungen sowie insbesondere in den unteren Hangtei-
len vermehrt eingeschwämmtes Feinmaterial auf. Der stärker von zumeist maritimen
Sedimenten bedeckte Nordwesten des Untersuchungsgebietsweist eine deutlich gerin-
gere Reliefenergie auf. Hier konnten sich sanftere Hänge mit geringen Schuttflächen
ausbilden, welche überwiegend als ’Pie de Monte’ kartiert wurden, was in der spa-
nischen Nomenklatur unbedeckten Festgestein und somit einem Pediment entspricht
(A. Salazar, Instituto Geológico y Minero de España, pers. Mitteilung, 2006). Die Tal-
gründe selbst werden in diesem Bereich von eingeschwemmtemFeinmaterial (Lehme,
Tone und Sande) eingenommen.

Abbildung D.2: Geologie des Untersuchungsgebiets. Siehe Text für Erklärung der Si-
gnaturen. Datenquelle: IGME (1983b,a)

Von der Küste im Südwesten kommend erhebt sich die Hoya del Paraiso mit rund 6◦

innerhalb 1.5 km bis auf 220m ü.N.N., um dann in 30◦ steile Hänge zum Cerro Peño-
nes überzugehen (Abb. D.3). Diese höchste Erhebung des näheren Untersuchungsge-
biets mit 488 m ü.N.N. weist eine flache, auf rund 460 m gelegene Einebnungsfläche
auf. Über steile Hänge schließt sich nordwärts die sanft nach Norden von 220 auf 180
m abfallende Ebene des Cortijo del Fraille an. Diese wird nach Norden hin vom Cerro



243

Blanko mit 311 m ü.N.N. abgegrenzt, der im unteren Bereich Hangneigungen um 5◦,
im oberen Bereich um 27◦ aufweist. Nach Osten hin ist diese Ebene durch den stark re-
liefierten Höhenzug zur auf 100 m gelegenen Ebene um Rodalquilar abgegrenzt, nach
Westen hin fällt sie sanft zur Carbonerasfalte ab.

(a) Lage des Profils

(b) Höhenprofil

Abbildung D.3: Höhenprofil des näheren Untersuchungsgebiets

Böden

Für den Bereich des Cabo de Gata liegen flächendecke Bodenkartierungen im Maß-
stab 1:100.000 vor (Aguilar u. a. (1989, 1990)), welche im Zuge des ’LUCDEME’-
Projekts (Lucha contra la Desertización en el Mediterráneo) erstellt wurden. Hierzu
ist anzumerken, dass die Kartierung nach der FAO-Einteilung spanischer Böden von
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1967 erfolgte und daher nicht die Gruppe der Leptosole kartiert wurde, sondern diese
erst nachträglich im Textteil den alten Einordnungen zugewiesen wurde. Hieraus und
aus der spanischen Nomenklatur sind die Unterschiede zum eigentlichen FAO-Schema
begründet.

Auch sei anzumerken, dass die oftmals als karbonatarm bis karbonatfrei definier-
ten Regosole in Form von ’Regosoles calcáricos’ als flächenmäßig dominanter Boden
auskartiert wurden. Zur Einteilung in die 1988er FAO-Klassifikation wird in Aguilar
u. a. (1989) vorgeschlagen, die Bezeichnung ’Regosoles calcáricos’ bis 40% Karbo-
natgehalt beizubehalten, und über 40% ’Leptosoles eúticos’. Diese Arbeit verwendet
im Folgenden die Nomenklatur nach FAO u. a. (1995) sowie in Klammern die Origi-
nalnamen der Kartierungen nach Aguilar u. a. (1989) resp. Aguilar u. a. (1990).

Dominierend im Untersuchungsraum sind die sehr schwach entwickelten flachgrün-
digen Regosole der Sierra del Cabo de Gata. Auf Grund des lockeren Ausgangsma-
terials gestörter Standorte sind diese gering mächtig, undtreten in Form von calcaric
Regosol (Regosoles calcáricos) mit weisslich-gelblicherKalkanreicherung sowie eu-
tric Leptosol (Regosoles litosólicos) in Akkumulationsbereichen auf. An weniger ge-
störten Standorten der Täler und flachen Unterhängen im Untersuchungsraum kommt
calcic Luvisol (Xerosoles lúvicos) vor; dieser alte rötliche Boden weist einen Prozes-
se der Tonverlagerung sowie lockere Kalkanreicherung innerhalb der oberen 60cm des
Profils auf. Weiterhin tritt eine degradierte Form dieses Bodens in Form von bräunlich-
gräulichem petric Calcisol (Xerosoles cálcicos) mit verhärteter Kalkanreicherungs-
schicht auf.

Die Bodenbildung unter einem ariden Bodenfeuchteregim sowie thermischen Bo-
dentemperaturregime wird somit maßgeblich von der Stabilität des Ausgangsmaterials
sowie der Stärke der Hangneigung beeinflusst. Bezüglich derBasensättigung ist an-
zumerken, dass selbst im vulkanischen Südteil in der Hoya del Paraiso Karbonatan-
reicherungen im Boden beobachtet wurden, wobei diese Akkumulation im Wurzelbe-
reich von Pflanzen auftrat und durch letztere verursacht wird (C. Oyonarte, Universität
Almería, pers. Mitteilung, 2004).In diesem Bereich sowie insbesondere im Nordteil
des Untersuchungsgebiets mit karbonatischem Ausgangsgestein liegt somit eine gute
Basensättigung vor.

Auch betreffend des Nährstoffgehaltes und der Humusverwertung herrschen gute
Bedingungen vor; ein Indiz hierfür ist der geringe Anteil anfrischer organischer Ma-
terie in den obersten Bodenschichten, was in rascher Umsetzung durch mikrobiotische
Aktivität begründet ist (Aranda und Oyonarte (2005)). Für die Stabilität der Böden
weiterhin wichtig ist das Auftreten von Flechten auf Böden und Felsen an Standorten
mit nur geringer Vegetationsbedeckung; die Rolle von biogenen Bodenkrusten wird in
Lázaro u. a. (2000) für ein landeinwärts gelegenes Testgebiet sowie generell in Ben-
Dor u. a. (2003) und Karnieli u. a. (1996) näher beschrieben.

Auch bezüglich der Böden am Cabo de Gata sowie angrenzender Regionen lau-
fen gegenwärtig Studien zur Ableitung des Eisengehalts sowie des Anteils organi-
scher Materie unter Verwendung der selben HyMap- und Feldspektrometermessungen
(Richter u. a. (2005a)).
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Vegetation

Das Gebiet des Cabo de Gata wird zur murciano-almeríense’schen botanischen Pro-
vinz gezählt, welche in ihrer thermo-mediterranen semi-ariden Ausprägung die tro-
ckenste Region der Iberischen Halbinsel darstellt (GarcíaRodríguez u. a. (1998); Aran-
da und Oyonarte (2005)).

Die steppenartige Vegetation besteht zu weiten Teilen aus baumlosem Matorral
(größere Büsche und Sträucher), Tomillares (spärlich bewachsene Flächen mit kleine-
ren Sträuchern, Kräutern und – zum Teil – einjährigen Gräsern) sowie mit dichterem
Gras bewachsenen Weideflächen. Geschlossene oder lockere Baumbestände treten auf
Grund der zu geringen Niederschläge und des Vorherrschens von Regosolen im Be-
reich des Nationalparks nicht auf. Dominierend sind Horstgräser (Stipa tenacissima),
einjährige Gräser, durchsetzt mit kleinen Büschen und Sträuchern (Ziziphus lotus, Pe-
riploca laevigata) sowie Zwergpalmen (Chamaerops humilis).

Insbesondere zwischen den Horstgräsern und Sträuchern treten häufig Bereiche
unbedeckten Bodens oder Schotterflächen auf, was zu einem kleinräumigen Mosaik
aus Boden und Vegetation führt. Die einzelnen ’Objekte’ dieser Gras-Zwergstrauch-
Boden-Matrix werden im Englischen oft als ’vegetation patch’ resp. ’bare soil patch’
bezeichnet, die Kleinteiligkeit der Landschaft über ihre ’patchiness’ beschrieben.

Höhere Vegetationsdichten weisen hierbei auf Bereiche mitungestörter Bodenent-
wicklung oder humiderem Mikroklima hin, größere Anteile unbedeckten Bodens deu-
ten auf Degradationsprozesse hin, welche durch starke Beweidung oder eine Verände-
rung der Landnutzung hervorgerufen wird (Navarro u. a. (2006)). Auf die Bedeutung
und Interpretation des Bedeckungsgrades wird in Kap. D näher eingegangen.

Im Einzelnen treten nach Aranda und Oyonarte (2005) folgende drei Formationen
semi-arider Vegetation am Gabo de Gata auf:

A Entwickelter Matorral mit Sträuchern, Zwergsträuchern und Horstgräsern
A1 Lentiscal (überwiegendChamaerops humilis, Rhamnus lycioides, Pistacia

lentiscus)
A2 Cornical (überwiegendPeriploca laevigata ssp. angustifolia, Maytenus eu-

ropaeus, Chamaerops humilis)
A3 Espartal (dominiert vonStipa tenacissima)

B Degradierter Matorral mit kleineren Sträuchern, Gräsernund krautigen Gewäch-
sen
B1 Aulagar (überwiegendUlex parviflorus, Rosmarinus officinalis)
B2 Tomillar (charakteristisch:Thymus sp., Helianthemun sp.)
B3 Albaidal (charakteristisch:Anthyllis cytisoides)

C Azufaifal in den Dünenbereichen, hauptsächlichZiziphus lotus, Withania frute-
scensundRhamnus lycioides
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Nach Pueyo u. a. (2006) und Aguilar u. a. (1989) lässt sich Cornical alsMayteno
europaei – Periploceto angustifoliae sigmetum, Azufaifal alsZizipheto loti sigmetum
einordnen. Potentielle Vegetation ist Lentiscal [A1], eindichter Matorral (Chamaero-
po humilis-Rhamneto lycioidis sigmetum), welcher aktuell in verschiedenen Stadien
der Degradation auftritt. Die Kennzeichnung als ’sigmetum’ deutet auf die räumliche
und vor allem zeitliche Dynamik der auftretenden Vegetation hin, welche durch Ver-
stärkung oder Rückgang degradierender Faktoren verursacht wird. Zum Beispiel kann
das verstärkte Auftreten vonS. tenacissimadurch wachsenden Beweidungsdruck als
Übergang von Zwerstrauchgesellschaften zur Horstgrassteppe angesehen werden.

Die Rolle des Bedeckungsgrades für den Naturraum

Im Folgenden werden Studien kurz vorgestellt, welche die Rolle der Vegetationsbe-
deckung im Naturraum Cabo de Gata sowie in ähnlichen Räumen untersuchen. Aus
diesen Studien wird deutlich, welche potentielle Verwendung die aus Fernerkundungs-
daten gewonnenen Bedeckungsgrade in der Erfassung von Landdegradationsprozes-
sen haben, und wie mögliche Schnittstellen zu Degradationsmodellen definiert werden
können.

Die Auswirkung der für mediterrane Strauchlandschaften typischen ArtenS. tenacis-
sima, Rosmarinus officinalisund Anthyllis cytisoidesauf den Bodenabtrag wurden
für einen vergleichbaren Raum in der Provinz Valencia in Bochet u. a. (2006) näher
untersucht. Hierbei wurde für vonS. tenacissimaundR. officinalis dominierte Vege-
tationsgesellschaften ein signifikant geringerer Bodenabtrag ermittelt. Je nach Zusam-
mensetzung und Dichte der Vegetation kann von einem 1,4 bis 17,6 fach geringeren
Erosionsrisiko im Vergleich zu offenliegendem Boden ausgegangen werden.

Für das Untersuchungsgebiet selbst liegen Studien von Aranda und Oyonarte (2005)
vor, bei denen ein höherer Humifizierungsgrad der organischen Materie in Böden unter
nicht-degradierter Vegetation festgestellt wurde. Ebenso weisen diese Standorte eine
höhere Stabilität der Huminsäuren im Boden sowie eine stabilere und weiter entwi-
ckelte Humusform auf. Der geringere Mineralisierungsgradunter nicht degradierter
Vegetation ist Indiz dafür, dass die organische Materie effektiver im Boden gehalten
wird. Hinsichtlich des absoluten Bodenabtrags wird auf Grund des hohen Reliefs und
Degradationserscheinungen von einem hohen Abtrag von 50-100 Tonnen pro Hektar
und Jahr ausgegangen (nach Oyonarte in Navarro u. a. (2006)).

Studien von Lázaro u. a. (2000) und Solé-Benet u. a. (1997) untersuchten die Bede-
ckungsgrade von Flechten, einjährige und mehrjährige Arten für ein stark degradiertes
Gebiet bei Tabernas,∼ 40 km landeinwärts von Almeria. Die Ergebnisse der Feldstu-
die zeigten einen Zusammenhang zwischen Art und Grad der Bedeckung sowie auf-
tretenden Erosionsprozessen, in diesem Gebiet verursachtdurch Massenbewegungen
und konzentriertem Oberflächenabfluss. Wie zu erwarten, istdie Stärke der Erosion an
Hängen negativ korelliert mit dem Bedeckungsgrad von Flechten und höheren Pflan-
zen. Sträucher treten im Vegetationsmosaik auf den stabilsten Flächen auf, Flechten
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besiedeln mittel- bis stark erodierte Flächen sowie die Bodenbereiche zwischen den
Stäuchern in stabilen Bereichen. Einjährige Arten nehmen in diesem Gebiet eine Mit-
telstellung ein, und alle stark von Erosion betroffenen Bereiche sind weitgehend ohne
Bedeckung.

Die Anpassung der Arten an den Naturraum sowie die Reaktion auf externe Störun-
gen untersuchte eine Studie von Navarro u. a. (2006) für ein Teilgebiet des Cabo de
Gata. Hierbei lagen die Schwerpunkte in der Erfassung der pflanzenmorphologischen
Charakterisierung (im Englischen als ’Plant Functional Types’ (PFT) bezeichnet), Be-
deckungsgrade, Bestandsstruktur sowie phänologische Anpassung an die Trockenheit.
Nach dieser Studie führen Störungen des Ökosystems, hervorgerufen durch erhöhten
Beweidungsdruck und Dürre, zur verminderten Ausbreitung von C. humilis, P. laevi-
gatasowie zum Verschwinden vonPhlomis lychnitisundCistus ssp.; vermehrt breiten
sich S. tenacissima, sowie bei starker Beweidung Thymus- und Artemisia-Arten aus.

Die räumliche Anordnung vonC. humiliskann als ein Indikator für Störungen ange-
sehen werden, da erhöhter Beweidungsdruck weg von dichten Beständen hin zu einer
spärlicheren Verteilung führt. Für alle Gesellschaften war auch weiterhin der Bede-
ckungsgrad kennzeichnend für den Zustand der Vegetation.

Auch in der Arbeit von Pueyo u. a. (2006) erwiesen sich Anteile unbedeckten Bo-
dens, einjähriger Arten sowie der Anteil vonS. tenacissimaals geeignete Indikato-
ren für den Beweidungseinfluss. Diese Kennzeichnung des Gesamtbestands wird von
Pueyo u. a. (2006) für geeigneter als Diversitätszeiger angesehen, da nach dieser Studie
eine starke Korrelation zwischen dem Anteil unbedeckten Bodens und dem herrschen-
den Beweidungsdruck (R2-Werte um 0,9) besteht. Auch ist ein starker Zusammenhang
zwischen Beweidung und dem Auftreten von S. tenacissima undeinjährige Arten ge-
geben.

Basierend auf Feldmessungen in einem Dünenstreifen am Cabode Gata untersuch-
te eine Studie von Tirado und Pugnaire (2003) die Ausprägungdes räumlichen Vege-
tationsmusters. Der Einfluss höherer Bedeckungsgrade von Büschen (Ziziphus lotus
als dominante Art, sowieAsparagus albus) auf Reproduktion und Wachstum anderer
Arten war positiv, sofern diese in räumlicher Nähe auftreten. A. albus zeigt höhere
Reproduktions- und Überlebensraten, wenn diese Art in engem Verbund mitZ. lo-
tus auftritt, also ein deutliches Mosaik aus Vegetationpatchen ausgeprägt war als auf
Flächen mit homogenem, wenig mosaikiertem Aufbau.

Ein aktuelles Beispiel, wie komplexe Prozesse der Landdegradation über die Kopp-
lung von Vegetationsdichte und Degradationszustand erfasst werden können, liefert
das Landdegradationsmodell nach Boer (1999); Boer und Puigdefábregas (2003) (Abb.
D.4). Dieses Modell basiert auf der Annahme, dass bei stärkerer Degradation eines Be-
reichs auch die lokale Wasserbilanz zunehmend gestört ist;hierzu wird das über einen
längeren Zeitraum berechnete Verhältnis von aktueller Evapotranspiration zu Nieder-
schlagssumme betrachtet, und Anomalien zeitlicher und räumlicher Art als Indikator
für Prozesse zu- oder abnehmender Degradation angesehen.
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Abbildung D.4: Landdegradationsmodell nach Boer, verändert. Auf Bedeckungsgra-
den basierende Produkte sindgrün dargestellt. Quelle: ESA EEOM Proposal ’SAND
- Spectral ANalysis of Dryland Degradation for Global Desertification Assessment’
(Kaufmann, H.; Hill, J.; Müller, A.; Staenz, K. (2002)).

Vorausgesetzt wird, dass in nicht bewässerten Trockengebieten das pflanzenverfüg-
bare Wasser primär aus Niederschlägen gebildet wird und dasPflanzenwachstum pri-
mär durch das verfügbare Wasser limitiert ist. Verfügbare Nährstoffe, Licht und wei-
tere Faktoren für Pflanzenwachstum werden nicht als limitierend angesehen und daher
vernachlässigt.

Im Modell findet Spechts Evapotranspirationskoeffizient Verwendung. Dieser
schätzt die mittlere zur Evapotranspiration und somit zum Pflanzenwachstum verfüg-
bare Wassermenge anhand von Niederschlagsdaten und potentieller Evapotranspirati-
on ab, und stellt somit einen bioklimatischen Feuchtigkeitsindex für Trockengebiete
dar. Boer (1999) führt ein Konzept zur Berechnung der standortspezifischen potenti-
ellen Vegetationsdichte ein, welches über ein Regressionsmodell den Zusammenhang
zwischen der Vegetationsdichte ungestörter Standorte undSpechts Evapotranspirati-
onskoeffizient berechnet.

Unter zusätzlicher Berücksichtigung von Relief, Boden undAusgangsgestein kann
somit für jedes Pixel die für den Standord potentiell mögliche Vegetationsdichte be-
rechnet werden. Im Falle einer Störung am Standort, sei es durch Überweidung, Bo-
dendegradation oder andere Einflussfaktoren, weicht nun die aktuelle Vegetationsdich-
te, welche durch Fernerkundungsdaten abgeleitet werden kann, von der berechneten
potentiellen Dichte ab (Boer (1999); Müller u. a. (2001); Hill u. a. (2003)).
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Das Maß dieser Abweichung, ausgedrückt als die Effizienz derNiederschlagsnut-
zung (’Rain use Efficiency’ (RUE)) dient im Modell nach Boer als Maß für den Zu-
stand der Landschaft und somit Grad der Degradation. Die gemessene aktuelle Vege-
tationsdichte wird in diesem Ansatz zumeist über den NDVI abgeschätzt, wobei der
Zusammenhang zwischen NDVI und Vegetationsdichte ausschließlich für photosyn-
thetisch aktive und nicht für trockene Vegetation gegeben ist (siehe hierzu Kap. 6.2.4).
Die eigentliche Vegetationsdichte kann folglich vor allemin den trockenen Sommer-
monaten nur ungenau abgeschätzt werden.

Das beschriebene Landdegradationsmodell wird gegenwärtig im Rahmen des
’DeSurvey’-Projekts zur Erfassung großflächiger Veränderungen im gesamten Mit-
telmeerraum seit 1989 eingesetzt, wobei hierzu Ansätze zurspektralen Entmischung
von Zeitserien multispektraler und temporal hochauflösender Sensoren wie NOAA-
AVHRR, SPOT Vegetation und MODIS verwendet werden (Stellmes u. a. (2005);
Martinez u. a. (2005)).

Da hierbei Trockenvegetation und Bodenparameter unberücksichtigt bleiben, er-
folgt für lokale Testgebiete eine detailliertere Betrachtung aller Bodenparameter und
Vegetationskomponenten, wobei auf Basis von HyMap-Daten auch der in dieser Ar-
beit vorgestellte Ansatz verwendet wird (Martínez u. a. (2006)). Zukünftige Erwei-
terungen des Landdegradationsmodells sollen verstärkt die räumliche Anordung der
Vegetations- und Bodenflächen im Landschaftsmosaik berücksichtigen (Puigdefábre-
gas u. a. (1999); Puigdefábregas (2005)).



E. Glossar

Anmerkung: für Definitionen wurde zusätzlich zu den bereitsreferenzierten Quellen
noch Wikipedia (http://de.wikipedia.org) verwendet.

Abundanzen: In der spektralen Entmischung die Anteile der EM am Mischungsmodell; diese
entsprechen näherungsweise den Anteilen der Oberflächen innerhalb eines Pixels und
somit denBedeckungsgraden. Hiervon abweichend wird in Ökologie und Botanik un-
ter Abundanz die Anzahl an Individuen einer Art bezogen auf eine bestimmte Fläche
verstanden.

ARES: Auf HyMap basierender Hyperspektralsensor, erweitert um Thermalkanäle (vgl. Kap.
2.4). http://www.ares.aero

ASD: Analytical Spectral Devices Inc., Hersteller von Feldspektrometern (u. a. FieldSpec
Pro). http://www.asdi.com

ATCOR: Softwarepaket zur Atmosphären- / Topographiekorrektur nach Richter und Schläpfer
(2002). http://www.op.dlr.de/atcor/

AVIRIS: Airborne Visible / Infrared Imaging Spectrometer, flugzeuggetragener Hyperspektral-
sensor der JPL / NASA. http://aviris.jpl.nasa.gov

Bedeckungsgrad: Prozentuale Anteile der Oberflächen innerhalb eines Pixels, durch Abun-
danzen annäherungsweise repräsentiert.

BRDF: Bi-directional Reflectance Distribution Function, Verteilungsdichtefunktion der spek-
tralen Reflexion in Abhängigkeit von Beobachtungs- und Beleuchtungsgeometrie.

Brute Force: Lösung eines Problems durch Ausprobieren aller möglichen Fälle; Begriff aus
Informatik, Kryptologie und Spieltheorie.

BVLS: Bounded-Variables Least-Squares, Algorithmus zur Lösunglinearer Gleichungssyste-
me unter Verwendung der Methode der kleinsten Quadrate und Berücksichtigung von
Minimal- und Maximalwerten der Lösungen.

CAR: Class Average RMSE, Kriterium zur EM-Auswahl.

CIR-Darstellung: Colour-Infrared-Darstellung. Bilddarstellung, die einem Falschfarben-In-
frarotbild entspricht. Ein NIR-Band wird rot dargestellt,ein Kanal im roten Wellen-
längenbereich grün, ein Kanal im grünen Wellenlängenbereich blau.

DEM: Digital Elevation Model, digitales Höhenmodell.
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Desertifikation: ’... ’desertification’ means land degradation in arid, semi-arid and dry sub-
humid areas resulting from various factors, including climatic variations and human
activities’ (UNCCD, Artikel 1).

DFD: Deutsches Fernerkundungdatenzentrum. http://www.caf.dlr.de/caf/institut/dfd/

Diagnostisches Merkmal: (Absorptions-)Merkmal im Spektrum, welches ausschließlich bei
einer Materialgruppe auftritt und normalerweise auf ein kleines Wellenlängenintervall
beschränkt ist.

DIMS-AIROS: Prozessor fürAIRborne Optical Sensorsinnerhalb des Data Information and
Management System des DLR-DFDs.

DLR: Deutsches Zentrum für Luft- und Raumfahrt e.V. http://www.dlr.de

EAR: Endmember Average RMSE, Kriterium zur EM-Auswahl.

µEAR: Abgewandelter Endmember Average RMSE, Kriterium zur EM-Auswahl.

EM, Endmember: Typische und spektral extreme Spektren einer Klasse, spektral ’rein’ (d. h.
es handelt sich umkein Mischspektrum mehrerer Klassen oder mehrerer Ausprägungen
einer Klasse).

EM-Modell: Besteht aus je einem Spektrum der Klassen PV, NPV und Boden, sowie gegebe-
nenfalls einer Schattenkomponente.

EnMAP: Hyperspektrale Satellitenmissionen, gegenwärtig im Bau (vgl. Kap. 2.4).
http://www.enmap.de

Entmischung: Zerlegung eines Mischsignals in seine einzelnen Bestandteile, vgl. lineare
spektrale E.

ENVI: Environment for Visualizing Images, auf IDL basierende Bildverarbeitungssoftware.
http://www.ittvis.com/envi/

FOV: Field of View, gesamtes Gesichtsfeld des Sensors quer zur Flugrichtung.

FWHM: Full Width at Half Maximum, Halbwertsbreite (i. e., Breite eines spektralen Merkmals
oder Spektralkanals bei halber Intensität).

Gesamtalbedo: Über den solaren Wellenlängenbereich integrierter Reflexionsgrad.

GFZ: GeoForschungsZentrum Potsdam. http://www.gfz-potsdam.de

GIFOV: Ground (auch: Ground-projected) Instantaneous Field of View, Projektion des IFOV
auf die Erdoberfläche.

GPS: Global Positioning System.

GSD: Ground Sampling Distance, Abstand der Pixelmitten.
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HyMap: Hyperspectral Mapper, flugzeuggetragener Hyperspektralsensor (vgl. Kap. 2.4).
http://www.hyvista.com sowie http://www.intspec.com

HYPERION: Hyperspektraler Sensor an Bord des EO-1-Satelliten (vgl. Kap. 2.4).
http://eo1.usgs.gov/hyperion.php

IDL: Interactive Data Language, auf Fortran basierende Programmiersprache.
http://www.ittvis.com/idl/

IFOV: Instantaneous Field of View, Öffnungswinkel des Sensors, momentanes Gesichtsfeld.

Kolmogorov-Smirnov-Test: Datentest zur Übereinstimmung (resp. Unterschiedlichkeit)
zweier beliebiger Verteilungen.

Konditionierung (mathematisch): Die Konditionierung stellt den Grad der Abhängigkeit der
Lösung von Veränderungen in den Eingangsdaten und somit die’Stabilität’ (im um-
gangssprachlichen Sinne) einer Lösung dar (vgl. Kap. 3.3.2). Eine gute Konditionie-
rung liegt vor, wenn geringe Fehler der Eingangsgrößen zu geringen Änderungen der
Ausgangsdaten führen.

Konvex (geometrisch): Ein geometrischer Körper wird als konvex bezeichnet, wenn alle Ver-
bindungsstrecken der Punkte vollständig innerhalb diesesKörpers liegen.

Konvexe Hülle: Kleinster euklidisch konvexer Körper, welcher einen bestimmten Teilbereich
des Vektorraums einbeschreibt. Für eine Teilmenge in einemVektorraum ist die konvexe
Hülle der Schnitt aller konvexen Mengen, die diese Teilmenge enthält. Z. B. ist die
konvexe Hülle dreier Punkte im 2-dimensionalen Raum das sich aus diesen drei Punkten
ergebende Dreieck (i. e., in diesem Falle dasSimplex).

Konvexer Kegel: Euklidisch konvexer Körper, welcher einen bestimmten Teilbereich des
Vektorraums einbeschreibt, wobei alle Koeffizienten der einzelnen Hüllenvektoren posi-
tiv definiert sein müssen. Jede Linearkombination der Eckpunkt-Vektoren mit positiven
Koeffizienten liegt in diesem Kegel.

Korrelationskoeffizient: Maß für den Zusammenhang zwischen zwei (i. d. R. quantitativen)
Merkmalen. In dieser Arbeit werden Pearson-Korrelation (bei linearem Zusammen-
hang) sowie Spearman-Korrelation (ohne Voraussetzung bestimmter Wahrscheinlich-
keitsverteilungen und Art des Zusammenhangs) verwendet.

Landdegradation: ’Land degradation means reduction and loss of the biological or economic
productivity caused by land-use change, from a physical process, or a combination of
the two. These include processes arising from human activities and habitation patterns,
such as soil erosion, deterioration of the physical, chemical and biological or economic
properties of the soil, and long-term loss of vegetation.’ (nach Thornes (1996)).

LAI: Leaf Area Index, Blattflächenindex, definiert alsm2 Blattfläche prom2 Erfassungsfläche.

Level 2, L2: Prozessierungslevel in DIMS-Airos, welches Atmosphärenkorrektur und Geoco-
dierung beinhaltet.
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Lineare Abhängigkeit von Vektoren: Eine Menge von Vektoren ist linear abhängig, wenn
sich ein Vektor als Linearkombination der anderen darstellen lässt. Im Zuge der Matrix-
invertierung führt bereits eine annäherungsweise lineareAbhängigkeit zwischen EM zu
Problemen bei der Entmischung (vgl. auch Konditionierung).

Lineare spektrale Entmischung: Verfahren zur quantitativen unscharfen Subpixel-Klassifi-
kation für Mischspektren. Zerlegung eines erfassten Mischspektrums in eine Linear-
kombination aus der Mischung zu Grunde liegenden Spektren reinen Materialien (EM-
Spektren). Hierbei entsprechen die Anteile der EM am Mischsignal den Anteilen der
Materialien im erfassten GIFOV.

MEDSPEC: Mediterranean Spectra, Feldspektren-Datenbank des JointResearch Centres (JRCs)
(vgl. Preissler u. a. (1998)).

Merkmal, spektrales: Bezeichnet das Auftreten eines Hoch-, Tief- oder Wendepunkts im
Spektrum; tritt zumeist in Form eines Tiefpunkts im Bereicheiner Absorptionsbande
auf; im Englischen als ’feature’ bezeichnet.

MESMA: Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis, Ansatz zur spektralen Entmi-
schung unter Verwendung einer hohen Anzahl von EM bei gleichzeitiger Sicherstellung
einer guten Konditionierung des Problems.

µMESMA: Bezeichnung des im Zuge dieser Arbeit erstellten MESMA-Ansatzes.

Mischungsmodell: Besteht aus dem EM-Modell sowie dem zu entmischenden Spektrum.

NPV: Nicht photosynthetisch aktive Vegetation (spektrale Abgrenzung, vgl. Kap. 2.3.3).

ORTHO: Softwarepaket zur Orthoreferenzierung nach Müller u. a. (2005b).

Pseudo-Inverse: Algorithmus zur Lösung linearer Gleichungssysteme unter Verwendung der
Methode der kleinsten Quadrate.

PSF: Point-Spread-Function des Sensors, geometrische Sensor-Response.

PV: Photosynthetisch aktive Vegetation (spektrale Abgrenzung, vgl. Kap. 2.3.3).

Reflektiver Wellenlängenbereich: Umfasst das VNIR, SWIR I & II.

Residuum, Residualterm, Residualspektrum: Der vom EM-Modell nicht erklärte Teil des
Mischungsmodells, stellt selbst ein Spektrum dar.

RMSE, RMS-Fehler: Root Mean Square Error, in dieser Arbeit zumeist der RMS-Fehler des
Mischungsmodells. Wenn sich der RMS-Fehler auf Abundanzen bezieht, ist dies explizit
angegeben.

SAM: Spectral Angle Mapper, spektrales Ähnlichkeitsmaß.

SID: Spectral Information Divergence, spektrales Ähnlichkeitsmaß.
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Simplex: Geometrischer n-dimensionaler Körper mit n+1 Eckpunkten und somit die konvexe
Hülle dieser n+1 linear unabhängigen Punkte.

SMACC, Sequential Maximum Angle Convex Cone: Verfahren zu Ableitung von Bild-EM
basierend aufKonvexer Kegeln.

SNR: Signal to Noise Ratio, Verhältnis von Nutz- zu Störsignal.

SVD: Singular Value Decomposition, Singulärwertzerlegung. Basis eines Lösungsalgorithmus
für lineare Gleichungssysteme unter Verwendung der Methode der kleinsten Quadrate.

Validierung: Bewertung eines Verfahrens anhand konkreter Anforderungen an das Produkt
(in Anlehnung an ISO 9001:2000).

Verifikation: Überprüfung auf korrekte Implementierung, Konsistenz, Plausibilität und Zuver-
lässigkeit eines Verfahrens (in Anlehnung an ISO 9001:2000).

Wellenlängenbereiche: Bezeichnungen und Abgrenzungen der Wellenlängenbereichesind in
Tab. E.1 aufgelistet.
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Tabelle E.1: Wellenlängenbereiche und Bezeichnungen nachder Einteilung von Richter und Schläpfer (2002); geringfügig abwei-
chend von der Einteilung nach Schowengerdt (1997).

Bezeichnung dt. Bezeichnung engl. Abkürzung Wellenlängen- Strahlungs-
bereich [µm] quelle

Sichtbare Strahlung Visible VIS 0,38-0,78 Solar
Nahes Infrarot Near Infrared NIR 0,78-1,40 Solar
Sichtbares und Nahes InfrarotVisible and Near Infrared VNIR 0,38-1,40 Solar
Kurzwellen-Infrarot I Short Wave Infrared I SWIR I 1,4-1,9 Solar
Kurzwellen-Infrarot II Short Wave Infrared II 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 I & SWIR II werden auch alsreflektive Wellenlängenbereichebezeichnet.
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