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Abstract

Supporting the project DigiMeP at the University of Applied Sciences Neubrandenburg, methods of remote
sensing of medicinal plants are investigated and provided on basis of Sentinel data (as technological spear-
head among the remote sensing missions freely available to the public), which are freely available within
the Copernicus programme of the European Commission. For this purpose, spectrum-based, probabilistic
and non probabilistic, as well as machine learning methodologies are applied to classification problems.
Due to the seasonal variability in the characteristics of vegetation, a special focus is set on multitemporal
methods. The selected instruments are firstly tested in the vicinity of the village of Kraase in Mecklenburg
- Western Pomerania as a known and easily accessible area for control purposes and finally transferred to
problems in Burkina Faso.

Kurzfassung

Zur Unterstiitzung des Projektvorhabens DigiMeP an der Hochschule Neubrandenburg werden Methoden
der Fernerkundung von Heilpflanzen auf der Grundlage der im Rahmen des Copernicus Programms der Eu-
ropéischen Kommission frei verfiigharen Daten aus den Sentinel-Missionen (als technologische Speerspitze
unter den der Offentlichkeit frei verfiigharen Fernerkundungsmissionen) untersucht und bereitgestellt. Zu
diesem Zweck werden sowohl Spektrums-basierte, probabilistische, als auch nicht probabilistische sowie
Methodiken des maschinellen Lernens auf Klassifikationsprobleme angewandt. Wegen der jahreszeitlichen
Variabilitdt in den Eigenschaften der Vegetation liegt ein besonderer Fokus auf multitemporale Metho-
den. Das ausgewéhlte Instrumentarium wird zunéchst in der ndheren Umgebung des Dorfes Kraase in
Mecklenburg-Vorpommern als bekanntes und zur Kontrolle leicht begehbares Gebiet erprobt und schliefs-
lich auf Problemstellungen in Burkina Faso iibertragen.
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1 Motivation

Fiir den Grofiteil ihrer Geschichte standen der Menschheit ausschliefslich Medikamente aus natiirlichen
Quellen zur Verfiigung und die medizinische Praxis war eng mit religiosen Vorstellungen und Traditionen
verkniipft. Der Aufstieg synthetischer Medikamente begann vor etwa 200 Jahren mit den ersten Anwen-
dungen von Chloroform und Ather zur Anisthesie. Dank bedeutender Fortschritte in Wissenschaft und
Technik Anfang des 20. Jahrhunderts nimmt die Anzahl synthetische Préparate seitdem stetig zu und
industrielle Herstellungsverfahren sichern ihre allgemeine Verfiigharkeit (SUTCLIFFE, 1992). Viele Medi-
kamente basieren dabei auf pflanzlichen Grundlagen und den Erkenntnissen aus der jahrtausendealten
traditionellen Medizin (FARAG, 2015; YUAN, 2016).

In Burkina Faso leben viele unterschiedlicher Volksgruppen nebeneinander (TRAUTMANN, 2017; GRE-
BE, 2017). Etwa 62% der Bevilkerung sind Muslime, 23% katholische und 7% evangelische Christen. Die
Anhénger traditioneller afrikanischer Religionen machen rund 7% aus (CIA, 2018a). Rund 80% der Bevol-
kerung macht Gebrauch von traditionellen Heilmethoden (WHO, 2001). Westafrika ist das Ursprungsland
der Voodoo-Religion (MARANISE, 2012). Im Nachbarland Benin machen die Voodoosi einen Bevélke-
rungsanteil von etwa 12% aus (CIA, 2018b). Die traditionelle afrikanische Heilkunde ist eng mit der
Spiritualitit der Heiler verkniipft (MoOKGOBI, 2014). Das Konzept von Krankheit in der traditionellen
afrikanischen Medizin unterscheidet sich von dem der westlichen Medizin. Das Auftreten von Krankhei-
ten wird in der traditionellen afrikanischen Medizin mit natiirlichen, kulturellen und sozialen Ursachen in
Verbindung gebracht. Dabei konnen kulturelle und soziale Ursachen auch iibernatiirlichen Ursprungs sein
und beispielsweise Verzauberungen oder bose Geister umfassen. Die traditionelle afrikanische Medizin soll
vom westlichen Standpunkt aus nicht als "alternative” oder "komplementére” Medizin betrachtet werden.
Es handelt sich vielmehr um ein iiber Jahrtausende etabliertes Gesundheitssystem, welches auch Losungs-
vorschldge zur Heilung von Krankheiten bietet, mit denen die westliche Medizin bislang Schwierigkeiten
hat (Oz1oMA, 2019). Durch die strikte Ablehnung moderner westlicher Medizin und Mafnahmen zur Ge-
sundheitsvorsorge kénnen die Vorstellungen der traditionellen Religion und Medizin deren Akzeptanz in
der Bevolkerung verringern und so einen negativen Einfluss auf die Gesundheit der Allgemeinheit haben
(SToop, 2019). Daher spielen die traditionellen Vorstellungen eine wichtige Rolle beim Aufbau eines nach-
haltigen und integrativen Gesundheitssystems; einem Prozess von dem langfristig sowohl die traditionelle
afrikanische, als auch die westliche Medizin profitieren kénnen. Insbesondere die Vielzahl der in der tradi-
tionellen afrikanischen Medizin eingesetzten Heilpflanzen kommt als vielversprechende Grundlage fiir die
Entwicklung neuartiger Medikamente infrage (KAHUMBA, 2015).

Die traditionelle Medizin erfahrt in Burkina Faso staatliche Forderung (WHO, 2001; KAsirLo, 2010) und
wird von der Regierung in den Aufbau einer nachhaltigen Gesundheitsinfrastruktur integriert (BUSIA,
2010). Einige Verhaltenseisen der traditionellen Heiler stellen jedoch auch eine Bedrohung fiir die Ar-
tenvielfalt dar und werden in Teilen des Landes fiir das Verschwinden einzelner Spezies verantwortlich
gemacht (THIOMBIANO, 2010a).

2 Ziele

Zur Unterstiitzung der traditionellen Heiler vor Ort, der Forderung eins nachhaltigen Ressourcenmana-
gements und zum Erhalt der Artenvielfalt in den Ziellindern sollen Verfahren zur Fernerkundung (wild-
wachsender) Pflanzen auf Grundlage der im Rahmen des Copernicus-Programms (BERGER, 2009; ESA,
2018) der Européischen Kommission der Allgemeinheit frei zur Verfiigung gestellten Daten (Open Data)
der Sentinel 2 - Mission (ESA, 2015; GMES PROGRAMME, 2012) untersucht, beurteilt und bereitgestellt
werden. Dabei liegt der Fokus auf der Identifikation einzelner Spezies bzw. von Pflanzengemeinschaften.
Um die Unabhéngigkeit der Untersuchungen zu gewéhrleisten und die finanziellen Aufwendungen zu mi-
nimieren, werden ausschlieflich der Allgemeinheit frei zugéngliche Daten (Open Data) und freie und quel-
loffene Software (FOSS - free and open source software) genutzt. Auch die Resultate der Untersuchungen
sollen jedem Interessierten und fiir weitere Nachforschungen frei zur Verfiigung stehen.

Die Untersuchungen werden auch im Hinblick auf den zunehmenden Verlust traditionellen Heilwissens



durchgefiihrt (RAMIREZ, 2007; CAMARA-LERET, 2019) und sollen durch die Unterstiitzung der traditio-
nellen Heiler einen Beitrag zur Konservierung dieses wertvollen Kulturgutes leisten. Im Hinblick auf die
schwache Wirtschaftslage Burkina Fasos (WORLD BANK GROUP, 2018) wird dariiber hinaus angestrebt,
mit der Arbeit einen Beitrag zur nachhaltigen Entwicklungshilfe im Einklang mit den Zielen der Agenda
2030 fiir nachhaltige Entwicklung der Vereinten Nationen zu leisten (HOLLOWAY, 2018; GENERALVER-
SAMMLUNG DER VEREINTEN NATIONEN, 2015).

3 Untersuchungsgebiete

Die Untersuchungsgebiete liegen in Burkina Faso in der Umgebung der Stadt Bobo-Dioulasso im Gou-
vernement Hauts-bassins und in der ndheren Umgebung des Dorfes Kraase in Mecklenburg-Vorpommern
(Deutschland). Dabei dient das Untersuchungsgebiet bei Kraase der Erprobung und Verifizierung der vor-
gestellten Methodiken in einem bekannten und leicht erreichbaren Gebiet sowie zur genaueren Beurteilung
ihrer Effektivitdt und Anwendbarkeit auf die Problemstellung.

3.1 Untersuchungsgebiet bei Kraase (Deutschland)

Das Untersuchungsgebiet bei Kraase in Mecklenburg-Vorpommern (Landkreis Mecklenburgische Seenplat-
te) erstreckt sich iiber ein rechteckiges Gebiet innerhalb der Zone 33 des UTM-Koordinatensystems, welches
durch die Koordinaten 350540m und 368630m (Rechtswert) sowie 5925650m und 5942300m (Hochwert)
begrenzt wird (etwa zwischen 12,74° 6stlicher Lange und 53,45° nordlicher Breite sowie 13,02° 6stlicher
Lénge und 53,62° nordlicher Breite; siehe Abbildung 1). Die raumliche Abgrenzung des Untersuchungsge-
bietes ist dabei bis auf die Beriicksichtigung der Anforderungen an leichte Erreichbarkeit und guter bereits
vorhandener Ortskenntnis willkiirlich.
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Die grofste Siedlung innerhalb des Untersuchungsgebietes ist mit rund 1500 Einwohnern Mollenhagen mit
den Ortsteilen Bauernberg, Freidorf, Groft Varchow, Hoppenbarg, Kraase, Lehsten, Rethwisch, Rockow
und Wendorf im Zentrum des Gebiets (STATISTISCHES AMT MECKLENBURG-VORPOMMERN, 2019). Zu
den groften Seen innerhalb des Untersuchungsgebietes zihlen der Torgelower See im Nordwesten sowie der
grofe und kleine Varchentiner See im Norden. Im Stiidosten entspringt der Fluss Havel an den Quellseen
Bornsee und Miihlensee. Als lokal bedeutendster Fluss entspringt die Ostpeene im Westen des Unter-
suchungsgebietes unweit des Dorfes Kargow, von wo aus er zunéchst in Ostlicher Richtung und weiter
flussabwiérts Richtung Norden durch den Torgelower See verlduft. Es handelt sich um ein Flachland mit
dem Tannenberg (125,2m iiber NN) im Siidosten von Kraase als hochster Erhebungen (AMT FUR GEO-
INFORMATION, VERMESSUNG UND KATASTERWESEN, 2016).

Die Landschaft wurde mafigeblich durch vergangene Eiszeiten geprigt (Mordnenlandschaft) und ist von
zahlreichen Toteis- und Rillenseen iiberséit (FRAEDRICH, 2016). Das Untersuchungsgebiet wird grofland-
schaftlich vom Riickland der Mecklenburgischen Seenplatte mit dem oberen Peenegebiet im Nordwesten
und dem oberen Tollensegebiet im Siidosten bis in den Nordosten dominiert. Im Siiden und Siidwesten
schlieftt sich der Hochriicken der Mecklenburgischen Seenplatte mit dem Neustrelitzer Kleinseenland an.
Es herrscht ein humides Kontinentalklima mit jahrlichen Niederschlagssummen zwischen rund 500mm und
650mm vor (UMWELTMINISTERIUM MECKLENBURG-VORPOMMERN, 2003).

Die Mecklenburgische Seenplatte beheimatet zahlreiche 6kologisch wertvolle zum Teil naturbelassene Ve-
getationsformen, von denen weitldufige Flichen auf Schutzgebiete und Nationalparks entfallen. Innerhalb
des Untersuchungsgebietes erstreckt sich der Miiritz-Nationalpark {iber den Siidwesten. Mit rund 262’400
Einwohnern und einer mittleren Bevolkerungsdichte von 48 Einwohnern pro Quadratkilometern stellt der
Landkreis eine sehr bevilkerungsarme Region dar. Die bedeutendsten Wirtschaftszweige sind traditionell
die Land- und Forstwirtschaft sowie der Tourismussektor. Erneuerbare Energietrdger haben sich als neuer
Wirtschaftszweig mit grokem Zukunftspotential etabliert (REGIONALER PLANUNGSVERBAND MECKLEN-
BURGISCHE SEENPLATTE, 2017).

3.2 Untersuchungsgebiet bei Bobo Dioulasso (Burkina Faso)

Das Untersuchungsgebiet im Siidwesten Burkina Fasos bei Bobo-Dioulasso im Gouvernement Hauts-
Bassins erstreckt sich iiber ein rund 100 Quadratkilometer grofses rechteckiges Gebiet innerhalb der Zone
30 des UTM-Koordinatensystems, begrenzt durch die Koordinaten 300000m und 409800m (Rechtswert),
sowie 1190220m und 1300020m (Hochwert). Dies entspricht etwa dem Gebiet zwischen 4,83° westlicher
Léange und 10,76° nordlicher Breite sowie 3.83° westlicher Linge und 11,76° nérdlicher Breite in ellipsoi-
dischen Koordinaten, bezogen auf das WGS 84 Ellipsoid (siehe Abbildung 2).

Die rdumliche Abgrenzung des Untersuchungsgebietes basiert auf der Aufteilung des Level 2A Produktes
der Sentinel 2 Satellitenfernerkundungsmission auf 100km x100km grofe Kacheln (ESA, 2015). Die Aus-
mafe des Untersuchungsgebietes entsprechen denen einer Kachel des Level 2A Produktes der Sentinel 2
Mission. Wegen der Lage der Kachel am Rand eines Aufnahmestreifens des Sentinel 2A Satelliten fehlen
in den verwendeten Szenen jeweils die Daten innerhalb eins dreieckigen Gebietes im Osten und Siidosten
des Untersuchungsgebietes (purpur hervorgehobener Bereich in Abbildung 2).

Der Grofsteil des Untersuchungsgebietes liegt innerhalb des Gouvernements Hauts Bassins (Obere Becken).
Im Norden befinden sich kleinere Gebiete innerhalb von la Boucle du Mouhoun ("Schwarzer Volta-Bogen”)
und im Siiden von Cascades ("Wasserfille”). Das Gouvernement Hauts Bassins macht mit einer Fléche
von 25/606km? etwa 9.4% der Gesamtfliche Burkina Fasos aus (MINISTERE DE L’AGRICULTURE ET DE
I’HYDRAULIQUE, 2011). Nach der Volkszédhlung aus dem Jahr 2006 lebten zu dieser Zeit mit etwa 1’469'600
Einwohnern rund 10,5% der Bevilkerung Burkina Fasos in Hauts Bassins. Damit ist es das Gouvernement
mit der landesweit zweitgrofiten Bevolkerungszahl. Die Bevolkerungsdichte ist mit rund 57 Einwohnern
je Quadratkilometer hoher, als in der Mecklenburgischen Seenplatte. Die grofte Siedlung innerhalb des
Untersuchungsgebietes ist mit iiber 244’000 Einwohnern Bobo-Dioulasso, die zweitgrofte Stadt Burkina
Fasos, gefolgt von Bama mit rund 69’700 Einwohnern (MINISTERE DE L’ECONOMIE ET DES FINANCES,
2008). Die groften ethnischen Gruppen in Hauts Bassins sind die Bobo, die Dioula, die Mossi, die Bwaba,



die Sénoufo und die Peulh. Der Grofteil der Bevilkerung lebt auf dem Land. Der mit Abstand bedeutend-
ste Wirtschaftssektor ist die Landwirtschaft. Dariiber hinaus spielen auch der Handel und der (artisanale)
Bergbau eine Rolle. Die Arbeitswelt zeichnet sich durch eine hohe Kinderbeschéftigung aus (MINISTERE
DE LAGRICULTURE ET DE LHYDRAULIQUE, 2011).
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Abbildung 2: Ubersichtskarte fiir das Untersuchungsgebiet bei Bobo Dioulasso

In Abhéngigkeit von den Niederschlagsmengen und dem Ausmaft des Wasserstaus ist der Samendeni Stau-
see (INTERNATIONAL MONETARY FUND, 2008) der griofste See innerhalb des Untersuchungsgebietes. Der
Stausee wird vom Fluss Mouhoun (bzw. schwarzer Volta) gespeist, dem grofiten Fluss der Region. Im
Norden des Untersuchungsgebietes erstreckt sich das Ramsar Biosphéarenreservat des "Mare aux Hippo-
potames” Feuchtgebietes am Ostufer des Mouhoun (Popa, 2014). Etwas weiter westlich liegt der "Téré
Wald” als weiteres bedeutendes Naturschutzgebiet (MINISTERE DE L’ENVIRONNEMENT ET DU CADRE DE
VIE, 2007).

Die Geomorphologie des Untersuchungsgebietes wird im Nordwesten durch den siidlichen Rand des Taou-
déni Beckens dominiert (HEIDT, 2017). Das Plateau des Leo-Man Schild erstreckt sich iiber den Siidosten
des Gebiets (DIRKS, 2003). Die Grenze zwischen beiden Landschaftsformen verliduft vom Siidosten nach
Nordwesten und ist insbesondere im Siiden durch markante Hohenunterschiede gekennzeichnet. Geologisch
iiberwiegen prékambrische Granite und Gneise auf dem Leo-Man Schild und Sandsteinsedimente im Ge-
biet des Taoudéni Beckens (DipaAMA, 2010a). Die Boden Burkina Fasos sind generell als sehr nahrstoffarm
einzustufen. Innerhalb des Untersuchungsgebietes iiberwiegen ausgewaschene eisenhaltige Béden. In der
néheren Umgebung der Flussldufe, vor allem des Mouhouns, kommen hydromorphe Boden vor. Insbeson-
dere innerhalb des Taoudéni Beckens sind vereinzelt auch schwach entwickelte Boden anzutreffen. Béden
ohne oder mit stark eingeschrénkter Pedogenese bilden die Ausnahme und kommen nur auf kleineren Ge-



bieten im Norden und Osten vor (TRAORE, 2010; RUESS, 2017).

In Burkina Faso herrscht ein tropisches Klima mit einer kurzen Regenzeit von Juni bis Oktober und
einer langen Trockenzeit von November bis Mai. Dabei variieren die klimatischen Bedingungen und die
Auspriagungen der Trocken- und Regenzeiten von Nord nach Siid. Das Untersuchungsgebiet liegt in der
sudanesischen Klimazone des Siidens mit einer mittleren Dauer der Regenzeit von 5 bis 6 Monaten, Tem-
peraturen zwischen 20°C und 25°C und mittleren jahrlichen Niederschlagssummen um 1100mm (D1PAMA,
2010b).

4 Problemstellung

Die Anwendung von Methodiken der Fernerkundung bei der Suche nach Heilpflanzen und ihren Habitaten
kommt als kostengiinstige und effiziente Alternative zu in-situ Datenerfassungen infrage. Insbesondere frei
verfiighare Daten aus staatlichen Satellitenfernerkundungsmissionen erfiillen die notwendigen Anforderun-
gen hinsichtlich Kostenminimierung, Unabhéngigkeit und Abrufbarkeit. Ihre Nutzbarkeit fiir Anwendungen
der Fernerkundung von Pflanzenspezies wird jedoch aufgrund der jeweiligen Sensorspezifika eingeschrénkt
(beispielsweise durch die rdumliche und spektrale Auflésung). Bei geringeren rdaumlichen Auflésungen wer-
den unterschiedliche Vegetationsformen in erster Linie anhand ihrer spektralen Charakteristika mithilfe
unterschiedlicher Klassifikationsalgorithmen gegeneinander abgegrenzt.

4.1 Fernerkundung von Pflanzen

Fernerkundung kann bei der Erforschung von Okosystemen eine kostengiinstige und effektive Alternative
zur in-situ Datenerfassung darstellen. Dabei sind die Anwendungsméglichkeiten mannigfaltig und umfas-
sen neben der Kartographie der Vegetation und ihrer Dichte auch die Bestimmung bzw. Abschitzung
vegetativer Merkmale wie z.B. Artenreichtum, spezifische botanische Zusammensetzung und Zustand der
Pflanzen oder die Analyse von Landbedeckungsinderungen (KERR, 2003; REDDY, 2015).

Die grundlegenden Losungsansétze zur Fernerkundung von Vegetation liegen in der Anwendung spektra-
ler Indizes und von Klassifikationsmethoden (ALBERTZ, 2009). Dariiber hinaus werden die Verfahren zur
Fernerkundung einzelner botanischer Spezies in indirekte und direkte Methodiken unterteilt (TAN, 2008).
Dabei werden Spezies mithilfe direkter Methoden anhand ihrer spezifischen Eigenschaften identifiziert,
wihrend bei indirekten Methoden auch aus den vorherrschenden Umweltbedingungen (wie z.B. Tempera-
tur, Feuchtigkeitsgehalt oder Geldandehohe) und anderen Indikatoren mit nachgewiesenen oder vermuteten
Einfliissen auf die Biodiversitét (wie beispielsweise der Struktur des Habitats, dem Chlorophyllgehalt und
der biologischen Produktivitit der Vegetation) auf das mégliche Vorhandensein unterschiedlicher Spezies
geschlossen wird.

Spektrale Indizes stellen ein ebenso einfaches wie auch effektives Verfahren zur Fernerkundung von Ve-
getation dar. Sie werden im Allgemeinen als arithmetische Ausdriicke iiber den spektralen Kanélen eines
Fernerkundungssensors definiert. Insbesondere zur Fernerkundung von Vegetationsmerkmalen steht eine
Vielzahl unterschiedlicher spektraler Indizes zur Verfiigung. Dabei seien als bekannte Beispiele der norma-
lisierte Differenz-Vegetationsindex (NDVI) als Indikator fiir die Vegetationsdichte und der normalisierte
Differenz-Wasserindex (NDWI) zur Feststellung des Wassergehalts genannt (BANNARI, 1995; XUE, 2017).
Zur unkomplizierten Veranschaulichung verschiedener Eigenschaften der untersuchten Vegetation kénnen
mehrere spektrale Indizes in einem RGB-Komposit zusammengestellt werden (PuJioNo, 2013; RAMDANI,
2015).

Traditionell werden bei der Klassifikation von Fernerkundungsdaten iiberwachte und uniiberwachte bzw.
Cluster - Methoden unterschieden. Mithilfe uniiberwachter Klassifikationsmethoden lassen sich aus Fer-
nerkundungsdaten direkt und ohne Vorwissen auf der Grundlage spektraler Pixel(/Element)-basierter
Statistiken unter Anderem Informationen iiber unterschiedliche (vegetative) Landbedeckungsarten sowie
die Zusammensetzung und Beschaffenheit der beobachteten Gebiete gewinnen. Dabei zielen uniiberwachte
Klassifikationsalgorithmen in erster Linie auf die Identifikation und Abgrenzung von (lokalen) Ballungen -
sogenannter "Cluster” - in der untersuchten Datengrundlage ab. Dariiber hinaus kénnen mithilfe derartiger



Verfahren auch mogliche unbekannte Strukturen in einem Datensatz aufgedeckt werden. Im Gegensatz da-
zu werden bei iiberwachten Klassifikationsverfahren Gebiete mit bekannten Eigenschaften als sogenannte
"Trainingsdaten” vordefinierten Klassen zugeordnet und anschliefend jedes Element (bei Bilddaten Pixel)
aus der Datengrundlage iiber einen Algorithmus anhand von, aus den Trainingsdaten berechneten, Ei-
genschaften eindeutig auf die Klassen verteilt. Hierfiir ist im Allgemeinen umfassendes Wissen iiber die
Bedingungen vor Ort (im Bezug zur Problemstellung: Anteile und die Verteilung unterschiedlicher Pflan-
zenarten in der Vegetation) erforderlich. Insbesondere fiir die Identifikation einzelner botanischer Spezies
spielt dabei die rdumliche und spektrale Auflésung der Fernerkundungssensoren eine entscheidende Rolle,
da sich verschiedene Spezies in erster Linie aufgrund ihrer Spektren unterscheiden lassen, das Spektrum
eines Gebietes bei hoherer spektraler Auflosung genauer bestimmt werden kann und bei héherer raum-
licher Auflosung kleinere Gebiete mit einer geringeren Anzahl unterschiedlicher vorkommender Spezies
betrachtet werden konnen (im Optimalfall lassen sich einzelne Pflanzenteile wie Blétter oder Bliiten ge-
geneinander abgrenzen). Mit hoherer raumlicher Auflésung und einer groferen Anzahl spektraler Kanile
lassen sich unterschiedliche Arten und ihre rdumlichen Verteilungen genauer bestimmen. Daher werden
zur Fernerkundung einzelner Spezies vornehmlich Daten von hyperspektralen Sensoren mit hoher rdumli-
cher Auflésung eingesetzt. Bei geringeren Auflosungen ist in der Regel eher die Identifikation dominanter
Spezies moglich. Da es sich bei Vegetation um ein dynamisches System handelt, ist auch das temporale
Auflésungsvermdgen eines Fernerkundungssensors ist fiir die Fernerkundung von Pflanzen von Bedeutung.
Mehrere Aufnahmen zu unterschiedlichen vegetativen Phasen kénnen fiir die Abgrenzung unterschiedlicher
Spezies vorteilhaft sein. Zur Validierung und Verifikation der Resultate werden die Ergebnisse mit den vor
Ort vorgefundenen Bedingungen (in einzelnen ausgewihlten Gebieten) verglichen. (XIE, 2008)

Die Spektren einzelner Pflanzen sind von einer Vielzahl unterschiedlicher Parameter (wie z.B. Wasser-
gehalt, Tageszeit, Vitalitdt, evtl. Befall durch Krankheiten, Parasiten, Pilze, Alter (auch nach dem Ab-
schneiden, wenn Spektren nicht direkt an der Pflanze gemessen werden) etc. abhéngig und werden in der
Regel durch in-situ Messungen bestimmt. Die Unterscheidung verschiedener Pflanzenarten ist anhand der
an ihren Blittern gemessenen Spektren mdoglich, wobei spektrale Indizes zur Unterstiitzung bei der stati-
stischen Analyse genutzt werden kénnen (PROSPERE, 2014).

Mit Hilfe unbemannter Drohnen (UAVs) lassen sich die zur Unterscheidung einzelner Spezies erforderli-
chen Aufnahmen mit hoher rdumlicher Auflésung vergleichsweise kostengiinstig (im Gegensatz zur Satel-
litenfernerkundung) anfertigen. Auf Grundlage derartiger Aufnahmen lassen sich mithilfe multispektra-
ler Datengrundlagen unterschiedliche Baumarten iiber die Abgrenzung von Baumgruppen und einzelner
Baumkronen (unter Anwendung von Segmentierungsalgorithmen) und anschliefender Klassifizierung an-
hand spektraler Parameter und Indizes, zuverldssig unterscheiden (BAENA, 2017).

Im Nahbereich konnen neben den spektralen Charakteristika (GAT1, 2011) auch die Blattgeometrien bei
der Identifikation einzelner Spezies beriicksichtigt werden (NOBLE, 2009).

Zu den moglichen Anwendungsgebieten der Fernerkundung in der Landwirtschaft zédhlen beispielsweise die
Uberwachung der Pflanzenvitalitiit fiir ein nachhaltiges und zielgerichtetes Diinge- und Pflegemanagement
(CLEVERS, 2017) sowie die Feststellung und raumliche Eingrenzung von Schadlings- (ArL-Kinpi, 2017)
oder Krankheitsbefall (JIN, 2018).

4.2 Fernerkundung im Rahmen von DigiMeP

Das Projekt "Digital Ressource Management for Traditional Medicinal Plants” (Digitales Ressourcenma-
nagement fiir traditionelle Heilpflanzen, DigiMeP) wurde im Jahr 2018 an der Hochschule Neubrandenburg
initiiert. Die Ziele des Vorhabens bestehen in der Erforschung traditioneller Heilpflanzen in Marokko und
Burkina Faso, dem Aufbau einer digitalen Infrastruktur fiir ein nachhaltiges Ressourcenmanagement sowie
dem landwirtschaftlichen Anbau ausgewdhlter Arten und der Vermarktung der Erzeugnisse.

Im Rahmen des Projektes bestehen Perspektiven fiir die Anwendung von Methodiken der Fernerkundung
bei der Suche nach ausgewihlten Spezies und im weiteren Verlauf auch bei der Uberwachung der An-
baugebiete von Heilpflanzen. Fernerkundung kann eine kostengilinstige und effektive Alternative zu in-situ
Analysen darstellen und einen Beitrag zu deren effektiver Planung leisten.

Die Anwendungsméglichkeiten der Fernerkundung von Pflanzenspezies werden im wesentlichen durch die
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technischen Vorgaben der verfiigbaren Datengrundlagen beschriankt. Zu den entscheidenden Anforderun-
gen fiir die unterschiedlichen Verfahrensweisen zéhlen das rdumliche und spektrale Auflésungsvermdogen
der genutzten Sensoren. Unterschiedliche Spezies lassen sich dabei insbesondere auf der Grundlage hyper-
spektraler Daten (hohe Anzahl verfiigbarer Spektralkanéle) mit hoher rdumlicher Auflésung zuverlassiger
gegeneinander Abgrenzen (XIE, 2008). Im Rahmen des DigiMeP-Projekts miissen in der aktuellen Phase
dariiber hinaus auch minimale Kosten und gute Verfiigharkeit als weitere Kriterien beriicksichtigt werden.
Unter den derzeit verfiigharen Fernerkundungsmissionen wird die Mehrzahl der Anforderungen durch die
Sentinel-2 Satellitenmission des Copernicus Programms der européischen Kommission bestmdoglich erfiillt
(siehe Abschnitt 5.1 "Datengrundlage”). Dabei erlauben jedoch die rdumlichen Auflésungen der spektralen
Kanile des Multispectral Instrument (MSI) an Bord der Sentinel-2 Satelliten von 10, 20 und 60 Metern
keine Identifikation einzelner Spezies auf der Grundlage geometrischer Merkmale (z.B. von Kronen und
Blattern) und die Analysen beschrénken sich hier auf multispektrale Klassifikationen mit Erweiterung des
Merkmalsraumes um spektrale Indizes.

4.3 Physikalische Grundlagen

Das wesentliche physikalische Prinzip, auf welchem die gesamte Fernerkundung aufbaut, ist die Photon-
Elektron-Wechselwirkung (ALBERTZ, 2009; JuTzi, 2017; ToTH, 2017). Diese Wechselwirkung wird mit
der Quantenelektrodynamik (QED) beschrieben. Die Theorie der QED dient dartiiber hinaus auch der Be-
schreibung sdmtlicher Fragestellungen aus der Chemie, da die chemischen Figenschaften aller Substanzen
durch die Elektronen in den Orbitalen der Atome und Molekiile bestimmt werden (FEYNMAN, 2007). Dem-
nach werden Absorption und Emission von Licht durch den Ubergang von Elektronen auf unterschiedliche
diskrete Energieniveaus der Atome bzw. Molekiile verursacht, wobei die Energie der Photonen gerade der
Differenz zwischen den jeweiligen Zustinden entspricht. Dabei findet Absorption statt, wenn Photonen
einer bestimmten Frequenz ihre Energie an die Elektronen eines Atoms bzw. Molekiils abgeben und es so
von einem Zustand niedrigerer Energie in einen Zustand hoherer Energie versetzen und Emission, wenn
die Elektronen beim Ubergang von einem energetisch héheren in einen energetisch niedrigeren Zustand
die Energiedifferenz als Photonen abgeben. Die diskreten Energiezustéinde, die ein Molekiil bzw. ein Atom
annehmen kann hingen von dessen Art - also der jeweiligen Substanz bzw. dem Element - ab. Somit ergibt
sich aus der Summe der Wirkungen von absorbierten und emittierten Licht fiir jeden Stoff ein charakte-
ristisches elektromagnetisches Spektrum (FEYNMAN, 2009). Dieser Sachverhalt wird in der Spektroskopie
ausgenutzt, um iiber das Spektrum des von einer Probe ausgestrahlten Lichts auf das Vorhandensein
bestimmter Substanzen zu schliefen (SHARMA, 2017; MERKT, 2011). Zu den Anwendungsbereichen der
Spektroskopie gehoren unter anderem die Miilltrennung (KILIAN, 2020), die Untersuchung moderner Halb-
leitermaterialien (OLTHOF, 2019), die Analyse der Zusammensetzung von Sternen (ROssSwoaG, 2020) sowie
die Suche nach organischen Substanzen in der interstellaren Materie (FucHus, 2010) in der Astrophysik.
Die Spektroskopie bildet das Fundament eines umfangreichen Instrumentariums der Fernerkundung mit
multi- und hyperspektralen Sensorsystemen (SCHAEPMAN, 2009). Neben unterschiedlichen Landbedeck-
ungsarten konnen auch Vegetationsformen, Pflanzengemeinschaften und einzelne Spezies anhand ihrer
spektralen Signaturen unterschieden werden, sodass letztendlich auch die Fernerkundung von Pflanzen mit-
hilfe von multi- oder hyperspektralen Sensoren ein spektroskopisches Verfahren darstellt (GOETZ, 1985).
Bei der Fernerkundung von Pflanzenspezies anhand ihrer spektralen Signatur werden unterschiedliche
Klassifikationsmethoden genutzt, um die Primitive eines Datensatzes gegen ein Referenzspektrum abzu-
gleichen (XIE, 2008).

Im Unterschied zu den spektroskopischen Verfahren der chemischen Analytik werden bei Anwendungen
aus der Fernerkundung in der Regel die Spektren grofserer Gebiete betrachtet, sodass ein Bildpunkt aus
einer Aufnahme héufig mit mehreren Realweltobjekten korrespondiert, welche sich dariiber hinaus auch in
ihrer Art unterscheiden kénnen. Im Zusammenhang mit Klassifikationsproblemen kann diese Tatsache die
gleichzeitige Anwesenheit von Objekten unterschiedlicher Klassenzugehdrigkeit innerhalb eines Bildpunk-
tes bedeuten (Mischpixel; CHOODARATHNAKARA, 2012). In der Fernerkundung werden die Messungen
auch durch die Zusammensetzung und den Zustand der Atmosphére beeinflusst, wodurch die Auswertung
erschwert werden kann. Dariiber hinaus ist auch die Anzahl der verfiigbaren Spektralkanéle und damit die
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spektrale Auflésung der in der Fernerkundung eingesetzten Sensorsysteme in der Regel geringer, als bei
spektroskopischen Verfahren in der chemischen Analytik. In der Fernerkundung werden hinsichtlich der
spektralen Auflésung multi- und hyperspektrale Sensoren unterschieden. Dabei ist die Anzahl der verfiigha-
ren Spektralkanile bei hyperspektralen Sensorsystem gréfer, als bei multispektralen. Die Abgrenzung von
multi- gegen hyperspektrale Sensorsysteme anhand der Anzahl der verfiigharen Spektralkanéle ist in der
Literatur nicht eindeutig. Hyperspektrale Sensorsysteme kénnen iiber mehrere Hundert spektrale Kanéle
verfiigen (TOTH, 2017). Mit seinen 12 Spektralkanilen (im Level-2A Produkt verfiigbar) z&hlt das MSI der
Sentinel 2 Satellitenfernerkundungsmission zu den multispektralen Sensorsystemen (ESA, 2015). Wegen
der zugleich hohen rdumlichen Auflosung und der freien Verfiigbarkeit der Daten fiir die Allgemeinheit
ist die Sentinel 2 Mission zum aktuellen Zeitpunkt die fiir die hier vorgesehenen Anwendungen am besten
geeignetste Fernerkundungsmission. Abbildung 3 zeigt einen Ausschnitt aus einer Aufnahme des MSI der
Sentinel 2 Mission vom 26.07.2019 (ESA, 2019) fiir die Varchentiner Seen innerhalb des Untersuchungsge-
bietes bei Kraase mit dem aus der Aufnahme abgeleiteten Spektrum fiir ein Gebiet (bzw. Bildpunkt/Pixel)
auf dem kleinen Varchentiner See und fiir Wasser typischen Spektren aus hochauflosenden Messungen. Die
Namen der einzelnen Spektralkanéle des MSI sind in der Darstellung an den entsprechenden Positionen
blau hervorgehoben. Auch bei der geringeren spektralen Auflsung des MSI lassen sich Charakteristika
aus den hoher aufgelosten Spektren fiir Wasser wiedererkennen (z.B. die Maxima nahe der Wellenldngen
von 600 bzw. 700 nm und das Minimum bei etwa 680nm).
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Abbildung 3: Spektrum fiir ein Gebiet auf dem kleinen Varchentiner See, aufgenommen am 26.07.2019
mit dem MSI von Sentinel 2 (oben links), mit der Position des Gebietes (blauer Punkt) innerhalb des
Untersuchungsgebietes bei Kraase (RGB-Echtfarbenkomposit oben rechts) und typischen Spektren fiir
Wasser bei unterschiedlichen Bedingungen (unten; UUDEBERG, 2019)
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5 Methodik

Mit den Daten aus den Sentinel Missionen stellt die Europiische Kommission eine Quelle mit grofem An-
wendungspotential - auch fiir die Fernerkundung von Heilpflanzen - fiir jedermann zur freien Verfiigung.
Insbesondere die Aufnahmen des Multispectral Instruments (MSI) der Sentinel 2 Satelliten kommen fiir
die Fernerkundung von Pflanzen infrage. Da die rdumliche Auflésung dieses Sensors fiir morphologische
Analysen (beispielsweise der Kronen- oder Blattgeometrien) zu gering ist, beschrinken sich die anwend-
baren Methoden auf spektrale Klassifikationen (mit erweiterten Merkmalsrdumen).

Um die effektive Verarbeitung der Datengrundlage zu ermdoglichen, die Interpretierbarkeit der Ausgangs-
daten und damit die Qualitét der Endergebnisse zu erhéhen, miissen die Daten im Preprocessing korrigiert
und fiir die folgenden Analysen aufbereitet werden.

Bei Klassifikationen ist eine Erweiterung des Merkmalsraumes um zusétzliche Merkmale moglich, um die
Resultate zu verbessern. Andererseits kann die Leistungsfihigkeit klassischer Klassifikatoren in hochdimen-
sionalen Merkmalsrdumen abnehmen, sodass die Beschrankung auf eine Merkmalsauswahl zweckméfig ist
- auch um den Zeitaufwand einer Klassifikation zu verringern.

Fiir die Klassifikation der multispektralen Fernerkundungsdaten werden unterschiedliche iiberwachte Klas-
sifikationsalgorithmen implementiert. Implementierungen uniiberwachter Klassifikations- bzw. Clusterver-
fahren werden insbesondere zur Abgrenzung der Trainingsgebiete und Extraktion von Zielstrukturen aus
den Ergebnissen von Einklassenfall Klassifikationen bereitgestellt.

Samtliche Algorithmen und Analysen werden in der freien und quelloffenen statistischen Rechen- und
Programmierumgebung R implementiert (R CORE TEAM, 2019). Dabei kommen die R-Bibliotheken "sp”
in der Version 1.3-1 (PEBESMA, 2018) fiir grundlegende Funktionalitdten zur Verarbeitung von Geodaten,
"rgdal” in der Version 1.4-3 (B1vAND, 2019) fiir den Import und Export von Geodaten und "raster” in
der Version 2.8-19 (HiaMANs, 2019) zur Verarbeitung von Rasterdaten zum Einsatz. Fiir weitergehende
rdumliche Analysen sowie zur Aufbereitung und Darstellung der Endergebnisse wird die FOS Software
QGIS (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2018) als GIS genutzt.

5.1 Datengrundlage

Fiir die Fernerkundung von Heilpflanzen sollen hier die Daten aus den Sentinel Satellitenfernerkundungs-
missionen des Copernicus Programms der européaischen Kommission zum Einsatz kommen. Die Daten aus
allen Sentinel-Satellitenmissionen stehen der Allgemeinheit kostenfrei zur freien Verfiigung (COPERNICUS
SPACE COMPONENT MISSION MANAGEMENT TEAM, 2019).

Es sind insgesamt 6 Sentinel-Missionen (Sentinel 1-6) geplant, von denen bisher 4 den operationellen Be-
trieb aufgenommen haben (Sentinel 1-3 und Sentinel 5 Precursor). Bei Sentinel 1 handelt es sich um eine
Radarmission (SAR). Das Multispectral Instrument (MSI) von Sentinel 2 dient zur Bereitstellung hochauf-
l6sender multispektraler Aufnahmen. An Bord von Sentinel 3 befinden sich Instrumente zur Uberwachung
des Klimas und der Atmosphére: das Ocean and Land Cover Instrument mit 21 spektralen Kanélen und ei-
ner raumlichen Auflgsung (ground sample distance: GSD) von 300m, das Surface Temperature Instrument
zur Messung der Oberflichentemperatur (500m GSD) und schlieflich das SAR radar altimeter (SRAL)
zur Messung der Topographie. Derzeit befinden sich fiir die Missionen Sentinel 1-3 jeweils zwei Satelliten
(A und B) im Orbit, wobei fiir die néchsten Jahre eine Aufstockung auf jeweils 4 Satelliten (um C und
D; auch zur Ablsung der ersteren nach ihrer voraussichtlichen aktiven Phase) geplant ist. Mit der voll-
stdndigen Einsatzbereitschaft der Sentinel 1-6 Missionen wird zurzeit Mitte der 2020er Jahre gerechnet.
Eine Erweiterung der Flotte um zuséatzliche Sentinel Missionen ist moglich und fiir die Zeit nach 2030 sind
weitere Nachfolgemissionen geplant. Dabei werden die Sentinel 4 und 5 Missionen der Untersuchung der
(chemischen) atmosphirischen Zusammensetzung und der Luftqualitit dienen. Fiir die Ubergangsphase
bis zur Bereitschaft der Sentinel 5 Satelliten befindet sich aktuell der Sentinel 5 Precursor Satellit im Orbit.
Der Beginn der Radar Altimeter Mission Sentinel 6 mit dem Start des Sentinel 6 A Satelliten ist schlieflich
fiir das Jahr 2020 vorgesehen. (COPERNICUS SPACE COMPONENT MISSION MANAGEMENT TEAM, 2019;
EUROPEAN COMMISSION, 2019; EUROPEAN COMMISSION, 2017; TOTH, 2017)

Fiir die Fernerkundung von Heilpflanzen bieten sich insbesondere die hochauflésenden multispektralen Auf-
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nahmen des MSI der Sentinel 2 Mission an. Die Sentinel 2 Mission ist als Fortfithrung und Verbesserung
der multispektralen Satellitenfernerkundungsmissionen SPOT und Landsat konzipiert. Die Aufnahmen
des MSI bieten 13 spektrale Bénder unterschiedlicher Bandbreiten und rdumlicher Auflésungen (GSD
von 10m bis 60m, siehe Abbildung 4; ESA, 2015; GMES PROGRAMME, 2012). Verschiedene Pflanzen-
gemeinschaften und dominante Spezies lassen sich bereits mithilfe der TM- und und ETM-Instrumente
der Landsat-Missionen identifizieren (X1E, 2008). Wegen der Verbesserungen (in erster Linie der hoheren
raumlichen Auflésung) des MSI von Sentinel-2 im Vergleich zu den Instrumenten von Landsat, kann von
einer besseren Eignung der Sentinel-Daten zur Fernerkundung von Vegetationsmerkmalen ausgegangen
werden. Dariiber hinaus ist fiir derartige Anwendungen auch die héhere temporale Auflgsung der Sentinel-
2 Daten (zwischen 2 Uberfliigen liegen, dank der Nutzung zweier baugleicher Satelliten, fiir Gebiete in
Aquatorniihe 5 Tage) von Vorteil (ZHANG, 2017).
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Abbildung 4: Spektralbédnder des MSI von Sentinel 2 mit Bandbreite und rdumlicher Aufldsung (GSD) im
Vergleich mit dem SPOT 6/7 Instrument und dem OLI von Landsat (GMES PROGRAMME, 2012)

Zur Erhohung der Interpretierbarkeit der Satellitenaufnahmen miissen die Daten vor der weiteren Verwen-
dung bei der Fernerkundung von Pflanzenspezies geometrisch, radiometrisch und atmosphérisch korrigiert
werden (XIE, 2008). Fiir die Daten aus der Sentinel 2 Mission werden 3 unterschiedliche Produkttypen
definiert (siehe Abbildung 5). Das fiir die Problemstellung erforderliche atmosphérisch korrigierte Level-2A
Produkt (BOA: bottom of atmosphere) wird seit dem Anfang des Jahres 2019 systematisch generiert und
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steht den Anwendern zur freien Verfiigung (KNOWELDEN, 2019). Dadurch entféllt beim Nutzer die bis
dahin erforderliche manuelle Atmosphérenkorrektur mit ”Sen2Cor” als zusétzliche Fehlerquelle und sehr
zeitaufwandiger Teilschritt beim Preprocessing (CLERK, 2020). Da das Band 10 des MSI der Detektion
von Zirruswolken dient und keine Oberflicheninformationen enthélt, ist es nicht im Level 2A Produkt
enthalten, sodass fiir diesen Produktlevel nur 12 Bénder (1,2,3,4,5,6,7,8,8A,9,11 und 12) verfiigbar sind

(ESA, 2015).
High-level Description Production & Data Volume
Distribution

Level-1B Top-of-atmophere radiances in Systematic 27 MB
sensor geometry generation and on- (each 25x23km?)
line distribution

Level-1C Top-of-atmosphere reflectances Systematic 500 MB
in cartographic geometry generation and on- (each 100x100km?)
line distribution

Level-2A Bottom-of-atmosphere Generation on user 600 MB
reflectances in cartographic side (using (each 100x100km?)
geometry (prototype product) Sentinel-2 Toolbox)

Abbildung 5: Sentinel 2 Produkttypen (ESA, 2015)

5.2 Preprocessing

Aufgrund des Wegfalls der Atmosphéarenkorrektur als sehr aufwéndiger Teilschritt bei der Vorbereitung der
Daten durch die systematische Generierung und freie Verfiigharkeit des Level 2A Produktes, beschrinkt
sich das Preprocessing auf das rdumliche Zuschneiden der Aufnahmen auf das Untersuchungsgebiet und
das Hochskalieren (Resampling) der einzelnen Bénder auf identische rdumliche Auflssungen (siehe Abbil-
dung 6). Bei der Auswahl der Level 2A Produkte wird darauf geachtet, dass fiir die weiteren Analysen
ausschlieRlich wolkenfreie Aufnahmen genutzt werden. Da fiir alle weiteren Berechnungen die freie Rechen-
und Programmierumgebung R (R CORE TEAM, 2019) zum Einsatz kommt, wird auch das Preprocessing
mit R durchgefiithrt und die Ausgangsdatensitze fiir die folgenden Analysen in ein kompatibles Format
exportiert.

fpreprocessi ng
Leve 2A Produkt Zuschneiden auf_ (Resam pli ng)—) Ausgangsdatensatz
Untersuchungsgebist
—>>| Ausschnitt

Abbildung 6: Preprocessing Prozesskette
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Wegen der raumlichen Abgrenzung des Untersuchungsgebietes bei Bobo Dioulasso auf die Ausmafe einer
Kachel des Level 2A Produktes entfillt fiir dieses Untersuchungsgebiet das Zuschneiden als Teilschritt.
Um Informationsverlust zu vermeiden und die Vorteile der rdumlich héher aufgeldsten Bander des MSI
optimal auszunutzen, wird die Auflosung aller Bénder beim Resampling auf die hochstmdoglich verfiigbare
Auflésung (GSD 10m bei den Béandern 2,34 und 8) angeglichen. Dabei wird bei den 8 Béndern von
geringerer raumlicher Aufldsung ein bilineares Interpolationsverfahren fiir das Hochskalieren genutzt. Die
resultierenden Ausgangsdaten werden je Aufnahme zu "RasterBricks” (Objekt der R-Bibliothek "raster”)
zusammengefasst und als GeoTiff exportiert.

5.3 Merkmalsraumerweiterung

Bei der Klassifikation multispektraler Daten kénnen neben den verfiigharen Spektralkandlen auch iiber
diesen definierte spektrale Indizes als zusdtzliche Merkmale genutzt werden (ROTTENSTEINER, 2017).
Derartige Merkmalsraumerweiterungen kénnen bei der Fernerkundung von Pflanzen vorteilhaft sein (PRO-
SPERE, 2014; KOBAYASHI, 2020). Daher werden hier im Vorfeld von Klassifikationen zusétzlich 4 spektrale
Indizes mit Relevanz fiir die Problemstellung zur Erweiterung des Merkmalsraumes berechnet: der Leaf
Chlorophyll Index (LCI: Blatt Chlorophyll Index), der Enhanced Vegetation Index 2 (EVI2: verbesserter
Vegetationsindex 2), der Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index (MCARI: modifizierter
Chlorophyll Absorption im Reflexionsgrad Index) und der Normalized Difference Moisture Index (NDMI:
normalisierter Differenz Feuchtigkeitsindex; siehe Tabelle 1).

Tabelle 1: spektrale Indizes zur Erweiterung des Merkmalsraumes mit Formeln (bezogen auf die Spektral-
bander des MSI) und Quellen

Index Formel Quelle
B8 — B5
LCI B+ Bl (DaTT, 1999)
B8 — B4
EVI2 2,4 % B4 Bl (JiaNG, 2008)
MCARI | [(B5 — B4) — 0,2 x (B5 — B3)] x % (DAUGHTRY, 2000)
B8 — B11
NDMI B 1 BLI (HARDISKY, 1983)

5.4 Merkmalsreduktion

Die Leistungsfiahigkeit klassischer Klassifikatoren - wie z.B. nach dem kleinsten Abstand oder der Maxi-
mum Likelihood Klassifikation - kann bei héherdimensionalen Problemstellungen durch den sogenannten
"Fluch der Dimensionalitdt” (BELLMAN, 1957) bzw. das "Hughes-Phénomen” (HUGHES, 1968) negativ
beeinflusst werden. Bei der Maximum Likelihood Klassifikation kann die Inverse der Kovarianzmatrix
instabil werden, wenn Merkmale stark korreliert sind (ALBERTZ, 2009). Im Extremfall ist die Kovari-
anzmatrix singuldr und damit nicht invertierbar. Bei hoherdimensionalen Problemstellungen liefern stark
korrelierte Merkmale weniger zusétzliche Informationen. Eine weitere Ursache fiir die Abnahme der Lei-
stungsfihigkeit besteht im exponentiellen Wachstum des multidimensionalen Volumens mit zusétzlichen
Dimensionen, sodass hochdimensionale Rdume in der Regel diinn besetzt sind. Moderne Verfahren des
maschinellen Lernens sind gegeniiber dieses Problems robuster. Dabei kann Hochdimensionalitit sogar
von Vorteil sein (GORBAN, 2018). Die Auswirkungen des "Fluchs der Dimensionalitéit” sind insbesondere
in der hyperspektralen Fernerkundung von Bedeutung. Zur Losung des Problems stehen unterschiedliche
Verfahren zur Merkmalsauswahl und Informationsextraktion zur Verfiigung (THILAGAVATHI, 2019).

Da stark korrelierte Merkmale auch redundant sind und damit weniger zusétzliche Informationen liefern
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(HALL, 1999), wird hier die Merkmalsauswahl auf Grundlage der Korrelation zwischen Merkmalen als ent-
scheidenden Parameter vorgenommen. Als Maf fiir die Korrelation zwischen zwei Merkmalen wird dabei
der Pearson’sche Korrelationskoeffizient r,,:

Tay = —— (1)

mit der Anzahl n der Elemente der Merkmale  und y, dem i-ten Element x; des Merkmals x, bzw. y;
des Merkmals y sowie den Mittelwerten Z und § der Merkmale z und y genutzt (BRONSTEIN, 2012). Die
Korrelationen zwischen den einzelnen Merkmalen sind unterschiedlich stark ausgepriigt (siehe Tabelle 2
und Abbildung 7 fiir ein Beispiel). Hiufig bestehen starke Korrelationen zwischen Spektralbandern deren
Wellenlangenbereiche nahe beieinander liegen (wie z.B. die Bénder 6,7,8 und 8A beim MSI) oder sich
tiberschneiden (wie z.B. die Bander 8 und 8A beim MSI).

Tabelle 2: Pearson’sche Korrelationskoeffizienten fiir die Merkmale aus einer Aufnahme des MSI von Sen-
tinel 2 vom 25.08.2019 (ESA, 2019) fiir das Untersuchungsgebiet bei Kraase

B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 B8A B9 B11 B12
B1 1
B2 0.93 1
B3 0.92 0.98 1
B4 0.93 0.98 0.97 1
B5 0.93 0.95 0.97 0.96 1
B6 -0.02 | -0.06 0.07 -0.06 0.13 1
B7 -0.24 | -0.24 -0.17 -0.29 -0.12 | 0.96 1
B8 -0.24 | -0.24 -0.16 -0.28 -0.11 | 0.93 | 0.97 1
B8A -0.26 | -0.26 -0.19 -0.3 -0.13 | 0.95 | 0.99 0.97 1
B9 -0.26 | -0.25 -0.19 -0.28 -0.13 | 0.91 0.95 0.91 0.96 1
B11 0.84 0.84 0.84 0.86 0.91 | 0.28 | 0.05 0.06 0.07 0.08 1
B12 0.93 0.93 0.91 0.96 0.94 | 0.04 | -0.19 | -0.18 | -0.19 | -0.17 | 0.95 1
LCI -0.74 | -0.77 -0.77 -0.78 -0.73 | 047 | 0.64 0.65 0.67 0.66 | -0.51 | -0.68
EVI2 -0.81 | -0.85 -0.84 -0.87 -0.79 | 0.42 | 0.61 0.61 0.63 0.61 | -0.61 | -0.78
MCARI | -0.56 | -0.64 -0.54 -0.68 -0.47 | 0.57 | 0.65 0.62 0.64 0.59 | -0.39 | -0.58
NDMI -0.83 | -0.81 -0.77 -0.86 -0.83 | 0.10 | 0.31 0.33 0.29 0.23 | -0.89 | -0.93
LCI | EVI2 | MCARI | NDMI
LCT 1
EVI2 0.97 1
MCARI | 0.61 0.72 1
NDMI 0.65 0.75 0.61 1
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Abbildung 7: Streudiagramme fiir die Merkmale aus der Aufnahme vom 25.08.2019 (ESA, 2019) fiir das
Untersuchungsgebiet bei Kraase (siehe Tabelle 2 fiir Korrelationskoeffizienten); Detail oben rechts fiir eine
Auswahl stark korrelierter Merkmale mit Histogrammen und Korrelationskoeffizienten; der Absolutbetrag
des Korrelationskoeffizienten zwischen zwei Merkmalen liegt umso néher bei 1, je besser sich die Punktwolke
aus dem Streudiagramm durch eine Gerade approximieren l&dsst

Fiir die Merkmalsauswahl soll hier aus allen verfiigharen Merkmalen einer Aufnahme ein Tupel von Merk-
malen mit minimaler Korrelation unter einem Schwellwert bestimmt werden. Dazu werden zunéchst alle
Korrelationen zwischen den verfiigharen Merkmalen einer Aufnahme nach Gleichung 1 berechnet und in
einer Matrix zusammengestellt (analog zu Tabelle 2). Fiir die Auswahl eines Tupels von Merkmalen mit
minimaler Korrelation unter einem zuvor festgelegten Schwellwert werden zunéchst alle Elemente auf der
Hauptdiagonalen der Matrix der Korrelationskoeffizienten entfernt. Da es sich bei diesen Elementen je-
weils um die Korrelationen der Merkmale mit sich selbst handelt, werden sie stets 1 und damit fir die
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Merkmalsauswahl unbedeutend sein. Anschliefend wird aus der Matrix der Korrelationskoeffizient mit
dem kleinsten Absolutbetrag ausgewihlt. Die zugehorigen Merkmale bilden die ersten Elemente des Tu-
pels der Merkmalsauswahl. Ist der Absolutbetrag des ausgewihlten Korrelationskoeffizienten gréfer oder
gleich dem im Vorfeld festgelegten Schwellwert, so existiert kein Tupel von Merkmalen minimaler Korrela-
tion kleiner als dieser Schwellwert und der Auswahlprozess wird ohne Ergebnis abgebrochen. Im néchsten
Schritt werden alle Zeilen und Spalten der Korrelationskoeffizientenmatrix geloscht, die mit Merkmalen
korrespondieren, welche mit den zuvor ausgewédhlten Merkmalen stérker als der Schwellwert korreliert sind.
Die Merkmalsauswahl ist vollstindig, wenn im Anschluss die Anzahl der Zeilen bzw. Spalten der Korrela-
tionskoeffizientenmatrix (entspricht den fiir die Auswahl noch infrage kommenden Merkmalen) gerade der
Anzahl der bereits ausgewéhlten Merkmale entspricht. In diesem Fall existieren aufser den bereits gewahl-
ten Merkmalen keine weiteren, die fiir die Auswahl infrage kommen. So lange die Anzahl der Spalten bzw.
Zeilen der Korrelationskoeffizientenmatrix an dieser Stelle noch grofer als die Anzahl der bereits ausge-
wéahlten Merkmale ist, wird der Prozess ab der Auswahl des Korrelationskoeffizienten mit dem kleinsten
Absolutbetrag aus der Matrix wiederholt. In jedem Durchlauf wird iiberpriift, ob der Betrag des kleinsten
Korrelationskoeffizienten grofer oder gleich dem im Vorfeld festgelegten Schwellwert ist und die Merkmals-
auswahl mit den bereits gewédhlten Merkmalen als Resultat abgebrochen werden kann. Der Algorithmus
fiir dieses Verfahren der Merkmalsauswahl ist in Abbildung 8 zusammengefasst und wird als Funktion in
R implementiert. Dariiber hinaus wird fiir die Berechnung der Matrix der Korrelationskoeffizienten fiir die
Merkmale einer Aufnahme eine separate Funktion implementiert.

Als Beispiel ergibt sich fiir die Aufnahme des MST vom 25.08.2019 (ESA, 2019) fiir das Untersuchungsgebiet
bei Kraase das Tupel aus den Spektralbdndern B1,B2 und B11 sowie den spektralen Indizes NDMI, MCA-
RI und EVI2 als Merkmalsauswahl nach minimalen Korrelationskoeffizienten unter einem Schwellwert von
0.9 (vergleiche Tabelle 2).

Um die Auswirkungen dieses Verfahrens zur Merkmalsauswahl auf Resultate von Klassifikationen mit
klassischen Klassifikatoren anhand eines Beispiels zu verdeutlichen, wird jeweils eine Maximum Likelihood
Klassifikation als Einklassenfall fiir Nadelwélder fiir das Untersuchungsgebiet bei Kraase mit und ohne
Merkmalsauswahl (iiber alle verfiighbaren Merkmale) durchgefiihrt (siehe Abschnitt 5.7.2 "Maximum Li-
kelihood Klassifikation” und 6 "Fernerkundung von Nadel- und Mischwald”). Da sich die immergriinen
Nadelwilder in Aufnahmen aus dem Winter deutlicher mit dem bloffen Auge von Laubwéldern abgrenzen
lassen, wird eine Aufnahme des MSI von Sentinel 2 vom 16.02.2019 (ESA, 2019) als Ausgangsdatensatz
genutzt. So sind die Gebiete innerhalb des Waldes im Osten von Méllenhagen in denen Nadelgeholz domi-
niert gut in dem unteren Kartenausschnitt in Abbildung 9 fiir den Vergleich auszumachen. Der vorgestellte
Algorithmus zur Merkmalsauswahl liefert fiir diese Aufnahme fiir Schwellwerte von 0.7 bzw. 0.8 jeweils
identische Tupel mit den Spektralkanélen B1, B8 und B11 sowie den spektralen Indizes MCARI, EVI2 und
NDMI als Auswahl. Im Vergleich zu dem Ergebnis der Einklassen-ML-Klassifikation ohne Merkmalsaus-
wahl sind die resultierenden Werte der Likelihood-Funktion bei der Klassifikation mit Merkmalsauswahl im
Durchschnitt grofer. Die Ursache fiir diese Auswirkung liegt in dem dichter besetzten Merkmalsraum bei
Beschrinkung auf die Merkmalsauswahl: Wegen des exponentiellen Zuwachs des Volumens des Merkmals-
raumes mit zusétzlichen Dimensionen wird dieser bei gleichem Umfang der Datengrundlage (auch in Bezug
auf die Trainingsdaten) umso dichter besetzt sein, je weniger Merkmale beriicksichtigt werden. Innerhalb
des in Abbildung 9 beriicksichtigten Ausschnitts aus den Wertebereichen der Likelihood-Funktionen zwi-
schen -200 und 0 finden sich in dem Resultat der Klassifikation mit Merkmalsauswahl mehr zusétzliche
Treffer in Waldgebieten mit geringerer Dichte von Nadelgeholz. Dabei gilt jedoch zu beriicksichtigen, dass
die Spannweite des Wertebereichs der Likelihood-Funktion bei der Klassifikation mit Merkmalsauswahl
geringer ist (etwa von -808'000 bis -10), als bei der Klassifikation ohne Merkmalsauswahl (etwa von -
21000'000 bis -33). Letztendlich ldsst sich durch die Beschrinkung auf die Merkmalsauswahl auch eine
erhebliche Zeitersparnis bei der Klassifikation der Daten erzielen.
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Abbildung 9: Ausschnitte aus Resultaten von Maximum Likelihood Klassifikationen als Einklassenfall
einer Aufnahme des MSI vom 16.02.2019 fiir ein Waldgebiet im Osten von Mollenhagen innerhalb des
Untersuchungsgebietes bei Kraase fiir Nadelwélder ohne (oben) und mit Merkmalsauswahl (Mitte) nach
minimaler Korrelation unter einem Schwellwert; unten: RGB-Echtfarbenkomposit der Originaldaten zum
Vergleich
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5.4.1 Berechnung der Korrelationskoeffizienten bei grofsem Ausgangsdatenvolumen

Die Berechnung der Pearson’schen Korrelationskoeffizienten fiir alle Merkmale einer Aufnahme ist bei der
Beriicksichtigung aller Primitive (bzw. Bildpunkte/Pixel) eine sehr aufwindige Aufgabe. Der Zeitaufwand
hélt sich fiir Aufnahmen aus dem vergleichsweise kleinen Untersuchungsgebiet bei Kraase noch in Grenzen,
ist fiir Aufnahmen aus dem Untersuchungsgebiet bei Bobo Dioulasso wegen des exponentiellen Zuwachs
der Anzahl zu beriicksichtigender Primitive mit der Fliche jedoch unpraktikabel grofs. Daher bietet sich die
Bereitstellung einer alternativen Methode zur Berechnung der Korrelationskoeffizienten auf der Grundlage
einer zufélligen Stichprobe an. Dabei ist die Festlegung des Stichprobenumfangs von entscheidender Bedeu-
tung, um die Berechnung der Korrelationskoeffizienten mit ausreichender Genauigkeit zu gewéhrleisten.
Fiir bivariate normalverteilte Zufallsvariablen folgt aus dem Konfidenzintervall fiir Korrelationskoeffizien-
ten fiir die erste Ndherung des Stichprobenumfangs ng zur Bestimmung eines Korrelationskoeffizienten 6
der geschitzten Grofe 6 innerhalb eines Konfidenzintervalls der Weite w mit der Irrtumswahrscheinlichkeit
a

_ 2
no = 4c*(1 — 62)? (%) +0b (2)

mit dem «/2-Quantil Zq /2 der standardisierten Normalverteilung und den Konstanten ¢ =1 und b = 3 fiir
den Pearson’schen Korrelationskoeffizienten (BONETT, 2000). Fiir die hier vorgesehenen Anwendungen ist
eine Weite w des Konfidenzintervalls von 0.01 (Bestimmung des Korrelationskoeffizienten auf den Prozent
genau) mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 5% (« = 0.05 - signifikant) ausreichend. Problematisch ist
die Abhéngigkeit des Stichprobenumfangs ng von der Grofe des zu bestimmenden Korrelationskoeffizienten
0 (Schatzwert). Die Korrelationen zwischen den Merkmalen einer Aufnahme koénnen unterschiedlich stark
ausgepragt sein (siehe Abbildung 7 und Tabelle 2). Die Losung besteht in der Analyse des Verhaltens von
ng fiir unterschiedliche Werte von 6 bei v = 0.05 und w = 0.01 (sieche Abbildung 10).
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Abbildung 10: Entwicklung des erforderlichen Stichprobenumfangs ng fiir unterschiedliche Schiitzwerte 6
des Korrelationskoeffizienten bei w = 0.01 und o = 0.05
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Der Stichprobenumfang erreicht sein Maximum von etwa 150’000 bei einem Schitzwert des Korrelations-
koeffizienten von 0 und wird fiir Schitzwerte von —1 bzw. +1 minimal. Der Pearson’sche Korrelationsko-
effizient kann als Wahrscheinlichkeit interpretiert werden, dass die gegeneinander abgetragenen Messwerte
zweier Merkmale auf einer Geraden (Regressionsgerade) liegen (BRONSTEIN, 2012). Dementsprechend
stellt sich die Bestimmung eines Korrelationskoeffizienten von 0 (vollstdndig unkorrelierte Merkmale) als
besonders aufwindig dar, da zur Approximation der Messwerte in diesem Fall unendlich viele Geraden
mit einer Wahrscheinlichkeit von 0 infrage kdmen. Hingegen ist der erforderliche Stichprobenumfang zur
Bestimmung des Korrelationskoeffizienten bei maximaler Korrelation (4/ — 1; alle Messungen liegen mit
100%iger Wahrscheinlichkeit auf einer Geraden) minimal. Fiir den Grenzfall eines Korrelationskoeffizien-
ten von +/ — 1 geniigen 2 Messungen - die in jeden Fall zu Korrelationskoeffizienten von 4/ — 1 fiihren.
Letztendlich ist es moglich, einen maximal erforderlichen Stichprobenumfang ng bei konstanter Weite w
des Konfidenzintervalls und Irrtumswahrscheinlichkeit « zu bestimmen, bei dem eine Bestimmung von
beliebig grofen Korrelationskoeffizienten mindestens mit den festgesetzten Anforderungen an die Genau-
igkeit gewdhrleistet ist.

Zur genauen Bestimmung des héchstmdéglichen Stichprobenumfangs bei festgelegtem w und « wird die
erste und zweite partielle Ableitung von Gleichung 2 nach dem Schiitzwert 8 des Korrelationskoeffizienten
bestimmt:

g _ o o (Fapy?
85——1600(1—9)(10) (3)
82”0 9 (Ra)2 2 =9
5 = ~lec (7) (1 - 36°) (4)

Fiir = 0 mit w = 0.01 und a = 0.05 wird Gleichung 3 gleich null (notwendige Bedingung fiir eine Ex-
tremstelle; BRONSTEIN, 2012) und Gleichung 4 kleiner null (hinreichende Bedingung fiir lokale Maxima),
folglich hat Gleichung 2 an der Stelle 0 = 0 ein lokales Maximum. Daraus ergibt sich ein hochstens erfor-
derlicher Stichprobenumfang von ng = 153'667. Da der Unterschied des in zweiter Niherung berechneten
Stichprobenumfangs im Vergleich zu ng nur gering ist (BONETT, 2000), die Genauigkeit des bestimmten
Korrelationskoeffizienten mit gréfserem Stichprobenumfang zunimmt und der Mehraufwand bei der Be-
rechnung vertretbar ist, wird der Umfang der Stichprobe auf 200’000 aufgerundet und eine alternative
Funktion zur Berechnung des Korrelationskoeffizienten auf Grundlage einer solchen zufilligen Stichprobe
bei grofsem Ausgangsdatenvolumen in R implementiert.

Bei der Bestimmung von Korrelationskoeffizienten zwischen Merkmalen aus Beispielaufnahmen auf der
Grundlage zufilliger Stichproben variablen Umfangs ldsst sich eine schnelle Konvergenz der ermittelten
Korrelationskoeffizienten gegen den tatsidchlichen Wert mit zunehmenden Stichprobenumfang beobachten
(siehe Abbildung 11). Héufig geht der relative Fehler bereits fiir Stichprobenumfinge deutlich kleiner als
200’000 in Bereiche iiber, die fiir die hier vorgesehenen Anwendungen ausreichend sind, sodass die Bestim-
mung der Korrelationskoeffizienten mit der alternativen Methode iiber eine Stichprobe mit ausreichender
Genauigkeit sichergestellt ist. Generell konvergiert der absolute Fehler fiir Korrelationskoeffizienten mit
grofserem Absolutbetrag schneller gegen null. In Teilbereichen konnen die Ndherungswerte fiir stérker
korrelierte Merkmale unter Umsténden auch schlechter sein, als fiir schwécher korrelierte.
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Abbildung 11: Absolute Fehler (Korrelationskoeffizient aus Stichprobe — wahrer Wert) von, aus zufélli-
gen Stichproben unterschiedlichen Umfangs ermittelten, Korrelationskoeffizienten fiir unterschiedlich stark
korrelierte Merkmale aus der Beispielaufnahme vom 25.8.2019 (ESA, 2019) fiir das Untersuchungsgebiet
bei Kraase (vergleiche Tabelle 2)

5.5 Jeffries-Matusita Abstand

Bei Mehrklassenfall-Klassifikationen kann der Jeffries-Matusita Abstand zur Beurteilung der Separabili-
tét der durch die jeweiligen Trainingsdaten definierten Klassenverteilungen genutzt werden. Der Jeffries-

Matusita Abstand J;; mit:
Ty = [ /ol ~ \fplal) e (5)

kann als mittlerer Abstand zwischen zwei Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen p(x|w;) und p(x|w;) iiber
alle Positionen x interpretiert werden. Im Zusammenhang mit Klassifikationsproblemen beziehen sich diese
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen auf die i-te und j-te Klasse und werden mithilfe der zugehorigen
Trainingsdaten w; bzw. w; definiert. Dabei entsprechen die Positionen x Vektoren im Merkmalsraum
(Merkmalsvektorern - jedem Primitiv wird ein Merkmalsvektor zugeordnet). Folglich sind p(x|w;) und
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p(z|w;) die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen des Merkmalsvektors @ unter der Bedingung er gehort
zur i-ten Klasse, definiert durch die Trainingsdaten w;: p(x|w;), bzw. zur j-ten Klasse, definiert durch die
Trainingsdaten w;: p(x|w;). Fiir multivariate Normalverteilungen folgt fiir den Jeffries-Matusita Abstand:

Jij=2(1—-¢") (6)

Mit dem Bhattacharyya Abstand B:

1 amen T s s
= gm—m {252 om ]”21{ mum} "

Dabei sind m; bzw. m; die Mittelwertsvektoren der Klassen i bzw. j und X; bzw. X jeweils deren
Varianz-Kovarianzmatrizen (berechnet aus den Trainingsdaten). (RICHARDS, 2006)

Zur Berechnung des paarweisen Jeffries-Matusita Abstands aus Trainingsdatensitzen der zugehorigen
Klassen wird eine Funktion in R implementiert. Dabei werden die Resultate fiir alle Klassen aus den
Trainingsdaten in einer Matrix zusammengefasst. Der Jeffries-Matusita Abstand kann Werte zwischen 0
und 2 annehmen. Dabei indiziert ein Abstand iiber 1.9 gute, zwischen 1.0 und 1.9 moderate und kleiner als
1.0 schlechte Klassenseparabilitdt (AHMAD, 2012). Bei schlechter Klassenseparabilitét ist die Abgrenzung
der Klassen gegeneinander bzw. die Auswahl der Trainingsdaten (nach Méglichkeit) zu iiberarbeiten.

5.6 Clusteralgorithmen

Die Clusteranalyse (manchmal auch uniiberwachte Klassifikation bzw. unsupervised Classification) dient
dem Aufdecken von Ballungen (Clustern) in einer Datengrundlage. Entsprechende Algorithmen kommen
hier zur Verfeinerung der Abgrenzung der Trainingsgebiete in den Ausgangsdaten und zur Extraktion von
Zielstrukturen aus den Resultaten von Einklassenfall Klassifikationen zur Anwendung. In diesem Zusam-
menhang werden der k-Means als Schwerpunkt-basierter und der EM-Cluster als statistischer Algorithmus
genutzt und anwendungsbezogen als Funktionen in R implementiert. Da diese Cluster-Algorithmen in der
Regel nur lokale Maxima aufdecken (HASTIE, 2009), kénnen mehrere Durchldufe mit verschieden Aus-

gangswerten erforderlich sein, um Tendenzen zur Clusterbildung in den Daten zuverlissig aufzudecken.

5.6.1 k-Means Clustering

Der k-Means Cluster Algorithmus basiert auf der iterativen Zuordnung aller verfiigharen Datenpunkte (in
Bezug auf Klassifikationsprobleme als Merkmalsvektoren interpretierbar) zu Clustern nach dem kleinsten
Abstand zu deren initial zufillig gewdhlten Schwerpunkten. Die Koordinaten der Clusterzentren werden
dabei in jedem Iterationsschritt aus den jeweils zugewiesenen Datenpunkten neu berechnet (MACQUEEN,
1967). Die Anwendung des k-Means Algorithmus resultiert in einer Partitionierung des Merkmalsraumes
in Voronoi-Polygone (in zwei Dimensionen, sieche Abbildung 12; in 3 Dimensionen sind es Polyeder und in
mehrdimensionalen Rdumen entsprechende mehrdimensionale Erweiterungen).

Der k-Means Cluster Algorithmus wird hier fiir Rasterdatensétze mit beliebiger Anzahl an Merkmalen
(Layer) mit jeweils identischer raumlicher Auflsung als Funktion in R implementiert. Dabei werden al-
le Primitive (im Fall von Rasterdaten: Bildpunkte/Pixel; bezogen auf die Problemstellung als rdumliche
Gebiete interpretierbar) des Ausgangsdatensatzes in beliebig vielen Iterationen auf eine frei wihlbare An-
zahl von Clustern mit initial zuféllig gewdhlten Schwerpunkten verteilt. Das Resultat wird wiederum in
einem Rasterdatensatz mit zu den Ausgangsdaten identischer rdumlicher Auflsung bereitgestellt. Die
Pixelwerte des Resultats entsprechen der Clusterzugehorigkeit der Bildpunkte (ganze Zahlen von 1 bis
zur Anzahl der Cluster). Dabei wird zunéchst der Zufallsgenerator mit einem zuvor festgesetzten Start-
wert (zur Gewéhrleistung der Reproduzierbarkeit der Ergebnisse und um den Durchlauf des Algorithmus
mit unterschiedlichen Ausgangswerten zu ermdoglichen) initialisiert und eine zuféllige Stichprobe aus dem
Ausgangsdatensatz genommen. Die Stichprobe dient der Bestimmung der initialen Clusterzentren und ist
daher gerade vom Umfang gleich der Anzahl der Cluster.

Anschlieftend wird fiir alle Primitive nach Gleichung 8 mit der Dimension des Merkmalsraumes n, den
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Koordinaten pu; des Clusterzentrums und den Werten x; eines Primitivs fiir das i-te Merkmal jeweils der
euklidische Abstand d zu den Clusterzentren im Merkmalsraum berechnet.

Die Absténde aller Primitive zu den Clusterzentren im Merkmalsraum werden fiir jedes Cluster jeweils in
einem Rasterdatensatz (Abstandsraster) zusammengefasst. Darauf folgt die Zuordnung der Primitive zu
den Clustern nach minimalem Abstand vom Clusterzentrum. Im resultierenden Raster der (rdumlichen)
Clusterverteilung ist jedem Primitiv nach der Clusterzugehorigkeit eine ganze Zahl zugeordnet. Da diese
Zuordnung der Primitive zu Clustern nach dem minimalen Abstand vom Clusterzentrum gerade der (iiber-
wachten) euklidischen/spektralen Distanz Klassifikation (ALBERTZ, 2009) entspricht, wird der Teilprozess
fiir eventuelle spéitere Anwendungen und zur Modularisierung in einer separaten Funktion implementiert.

Punktdichte Datenpunkte nach Clustern

Dichte
° B gering
© O moderat

B hoch

Abbildung 12: Beisiel fiir k-Means Clustering zur Verdeutlichung der Partitionierung des Merkmalsraumes
in Voronoi-Polygone: Eine Punktwolke bestehend aus einem regelméfigen quadratischen Punktraster iiber
—1.5 <2 <1.5und —1.5 <y < 1.5, iiberlagert mit 5 bivariat normalverteilten Punktwolken von jeweils
100 Punkten mit unterschiedlichen Mittelwerten und einer Standardabweichung von ¢ = 0.2 jeweils fiir
beide Variablen (Dichteverteilung links) wird mit dem k-Means Algorithmus (Implementierung aus dem
R-Paket "stats” (R CORE TEAM AND CONTRIBUTORS, 2019)) geclustert (rechts: Punkte eingefdrbt nach
Clusterzugehorigkeit)

Ist im Anschluss die vorgesehene Anzahl an Iterationen erreicht, erfolgt die Ausgabe der Clusterverteilung
als Resultat des k-Means Clustering. Andernfalls werden die Koordinaten der Clusterzentren jeweils als
Schwerpunkte der Cluster im Merkmalsraum auf Grundlage der resultierenden Clusterverteilung und den
Ausgangsdaten nach Gleichung 9 mit dem Schwerpunktvektor p, der Dimension n des Merkmalsraumes,
dem Einheitsvektor e; fiir das i-te Merkmal, der Anzahl m der Primitive eines Clusters und dem Wert xz;;
des j-ten Primitivs fiir das i-te Merkmal neu berechnet und die Zuteilung der Primitive auf die Cluster
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mit den neuen Zentren wiederholt. Der Algorithmus ist in Abbildung 13 zusammengefasst.
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Abbildung 13: Workflow k-Means Clustering

5.6.2 EM Clustering

Der Expectation-Maximization (EM; etwa: "Erwartungs-Maximierung”) Algorithmus dient der iterativen
Bestimmung von Maximum Likelihood (etwa: "hochstwahrscheinlichen”) Schitzwerten fiir statistische Mo-
dellparameter und latente (unbeobachtete) Variablen, die nur indirekt durch die erfassten Daten beob-
achtet werden. Dabei werden in jeder Iteration jeweils in einem Expectation-Schritt (Erwartungsschritt)
“erwartete” bedingte Wahrscheinlichkeitsdichteverteilungen fiir die unbeobachteten Variablen gegeben der
Messwerte und aktuellen Schitzwerte der Parameter berechnet, die im anschliefRenden Maximization-
Schritt (Maximierungsschritt) genutzt werden, um neue Schitzwerte fiir die Modellparameter zu bestim-

men (DEMPSTER, 1977).

27




Der EM-Algorithmus kann als Cluster Algorithmus genutzt werden, wenn die latenten Variablen als In-
dikator fiir die Zugehorigkeit zu Clustern mit entsprechenden statistischen Modellen interpretiert werden.
Als statistisches Modell fiir die Cluster kommen haufig Mischmodelle aus Gaufs’schen Normalverteilungen
(Gaussian Mixture Models) zur Anwendung (HASTIE, 2009). Bezogen auf die mehrdimensionale Problem-
stellung lassen sich die M Cluster statistisch mithilfe multivariater Gauf’scher Wahrscheinlichkeitsdichte-
verteilungen ¢g, () mit dem Mittelwertsvektor p; und der Varianz-Kovarianz-Matrix 3; als Parameter
0; fiir das j-te Cluster und dem Merkmalsvektor @ eines Primitivs modellieren. Daraus folgt fiir die
vollstédndige Likelihood-Funktion (ZEIDLER, 2013) p(x, 2|0) aller N Primitive:

p(x, 210) = HHémﬂjqﬁg x;) (10)

i=1j=1

mit der latenten Variablen z fiir die Clusterzugehorigkeit (ganze Zahl z; von 1 bis M (Anzahl der Cluster)
zusétzlich fiir jedes Primitiv), den Parametern @ der multivariaten Gaufs’schen Normalverteilungen, dem
Kroneckersymbol 6.,; (1 fiir z; = j (Zugehorigkeit des i-ten Primitivs mit dem Merkmalsvektor x; zum j-
ten Cluster), ansonsten 0) und der Priori-Wahrscheinlichkeit 7; fiir das j-te Cluster mit der multivariaten
Gauf’schen Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung ¢g,. Entsprechend folgt fiir die logarithmierte vollstandige
Likelihood-Funktion 4(0; x, z) (log likelihood):

(022 =33 dufinm - i) - i Lo ) )

i=1 j=1

mit der Dimension des Merkmalsraumes n. Das EM-Clustering zielt auf die Bestimmung der latenten
Variablen z und Modellparameter 8 unter der Bedingung, dass Gleichung 11 maximal wird. Die Maximie-
rung der Likelihood-Funktion wire wegen der Summe iiber alle Primitive ohne die Einfiihrung latenter
Variablen sehr aufwéndig. Durch die Erweiterung um latente Variablen lassen sich die Modellparameter
der einzelnen multivariaten Gaufs’schen Normalverteilungen iterativ als gewichtete Mittelwertsvektoren
und Varianz-Kovarianz-Matrizen auf der Grundlage (zufélliger) initialer Schétzwerte fiir die latenten Va-
riablen der Primitive bestimmen. Dabei werden in jeder Iteration zunéchst die M Gewichte «;; fiir jedes
Primitiv aus der bedingten Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung fiir die latente Variable z gegeben dem
zugehorigen Merkmalsvektor o; und den geschétzten Parametern @ iiber den Satz von Bayes berechnet
(Expectation-Schritt):
i = ples = gl 8) = 220 (12)

> mide, (x;)

j=1
und anschliefend die gewichteten Mittelwertsvektoren p; und Varianz-Kovarianz-Matrizen 3; als neue
Schétzwerte fiir die Parameter 6 des statistischen Modells sowie die neuen Priori-Wahrscheinlichkeiten 7
fiir die Cluster als Mittelwerte der Gewichte ;; (Maximization-Schritt):

N
> VijTi
=
Ky = ZNi (13)
Z Vij
i=1

N
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i=1
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Dieser EM-Clustering Algorithmus mit multivariaten Gauft’schen Normalverteilungen zur statistischen
Modellierung der Cluster wird hier analog zum k-Means Cluster Algorithmus (siehe Abschnitt 5.6.1 "k-
Means Clustering”) fiir Rasterdatensétze mit beliebiger Anzahl an Merkmalen mit jeweils identischer
raumlicher Auflosung, zur Aufteilung aller Primitive (bzw. Pixel) auf eine frei wahlbare Anzahl an Clustern
in beliebig vielen Iterationen als Funktion in R implementiert. Eine Zusammenfassung des Algorithmus
ist in Abbildung 14 dargestellt.
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Abbildung 14: Workflow EM Clustering

Dabei werden zunéchst die initialen Verteilungsparameter in Analogie zur Implementierung des k-Means
Cluster Algorithmus anhand einer zufilligen Stichprobe aus den Ausgangsdaten bestimmt. Der Stich-
probenumfang bezieht sich jeweils auf die einzelnen Stichproben zur Ermittlung der jeweiligen Vertei-
lungsparameter, ist beliebig variierbar und findet sich daher unter den Eingangsparametern. Die Priori-
Wabhrscheinlichkeiten fiir die Cluster werden als Reziproke der Anzahl der Cluster (1/M - die Zuge-
horigkeit eines beliebigen Primitivs zu einem der Cluster ist fiir alle Cluster gleich wahrscheinlich) in-
itialisiert. Anhand der Verteilungsparameter werden die Werte (Likelihoods) der Likelihood-Funktionen
(Wahrscheinlichkeitsdichteverteilungen fiir die einzelnen Cluster) fiir die Ausgangsdaten berechnet. Da
sich diese Berechnung analog auch als Teilschritt bei der Maximum Likelihood Klassifikation (ALBERTZ,
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2009) wiederfindet, wird sie fiir eventuelle spatere Anwendungen und zur Modularisierung in einer sepa-
raten Funktion implementiert. Ist im Anschluss die vorgesehene Anzahl an Iterationen erreicht, so werden
die Primitive der Ausgangsdaten jeweils nach dem hochsten Wert der Likelihood-Funktionen (Maximum
Likelihood (ML) Methode) auf die zugehorigen Cluster verteilt und die resultierende Clusterverteilung als
Raster mit zu den Ausgangsdaten identischer rdumlicher Auflésung bereitgestellt. Andernfalls wird der
EM Algorithmus mit der Neuberechnung der Gewichte aus den Werten der Likelihood-Funktionen und den
Priori-Wahrscheinlichkeiten der Cluster (E-Schritt) gefolgt von der Anpassung der Verteilungsparameter
und Priori-Wahrscheinlichkeiten (M-Schritt) fortgesetzt.

5.7 Klassifikationsalgorithmen

Klassifizierungsalgorithmen dienen der (iiberwachten) Zuteilung von Primitiven anhand ihrer Merkma-
le auf vordefinierte Klassen. Die Klassifikation kann auf der Grundlage unterschiedlicher Kriterien - den
Klassifikatoren - erfolgen. Mit dem Klassifikator wird ein Modell definiert, nach dem die Primitive auf die
Klassen verteilt werden. Die jeweiligen Modellparameter werden vor der Klassifikation aller Primitive in
einer Trainingsphase aus einer Teilmenge der Datengrundlage von Primitiven mit bekannter Klassenzu-
gehorigkeit - den Trainingsdaten - bestimmt. Dieser grundlegende Ablauf ldsst sich auf die Mehrzahl der
unterschiedlichen Klassifizierungsalgorithmen iibertragen und ist in Abbildung 15 zusammengefasst. Die
im Folgenden beschriebenen Klassifizierungsalgorithmen werden nach diesem Schema zur Klassifikation
von Rasterdatensétzen mit einer beliebigen Anzahl an Merkmalen (Layer) identischer rdumlicher Aufls-
sung als Funktionen in R implementiert. Dabei werden die Trainingsdaten als Polygone mit einem Attribut
fiir die Klassenzugehorigkeit in einem Vektordatensatz zusammengefasst. Klassifikatoren werden fiir den
Mehrklassenfall so implementiert, dass jedem Primitiv (Pixel) in den Ergebnissen genau eine Klasse aus
den Trainingsdaten zugeordnet wird und keine unklassifizierten Primitive vorkommen.

fl(lassiﬁzieru ngsalgorithmus )
Trainingsdaten :1_ ;as::i?lgag:; Modellparameter
M
W
([ h d
- Berechnung des
Ausgangsdaten ~| Kassifikationskriten ums]
\
W
-
Aufteilung der Primitiven
anhand des Kriteriums Klassenverteilung
auf die Klassen
-
\. J

Abbildung 15: grundlegender Workflow fiir Klassifizierungsalgorithmen

Bei der Fernerkundung von Pflanzen ist hiufig nur eine bestimmte Spezies von Interesse, sodass die Uber-
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tagung von Klassifikationsalgorithmen auf den Einklassenfall angebracht ist (KHAN, 2014). Die Anwen-
dung von Mehrklassenfall- oder bindren Klassifikationsalgorithmen bei der Identifikation einzelner Spezies
kann zu deren zuverldssiger Abgrenzung gegen andere Vegetationsformen umfangreiche Trainingsdaten-
satze erfordern und eine zusitzliche Fehlerquelle darstellen. Daher werden fiir die Euklidische (Spektrale)
Distanz -, die Maximum Likelihood - und die korrelationskoeffizienten-basierte Klassifikation zusétzliche
Funktionen fiir den Einklassenfall in R implementiert. Da keine Abwigung gegen andere Klassen mog-
lich ist (Wegfall des letzten Bearbeitungsschritts in Bezug zum allgemeinen Algorithmus aus Abbildung
15), entsprechen die Resultate dieser Einklassenfall Klassifikationen gerade den rdumlichen Verteilungen
der jeweiligen Klassifikationskriterien (der euklidischen (spektralen) Distanz, der Werte der Likelihood-
Funktion und der Korrelationskoeffizienten). Dabei lassen sich "Treffer” aus diesen Verteilungen mithilfe
von Clusteranalysen als Anhdufungen von Primitiven mit optimalen Werten fiir das entsprechende Krite-
rium extrahieren, um fiir jedes Primitiv zu einer binidren Entscheidung (Anwesenheit/Abwesenheit einer
bestimmten Spezies) zu gelangen.

5.7.1 Euklidische (Spektrale) Distanz Klassifikation

Bei der Euklidischen (Spektralen) Distanz Klassifikation wird die Klassifikation der Primitive anhand ih-
res euklidischen Abstands zu den, aus den Trainingsdaten bestimmten, Schwerpunkten der Klassen im
Merkmalsraum als Klassifikationskriterium vorgenommen. Die Primitive werden der Klasse zugeordnet,
fiir die ihr euklidischer Abstand zum jeweiligen Schwerpunkt im Merkmalsraum minimal wird (ALBERTZ,
2009). Damit ldsst sich die Euklidische (Spektrale) Distanz Klassifikation als Analogie zum k-Means Clu-
stering (siehe Abschnitt 5.6.1 "k-Means Clustering”) betrachten, wo die Verteilung der Primitive auf die
Cluster ebenfalls nach dem minimalen euklidischen Abstand zu den Clusterschwerpunkten im Merkmals-
raum erfolgt. Entsprechend kann der euklidische Abstand d der Primitive mit den Werten x; fiir das
i-te Merkmal zu den Klassenschwerpunkten mit den Koordinaten p; in einem n-dimensionalen Merkmals-
raum analog nach Gleichung 8 bestimmt werden. Die Schwerpunktvektoren g der Klassen werden in der
Trainingsphase jeweils nach Gleichung 9 mit dem Einheitsvektor e; fiir das i-te Merkmal und den zugehd-
rigen Werten x;; von Primitiven mit bekannter Klassenzugehorigkeit aus einem Trainingsdatensatz vom
Umfang m berechnet. Im Gegensatz zum k-Means Clustering erfolgt keine iterative Neubestimmung der
Klassenschwerpunkte und -Zugehorigkeit der Primitive. Wie das k-Means Clustering fithrt die Euklidi-
sche (Spektrale) Distanz Klassifikation zu einer Partitionierung des Merkmalsraumes in Voronoi-Polygone
(bzw. deren mehrdimensionalen Erweiterungen; siehe Abbildung 12).

5.7.2 Maximum Likelihood Klassifikation (MLC)

Die Maximum Likelihood Klassifikation ist eine weit verbreitete statistische Klassifikationsmethode (AT.-
BERTZ, 2009). Ahnlich wie das EM-Clustering basiert das Verfahren auf der Optimierung einer Likelihood-
Funktion. Die Klassen werden mithilfe von statistischen Verteilungsfunktionen modelliert, deren Parameter
in der Trainingsphase aus einem Trainingsdatensatz geschitzt werden. Dabei wird jede Klasse in der Regel
jeweils mit einer Verteilungsfunktion beschrieben. Zur Herleitung der Likelihood-Funktion wird vom Satz
von Bayes ausgegangen:

p(x|i)p(i)

p(z)

Dabei ist p(i|x) die bedingte Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung (Posteriori Verteilung), dass ein Primitiv
gegeben dem Merkmalsvektor @ zur i-ten Klasse gehort; p(x|i) die bedingte Wahrscheinlichkeitsdichte-
verteilung fiir die Beobachtung des Merkmalsvektors  unter der Bedingung, dass das Primitiv zur i-ten
Klasse gehort; p(i) die Priori Wahrscheinlichkeit fiir die i-te Klasse und p(x) die Wahrscheinlichkeit fiir
die Beobachtung des Merkmalsvektors . Im Rahmen der Maximum Likelihood Klassifikation wird die
Wabhrscheinlichkeit p(x) fiir gewohnlich vernachléssigt oder als Normierungskonstante genutzt (AHMAD,
2012). Andernfalls kann p(x) nach Gleichung 17 iiber den Satz von der totalen Wahrscheinlichkeit aus den
Wahrscheinlichkeitsdichteverteilungen und Priori Wahrscheinlichkeiten der M Klassen bestimmt werden

p(ilx) = (16)
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und das Verfahren geht in eine Maximum A Posteriori (MAP) Klassifikation iiber (BASSETT, 2019).

M
p(x) = p(xli)p(i) (17)
1=1

Zur Modellierung der Klassen kommen héufig multivariate Gauf’sche Normalverteilungen zur Anwendung,
sodass fiir die logarithmierten Likelihood-Funktionen #(i; ) nach Gleichung 16

(i) = Inp(i) — 2 In (2m) — L[S~ S — )57 @ - ) (18)

mit der Dimension n des Merkmalsraumes folgt. Die Parameter p; (Mittelwertsvektor) und ¥; (Varianz-
Kovarianz-Matrix) der multivariaten Gauf’schen Normalverteilungen werden in der Trainingsphase be-
stimmt. Fiir jede Klasse wird jeweils eine Likelihood-Funktion mit den zugehorigen Parametern p; und %;
aufgestellt, deren Werte fiir jedes Primitiv als Klassifikationskriterium berechnet werden. Jedes Primitiv
wird der Klasse zugeordnet, fiir welche die Likelihood-Funktion ¢(i; ) maximal wird. Bei der Maximum
Likelihood Klassifikation werden die Klassen in einem zweidimensionalen Merkmalsraum (bzw. zweidi-
mensionalen Projektionen mehrdimensionaler Merkmalsrdume) durch Kegelschnitte (Punkte, Geraden,
Hyperbeln, Parabeln, Kreise und Ellipsen; siehe Abbildung 16) begrenzt (AHMAD, 2012). In Abbildung
17 ist eine Teilmenge der Datenpunkte der Primitive (Pixel bzw. Gebiete) aus der Aufnahme des MSI
von Sentinel 2 vom 16.2.2019 fiir das Untersuchungsgebiet bei Kraase (ESA, 2019; siehe Abbildung 9 fiir
einen Ausschnitt) in zweidimensionalen Projektionen des durch die ausgewéhlten Merkmale (vergleiche
Beispiel aus Abschnitt 5.4 "Merkmalsreduktion” und Abbildung 9) aufgespannten Merkmalsraumes darge-
stellt. Dabei sind in jedem Diagramm jeweils zwei Merkmale paarweise gegeneinander abgetragen, sodass
die Projektionsebenen im mehrdimensionalen Merkmalsraum senkrecht aufeinander stehen. Die Daten-
punkte sind nach ihrer Klassenzugehorigkeit aus einer beispielhaften Maximum Likelihood Klassifikation
eingeférbt.
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Abbildung 16: Begrenzungen zwischen jeweils zwei Klassen in zweidimensionalen Projektionen eines mehr-
dimensionalen Merkmalsraumes bei der Maximum Likelihood Klassifikation (AHMAD, 2012)
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Abbildung 17: Beispiel fiir das Resultat einer Maximum Likelihood Klassifikation im Merkmalsraum

5.7.3 Mahalanobis Abstand Klassifikation

Der Mahalanobis Abstand ist ein statistisches Distanzmafl zur Bestimmung des Abstands zwischen einem
Punkt und einer Gaufs’schen Normalverteilung bzw. zwischen zwei Gauft’schen Normalverteilungen mit
gemeinsamer Varianz-Kovarianz-Matrix und unterschiedlichen Mittelwerten in einem multidimensionalen
Raum (MAHALANOBIS, 1936). Bei der Klassifikation von Fernerkundungsdaten kann der quadrierte Maha-
lanobis Abstand d?\/[ des Datenpunktes eines Primitivs mit dem Merkmalsvektor & zu einer multivariaten
Gauf’schen Normalverteilung mit den Parametern p; (Mittelwertsvektor) und ¥; (Varianz-Kovarianz-
Matrix) fiir die i-te Klasse im Merkmalsraum als Klassifikationskriterium genutzt werden (ALBERTZ,
2009):

diy = (& — p)"'S @ — ) (19)
Jedes Primitiv wird der Klasse zugeordnet, fiir die Gleichung 19 minimal wird. In Analogie zur Maxi-
mum Likelihood Klassifikation werden in der Trainingsphase die Parameter p; und ¥; der multivaria-
ten Gauf’schen Normalverteilungen zur Modellierung der Klassen aus den Trainingsdaten bestimmt. Der
Mahalanobis Abstand als Klassifikationskriterium unterscheidet sich von der logarithmierten Likelihood
Funktion bei der MLC nur in der zusétzlichen Beriicksichtigung der Priori Verteilung p(7), den Summan-
den —2%1In(2m) und —1in|%;| sowie dem Faktor —3 (vergleiche Gleichung 18 und 19); wobei die Priori
Verteilung hdufig vernachléssigt wird und der Term —%In(2m) bei gleichbleibender Dimensionalitéit des
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Merkmalsraumes fiir alle Klassen konstant ist und daher keine Auswirkungen auf das Klassifikationser-
gebnis hat.

Zur Herleitung der Formen der Klassengrenzen kann davon ausgegangen werden, dass sie im Merkmals-
raum genau dort auftreten werden, wo das Klassifikationskriterium fiir (mindestens) zwei Klassen identisch
ist. Daraus folgt fiir die Klassengrenzen zwischen einer i-ten und j-ten Klasse:

(@ — )" (@ — ) = (@ — py) '8 (@ — ) (20)

beziehungsweise
(@ — )" S (@ — ) — (@ — py) "5 (@ — ) = 0 (21)
Da es sich bei Gleichung 21 um eine mehrdimensionale quadratische Gleichung handelt (BRONSTEIN, 2012),
werden die Klassen wie bei der MLC in 2 Dimensionen durch Kurven 2. Ordnung (Kegelschnitte), in 3

Dimensionen durch Flichen 2. Ordnung und in mehr Dimensionen durch entsprechende mehrdimensionale
Erweiterungen begrenzt (AHMAD, 2012).

5.7.4 Korrelationskoeffizienten-basierte Klassifikation
(Spectral Correlation Mapper - SCM)

Durch seine Eigenschaft die Wahrscheinlichkeit wiederzugeben, mit der die Beobachtungen zweier Merk-
male auf einer Geraden liegen (BRONSTEIN, 2012), ldsst sich der Pearson’sche Korrelationskoeffizient (siehe
Gleichung 1) als Kriterium fiir einen Klassifikationsalgorithmus instrumentalisieren. Dabei werden statt
allen Beobachtungen aus zwei Merkmalen die Merkmalsvektoren zweier Primitive gegeneinander abgetra-
gen (bzw. Merkmalsvektoren als Merkmale bei einer Korrelationsanalyse interpretiert). Fiir zwei identische
Primitive wiirden die Beobachtungen auf einer Geraden liegen. In Abbildung 18 sind die Merkmalsvek-
toren zweier Bildpunkte (jeweils einer auf dem kleinen und einer auf dem grofen Varchentiner See) aus
einer Beispielaufnahme des MSI von Sentinel 2 vom 26.7.2019 (ESA, 2019; vergleiche Abbildung 3) fiir
das Untersuchungsgebiet bei Kraase gegeneinander abgetragen. Dariiber hinaus ist in dem Diagramm
auch die resultierende Regressionsgerade dargestellt. Beide Positionen befinden sich auf Wasserflichen.
Die Merkmalsvektoren lassen sich gegeneinander abgetragen gut durch eine Gerade approximieren. Fiir
die Beobachtungen ergibt sich ein Pearson’scher Korrelationskoeffizient r von (.98.

Regressionsgerade 12.82°E 12.84°E 12.86°E 12.88°E

800 1000 1200
|
53.60°N

Merkmalsvektor bei Position 2
400 600
| |

53.58°N

200
|

T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600

Merkmalsvektor bei Position 1
Abbildung 18: Regressionsgerade fiir die Merkmalsvektoren zweier Bildpunkte aus einer Beispielaufnahme

des MSI vom 26.7.2019 fiir das Untersuchungsgebiet bei Kraase (links) mit Beschriftungen fiir die einzelnen
Merkmale und den Positionen der Bildpunkte in der Aufnahme (rechts)
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Bei der Klassifikation mit dem Pearson’schen Korrelationskoeffizienten als Kriterium wird fiir jede Klasse
in der Trainingsphase ein Referenz-Merkmalsvektor (in der Regel der Schwerpunktvektor) aus den Trai-
ningsdaten bestimmt und die Korrelationen der Merkmalsvektoren der Primitive mit den Referenzvektoren
berechnet. Jedes Primitiv wird der Klasse zugeordnet deren Referenzvektor am stirksten mit dem zuge-
horigen Merkmalsvektor korreliert ist. Der resultierende Klassifikator dhnelt dem Spectral Angle Mapper
(DE CARVALHO JUNIOR, 2000).

Zur Herleitung der Klassengrenzen wird Gleichung 1 auf Klassifikationsprobleme iibertragen und vektoriell
interpretiert:

_ (@ —2) (ks — )
Tep, = — — (22)
|z — || — 1]
Dabei ist 74, der Pearson’sche Korrelationskoeffizient zwischen dem Merkmalsvektor @ eines Primitivs
und dem Schwerpunktvektor p; der i-ten Klasse und die Elemente der Vektoren T bzw. p; sind die
Mittelwerte der Koordinaten von @ bzw. p,;. An den Klassengrenzen sind die Korrelationskoeffizienten der
Merkmalsvektoren mit den Schwerpunktvektoren fiir (mindestens) zwei Klassen identisch. Daraus folgt fiir

die Grenze zwischen einer ¢-ten und j-ten Klasse:

|z —[|p; — 1 |m‘*33”#j*lij’

bzw. . .
—\T — —

(x—7) (,M - (i — 1) =7 (1, u])> =0 (24)
Da es sich bei Gleichung 24 um eine Gleichung ersten Grades handelt (BRONSTEIN, 2012), werden die
Klassen durch Ebenen begrenzt. Bei zweidimensionalen Projektionen hoherdimensionaler Merkmalsrdume
konnen die Grenzen zwischen den Klassen die Form von Geraden annehmen. Da der Pearson’sche Kor-
relationskoeffizient fiir Paare beliebiger Merkmalsvektoren in zweidimensionalen Merkmalsrdumen stets 1
ergibt (zwei Punkte liegen immer mit einer Wahrscheinlichkeit von 1 auf einer Geraden), ldsst sich die SCM
Klassifikation nicht in zweidimensionalen Merkmalsrdumen anwenden. In Abbildung 19 ist in Analogie zu
dem Beispiel aus Abbildung 17 eine Teilmenge der Datenpunkte der Primitive aus der Aufnahme des MSI
von Sentinel 2 vom 16.2.2019 fiir das Untersuchungsgebiet bei Kraase (ESA, 2019; siehe Abbildung 9 fiir
einen Ausschnitt) in zweidimensionalen Projektionen des durch die Merkmalsauswahl (vergleiche Beispiel
aus Abschnitt 5.4 "Merkmalsreduktion” und Abbildung 9) aufgespannten Merkmalsraumes dargestellt.
Die Datenpunkte sind hier nach ihrer Klassenzugehorigkeit aus einer beispielhaften SCM Klassifikation
eingefiarbt. Fiir die Klassifikation werden dabei die selben Trainingsdaten und die selbe Merkmalsauswahl
verwendet, wie in dem Beispiel aus Abbildung 17.
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Abbildung 19: Beispiel fiir das Resultat einer SCM Klassifikation im Merkmalsraum

5.7.5 Klassifikation mithilfe der kanonischen Korrelationsanalyse

Die kanonische Korrelationsanalyse ist ein Verfahren der multivariaten Statistik zur Untersuchung von
Zusammenhéngen zwischen zwei Mengen von Zufallsvektoren in einem Datensatz. Es beruht auf der
Maximierung der Korrelation zwischen Linearkombinationen der beiden Sétze von Zufallsvektoren mit
Gewichtsvektoren - den kanonischen Gewichten (HOTELLING, 1936). Die kanonische Korrelationsanalyse
lasst sich auch auf die Klassifikation von Fernerkundungsdaten tibertragen (LEE, 1999). Die beiden Grup-
pen von Zufallsvektoren sind dabei zum einen die Merkmalsvektoren der zu klassifizierenden Primitiven
und zum anderen Referenz-Merkmalsvektoren fiir die Klassen. Da die Analyse Pixelweise durchgefiihrt
wird, umfasst die erste Menge lediglich einen Merkmalsvektor. Als Referenz-Merkmalsvektoren kénnen in
der Trainingsphase die jeweiligen Schwerpunktvektoren der einzelnen Klassen aus den Trainingsdaten be-
stimmt werden, sodass der Umfang der zweiten Menge gerade der Anzahl der Klassen M entspricht. Beide
Gruppen werden in Matrizen zusammengefasst. Folglich ist die Matrix X () fiir die Merkmalsvektoren der
Primitive vom Typ d x 1 und X® fiir die Referenz-Merkmalsvektoren der Klassen vom Typ d x M mit
der Dimension d des Merkmalsraumes. Das Ziel der kanonischen Korrelationsanalyse ist die Bestimmung
von Gewichtsvektoren w) und w ) - den kanonischen Gewichten, sodass die Korrelation zwischen den
Linearkombinationen

Z(l) = X(l)w(l) (25)
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und
Z(Q) = X(Q)'w(z) (26)

maximal wird. Diese Aufgabe entspricht der Minimierung des Winkels zwischen den Linearkombinationen
z(1) und z(y) und die kanonischen Gewichte kdnnen als Lésungen von Eigenwertproblemen bestimmt
werden. Insbesondere ergeben sich bei Normierung (Mittelwert subtrahieren) und Standardisierung (durch
Standardabweichung dividieren) der Zufallsvektoren (Spalten von X und X®)) die Gewichtsvektoren
w(g) als Eigenvektoren der Matrix 2(72%(2)2(2)(1)2(71%(1)2(71%(2) mit den Varianz-Kovarianz-Matrizen

1 T
Zmo = —1Xm X, (27)
1 T
2o = ;- 1XeXe (28)
und )
T T
0 = 20 T gorofe) (29)

(UuRTIO, 2017). Das Primitiv mit dem Merkmalsvektor X(!) wird der Klasse zugeordnet, auf deren
Referenz-Merkmalsvektor in X(?) das grofite Gewicht aus dem Gewichtsvektor w(y) als Eigenvektor zum
grokten Eigenwert von 272%(2)2(2)(1)26(1)261 ) entfallt (LEE, 1999).

Zur Verdeutlichung der Auswirkungen einer Klassifikation mithilfe der kanonischen Korrelationsanalyse
im Merkmalsraum ist in Abbildung 20 in Analogie zu den Beispielen aus den Abbildungen 17 und 19 eine
Teilmenge der Primitive aus der Beispielaufnahme des MSI von Sentinel 2 vom 16.2.2019 fiir das Untersu-
chungsgebiet bei Kraase (ESA, 2019) in zweidimensionalen Projektionen des durch die Merkmalsauswahl
aufgespannten Merkmalsraumes dargestellt. Die Datenpunkte sind nach ihrer Klassenzugehorigkeit aus

einer beispielhaften Klassifikation mithilfe der kanonischen Korrelationsanalyse eingeférbt.
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Abbildung 20: Beispiel fiir das Resultat einer Klassifikation mithilfe der kanonischen Korrelationsanalyse
im Merkmalsraum

5.7.6 Random Forest Klassifikation

Random Forests (etwa: zufillige Entscheidungswélder) sollen als moderne Methode des maschinellen Ler-
nens zur Losung von Klassifikationsproblemen auf die Problemstellung angewendet werden. Bei Random
Forests handelt es sich um ein Verfahren des Ensemble-Lernens. Dabei soll die Leistungsfahigkeit schwacher
Klassifikatoren durch die Kombination von Ergebnissen mehrerer Instanzen des Klassifikators gesteigert
werden. Bei Random Forests werden bindre Entscheidungsbdume als grundlegender Klassifikator genutzt.
Ein Merkmalsvektor durchlduft einen Baum vom Wurzel- bis in die Blattknoten. In jedem Knoten wird
ein bindrer Test {iber den Daten durchgefiihrt, welche im Anschluss - in Abhéngigkeit von dem Ergebnis
- entweder an den rechten oder linken Kindknoten weitergereicht werden. Das Ergebnis der Klassifikation
ergibt sich aus der Verteilung auf die Blattknoten. Bei Random Forests durchliuft ein Merkmalsvektor eine
Vielzahl verschiedener Entscheidungsbaume, deren Einzelergebnisse zu einem Endergebnis (beispielsweise
als gewichtetes Mittel) zusammengefasst werden. Die resultierenden Klassengrenzen im Merkmalsraum
konnen bei der Random Forest Klassifikation komplexe Formen annehmen. Die Generierung der einzelnen
Entscheidungsbédume erfolgt bis zu einem gewissen Grad (abhéngig von der Implementierung) zufallsbe-
stimmt. Beispielsweise konnen die Tests in den Knoten eines Baumes zufillig aus einer vordefinierten
Menge gezogen, oder die Schwellwerte fiir die Tests zufillig gewidhlt werden. Random Forests ermdglichen

38



auch bei grofen Datenmengen eine effektive Klassifikation und werden dariiber hinaus kaum vom "Fluch
der Dimensionalitat” (siehe Abschnitt 5.4 "Merkmalsreduktion”) beeinflusst. (HANSCH, 2017)

Im Gegensatz zu den bis hierher beschriebenen Klassifikatoren wird fiir Random Forests keine eigene
Implementierung bereitgestellt, stattdessen wird fiir entsprechende Klassifikationen die R Bibliothek "ran-
domForest” in der Version 4.6-14 genutzt (Liaw, 2018), eine Implementierung der Breiman’schen Random
Forests (BREIMAN, 2001).

In Analogie zu den vorausgegangenen Beispielen (siehe Abbildung 17, 19 und 20) ist in Abbildung 21
eine Teilmenge der Primitive aus der Beispielaufnahme des MSI von Sentinel 2 vom 16.2.2019 fiir das
Untersuchungsgebiet bei Kraase (ESA, 2019) in zweidimensionalen Projektionen des Merkmalsraumes dar-
gestellt. Die Datenpunkte der Primitive sind nach ihrer Klassenzugehorigkeit aus einer Random Forest
Klassifikation mit 100 Entscheidungsbédumen eingefirbt.
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Abbildung 21: Beispiel fiir das Resultat einer Random Forest Klassifikation im Merkmalsraum

6 Fernerkundung von immergriinen Nadel- und Mischwald

Viele Okosysteme zeichnen sich durch eine hohe Dynamik aus. Verschiedene Pflanzenarten werden in der
Regel anhand von Merkmalen unterschieden, die mit der Zeit variieren oder auch nur zu bestimmten
Zeitpunkten zu beobachten sind (z.B. Knospen, Blittern, Bliiten oder Friichten; PAHLOW, 2013). Folglich
kann es sich bei der Bestimmung von Pflanzen um eine multitemporale Problemstellung handeln. Auch
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bei der Fernerkundung von Pflanzenspezies kann die Anwendung multitemporaler Verfahren von Vorteil
sein (GHOUSSEIN, 2019; HEUPEL, 2018; TARANTINO, 2019).

Ein eindrucksvolles Beispiel fiir die Unterscheidung von Pflanzen auf der Grundlage zeitlich variabler Merk-
male ist die Differenzierung zwischen immergriinen Nadel- und Laubwéldern: Wahrend Laubbdume ihre
Blatter im Herbst verlieren, tragen die meisten Nadelbdume ihre griinen Nadeln ganzjihrig. Viele Nadel-
und Laubbdume werden auch als Heilpflanzen genutzt und einige Spezies bevorzugen Standorte in Nadel-
bzw. Mischwildern. Beispielsweise kommen Bérlapp (Lycopodium clavatum) und Wintergriin (Chimaphila
umbellata) in Nadelwéldern vor, wiahrend Waldmeister (Galium odoratum) und Lungenkraut (Pulmonaria
officinalis) in Laubwildern anzutreffen sind (PAHLOW, 2013). Folglich kann das Wissen um die rdumliche
Verteilung von immergriinen Nadel- und Mischwéldern eine wichtige Hilfestellung bei der gezielten Suche
nach Heilpflanzen sein.

Daher soll hier ein mogliches multitemporales Verfahren fiir die Fernerkundung von Pflanzenspezies zu-
néchst anhand eines Beispiels zur Fernerkundung von immergriinem Nadel- und Mischwald in dem Unter-
suchungsgebiet bei Kraase vorgestellt werden. Das Ziel dieses multitemporalen Ansatz zur Klassifikation
ist die Ausnutzung von spezifischen Variationen in den Spektren der jeweiligen Pflanzenarten zu unter-
schiedlichen Zeitpunkten, um die Abgrenzung verschiedener Spezies zu verfeinern und so das Resultat
der Klassifikation im Vergleich zu unitemporalen Verfahren zu verbessern. Dabei sind fiir immergriine
Nadel- und Laubbdume die charakteristischen Abweichungen in den zugehdrigen Spektren beim Vergleich
zwischen Sommer und Winter bereits mit bloffem Auge wahrnehmbar. Aus diesem Grund werden fiir
die Analyse zwei Aufnahmen des MSI von Sentinel 2 verwendet: eine Aufnahme aus dem Sommer (vom
26.7.2019) und eine aus dem Winter (vom 16.2.2019; ESA, 2019).

Der Ablauf der Analyse ist in Abbildung 22 skizziert. Dabei wird zunéchst fiir beide Aufnahmen eine
Merkmalsauswahl nach minimaler Korrelation unter einem Schwellwert (siehe Abschnitt 5.4 "Merkmals-
reduktion”) bestimmt. Fiir die Aufnahme vom 16.2.2019 ergeben sich fiir Schwellwerte von 0.7 und 0.8
jeweils identische Tupel von untereinander minimal korrelierten Merkmalen mit den Spektralbéndern B1,
B8 und B11 sowie den spektralen Indizes EVI2, MCARI und NDMI. Bei der Aufnahme vom 26.7.2019
umfasst das Tupel minimal korrelierter Merkmale fiir einen Schwellwert von (.8 die Spektralbinder B4
und B6 sowie die spektralen Indizes NDMI, MCARI und LCI. Im weiteren Verlauf der Analyse werden
fiir jede Aufnahme nur die Merkmale aus der jeweiligen Merkmalsauswahl beriicksichtigt.

Die Abgrenzung der Trainingsgebiete erfolgt unter Beriicksichtigung mehrerer Clusterverteilungen zu un-
terschiedlichen Startwerten fiir die Ausgangsdaten. Die Trainingsdaten werden in Gebieten definiert, in
denen die vorkommenden Spezies und ihre Verteilung bekannt sind. Die Klassifikationen werden fiir im-
mergriinen Nadel- und Mischwald jeweils als Einklassenfall MLC vorgenommen. Der Ansatz zur multitem-
poralen Klassifikation wird hierbei vorerst nur bei der Fernerkundung von immergriinen Nadelwald genutzt
und basiert auf der Kombination der unitemporalen Einzelergebnisse. Die Fernerkundung der Mischwélder
erfolgt ausschliefslich anhand der Aufnahme aus dem Sommer. Die Verteilungen der beiden Waldtypen wer-
den mithilfe von Clusteralgorithmen aus den Klassifikationsergebnissen extrahiert. Fiir das Endergebnis
wird die Verteilung von Mischwald (als allgemeinere Klasse) mit der Verteilung von immergriinen Nadel-
wald (als spezifischere Klasse) iiberlagert. Dabei werden Gebiete, in denen beide Klassen anzutreffen sind,
immergriilnem Nadelwald zugeordnet. Das Resultat wird im Anschluss genutzt, um einen Random Forest
fiir eine multitemporale Klassifikation iiber das gesamte Ausgangsdatenvolumen zu trainieren.
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6.1 Auswahl der Trainingsgebiete

Die Abgrenzung der Trainingsgebiete soll grundsétzlich in einem mdglichst kleinen rdumlichen Gebiet er-
folgen. Diese Beschrankung auf ein kleinstmogliches Gebiet beruht insbesondere auf dem Prinzip aus der
Geostatistik, nach dem die rdumliche Varianz in kleineren Gebieten geringer ist, als in groferen (KRIGE,
1951). Ubertragen auf die Problemstellung ergibt sich aus diesem Prinzip insbesondere die Schlussfolge-
rung, dass in einem kleineren Gebiet in der Regel weniger unterschiedliche Pflanzenspezies vorkommen,
als in einem groferen. Folglich sind in kleineren Untersuchungsgebieten fiir die Gruppierung von Gebieten
(als Primitive) mit Spezies &hnlicher spektraler Eigenschaften mithilfe von Clusteralgorithmen weniger
Cluster erforderlich und die Gefahr von Verwechselungen der Zielspezies mit Spezies dhnlicher spektraler
Eigenschaften wird minimiert. Dariiber hinaus resultiert aus der Beschriankung auf ein kleineres Gebiet
auch eine erhebliche Zeitersparnis bei der Abarbeitung der Clusteralgorithmen.

Die Trainingsgebiete werden in einem Wald ausgewéhlt, in dem die Verteilung unterschiedlicher Spezies in
weiten Teilen aus der Ortskenntnis und Begehungen bekannt ist. Dabei handelt es sich um das Waldgebiet
ostlich von Mollenhagen (siehe Abbildung 23). Der Wald erstreckt sich von Nord nach Siid iiber eine Lange
von etwa 4 Kilometern bei einer durchschnittlichen Breite von annéhernd einem Kilometer. Der nordliche
Teil liegt weiter im Westen, als der siidliche. Die botanische Zusammensetzung ist sehr heterogen und um-
fasst neben unterschiedlichen Laub- (Bilder 1, 2, 3, 8 und 9 in Abbildung 23) und Nadelgehdlzen (Bilder 6,
7 und 10 in Abbildung 23) teilweise auch "Exoten” wie beispielsweise Zypressen (Bild 4 in Abbildung 23).
An einigen Stellen treffen reiner Laub- und Nadelwald direkt aufeinander (Bild 5 in Abbildung 23). Auch
die Dichte des Bewuchs (vergleiche Bild 8 und 9 fiir Laubwald bzw. 6 und 7 fiir Nadelwald in Abbildung
23) und das Alter der Baume (vergleiche z.B. Bild 3 und 9 in Abbildung 23 fiir Laubbdume) unterliegt
innerhalb des Waldes starken Schwankungen. Im gesamten Wald sind Spuren von unterschiedlich intensi-
ver Abholzung (siehe Bild 10 in Abbildung 23) vorzufinden. Insbesondere im nérdlichen Teil des Waldes
finden sich zur Mitte des Jahres 2020 teilweise haushohe Ansammlungen von Baumstidmmen und weite
Landstriche in denen kein Baum mehr steht. In einigen Gebieten sind bereits Anpflanzungen mit neuen
Baumen anzutreffen.

Zur Definition der Trainingsdaten werden die lokalen Verhéltnisse in Begehungen festgestellt und mit Foto-
grafien dokumentiert. Die Trainingsdaten sollen anhand von Gebieten definiert werden, in denen die beiden
unterschiedlichen Waldtypen in moglichst reiner Form vertreten sind (hohe Konzentration an immergrii-
nem Nadelgeholz fiir immergriinen Nadelwald und an Laubgehdlz fiir Mischwald). Fiir die zuverlissige
Abgrenzung der Trainingsgebiete werden die Ausgangsdaten mehrfach sowohl mit dem k-Means-, als auch
mit dem EM-Cluster Algorithmus fiir unterschiedliche Startwerte geclustert. Das Clustern erfolgt bei je-
der Aufnahme nur iiber die Merkmale der zugehorigen Merkmalsauswahl. Dabei sollen nach Méglichkeit
unterschiedliche Cluster fiir die Zielstrukturen (immergriiner Nadel- und Mischwald) in den Ausgangsda-
ten aufgedeckt werden. Die Grenzen der Trainingsgebiete werden folglich so festgelegt, dass innerhalb der
einzelnen Gebiete mdoglichst wenige unterschiedliche Cluster (im Optimalfall 1) in den Clusterverteilun-
gen vorkommen. Fiir die Aufnahmen aus dem Winter und aus dem Sommer werden mit dieser Methode
jeweils unterschiedliche Trainingsgebiete definiert. Bei der Aufnahme aus dem Winter sind lediglich Trai-
ningsdaten fiir immergriinen Nadelwald erforderlich. Die Trainingsdaten fiir die Aufnahme vom 26.7.2019
sind mit jeweils 3 Clusterverteilungen fiir unterschiedliche Startwerte aus dem k-Means- und EM-Cluster
Algorithmus in Abbildung 24 dargestellt. Bei der Aufnahme vom 26.7.2019 betrégt der Jeffries-Matusita
Abstand zwischen den Verteilungen fiir immergriinen Nadel- und Mischwald aus den Trainingsdaten rund
1.997, was eine gute Separabilitét indiziert. In einigen Clusterverteilungen aus Abbildung 24 sind nahe der
Position 6 aus Abbildung 23 Unregelméfigkeiten im Vergleich mit dem RGB-Echtfarbenkomposit der Auf-
nahme vom 16.2.2019 festzustellen: Das Gebiet westlich dieser Position wird in vielen Clusterverteilungen
dem selben Cluster zugeordnet, wie immergriiner Nadelwald, obwohl es in der Aufnahme aus dem Winter
nicht griin erscheint und folglich die Baume dort im Winter keine Blédtter oder Nadeln tragen. Der Grund
fiir diese Abweichung ist eine Eigenart der Spezies, deren dominantes Vorkommen in diesem Gebiet aus
den Begehungen bekannt ist: die Larche (Larix). Larchen verlieren ihre Nadeln im Herbst. Daher werden
Wiilder mit Lirchen hier nicht zu den immergriinen Nadelwildern gezdhlt und das Gebiet den Trainings-
gebieten fiir Mischwald zugeordnet. Innerhalb des Gebietes zur Abgrenzung der Trainingsdaten kommen
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Lérchen auferdem siidlich von Position 8 in Abbildung 23 (rechte Seite in Bild 8) und 6stlich von Position
9 (gegeniiber dem in Bild 9 dargestellten Bereich) vermehrt vor.

Gebiet zur Auswahl der Trainingsgebiete
im Wald o6stlich von Moéllenhagen

12,92°E 12.94°E  12.56°E  12.98°E

53.54°N

53.52°N

Abbildung 23: Das Waldgebiet ostlich von Médllenhagen in der Aufnahme vom 16.2.2019 (RGB-
Echtfarbenkomposit oben links; ESA, 2019) mit dem Gebiet fiir die Auswahl der Trainingsdaten (purpurnes
Polygon), Bildern von der Situation vor Ort vom 27.3.2020 (1-9) und 6.10.2019 (10) und den Positionen
der Beobachtungen (nummerierte purpurne Punkte)
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Abgrenzung der Trainingsgebiete

k-Means Clustering

12.96°E 12.98°E

53.54°N

53.52°N
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Abbildung 24: Clusterverteilungen fiir unterschiedliche Startwerte beim k-Means- und EM-Cluster Algo-
rithmus mit den Trainingsgebieten fiir die Aufnahme vom 26.7.2019 (ESA, 2019)

6.2 Multitemporale Klassifikation

Multitemporale Klassifikationsverfahren lassen sich als Anwendungen von Datenfusion interpretieren.
Grundsétzlich kénnen dabei zwei unterschiedliche Vorgehensweisen unterscheiden werden: 1.) die Erwei-
terung des Merkmalsraumes um Merkmale aus Aufnahmen zu mehreren unterschiedlichen Zeitpunkten
(Stacked Vector) und II.) die Kombination von Resultaten unitemporaler Klassifikationen zu einem mul-
titemporalen Endergebnis (JEON, 1999; GHAMISI, 2019).
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Der hier vorgestellte Ansatz zur multitemporalen ML Klassifikation basiert ebenfalls auf der Kombinati-
on von unitemporalen Klassifikationsergebnissen. Dazu wird von der logarithmierten Likelihood-Funktion
nach Gleichung 18 ausgegangen und Verteilungen der Likelihood-Funktionen fiir Aufnahmen zu unter-
schiedlichen Zeitpunkten als Priori Verteilungen p(i) genutzt. Ausgegangen von einer Zeitreihe von Auf-
nahmen als Beispiel, werden zunéchst die Verteilungen der Likelihood-Funktionen der einzelnen Klassen
flir die erste Aufnahme wie bei einer klassischen unitemporalen ML Klassifikation ohne Priori Vertei-
lung p(i) bestimmt. Die resultierenden Verteilungen werden bei der Berechnung der Verteilungen der
Likelihood-Funktionen fiir die folgende Aufnahme als Priori Verteilungen p(7) genutzt und analog bei den
Berechnungen fiir jede weitere Aufnahme die Resultate aus der vorhergehenden als Priori Verteilungen
p(i) verwendet. Da so nach Gleichung 18 die einzelnen Verteilungen der Likelihood-Funktionen summiert
werden, ist die zeitliche Reihenfolge nicht mehr von Bedeutung und die Berechnungen kénnen auch sepa-
rat erfolgen, um zuletzt zu einem multitemporalen Endergebnis zusammengefasst zu werden. Folglich ldsst
sich - unter Bertiicksichtigung des Logarithmus - die resultierende multitemporale Verteilung der Klassen-
Likelihood als Produkt der unitemporalen Verteilungen darstellen (BENEDIKTSSON, 1990).

Bei Mehrklassenproblemen erfolgt die Zuordnung der Primitive auf die einzelnen Klassen auf Grundlage
der resultierenden multitemporalen Verteilungen der Likelihood-Funktionen wie iiblich nach der Maximum
Likelihood Methode. Da hier fiir die Problemstellung der Fernerkundung von Heilpflanzen die Anwen-
dung von Einklassenfall Klassifikationen von Vorteil ist (siehe Abschnitt 5.7 "Klassifikationsalgorithmen”),
entfillt die Zuteilung der Primitive auf unterschiedliche Klassen und das Resultat der multitemporalen
Klassifikation ist die Verteilung der Likelihood-Funktion fiir die Zielklasse. Um zu einer bindren Verteilung
fiir die An- bzw. Abwesenheit einer Spezies fiir das Untersuchungsgebiet zu gelangen, wird hier die resul-
tierende Verteilung der Liklihood-Funktion mit dem k-Means Algorithmus geclustert und das Cluster mit
den im Durchschnitt hochsten Werten der Likelihood-Funktion als Zielstruktur extrahiert. Das Resultat
wird mit den Erfahrungen aus der Ortskenntnis {iber die Verteilung der Spezies abgeglichen und tiberpriift.
Insbesondere bei einer niedrigen Anzahl an Clustern fiir den k-Means Algorithmus und bei Spezies, die
innerhalb des Untersuchungsgebietes nur vereinzelt vorkommen, kénnen im Endergebnis viele “falsch po-
sitive” Treffer vorkommen, die durch wiederholtes Clustern eines Ausschnitts aus der Likelihood Funktion
entlang des ersten Ergebnis ausgeschlossen werden kénnen.

Fiir die Fernerkundung von immergriinem Nadel- und Mischwald wird dieser multitemporale Ansatz fiir
die ML Klassifikation nur bei der Fernerkundung immergriinen Nadelwaldes genutzt. Die Verteilung von
Mischwald wird aus einer unitemporalen Einklassenfall ML Klassifikation der Aufnahme aus dem Sommer
(vom 26.7.2019) bestimmt.

Fiir die multitemporale Einklassenfall ML Klassifikation zur Fernerkundung von immergriinem Nadelwald
sind in Abbildung 25 Ausschnitte aus den unitemporalen Verteilungen der logarithmierten Likelihood-
Funktion fiir die Aufnahmen vom 16.2.2019 und 26.7.2019 sowie der resultierenden multitemporalen Ver-
teilung fiir das Gebiet zur Definition der Trainingsdaten dargestellt. Die Darstellung ist auf die absoluten
Maxima fokussiert. Um die Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten, sind fiir jede Verteilung jeweils die 10% aller
Gebiete mit den hochsten Werten der Likelihood-Funktion abgebildet. Dabei handelt es sich hauptséchlich
um die Gebiete mit reinem immergriinen Nadelwald. Da der flichenmifige Anteil an zusammenhingenden
Fldachen reinen immergriinen Nadelwaldes in dem betrachteten Gebiet leicht unter 10% liegt, finden sich
auch Treffer in Gebieten von Mischwald mit geringerer Konzentration von immergriinem Nadelgeholz. Die
immergriinen Nadelwélder lassen sich in dem Resultat fiir die Aufnahme aus dem Winter zuverldssiger
abgrenzen. Bei der Klassifikation der Aufnahme aus dem Sommer werden auch dem mit Larchen (La-
rix) bewachsenen Gebiet im Norden hohe Werte der Likelihood-Funktion zugeordnet und einige léngliche
Gebiete immergriinen Nadelwaldes im Osten sind schwerer abzugrenzen. Beim Vergleich der beiden uni-
temporalen Ergebnisse gilt aufierdem zu beriicksichtigen, dass die Klassifikationen iiber unterschiedlichen
Merkmalsrdumen durchgefithrt werden und die Dimensionalitdt des Merkmalsraumes fiir die Aufnahme
vom 26.7.2019 um eins kleiner ist, als fiir die Aufnahme aus dem Winter.
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Abbildung 25: unitemporale Einzelergebnisse und multitemporales Gesamtergebnis der multitemporalen
Einklassenfall ML Klassifikation fiir immergriinen Nadelwald innerhalb des Gebietes zur Definition der
Trainingsdaten (purpurnes Polygon) mit RGB Echtfarbenkomposit der Aufnahme des MSI von Sentinel 2
vom 16.2.2019 (ESA, 2019) im Hintergrund
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Zur weiteren Analyse der Ergebnisse der multitemporalen Einklassenfall ML Klassifikation fiir immergrii-
nen Nadelwald werden die Resultate fiir Gebiete betrachtet, in denen die Verteilung von immergriinem
Nadel- und Mischwald aus den Trainingsdaten bekannt ist. Da fiir die Aufnahme aus dem Winter kei-
ne Trainingsdaten fiir Mischwald erforderlich sind, werden hierfiir die Trainingsgebiete fiir die Aufnahme
vom 26.7.2019 genutzt. In Abbildung 26 sind Histogramme fiir die resultierenden Verteilungen der loga-
rithmierten Likelihood-Funktionen innerhalb der Trainingsgebiete dargestellt. Da die Dimensionalitit des
Merkmalsraumes fiir die Klassifikation der Aufnahme aus dem Winter um eins grofer ist, als bei der Auf-
nahme aus dem Sommer, sind die resultierenden Werte der Likelihood-Funktion durch den exponentiellen
Zuwachs des hyperdimensionalen Volumens fiir die Aufnahme aus dem Winter generell deutlich kleiner,
als fiir die Aufnahme aus dem Sommer. Die Werte unterscheiden sich in etwa um eine Gréfenordnung
(Faktor 10). Daher ist der direkte Vergleich beider Klassifikationsergebnisse schwierig.
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Abbildung 26: Histogramme fiir Ausschnitte aus den unitemporalen Einzelergebnissen und dem multitem-
poralen Gesamtergebnis der multitemporalen Einklassenfall ML Klassifikation fiir immergriinen Nadelwald
innerhalb der Trainingsgebiete fiir die Aufnahme aus dem Sommer
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Die Mittelwerte, Spannweiten, Minima und Maxima der resultierenden Verteilungen der logarithmierten
Likelihood-Funktionen fiir immergriinen Nadelwald innerhalb der Trainingsgebiete sind in Tabelle 3 zu-
sammengefasst.

Tabelle 3: einige statistische Kenngrofen fiir die resultierenden Verteilungen der Likelihood-Funktionen
innerhalb der Trainingsgebiete

Verteilung Minimum | Mittelwert | Maximum | Spannweite
Sommer: immergriiner Nadelwald -17.79 -6.77 -4.50 13.29
Sommer: Mischwald -128.87 -32.24 -12.35 116.51
Winter: immergriiner Nadelwald -1121.87 | -19.18 -8.45 1'113.42
Winter: Mischwald -2/461.28 | -583.71 -11.12 2/450.16
multitemporal: immergriiner Nadelwald | -1'147.29 | -36.06 -23.43 1123.85
multitemporal: Mischwald -2'508.36 | -626.06 -34.53 2/473.83

Die Absolutwerte dieser Parameter unterscheiden sich zwischen den Resultaten fiir die Aufnahme aus
dem Sommer und Winter deutlich. Dieser Unterschied ist zwischen dem Resultat aus der Aufnahme
aus dem Winter und dem multitemporalen Endergebnis geringer, da das multitemporale Endergebnis
aus der Addition der im Durchschnitt betragsméfig vergleichsweise geringen Werte der logarithmierten
Likelihood-Funktion aus dem Sommer zu den deutlich hoheren aus dem Winter hervorgegangen ist. In
allen Verteilungen befinden sich die absoluten Maxima in Trainingsgebieten fiir immergriinen Nadelwald
und die absoluten Minima in Trainingsgebieten fiir Mischwald. Diese Beobachtung ist konsistent mit der
Tatsache, dass es sich um Verteilungen von Likelihood-Funktionen fiir immergriinen Nadelwald handelt.
Die Spannweite der Ausschnitte aus den Verteilungen {iber alle Trainingsgebiete ist bei dem Resultat
fir die Aufnahme aus dem Sommer am kleinsten und bei dem multitemporalen Resultat am gréfiten.
Die Spannweite der resultierenden Verteilung wird hier also durch den multitemporalen Ansatz erweitert.
Diese Entwicklung lésst sich auch iiber die Trainingsgebiete hinaus beobachten: Innerhalb des gesamten
Untersuchungsgebietes betragt die Spannweite der resultierenden Verteilung fiir die Aufnahme aus dem
Sommer 41'406.54, fiir die Aufnahme aus dem Winter 22'095.81 und fiir das multitemporale Endergebnis
47'449.76. Da sich die Werte der Likelihood-Funktion bei einer grofieren Spannweite iiber einen weiteren Be-
reich verteilen, kann dadurch auch die Abgrenzung einer charakteristischen Zielstruktur (hier immergriiner
Nadelwald) als Ballung bei maximalen Werten der Likelihood-Funktion mithilfe von Clusteralgorithmen
verbessert werden. Im Gegensatz zu den Verteilungen innerhalb der Trainingsgebiete ist im gesamten Un-
tersuchungsgebiet die Spannweite der Verteilung fiir die Aufnahme aus dem Winter am kleinsten. Um die
Ursachen fiir diese Unregelméfigkeit aufzudecken, sind in Abbildung 27 Histogramme der unitemporalen
logarithmierten Verteilungen der Likelihood-Funktionen fiir das gesamte Untersuchungsgebiet mit Aus-
schnitten in der ndheren Umgebung des absoluten Maximums dargestellt. Es zeigt sich, dass die grofe
Spannweite fiir die resultierende Verteilung bei der Aufnahme aus dem Sommer durch Ausreifer verur-
sacht wird. Nur etwa 0.01% der Werte liegen unter -26’000. Bei der Verteilung fiir die Aufnahme aus dem
Winter liegen etwa 0.02% der Werte unter -20'000. Folglich liegt bei beiden Verteilungen der Grofteil der
Werte in etwa auf dem Intervall zwischen -20’000 und 0. Da es sich um Verteilungen von logarithmierten
Likelihood-Funktionen fiir immergriinen Nadelwald handelt, ist zu erwarten, dass es sich - wie in Abbil-
dung 26 - bei den Ansammlungen nahe des absoluten Maximums um die Werte fiir Merkmalsvektoren von
Flachen mit immergriinem Nadelwald handelt. Fiir die ndhere Umgebung der absoluten Maxima weisen
die Histogramme starke Ahnlichkeiten mit denen aus Abbildung 26 auf.
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Abbildung 27: Histogramme fiir die unitemporalen Einzelergebnisse der multitemporalen Einklassenfall
ML Klassifikation fiir immergriinen Nadelwald (gesamtes Untersuchungsgebiet)

Im Gegensatz zu Tabelle 3 sind die statistischen Kenngrofsen Minimum, Mittelwert, Maximum und Spann-
weite fiir die resultierenden Verteilungen innerhalb der Trainingsgebiete in Tabelle 4 als relative Werte in
Bezug auf das absolute Maximum und die Spannweite des gesamten Datenumfangs zusammengetragen.
Fiir die Aufnahme aus dem Sommer nimmt die Spannweite der Werte der Likelihood-Funktion inner-
halb der Trainingsgebiete fiir immergriinen Nadelwald 10.69% des gesamten Wertebereichs innerhalb aller
Trainingsgebiete ein, fiir die Aufnahme aus dem Winter sind es 45.39% und fiir das multitemporale End-
ergebnis 45.23%. Im Vergleich zu der Verteilung fiir die Aufnahme aus dem Winter hat sich dieser Bereich
im multitemporalen Endergebnis verkleinert. Ahnlich verhilt es sich mit den Spannweiten fiir die Werte
innerhalb der Trainingsgebiete fiir Mischwald: Auch hier ist der Bereich im Resultat fiir die Aufnahme
aus dem Sommer mit 93.68% am kleinsten und in der Verteilung fiir die Aufnahme aus dem Winter mit
99.89% am grokten. Im Vergleich zu dem Ergebnis fiir die Aufnahme aus dem Winter hat sich der Bereich
im multitemporalen Endergebnis um 0.33% auf 99.56% verkleinert.
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Tabelle 4: einige statistische Kenngrofien fiir die resultierenden Verteilungen der Likelihood-Funktionen

innerhalb der Trainingsgebiete als relative Werte (Angaben in %)

Verteilung Minimum | Mittelwert | Maximum | Spannweite
Sommer: immergriiner Nadelwald -10.69 -1.83 0.00 10.69
Sommer: Mischwald -100.00 -22.30 -6.32 93.68
Winter: immergriiner Nadelwald -45.39 -0.44 0.00 45.39
Winter: Mischwald -100.00 -23.45 -0.11 99.89
multitemporal: immergriiner Nadelwald | -45.23 -0.51 0.00 45.23
multitemporal: Mischwald -100.00 -24.25 -0.45 99.56

Die Uberschneidungen zwischen den Wertebereichen von immergriinem Nadel- und Mischwald sind bei
der Abgrenzung der Werte der Likelihood-Funktionen fiir immergriinen Nadelwald als Ballungen nahe
dem absoluten Maximum mithilfe von Clusteralgorithmen aus den Verteilungen problematisch: In diesem
Bereichen nimmt die Likelihood-Funktion sowohl fiir Primitive, die der Zielklasse (hier: immergriiner Na-
delwald) zuzuordnen sind, als auch fiir solche, die nicht zur Zielklasse gehoren identische Werte an. Es
besteht die Gefahr der filschlichen Zuordnung von Gebieten, die tatsdchlich mit immergriinem Nadelwald
bewachsen sind, zu Mischwéldern (Fehler erster Art) und von Gebieten, die tatsichlich mit Mischwald
bewachsen sind, zu immergriinen Nadelwildern (Fehler zweiter Art). Daher ist eine minimale Weite dieses
Bereichs bzw. eine moglichst geringe Anzahl von Primitiven, die in diesen Bereich fallen fiir die Abgrenzung
der Zielstruktur von Vorteil. Der Bereich, in dem die Werte der Likelihood-Funktion fiir die Verteilungen
in Trainingsgebieten mit immergriinem Nadel- und Mischwald identisch sind, ist mit rund 45.28% der
gesamten Spannweite bei dem Resultat fiir die Aufnahme aus dem Winter am groften und mit rund
4.37% bei dem Resultat fiir die Aufnahme aus Sommer am kleinsten. Im Vergleich zu dem unitempora-
len Resultat aus dem Winter hat sich der Bereich bei dem multitemporalen Endergebnis um etwa 0.5%
auf rund 44.78% verkleinert. Obwohl sich der immergriine Nadelwald in der Aufnahme aus dem Winter
besser abgrenzen ldsst, als in der Aufnahme aus dem Sommer, ist der kritische Bereich in dem Resultat
fiir die Aufnahme aus dem Winter mehr als 10 mal so grofs, wie in dem Resultat fiir die Aufnahme aus
dem Sommer. Das Histogramm fiir den Ausschnitt aus dem Resultat fiir die Aufnahme aus dem Winter
in Abbildung 26 weist darauf hin, dass die Werte der logarithmierten Likelihood-Funktion nur fiir sehr
wenige Gebiete in Trainingsgebieten fiir immergriinen Nadelwald kleiner als -100 sind. Tatsdchlich sind
in der resultierenden Verteilung fiir die Aufnahme aus dem Winter innerhalb der Trainingsgebiete fiir
immergriinen Nadelwald nur etwa 1% der Werte kleiner als -158, sodass sich der kritische Bereich auf etwa
6% der gesamten Spannweite verkleinert, wenn nur die 99% der Primitive mit den groften Werten der
logarithmierten Likelihood-Funktion berticksichtigt werden. Es liegt nahe, dass es sich bei den Gebieten
mit sehr kleinen Werten der logarithmierten Likelihood-Funktion innerhalb der Trainingsgebiete fiir im-
mergriinen Nadelwald um Ausreifer handelt, die auf die filschliche Zuteilung von Gebieten mit geringem
Bewuchs von immergriinem Nadelgeholz oder vermehrtem Aufkommen von Laubgehdélz auf den Trainings-
datensatz fiir immergriinen Nadelwald zuriickzufiithren sind. Ein weiterer Grund fiir die zum Teil grofen
Uberschneidungen ist die Definition des Mischwaldes als die allgemeinere Klasse: Innerhalb von Flichen
mit Mischwald kénnen auch Teile mit immergriinen Nadelbdumen bewachsen sein. Dariiber hinaus basiert
die Abgrenzung der Trainingsgebiete fiir Mischwald ausschlieflich auf der Aufnahme aus dem Sommer. Zu
dieser Jahreszeit sind die Reinformen der beiden Waldtypen schwerer gegeneinander abzugrenzen (siehe
Abbildung 24 und 25) und jiingere immergriine Nadelbdume koénnen in den Aufnahmen durch das Blatt-
werk dlterer Laubbdume verdeckt werden. Beim Vergleich der Trainingsgebiete fiir Mischwald in Abbildung
24 und dem unitemporalen Resultat fiir die Aufnahme aus dem Winter in Abbildung 25 fillt auf, dass Teile
der ldnglichen Gebiete immergriinen Nadelwaldes im Osten des Waldes auf Trainingsgebiete fiir Mischwald
entfallen. Damit lassen sich Gebiete mit hohen Werten der logarithmierten Likelihood-Funktion innerhalb
der Trainingsgebiete fiir Mischwald erkléren.
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Fiir die Abgrenzung einer Zielstruktur aus den Werten einer Likelihood-Funktion als Ballung nahe dem
absoluten Maximum mithilfe von Clusteralgorithmen kann auch ein mdglichst grofer Abstand zwischen
den Zentren unterschiedlicher Cluster vorteilhaft sein. Bei den Ausschnitten aus den Verteilungen der
Likelihood-Funktionen betragen die relativen Abstdnde zwischen den Mittelwerten der Verteilungen in-
nerhalb der Trainingsgebiete fiir immergriinen Nadel- und Mischwald fiir die Aufnahme aus dem Sommer
rund 20.47%, fiir die Aufnahme aus dem Winter rund 23.01% und im multitemporalen Endergebnis 23.74%.
Der relative Abstand zwischen den Mittelwerten der Verteilungen der beiden Waldtypen ist in dem Re-
sultat fiir die Aufnahme aus dem Winter grofer, als in dem Resultat fiir die Aufnahme aus dem Sommer.
Diese Tatsache kann eine Erkldrung fiir die bessere Abgrenzbarkeit immergriinen Nadelwaldes aus dem
Resultat fiir die Aufnahme aus dem Winter sein. Der relative Abstand zwischen den Mittelwerten beider
Verteilungen ist in dem multitemporalen Endergebnis am groften.

Die Anwendung des multitemporalen Ansatz zur Einklassenfall ML Klassifikation wirkt sich hier im Ender-
gebnis giinstig auf die Abgrenzbarkeit der Zielstruktur als Ballung nahe dem absoluten Maximum aus: Im
multitemporalen Endergebnis hat sich die Spannweite der Verteilung im Vergleich zu den unitemporalen
Einzelergebnissen erweitert. In den resultierenden multitemporalen Verteilungen innerhalb der Trainings-
gebiete hat sich der Uberschneidungsbereich der Verteilungen fiir immergriinen-Nadel und Mischwald
verkleinert und der relative Abstand zwischen den Mittelwerten der Verteilungen vergrofert.

6.3 Resultat

Die Verteilung von immergriinem Nadel- und Mischwald innerhalb des Untersuchungsgebietes wird als
Endergebnis aus den resultierenden Verteilungen der Likelihood-Funktionen fiir die beiden Waldtypen
als Ballung nahe dem absoluten Maximum mithilfe des k-Means Clusteralgorithmus extrahiert. Die mit
Mischwald bewachsenen Gebiete werden als allgemeinere Klasse mit der Verteilung von immergriinem Na-
delwald iiberlagert. Die resultierende Verteilung ist in Abbildung 28 dargestellt.

Zur Kontrolle wird das Resultat mit den Erfahrungen aus der Ortskenntnis und dem RGB-Echtfarbenkom-
posit der Aufnahme des MSI von Sentinel 2 vom 16.2.2019 (ESA, 2019) verglichen. In RGB-Echtfarbenkom-
positen von Aufnahmen aus dem Winter lassen sich immergriine Nadelwélder gut mit mit dem blofen Auge
gegen Laub- und Mischwald abgrenzen und die resultierende Verteilung entspricht den vorgefundenen Ver-
héltnissen. Beispielsweise handelt es sich bei dem Teil des Miiritz-Nationalparks als groftes zusammenhén-
gendes Waldgebiet im Siiden des Untersuchungsgebiets hauptsichlich um immergriinen Nadelwald. Auch
kleinere Gebiete von Mischwald - in diesem Fall Laubwald - in der ndheren Umgebung der Quellseen der
Havel finden sich korrekt im Endergebnis wieder. Grofere Gebiete von Laubwald in den Wildern nord-
und siidwestlich von Kraase und in der Umgebung der Varchentiner Seen sind im Resultat korrekt in
der Verteilung fiir Mischwald vorzufinden. Die Klassifikation ist sensitiv: Waldgebiete werden bereits bei
geringer Konzentration immergriinen Nadelgeholzes im Bewuchs immergriinen Nadelwéldern zugeordnet
(beispielsweise im Wald 6stlich von Méllenhagen).

Das Endergebnis ldsst sich durch den multitemporalen Ansatz fiir die ML-Klassifikation im Vergleich zu
unitemporalen Verfahren verbessern. Wegen der hohen Sensitivitit beim Auffinden von immergriinem Na-
delgehdlz ist auch bei der Fernerkundung von Spezies in Gebieten mit vergleichsweise geringer Dichte
des Bewuchs von einer guten Eignung des Verfahrens auszugehen. Eine wichtige Voraussetzung fiir dieses
multitemporale Verfahren ist die Anwesenheit der Zielspezies in den Trainingsgebieten fiir jede Aufnahme.
Da Random Forests weniger vom "Fluch der Dimensionalitidt” beeinflusst werden, wird ein Ausschnitt
aus dem Resultat der multitemporalen Einklassenfall ML Klassifikation fiir immergriinen Nadel- und
Mischwald genutzt, um einen Random Forest aus 100 Badumen zur multitemporalen Klassifikation iiber
alle 32 verfiighbaren Merkmale der Aufnahmen vom 16.2.2019 und 27.7.2019 (Stacked Vector Approach)
zu trainieren. Als Trainingsgebiet wird dazu die ndhere Umgebung von Mollenhagen als ein Gebiet mit
sehr heterogener Landbedeckung genutzt. Das Resultat der multitemporalen Random Forest Klassifika-
tion ist mit dem zugehdrigen Trainingsgebiet in Abbildung 29 dargestellt. Die Verteilung stimmt bis auf
kleinere Unterschiede mit dem FErgebnis der multitemporalen Finklassenfall ML Klassifikation {iberein.
Die multitemporale RF Klassifikation wird analog mit 100 Bdumen fiir einen abermals um die insgesamt
32 Merkmale der Aufnahmen vom 28.11.2018 und 25.8.2019 des MSI von Sentinel 2 (ESA, 2019) erweiter-
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ten 64-dimensionalen Merkmalsraum wiederholt. Da sich das Resultat kaum von dem aus Abbildung 29
unterscheidet, wird hier auf dessen Darstellung verzichtet.

Resultat multitemporale
MLC

12.75°E 12.80°E 12,85°E 12.90°E 12.95° 13.00°E
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Koordinaten: Ellipsoidisch (WGS 84)

12.75°E 12.80°E 12.85°E 12.90°E 12.95°E Tmesy Marzimbhe 13.00°E

Abbildung 28: Karte der resultierenden Verteilung von immergriinem Nadel- und Mischwald innerhalb des
Untersuchungsgebietes mit einem RGB-Echtfarbenkomposit der Aufnahme des MSI von Sentinel 2 vom
16.2.2019 im Hintergrund (ESA, 2019)
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Abbildung 29: Karte der aus der multitemporalen RF Klassifikation resultierenden Verteilung von immer-
griinem Nadel- und Mischwald innerhalb des Untersuchungsgebietes mit einem RGB-Echtfarbenkomposit
der Aufnahme des MSI von Sentinel 2 vom 16.2.2019 im Hintergrund (ESA, 2019) und einer Karte des
Trainingsgebiets

7 Fernerkundung von Rohricht

Réhricht ist hdufig an feuchten Stellen anzutreffen und kann daher als Indikator fiir entsprechende Habitate
dienen. In solchen Lebensrdumen kommen auch Heilpflanzen wie z.B. der Bitterklee (Menyanthes trifo-
liata), Kalmus (Acorus Calamus), Sonnentau (Drosera rotundifolia) oder die Sumpfdotterblume (Caltha
palustris) vor (PanLow, 2013). Folglich kann das Wissen um die rdumliche Verteilung von Rohricht-
bestdnden, wie bei immergriinen Nadel- und Mischwéldern, bei der gezielten Suche nach Heilpflanzen
vorteilhaft sein. Somit soll das Verfahren zur multitemporalen Einklassenfall ML Klassifikation aus Ab-
schnitt 6 "Fernerkundung von immergriinen Nadel- und Mischwald” als néchstes Anwendungsbeispiel an
der Fernerkundung von Rohrichtbestdnden innerhalb des Untersuchungsgebietes bei Kraase erprobt wer-
den.

Auch im Spektrum von Rohricht lassen sich - &hnlich wie bei immergriinen Nadel- und Laubgehdlzen -
charakteristische Abweichungen bereits mit dem blofen Auge wahrnehmen: Die Pflanzen sind wéhrend der
Vegetationsphase im Sommer saftig griin, wihrend das abgestorbene Stroh zwischen Herbst und Friihjahr
des folgenden Jahres beige bis gelblich-braun erscheint. Zwischen den frischen Pflanzen kann zum Teil auch
noch das Stroh aus den Vorjahren stehen.

Die Analyse fiir Réhricht wird analog zu der vorangegangenen, in Abbildung 22 skizzierten Analyse fiir
immergriinen Nadel- und Mischwald durchgefiithrt. Da die Einklassenfall ML Klassifikation hier nur fiir
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eine Spezies und als multitemporale Klassifikation durchgefiihrt wird, entféllt in Abbildung 22 der Zweig
fiir die unitemporale Klassifikation fiir Mischwald und die multitemporale Einklassenfall ML Klassifikation
wird hier nicht fiir immergriinen Nadelwald, sondern fiir Rohricht durchgefiihrt. Dariiber hinaus werden
fiir die multitemporale Einklassenfall ML Klassifikation fiir Rohricht neben den Aufnahmen des MSI von
Sentinel 2 vom 16.2.2019 und 26.7.2019 auch die Aufnahmen vom 28.11.2018 und 25.8.2019 genutzt (ESA,
2019). Fiir jede Aufnahme sind die Spektralbander und spektralen Indizes der jeweiligen Merkmalsauswahl
nach minimaler Korrelation unter einem Schwellwert in Tabelle 5 zusammengefasst.

Tabelle 5: Spektralbédnder und spektrale Indizes der Merkmalsauswahl fiir die Aufnahmen des MSI von
Sentinel 2 vom 28.11.2018, 16.2.2019, 26.7.2019 und 25.8.2019 fiir das Untersuchungsgebiet bei Kraase

Aufnahme vom | Spektralbénder | spektrale Indizes
28.11.2018 B1, B8, B11 LCI, MCARI, NDMI
16.2.2019 B1, B8, B11 EVI2, MCARI, NDMI
26.7.2019 B4, B6 LCI, MCARI, NDMI
25.8.2019 B2, B6, B11 EVI2, MCARI, NDMI

Die Abgrenzung der Trainingsgebiete erfolgt nach der gleichen Vorgehensweise, wie bei der Analyse fiir
immergriinen Nadel- und Mischwald. Dariiber hinaus wird hier noch zuséatzlich darauf geachtet, dass die
Trainingsgebiete in allen Aufnahmen vollstindig mit Rohricht bewachsen sind. Dadurch soll vermieden
werden, dass fiir jede Aufnahme ein separater Satz von Trainingsdaten erforderlich ist. Die Trainingsda-
ten werden in Gebieten definiert, die aus der Ortskenntnis fiir einen besonders grofflichigen und dichten
Rohrichtbewuchs bekannt sind. Dabei handelt es sich um den Klein Plastener See, den Borksee nordost-
lich von Groft Dratow und das Nordwestufer des Grofen Varchentiner Sees (siche Abbildung 30). Bei der
Abgrenzung der Trainingsgebiete ist zu beachten, dass das Rohricht in den Uferbereichen hiufig durch
Biische und Béume unterbrochen werden kann (siehe Bild 1 und 2 in Abbildung 30). Da es sich dabei nicht
um die Zielspezies handelt, miissen entsprechende Gebiete aus den Trainingsdaten ausgeschlossen werden.
Die aus der multitemporalen Einklassenfall ML Klassifikation resultierende Verteilung von Rohricht inner-
halb des Untersuchungsgebietes ist in Abbildung 31 dargestellt. Da nur ein flichenmifig kleiner Teil des
Untersuchungsgebietes mit Réhricht bewachsen ist, gestaltet sich die Abgrenzung der Werte der Likelihood-
Funktion fiir Gebiete mit Rohricht als Ballung nahe dem absoluten Maximum schwieriger, als bei dem
Beispiel fiir immergriinen Nadel- und Mischwald. Insbesondere bei einer geringen Anzahl an Clustern finden
sich in dem Cluster nahe dem absoluten Maximum auch viele Werte fiir Gebiete, die tatsichlich nicht mit
Rohricht bewachsen sind ("falsch-positive” Treffer). Daher wird die resultierende Verteilung fiir das Cluster
nahe dem absoluten Maximum der Werte der Likelihood-Funktion nochmals mithilfe des k-Means Algo-
rithmus geclustert, um die Werte fiir mit Réhricht bewachsene Gebiete gegen die "falsch-positiven” Treffer
abzugrenzen. Die resultierende Verteilung von Rohricht innerhalb des Untersuchungsgebietes spiegelt sehr
gut die Erfahrungen aus der Ortskenntnis wieder. Auch zahlreiche kleinere und teilweise sehr kleine mit
Réhricht bewachsene Wasserlocher finden sich korrekt im Endergebnis wieder. An einigen Gewéssern kann
das Rohricht in den Uferbereichen durch dariiber wachsende Biume verdeckt werden. Ein gutes Beispiel
dafiir ist der kleine Varchentiner See (siehe Abbildung 32). Insbesondere der schmale Schilfgiirtel entlang
des Siidostufers des Sees wird durch Baume verdeckt, die sehr nahe beieinander unmittelbar am Uferrand
stehen. Der Schatten der Béume ist auch in dem RGB-Echtfarbenkomposit in Abbildung 32 wiederzu-
erkennen. In der Fotografie in Abbildung 32 ist ein Bereich entlang des langgestreckten Nordostufer des
Sees abgebildet, in dem das Roéhricht dariiber hinaus durch dichtes Gebiisch entlang des Uferverlaufs zu-
riickgedrangt wird. Im Vordergrund ist ein Teil des Rohrichts vom Siidostufer des Sees wiederzuerkennen,
welches durch die dariiber stehenden Bdume verdeckt wird.
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Abbildung 30: Trainingsgebiete fiir die Rohricht-Analyse in der Aufnahme vom 16.2.2019 (RGB-
Echtfarbenkomposite im Hintergrund; ESA, 2019) mit Bildern von der Situation vor Ort vom 6.5.2020
und deren jeweiligen Aufnahmepositionen (purpurne Punkte)
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Abbildung 31: Karte der resultierenden Verteilung von Réhricht innerhalb des Untersuchungsgebietes mit
einem RGB-Echtfarbenkomposit der Aufnahme des MSI von Sentinel 2 vom 16.2.2019 im Hintergrund
(ESA, 2019)
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Abbildung 32: Detail aus der Karte in Abbildung 31 fiir den Kleinen Varchentiner See mit Aufnahme von
der Lage vor Ort vom 20.8.2019
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Unter der Annahme, dass die resultierende Verteilung von Réhricht dessen Vorkommen innerhalb des Un-
tersuchungsgebietes korrekt wiedergibt, lassen sich - in Analogie zu dem vorausgegangenen Beispiel fiir im-
mergriinen Nadel- und Mischwald - deren Eigenschaften in den Zwischenergebnissen und ihre Entwicklung
im Rahmen des multitemporalen Verfahrens zur Einklassenfall ML Klassifikation genauer untersuchen. Da-
zu sind in Tabelle 6 die Minima, Maxima, Mittelwerte und Spannweiten der unitemporalen Verteilungen
der Likelihood-Funktionen innerhalb und auferhalb der nach dem Endergebnis mit Réhricht bewachsenen
Gebiete fiir die einzelnen Aufnahmen dargestellt. Dariiber hinaus sind in Tabelle 7 in Analogie zu Tabelle
6 die gleichen Parameter fiir multitemporale Verteilungen innerhalb und auferhalb der nach dem Ender-
gebnis mit Rohricht bewachsenen Gebiete zusammengetragen. Bei den multitemporalen Verteilungen wird
zeitlich von der Aufnahme vom 28.11.2018 ausgegangen und fiir jedes weitere multitemporale Resultat
zusdtzlich die jeweils zeitlich nachfolgende Aufnahme beriicksichtigt.

Tabelle 6: einige statistische Kenngrofen fiir die resultierenden Verteilungen der logarithmierten Like-
lihood-Funktionen innerhalb der nach dem Endergebnis mit bzw. nicht mit Rohricht bewachsenen Gebiete
in den unitemporalen Zwischenergebnissen als absolute und relative Werte (in %, bezogen auf das absolute
Maximum und den gesamten Wertebereich)

Verteilung Minimum Mittelwert Maximum Spannweite
(Rohricht) absolut relativ absolut relativ absolut relativ absolut relativ
28.11.2018 -38.50 -4.84%x107% | -18.13 | -1.37x107% | -10.07 0.00 28.43 4.84x106
16.2.2019 -41.67 -1.08x10~* | -18.45 | -2.37x107° | -11.99 | -1.08x10~7 29.68 1.08x10~4
26.7.2019 -33.68 -0.04 -14.03 | -7.62x1073 | -9.86 | -1.29x107° 23.82 0.04
25.8.2019 -40.48 -0.07 -19.75 -0.02 -13.81 | -1.93x10~4 26.67 0.07
(kein

Rohricht)

28.11.2018 | -5.88x10% -100.00 -862 | -1.40x107* -10 0.00 5.88% 108 100.00
16.2.2019 | -2.74x107 -100.00 -381 | -1.34x1073 -12 0.00 2.74%107 100.00
26.7.2019 | -5.48x10* -100.00 -137.96 -0.23 -9.85 0.00 5.48 x 10% 100.00
25.8.2019 | -3.72x10* -100.00 -122.75 -0.29 -13.74 0.00 3.71x10% 100.00

Tabelle 7: einige statistische Kenngrofen fiir die resultierenden Verteilungen der logarithmierten Like-
lihood-Funktionen innerhalb der nach dem Endergebnis mit bzw. nicht mit Rohricht bewachsenen Gebiete
in multitemporalen Ergebnissen als absolute und relative Werte (in %, bezogen auf das absolute Maximum
und den gesamten Wertebereich)

Verteilung Minimum Mittelwert Maximum Spannweite
(Rohricht) absolut ‘ relativ absolut relativ absolut relativ absolut ‘ relativ
28.11.2018 siehe Tabelle 6

+16.2.2019 -64.89 -5.31x107% | -47.61 | -2.37x107¢ | -33.68 0.00 31.21 5.31x107°
+26.7.2019 -80.67 -5.42%x107% | -66.23 | -2.96x107% | -48.82 0.00 31.85 5.42x1076
+25.8.2019 | -100.67 | -5.41x107°% | -91.49 | -3.85x107% | -68.85 0.00 31.82 5.41x107°
(kein

Rohricht)

28.11.2018 sieche Tabelle 6

+16.2.2019 | -5.88x 108 -100.00 -1254 | -2.10x107* -34 0.00 5.88x 108 100.00
+26.7.2019 | -5.88x 108 -100.00 21396 | -2.30x107* -51 0.00 5.88x108 100.00
+25.8.2019 | -5.88x 108 -100.00 -1524 | -2.50x107* -101 -1.00x107° | 5.88x10% 99.99
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Die Mittelwerte der Verteilungen innerhalb der nach dem Endergebnis mit Réhricht bewachsenen Gebiete
liegen in allen unitemporalen Zwischenergebnissen niher am absoluten Maximum, als die Mittelwerte der
Verteilungen aufserhalb der mit Rohricht bewachsenen Gebiete (siehe Tabelle 6). Die Wertebereiche der
Verteilungen innerhalb der mit Rohricht bewachsenen Gebiete machen in allen unitemporalen Einzelergeb-
nisse nur sehr kleine Bruchteile der gesamten Spannweite aus. Die Anteile sind in den Resultaten fiir die
Aufnahmen vom 28.11.2018 und 16.2.2019 kleiner, als fiir die Aufnahmen vom 26.7.2019 und 25.8.2019.
In allen unitemporalen Zwischenergebnissen liegen die Gebiete mit den hdchsten Werten der Likelihood-
Funktion aufserhalb der Gebiete, die nach dem Endergebnis mit Réhricht bewachsen sind. Daher nehmen
die Spannweiten der Verteilungen innerhalb der nicht mit Rohricht bewachsenen Gebiete jeweils den gesam-
ten Wertebereich der Likelihood-Funktion ein und der Uberschneidungsbereich zwischen den Verteilungen
innerhalb der mit bzw. nicht mit Rohricht bewachsenen Gebiete wird maximal. Die Anzahl der Bildpunkte,
fiir welche die Likelihood-Funktion maximal wird, ohne dass sie in der Verteilung der mit Réhricht be-
wachsenen Gebiete aus dem Endergebnis vorkommen, liegt fiir alle unitemporalen Einzelergebnisse unter
5 und ist damit sehr gering. Eine mogliche Ursache fiir diese Ausreiffer kann ein Bewuchs mit Rohricht
sein, der in anderen Aufnahmen durch dariiber wachsende Vegetation verdeckt wird. Es kann sich auch
um die Auswirkungen von Zerstérung oder Neuentstehung von Bestéinden handeln. Da jedoch nur sehr
wenige Primitive betroffen sind und kein Muster in deren Auftreten erkennbar ist, wird es sich in diesem
Fall um statistische Ausreifser in den unitemporalen Resultaten handeln, die mithilfe des multitemporalen
Ansatzes ausgeschlossen werden kénnen.

Da die Uberschneidungen zwischen den Verteilungen innerhalb der im Endergebnis mit bzw. nicht mit
Réhricht bewachsenen Gebiete in allen unitemporalen Einzelergebnissen die gesamte Spannweite der Ver-
teilung innerhalb der mit Rohricht bewachsenen Gebiete umfassen und die Spannweiten der Verteilungen
innerhalb der mit Rohricht bewachsenen Gebiete fiir die Aufnahmen vom 28.11.2018 und 16.2.2019 kleine-
re Anteile des gesamten Wertebereichs ausmachen, sind fiir diese Aufnahmen auch die Bereiche, in denen
sich die beiden Verteilungen iiberschneiden, im Verhéltnis zur gesamten Spannweite geringer. In dem uni-
temporalen Einzelergebnis fiir die Aufnahme vom 28.11.2018 fallen 468’322 Primitive, die nicht Teil der
mit Rohricht bewachsenen Gebiete im Endergebnis sind, in den Uberschneidungsbereich zwischen beiden
Verteilungen. In dem Resultat fiir die Aufnahme vom 16.2.2019 sind es 476’634, vom 26.7.2019 1'211'300
und vom 25.8.2018 1293’011. Dieser hohe Anteil "falsch positiver” Treffer weist darauf hin, dass in den
unitemporalen Einzelergebnissen einigen mit Rohricht bewachsenen Gebieten im Vergleich mit dem mul-
titemporalen Endergebnis verhéltnisméfig geringere Werte der Likelihood-Funktion zugeordnet werden.
Es zeigt sich, dass ein Grofsteil der "falsch positiven” Treffer in den Resultaten fiir die Aufnahmen vom
26.7.2019 und vom 25.8.2018 auf andere Vegetationsformen (insbesondere Wilder) entfillt. Zu dieser Zeit
zeigt sich das Schilf in saftigem griin und &hnelt damit vielen anderen Pflanzen (siehe Fotografie in Abbil-
dung 32), was eine erschwerte Abgrenzbarkeit erkldren kann. Dariiber hinaus ist der relative Abstand der
Minima der Verteilungen innerhalb der mit Rohricht bewachsenen Gebiete vom absoluten Maximum in den
Resultaten fiir die Aufnahmen vom 26.7.2019 und 25.8.2019 grofser, als fiir die Aufnahmen vom 28.11.2018
und 16.2.2019. Das gleiche gilt auch fiir die relativen Abstinde der Mittelwerte der Verteilungen vom
absoluten Maximum. Folglich sind die Werte der Verteilungen innerhalb der mit Rohricht bewachsenen
Gebiete in den unitemporalen Resultaten fiir die Aufnahmen vom 26.7.2019 und 25.8.2019 verhéaltnisma-
kig kleiner, als fiir die Aufnahmen vom 28.11.2018 und 16.2.2019. Die absoluten Abstéinde zwischen den
Mittelwerten der Verteilungen innerhalb der mit bzw. nicht mit Rohricht bewachsenen Gebiete sind in den
Resultaten fiir die Aufnahmen vom 28.11.2018 und 16.2.2019 gréfer, als fiir die Aufnahmen vom 26.7.2019
und 25.8.2019. Wobei es sich bei den relativen Abstdnden der Mittelwerte gerade umgekehrt verhalt.

Bei den multitemporalen Resultaten wichst die Spannweite der Verteilung der Werte der Likelihood-
Funktion mit jeder zuséitzlich beriicksichtigten Aufnahme weiter an. In diesem Beispiel ist das Wachstum
verhéltnisméfig sehr gering (in Tabelle 7 nicht erkennbar) und kleiner, je mehr Aufnahmen beriicksich-
tigt werden. Die absoluten und relativen Spannweiten der Verteilungen innerhalb der im Endergebnis mit
Réhricht bewachsenen Gebiete nehmen in den multitemporalen Resultaten bis zur dritten beriicksichtig-
ten Aufnahme vom 26.7.2019 zu. Dabei wird die Zunahme der Spannweite geringer, je mehr Aufnahmen
beriicksichtigt werden. Schlieflich nimmt die Spannweite (sowohl absolut, als auch relativ) mit der vierten
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beriicksichtigten Aufnahme vom 25.8.2019 im multitemporalen Endergebnis wieder leicht ab. In den mul-
titemporalen Resultaten existieren keinerlei Ausreifter aufserhalb der mit Roéhricht bewachsenen Gebiete
ndher am absoluten Maximum, als das Maximum der Verteilung innerhalb der mit Réhricht bewachsenen
Gebiete. Mit jeder weiteren beriicksichtigten Aufnahme wird der Uberschneidungsbereich zwischen den
Verteilungen innerhalb der mit bzw. nicht mit Réhricht bewachsenen Gebiete kleiner. Da die Verteilung
der mit Réhricht bewachsenen Gebiete aus dem Endergebnis durch Clustern mit dem k-Means Algo-
rithmus hervorgegangen ist, existiert im multitemporalen Endergebnis zwischen den beiden Verteilungen
kein Uberschneidungsbereich. Sowohl die absoluten, als auch die relativen Mittelwerte beider Verteilungen
entfernen sich in den multitemporalen Resultaten mit jeder zusétzlich beriicksichtigten Aufnahme weiter
voneinander.

Schlieflich wird auch die Verteilung von Rohricht innerhalb des Untersuchungsgebietes als Resultat der
multitemporalen Einklassenfall ML Klassifikation genutzt, um einen Random Forest aus 100 Bidumen auf
die Klassifikation des gesamten Ausgangsdatenvolumens (Stacked Vector Approach) zu trainieren. Die
Trainingsdaten werden in moglichst homogenen Gebieten definiert, in denen die resultierende Verteilung
von Rohricht gut mit den Erfahrungen aus den Begehungen und der Ortskenntnis iibereinstimmt. Das Re-
sultat der multitemporalen RF Klassifikation ist mit den zugrunde gelegten Trainingsdaten in Abbildung
33 dargestellt.
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Abbildung 33: Karte der aus der multitemporalen RF Klassifikation resultierenden Verteilung von Rohricht
innerhalb des Untersuchungsgebietes mit einem RGB-Echtfarbenkomposit der Aufnahme des MSI von
Sentinel 2 vom 16.2.2019 im Hintergrund (ESA, 2019) und einer Karte der Trainingsgebiete
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8 Fernerkundung von Weiden

Das Vorkommen zahlreicher Pflanzenarten ist in vielen Fillen (bis zu einem bestimmten Grad) an cha-
rakteristische Umweltbedingungen gebunden. Auf Grundlage dieser Tatsache kann die Fernerkundung von
Heilpflanzen auch als eine Aufgabe der Standortfindung interpretiert und das zusétzliche Priori Wissen
um das Vorkommen bestimmter Spezies unter typischen Umweltbedingungen genutzt werden, um insbe-
sondere die Resultate leistungsschwacher Klassifikatoren zu verbessern.

Die Weide (Gattung Salix) findet in der Volksmedizin als fiebersenkende, schmerzstillende und harn-
treibende Heilpflanze Anwendung. Die fiebersenkende und schmerzstillende Wirkung der Weidenrinde
wird auf die enthaltene Salicylsdure zuriickgefithrt. Weiden kommen verstirkt in feuchten Gebieten vor
und stehen oft in der Ndhe von Wasser (PAHLOW, 2013). Schon in einem alten keltischen Gedicht heifit
es "Wiéhle die Weide am Bach” und ”Salix”, der lateinische Name der Gattung in der Botanik, leitet
sich aus dem keltischen 7sallis” fiir "nah am Wasser” ab (MAaN1A, 2018). Fiir das Anwendungsbeispiel
zur Fernerkundung von Weiden soll dieses Priori Wissen iiber einen Ansatz mit unscharfen Mengen in
Analogie zur Standortwahl (EASTMAN, 1999) beriicksichtigt werden, um die Resultate multitemporaler
Euklidischer (Spektraler) Distanz (siehe Abschnitt 5.7.1 "Euklidische (Spektrale) Distanz Klassifikation”)
und korrelationskoeffizienten-basierter Klassifikationen (siehe Abschnitt 5.7.4 "korrelationskoeffizienten-
basierte Klassifikation”) zu verbessern. Dabei wird hier der Ansatz zur multitemporalen Klassifikation
ebenfalls {iber das Konzept unscharfer Mengen realisiert.

Der grundlegende Ablauf der Analyse ist den beiden vorausgegangenen Beispielen identisch (siehe Ab-
bildung 22). Wie bei dem Beispiel zur Fernerkundung von Rohricht (siehe Abschnitt 7 "Fernerkundung
von Rohricht”) konzentriert sich die Analyse auf die Fernerkundung einer Zielspezies innerhalb des Unter-
suchungsgebietes bei Kraase. Bei den multitemporalen Klassifikationen werden die Aufnahmen des MSI
von Sentinel 2 vom 28.11.2018, 16.2.2019, 26.7.2019 und 25.8.2019 beriicksichtigt (siehe Tabelle 5 fiir die
Merkmalsauswahl). Die Abgrenzung der Trainingsgebiete erfolgt in Analogie zu den vorausgegangenen
Beispielen. Die Trainingsdaten fiir Weiden werden in zwei unterschiedlichen Wiesen nérdlich (bei Hoppen-
barg) und siidlich von Kraase definiert. Die Trainingsgebiete sind in Abbildung 34 mit Fotografien von der
Situation vor Ort dargestellt.

Fiir die multitemporale Klassifikation werden die unitemporale Euklidische (Spektrale) Distanz- und die
korrelationskoeffizienten-basierte Klassifikation iiber einen Ansatz mit unscharfen Mengen zu multitempo-
ralen Verfahren erweitert. Dabei werden {iber den Ansatz mit unscharfen Mengen in den Endergebnissen
zusédtzliche Priori Informationen beriicksichtigt.

Zu Vergleichszwecken und weiteren Untersuchung der einzelnen Verfahren wird zunéchst eine multitem-
porale Maximum Likelihood Klassifikation fiir Weiden in Analogie zu den vorausgegangenen Beispielen
durchgefiihrt und eine Auswahl aus dem Resultat als Trainingsdatensatz fiir eine Random Forest Klassi-
fikation mit einem Entscheidungswald aus 100 Bdumen genutzt. Ausschnitte aus beiden Resultaten mit
Bildern von der Situation vor Ort sind in Abbildung 35 dargestellt. Die Resultate verdeutlichen, dass sich
mithilfe der multitemporalen Maximum Likelihood und Random Forest Klassifikation auch Ansammlun-
gen von Pflanzen aufspiiren lassen, die nur wenige Individuen umfassen und sich in den Aufnahmen iiber
eine geringe Anzahl an Bildpunkten erstrecken. In Abbildung 35 sind als Beispiele verifizierte Treffer fiir
zwei Gebiete dargestellt, in denen Weiden nur vereinzelt vorkommen. Links sind Treffer am Rande eines
kleines Sumpfes auf einem Acker westlich von Kraase dargestellt. Bei diesem Sumpf kommen Weiden aus-
schlieflich an dieser Stelle und in sehr geringer Anzahl vor (ein alterer Baum und etwa 5 junge). Rechts im
Bild finden sich Treffer bei einem kleinen Wasserloch auf einem Acker nordéstlich von Kraase. Derartige
Wasserlocher kommen in der Umgebung héufig vor und sind in der Regel mit Weiden gesdumt. Beide
Treffer finden sich sowohl in der aus der multitemporalen MLC, als auch aus der multitemporalen RFC
resultierenden Verteilung fiir Weiden innerhalb des Untersuchungsgebietes.

60



Gebiete zur Auswahl der
Trainingsgebiete

12.91°E 12.92°F

=
[

2
A
us]
iy

12,900°E 12.905°E 12.910°E

53.535°N

53.532°N

Legende

@ Positionen von Aufnahmen
[] Trainingsgebiete

53.529°N

Abbildung 34: Trainingsgebiete fiir die Weiden-Analyse in der Aufnahme vom 16.2.2019 (RGB-Echt-
farbenkomposite im Hintergrund; ESA, 2019) mit Bildern von der Situation vor Ort vom 6.10.2019 (1
und 2) und 3.11.2019 (3) und deren jeweiligen Aufnahmepositionen (purpurne Punkte)

Fiir die multitemporale Fernerkundung von Weiden iiber einen Ansatz basierend auf unscharfen Mengen
wird hier von der Euklidischen (Spektralen) Distanz Klassifikation (vergleiche Abschnitt 5.7.1 "Euklidische
(Spektrale) Distanz Klassifikation”) im Einklassenfall ausgegangen. Fiir alle Primitive wird nach Gleichung
8 der euklidische (spektrale) Abstand dyyeigen () des zugehorigen Merkmalsvektors @ zum Schwerpunkt-
vektor der Trainingsdaten fiir Weiden im Merkmalsraum berechnet. In Analogie zu den vorausgegangenen
Beispielen sollen die Zugehorigkeitswerte fiir Gebiete mit Weiden maximal (nahe 1) werden. Daher wird

61



das reziproke Abstandsquadrat (dyeidgen(z)) ™2 (ndher an 1, wenn der Euklidische (Spektrale) Abstand
zum Schwerpunktvektor der Trainingsdaten fiir Weiden gering ist) als Zugehéorigkeitsfunktion gy eiden ()
einer unscharfen Menge fiir Weiden definiert. Die Zugehorigkeitswerte werden jeweils fiir jede Aufnahme
berechnet und die resultierenden unitemporalen raumlichen Verteilungen von piyyeigen () mit der T-Norm
(unscharfer Mengenschnitt) des T-T-Konorm-Paares aus algebraischem Produkt und algebraischer Sum-
me zu einer multitemporalen Verteilung iiberlagert. Dies entspricht, in Analogie zu den vorangegangenen
Beispielen zur multitemporalen Maximum Likelihood Klassifikation, der Multiplikation der unitempora-
len Einzelergebnisse und legt eine Interpretation der multitemporalen Maximum Likelihood Klassifikation
mit unscharfen Mengen nahe, wobei die Likelihood-Funktion die Rolle einer Zugehdorigkeitsfunktion p;(w)
tibernimmt (BRONSTEIN, 2012).

multitemporale multitemporale
MLC RFC

12850}: 123?0]: 12.9°E 12.91°E

5N

EX
53.555°N

53.540°N
53.550°N

Abbildung 35: Ausschnitte aus den Resultaten fiir vereinzelte Weiden am Rand eines Sumpfes westlich
(links) und Weiden am Rand eines Wasserloches norddstlich (rechts) von Kraase: links: Resultat der
Maximum Likelihood Klassifikation, rechts: Random Forest Klassifikation; blau-griine Flachen: Weiden;
Hintergrund: RGB-Echtfarbenkomposit der Sentinel 2 Aufnahme vom 16.2.2019 (ESA, 2019); mit Bildern
von der Situation vor Ort (unten links: vom 6.5.2020 und rechts: vom 10.11.2019)

Zur Integration des zusétzlichen Prioriwissens wird das multitemporale Resultat iiber die algebraische T-
Norm mit unscharfen Mengen fiir Waldgebiete mit einer Grofe von mehr als 0.5 Hektar (bindr (constraint):
keine Weiden in Wéldern; aus der Nadel- und Mischwaldanalyse, siehe Abschnitt 6 "Fernerkundung von
immergriinen Nadel- und Mischwald”), Wasserflachen (binér (constraint): keine Weiden auf Wasserflachen;
iiber die multitemporale Anwendung von "water in wetlands” (WIW); LEFEBVRE, 2019), die Ndhe zu Ge-
wassern und feuchten Gebieten (reziproke Distanz (+1): Weiden kommen eher in der Nihe zum Wasser
und in feuchten Gebieten vor; iiber die multitemporale Anwendung von WIW) und die Feuchtigkeit in
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einem Gebiet (mittlerer positiver NDMI aus allen Aufnahmen: Weiden kommen eher in feuchten Gebieten
vor) iiberlagert.

Ausschnitte aus dem Resultat der multitemporalen Einklassenfall Klassifikation und dem Endergebnis
nach Beriicksichtigung des Prioriwissens sind in Abbildung 36 dargestellt. Da die absoluten Maxima in
beiden Verteilungen stark durch Ausreifser beeinflusst werden, sind jeweils die 9 Prozent der Zugehérig-
keitswerte zwischen dem 90 und 99 Perzentil nahe dem absoluten Maximum dargestellt. Das Resultat
ldsst sich durch die Beriicksichtigung von zuséitzlichem Prioriwissen deutlich verbessern. So z&hlen z.B. die
zahlreichen Treffer in Wildern zu den offensichtlichsten Fehlern im Resultat der multitemporalen Klassi-
fikation (Weiden kommen nur sehr selten in Wildern vor), welche sich iiber den Ansatz mit unscharfen
Mengen nahezu vollsténdig ausschliefsen lassen. Auf der anderen Seite wird so das Endergebnis in Richtung
des Priori Wissens verschoben, wodurch zum Teil neue Fehlerquellen entstehen konnen. Beispielsweise wer-
den hier Fehltreffer auf feuchten Wiesen verstérkt, hohe Zugehdrigkeitswerte fiir viele Vegetationstypen in
Gewisserndhe erreicht und Weiden an trockenen Standorten vernachléssigt. Diese Verschiebung erschwert
auch das Auffinden von Strukturen mit guter Korrespondenz mit Weiden mithilfe von Cluster-Algorithmen
(siehe Abbildung 37). Gebiete mit Weiden verteilen sich oft {iber viele verschiedene Cluster bzw. Subclu-
ster innerhalb groferer Strukturen.

Als Alternative zur multitemporalen Euklidischen (Spektralen) Distanz Klassifikation wird das Verfahren
analog mit dem "Spectral Correlation Mapper” (SCM; siehe Abschnitt 5.7.4 "korrelationskoeffizienten-
basierte Klassifikation (Spectral Correlation Mapper - SCM)”; DE CARVALHO JUNIOR, 2000) als grundle-
gendem unitemporalen Klassifikator umgesetzt. Da der Korrelationskoeffizient zwischen 0 und 1 liegt und
die Werte bei der Anwendung als Klassifikator umso niher bei 1 liegen, je stirker die Ahnlichkeit mit
der Zielklasse ausgepragt ist, 14sst er sich hier direkt als Zugehérigkeitsfunktion definieren. Ein Ausschnitt
aus einer Verteilung von Clustern mit guter Korrespondenz mit Weiden in der unter Beriicksichtigung
des Priori Wissens resultierenden multitemporalen Verteilung der Zugehdrigkeitswerte ist in Abbildung 38
dargestellt. Dabei werden fiir das Clustern der resultierenden Verteilung der Zugehorigkeitswerte die selben
Parameter (Startwert, Anzahl der Klassen und Iterationen) verwendet, wie bei dem Beispiel fiir die mul-
titemporale Euklidische (Spektrale) Distanz Klassifikation mit Integration von Priori Wissen (Ausschnitt
aus dem Resultat in Abbildung 37). Auf diese Weise wird die Vergleichbarkeit der beiden Endergebnis-
se sichergestellt. Es zeigt sich, dass die Cluster mit guter Korrespondenz mit Weiden im Endergebnis
der multitemporalen korrelationskoeffizienten-basierten Klassifikation deutlich umfangreicher (inklusive
Fehltreffern) ausfallen, als bei der multitemporalen Euklidischen (Spektralen) Distanz Klassifikation. So
machen die Cluster 1, 2, 3, 6, 11 und 10 aus Abbildung 38 im Bezug auf das gesamte Untersuchungsgebiet
einen flichenméfigen Anteil von etwa 27.11% aus, wiahrend es bei den Clustern 2, 5, 6, 8, 10 und 12 aus
Abbildung 37 nur 13.71% sind. Die Abgrenzung von Gebieten mit Weiden aus dem Endergebnis ldsst sich
durch die weitere Aufteilung der Cluster in Subcluster verbessern.

Unter der Annahme, dass die aus der multitemporalen MLC resultierende Verteilung von Weiden innerhalb
des Untersuchungsgebietes (siehe Abbildung 35 links fiir einen Ausschnitt) die vorherrschenden Verhéltnis-
se korrekt wiederspiegelt, lassen sich die aus den multitemporalen Euklidischen (Spektralen) Distanz und
korrelationskoeffizienten-basierten Klassifikationen mit Beriicksichtigung von Priori Wissen resultierenden
Verteilungen der Zugehorigkeitswerte auf dieser Grundlage weiter untersuchen. Die Spannweite der Ver-
teilung der Zugehdorigkeitswerte innerhalb der nach der multitemporalen MLC mit Weiden bewachsenen
Gebiete reicht bei dem Endergebnis der multitemporalen Euklidischen (Spektralen) Distanz Klassifikation
von 0 bis etwa 1.37 x 1072 und bei der multitemporalen SCM Klassifikation von 0 bis etwa 0.048. Da die
Spannweite in beiden Féllen bei 0 beginnt, was nach dem Ansatz mit unscharfen Mengen fiir Gebiete der
Fall ist, in denen keine Weiden vorkommen, wird das Vorkommen von Weiden in einem Teil der Gebiete,
die nach der multitemporalen MLC mit Weiden bewachsen sind, in beiden Resultaten ausgeschlossen. Der
flachenméfige Anteil dieser Gebiete macht bei der multitemporalen Euklidischen (Spektralen) Distanz
Klassifikation etwa 10.76% und bei der multitemporalen SCM Klassifikation etwa 13.79% der nach der
multitemporalen MLC mit Weiden bewachsenen Gebiete aus. Etwa 78% der bei beiden Klassifikationen
zusammen ausgeschlossenen Gebiete sind in den jeweiligen Endergebnissen identisch.

Auch in der aus der multitemporalen RF Klassifikation resultierenden Verteilung von Weiden innerhalb des
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Untersuchungsgebietes (sieche Abbildung 35 rechts fiir einen Ausschnitt) wird das Vorkommen von Weiden
in einigen Gebieten ausgeschlossen, die nach dem Resultat der multitemporalen MLC mit Weiden bewach-
sen sind. Im Vergleich zu den Resultaten der multitemporalen Klassifikationen mit unscharfen Mengen ist
deren Anteil mit etwa 94.92% bei der multitemporalen RF Klassifikation am grofsten. Beim Vergleich der
durch die multitemporale RF Klassifikation ausgeschlossenen Gebiete mit denen der Klassifikationen mit
unscharfen Mengen stellt sich heraus, dass 100% der durch die multitemporale Euklidische (Spektrale)
Distanz Klassifikation ausgeschlossenen Gebiete auch durch die multitemporale RF Klassifikation ausge-
schlossen werden. Bei der multitemporalen SCM Klassifikation sind es etwa 98.57%.

Die Maxima beider aus den multitemporalen Klassifikationen mit unscharfen Mengen resultierenden Vertei-
lungen der Zugehorigkeitswerte innerhalb der (nach der multitemporalen MLC) mit Weiden bewachsenen
Gebiete entsprechen nicht den absoluten Maxima der jeweiligen Verteilungen der Zugehorigkeitswerte im
gesamten Untersuchungsgebiet. Bei der multitemporalen Euklidischen (Spektralen) Distanz Klassifikation
haben lediglich 5 Gebiete (etwa 1.66 x 107%% der Gesamtfliiche des Untersuchungsgebietes) auferhalb der
mit Weiden bewachsenen Flichen grofere Zugehorigkeitswerte, als die innerhalb. Bei der multitempora-
len SCM Klassifikation sind es mit 6’074 immerhin etwa 0.2% des gesamten Untersuchungsgebietes. In
der aus der multitemporalen Euklidischen (Spektralen) Distanz Klassifikation resultierenden Verteilung
der Zugehorigkeitswerte erreichen etwa 44.88% aller Gebiete innerhalb des gesamten Untersuchungsgebie-
tes Zugehorigkeitswerte grofer als das Minimum der Verteilung innerhalb der mit Weiden bewachsenen
Gebiete (ausgeschlossen der Gebiete mit dem Zugehorigkeitswert 0). In der Verteilung aus der multitem-
poralen SCM Klassifikation sind es mit rund 40.52% etwas weniger. Werden dabei, um Ausreifser mit
geringen Zugehorigkeitswerten auszuschliefen, nur die 99% der mit Weiden bewachsenen Gebiete mit den
grofkten Zugehorigkeitswerten betrachtet, so verkleinern sich die Anteile bei der aus der multitemporalen
Euklidischen (Spektralen) Distanz Klassifikation resultierenden Verteilung auf etwa 21.52% und bei der
Verteilung aus der multitemporalen SCM Klassifikation auf etwa 28.82% des gesamten Untersuchungs-
gebietes. Folglich erreichen einige der mit Weiden bewachsenen Gebiete in beiden resultierenden Vertei-
lungen Zugehorigkeitswerte nahe dem absoluten Maximum und die Zugehorigkeitswerte aller mit Weiden
bewachsenen Gebiete liegen eher nahe dem absoluten Maximum. Nach dem Endergebnis der multitem-
poralen MLC sind jedoch lediglich rund 0.46% der Gesamtfliche des Untersuchungsgebietes mit Weiden
bewachsen. Jedoch sind die Zugehorigkeitswerte von mit Weiden bewachsenen Gebieten in den aus den
multitemporalen Klassifikationen mit unscharfen Mengen resultierenden Verteilungen {iber ein Intervall
gestreut, auf dem sich auch die Zugehorigkeitserte von etwa zwischen 20% und 45% aller anderen Gebiete
innerhalb des gesamten Untersuchungsgebietes wiederfinden. Daher ist von einer starken Durchmischung
der Zugehorigkeitswerte von mit Weiden bewachsenen Gebieten mit denen anderer Gebiete auszugehen,
wodurch sich die Abgrenzung der Zielstrukturen erschwert.
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Abbildung 36: Ausschnitte aus den Resultaten: links: rdumliche Verteilung der aus der multitemporalen
Einklassenfall Klassifikation resultierenden Zugehdrigkeitswerte, rechts: Verteilung der Zugehdrigkeitswerte
nach der zusétzlichen Beriicksichtigung des Priori Wissens, im Hintergrund: RGB-Echtfarbenkomposit der
Aufnahme vom 16.2.2019 (ESA, 2019) fiir den Siidosten von Kraase, mit Bildern von der Situation vor Ort
(vom 3.11.2019)
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Abbildung 37: Ausschnitt aus einer Verteilung von Clustern mit guter Korrespondenz mit Weiden (be-
stimmt mit dem k-Means Algorithmus) in den Zugehorigkeitswerten des Endergebnisses der multitempo-
ralen Euklidischen (Spektralen) Distanz Klassifikation unter Beriicksichtigung von Priori Informationen
fiir das Gebiet aus Abbildung 36, unterschiedliche Farben indizieren unterschiedliche Cluster; Hintergrund:
RGB-Echtfarbenkomposit der Aufnahme vom 16.2.2019 (ESA, 2019)
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Abbildung 38: Ausschnitt aus einer Verteilung von Clustern mit guter Korrespondenz mit Weiden (be-
stimmt mit dem k-Means Algorithmus) in den Zugehorigkeitswerten des Endergebnisses der multitempo-
ralen SCM Klassifikation unter Berticksichtigung von Priori Informationen fiir das Gebiet aus Abbildung
36, unterschiedliche Farben indizieren unterschiedliche Cluster; Hintergrund: RGB-Echtfarbenkomposit
der Aufnahme vom 16.2.2019 (ESA, 2019)
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9 Fernerkundung von Cassia sieberiana

Als erstes Anwendungsbeispiel fiir das Untersuchungsgebiet bei Bobo Dioulasso und Banfora soll die mul-
titemporale MLC zur Fernerkundung von Cassia sieberiana genutzt werden. Die Spezies Cassia sieberia-
na (ein kleiner bis mittelgrofer Strauch bzw. Baum) wird in Burkina Faso als traditionelles Heilmittel
z.B. bei Malaria und Gelbsucht eingesetzt (THIOMBIANO, 2010a). Fiir diese Pflanze sind antimikrobielle
(OruTAYO, 2012), antiplasmodiale (AL1YU, 2013) und antivirale (LETEANE, 2012) Wirkungen dokumen-
tiert.

Die multitemporale Fernerkundung von Cassia sieberiana wird in Analogie zu dem Beispiel fiir die Fern-
erkundung von Rohricht durchgefiihrt (siehe Abschnitt 7 "Fernerkundung von Rdhricht”). Der Ablauf
entspricht im Wesentlichen dem in Abbildung 22 skizzierten Workflow fiir die Fernerkundung von immer-
griinen Nadel- und Mischwald. Dabei wird die MLC hier wie bei der Fernerkundung von Réhricht nur fiir
eine Spezies - Cassia sieberiana - und multitemporal durchgefiihrt. Die Validierung des Resultats gestaltet
sich fiir Cassia sieberiana schwierig. Daher lassen sich keine Gebiete, in denen die resultierende Vertei-
lung gut die tatsdchlichen Verhéltnisse widerspiegelt, zur Definition der Trainingsdaten fiir einen Random
Forest finden. Deshalb wird im Anschluss an die multitemporale MLC keine zusédtzliche Random Forest
Klassifikation vorgenommen. Die multitemporale MLC wird wie bei der Fernerkundung von Rohricht iiber
4 Aufnahmen des MSI von Sentinel 2 durchgefiihrt (ESA, 2019). Dabei handelt es sich um die Aufnahmen
vom 13.1.2019, 28.1.2019, 22.2.2019 und 14.3.2019 fiir das Untersuchungsgebiet bei Bobo Dioulasso. In
Tabelle 8 sind fiir jede Aufnahme die Merkmale aus der Merkmalsauswahl nach minimaler Korrelation
unter einem Schwellwert (siehe Abschnitt 5.4 "Merkmalsreduktion”) zusammengetragen. Dabei wird fiir
jede Merkmalsauswahl ein einheitlicher Schwellwert von 0.7 fiir den Korrelationskoeffizienten genutzt.

Tabelle 8: Spektralbédnder und spektrale Indizes der Merkmalsauswahl fiir die Aufnahmen des MSI von
Sentinel 2 vom 13.1.2019, 28.1.2019, 22.2.2019 und 14.3.2019 fiir das Untersuchungsgebiet bei Bobo Diou-
lasso

Aufnahme vom | Spektralbénder | spektrale Indizes

13.1.2019 B2, B8 LCI, MCARI, NDMI
28.1.2019 B5 LCI, MCARI, NDMI
22.2.2019 B5 LCI, MCARI, NDMI
14.3.2019 B1, B7 LCI, MCARI, NDMI

Im Gegensatz zu den vorausgegangenen Anwendungsbeispielen fiir das Untersuchungsgebiet bei Kraase
liegt fiir Burkina Faso keine Informationsgrundlage fiir die Abgrenzung der Trainingsgebiete vor. Es sind
nur wenige Informationen iiber die Zielspezies und deren Verteilungen innerhalb des Untersuchungsgebietes
oder Teilen davon bekannt. Auch die Moglichkeit, die Gegebenheiten vor Ort in Begehungen festzustellen,
ist fiir das Untersuchungsgebiet bei Bobo Dioulasso nicht gegeben. Daher muss zur Definition der Trai-
ningsdaten auf alternative Informationsquellen zuriickgegriffen werden.

Die Trainingsdaten fiir Cassia sieberiana werden auf der Grundlage von georeferenzierten Daten {iber das
Auftreten der Spezies von der Global Biodiversity Information Facility (GBIF) definiert (GBIF, 2020).
Die Daten stammen aus vielen unterschiedlichen Quellen und sind nicht vollsténdig georeferenziert. Zur
Definition der Trainingsdaten werden nur die georeferenzierten Punktdaten genutzt. Die Genauigkeit der
Koordinaten ist fiir die Beobachtungen innerhalb des Untersuchungsgebietes nicht dokumentiert. Innerhalb
des Untersuchungsgebietes wird Cassia sieberiana bisher an 41 unterschiedlichen Orten beobachtet. Das
Beobachtungsdatum ist fiir die {iberwiegende Mehrzahl der Beobachtungen dokumentiert: sie stammen aus
einem Zeitraum zwischen 1977 und 2002. Fiir den Grofteil der Daten ist 2002 als Erfassungsdatum ange-
geben. Da es sich bei der Vegetation um ein dynamisches System handelt und die jiingsten Beobachtungen
17 Jahre in der Vergangenheit liegen, kann die Zielspezies inzwischen von einigen Beobachtungsorten ver-
schwunden sein.
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Wegen der groften Unsicherheiten bei der Definition der Trainingsdaten und ihres dufserst kleinen Umfangs
ist von einem sehr ungenauen Endergebnis auszugehen. In Abbildung 39 sind die 10% der Gebiete inner-
halb des Untersuchungsgebietes mit den héchsten Werten der resultierenden multitemporalen Likelihood-
Funktion zusammen mit den Beobachtungspositionen aus den GBIF-Daten dargestellt.

Resultat multitemporale MLC: Cassia sieberiana
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Abbildung 39: Resultat der multitemporalen MLC fiir Cassia sieberiana (10% der Gebiete mit den hochsten
Werten der Likelihood-Funktion innerhalb des Untersuchungsgebietes) mit Beobachtungspositionen aus
den GBIF-Daten (GBIF, 2020) und RGB-Echtfarbenkomposit der Aufnahme vom 22.2.2019 (ESA, 2019)
im Hintergrund

Im Endergebnis finden sich in dicht bewachsenen Gebieten wie z.B. Teilen der Mare aux Hippopotames
oder des Téré-Waldes weniger Gebiete mit hohen Werten der Likelihood-Funktion. Die Validierung des
Resultats gestaltet sich wegen des Informationsmangels schwierig. Auf einigen Flichen kann die Anwesen-
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heit von Cassia sieberiana mit hoher Sicherheit ausgeschlossen werden. Dazu zihlen Wasserflichen, das
dicht bebaute Stadtgebiet von Bobo Dioulasso und Flichen ohne Bewuchs. Innerhalb von Bobo Dioulasso
und auch auf dem Flughafen der Stadt fallen nur sehr wenige Gebiete unter die 10% mit den groften
Werten der Likelihood-Funktion. Auf offenen Wasserflichen sind keine "Treffer” und nur sehr wenige auf
diinn oder nicht bewachsenen Fliachen zu finden.

10 Fernerkundung von Vitellaria paradoxa

Im Gegensatz zu Cassia sieberiana liegen fiir Vitellaria paradoxa zusétzlich Daten {iber die Auftrittswahr-
scheinlichkeit der Spezies innerhalb des Untersuchungsgebietes bei Bobo Dioulasso vor. Daher soll sich das
abschliefsende Anwendungsbeispiel mit der Fragestellung befassen, wie derartige Zusatzinformationen in
der Analyse genutzt werden kénnen.

Der Shea- oder Karitébaum (Vitellaria paradoxa) wird in der traditionellen Medizin zur Behandlung von
Bluthochdruck, schlecht heilenden Wunden, Gelbsucht, Himorrhoiden und Fieber genutzt (THIOMBIANO,
2010a). Fiir Vitellaria paradoxa ist in der Region des Gouvernements Hauts-Bassins auch die Anwendung
bei neurologischen Stérungen, Hexerei, Halluzinationen und Bewusstseinsverlust belegt (KINDA, 2017).
Dariiber hinaus dienen die Frucht und das aus den Kernen gewonnene Fett als Nahrungsmittel (THIOM-
BIANO, 2010b).

Im Gegensatz zu den vorausgegangenen Anwendungsbeispielen erlauben die Zusatzinformationen iiber die
rdumliche Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit von Vitellaria paradoxa weitergehende Analysen. So
wird hier zustzlich zur multitemporalen Einklassenfall Klassifikation untersucht, welches der unter Ab-
schnitt 5.7 "Klassifikationsalgorithmen” vorgestellten Klassifikationsverfahren fiir den Mehrklassenfall am
besten geeignet ist, um die Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit in einer unitemporalen Klassifika-
tion auf der Grundlage einer zufilligen Stichprobe zu rekonstruieren. Dabei wird fiir die Random Forest
Klassifikation neben dem unitemporalen auch ein multitemporales Verfahren zur Klassifikation genutzt,
um die Resultate beider Ansitze miteinander zu vergleichen. Schlieflich wird fiir Vitellaria paradoxa eine
multitemporale Einklassenfall MLC in Analogie zu dem Beispiel fiir die Fernerkundung von Cassia sie-
beriana (siehe Abschnitt 9 "Fernerkundung von Cassia sieberiana”) durchgefithrt und das Resultat mit
den Daten zur Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit der Spezies innerhalb des Untersuchungsgebietes
verglichen.

Fiir Vitellaria pradoxa (und viele weitere der in Burkina Faso heimischen Spezies) ist im "Biodiversitétsat-
las” des BIOTA (Biodiversity Monitoring Transect Analysis in Africa) Programms fiir Burkina Faso auch
eine rdumliche Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit der Pflanze in Burkina Faso zu finden (THIOM-
BIANO, 2010b). Uber die genaue Herkunft und Entstehungsgeschichte der Karten zu den Verteilungen der
Auftrittswahrscheinlichkeiten lassen sich jedoch keinerlei Angaben finden. Es ldsst sich auch keine Kopie
des grundlegenden Datenmaterials auftreiben, sodass die Daten zur Verteilung der Auftrittswahrschein-
lichkeit fiir die weitere Verwendung aus den Karten rekonstruiert werden miissen. Dazu wird zunéchst eine
digitale Kopie der Karte als Rasterdatensatz angefertigt und georeferenziert. Da der Mafistab der Karten
zur Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit aus dem Biodiversititsatlas sehr grof ist, lisst sich bei der
Georeferenzierung eine ausreichende Genauigkeit erreichen, wenn nur die Koordinaten der Schnittpunkte
der Gitterlinien genutzt werden. Um die Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit aus der georeferen-
zierten Karte zu extrahieren, wird sie mithilfe des k-Means Cluster Algorithmus geclustert. Da die unter
Abschnitt 5.6.1 "k-Means Clustering” beschriebene Implementierung noch nicht optimiert und fiir grofere
Datenmengen sehr zeitaufwindig ist, wird an dieser Stelle fiir das k-Means Clustering die Implementierung
aus dem R Paket "stats” genutzt (R CORE TEAM AND CONTRIBUTORS, 2019). Dabei wird die Anzahl
der Cluster aus der Menge der vorhandenen Kartenelemente (in diesem Fall sind das die unterschiedlichen
diskreten Auftrittswahrscheinlichkeiten, Markierungen von Probeentnahmestellen, Schriftziige, Gewésser
und Gitterlinien) bestimmt. Es entstehen Liicken in der rekonstruierten Verteilung der Auftrittswahr-
scheinlichkeit an den Orten, wo die Verteilung durch andere Kartenelemente verdeckt wird. Da die Klasse
fiir die hochste Auftrittswahrscheinlichkeit von Vitellaria paradoxa innerhalb des Untersuchungsgebietes
nur sehr vereinzelt vorkommt, werden entsprechende Gebiete ebenfalls ausgeschlossen. Die rekonstruierte
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Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit von Vitellaria paradoxa innerhalb des Untersuchungsgebietes
ist mit der zugrunde gelegten Karte aus dem Biodiversitétsatlas in Abbildung 40 dargestellt.
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Abbildung 40: Rekonstruktion der rdumlichen Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit von Vitellaria
paradoxa innerhalb des Untersuchungsgebietes aus einer Karte aus dem Biodiversitdtsatlas fiir Burkina
Faso (rechts; THIOMBIANO, 2010b) mit RGB-Echtfarbenkomposit der Aufnahme vom 22.2.2019 (ESA,

2019) im Hintergrund

Bei der Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit gilt zu berticksichtigen, dass das BIOTA Programm in
den Zeitraum zwischen 2000 und 2010 féllt. Das grundlegende Datenmaterial ist also bereits mindestens 10
Jahre alt und kann folglich von den aktuellen Verhéltnissen abweichen. Beispielsweise fallen unterschied-
liche Teile des bebauten Gebietes von Bobo Dioulasso oder der Wasserfliche des Samendéni Stausees
in Alle 3 diskreten Niveaus der Auftrittswahrscheinlichkeit innerhalb des Untersuchungsgebietes. Dabei
ist die Unregelméfigkeit bei Bobo Dioulasso am wahrscheinlichsten auf einen Zuwachs der Siedlungsfla-
che zuriickzufithren und der Samendéni Stausee hat sich erst nach der Beobachtungsperiode des BIOTA
Programms entwickelt. Dariiber hinaus ist die rdumliche Auflésung der Verteilung der Auftrittswahrschein-
lichkeit (GSD etwa 1km) deutlich geringer, als bei den Aufnahmen des MSI von Sentinel 2 (GSD zwischen
10m und 60m). Daher wird die rdumliche Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit - wie bei den Daten
der geringer aufgelosten Kanéle des MSI (vergleiche Abschnitt 5.2 "Preprocessing”) - auf eine GSD von
10m hochskaliert (mit néchster Nachbar Interpolation, um die 3 diskreten Klassen zu erhalten).

Auf der Grundlage der Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit wird zunéchst untersucht, welcher Klas-
sifizierungsalgorithmus am besten dazu geeignet ist, die Verteilung aus einer zufélligen Stichprobe in einer
unitemporalen Mehrklassenfall Klassifikation zu rekonstruieren. Dabei werden die Maximum Likelihood,
Mahalanobis Abstand, korrelationskoeffizienten-basierte, Euklidische (Spektrale) Distanz, Random Forest
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und die Klassifikation mithilfe der Kanonischen Korrelationsanalyse miteinander verglichen. Die Aufnahme
vom 13.1.2019 (siehe Tabelle 8 fiir die Merkmalsauswahl) wird jeweils mit jedem einzelnen Klassifikations-
algorithmus klassifiziert, wobei alle Algorithmen mit dem selben Trainingsdatensatz trainiert werden. Fiir
den Trainingsdatensatz wird aus jeder der drei unterschiedlichen Klassen fiir die Auftrittswahrscheinlich-
keit innerhalb des Untersuchungsgebietes jeweils eine zufillige Stichprobe vom Umfang 1’000 gezogen, so-
dass der Trainingsdatensatz insgesamt vom Umfang 3’000 ist. Die Verteilungen der drei unterschiedlichen
Klassen fiir die Auftrittswahrscheinlichkeit werden in den Trainingsdaten mithilfe des Jeffries-Matusita
Abstands auf ihre Separabilitat untersucht (siehe Tabelle 9).

Tabelle 9: Jeffries-Matusita Abstédnde (gerundet) fiir die drei unterschiedlichen Klassen der Auftrittswahr-
scheinlichkeit in den Trainingsdaten

Auftrittswahrscheinlichkeit | gering | méfig | hoch
gering 0 0.036 | 0.115
mékig - 0 0.061

hoch - - 0

Die Separabilitit der Klassen ist sehr schlecht. Dieses Problem ist im Wesentlichen darauf zuriickzufiihren,
dass alle Gebiete des gesamten Untersuchungsgebietes exklusiv auf lediglich drei Klassen verteilt werden.
Daraus ergeben sich zwangsliufig groke Uberschneidungen (beispielsweise aus den unterschiedlichen Klas-
sen fiir die bebauten Gebiete von Bobo Dioulasso oder die Wasserfliche des Samendéni Stausees). Auch die
geringe rdumliche Auflésung des Ausgangsdatensatzes wirkt sich nachteilig auf die Separabilitédt aus. We-
gen des Hochskalierens sind mehrere Primitive unterschiedlicher Klassenzugehorigkeit in einem Bildpunkt
moglich. Trotz der insgesamt sehr schlechten Separabilitit lassen sich in den Jeffries-Matusita Absténden
der Verteilungen der Klassen fiir die verschiedenen Auftrittswahrscheinlichkeiten voneinander Tendenzen
erkennen, die im Zusammenhang mit der grundlegenden Problemstellung stehen: Der Abstand zwischen
den Verteilungen der Klassen fiir geringe und hohe Auftrittswahrscheinlichkeit ist grofer, als der zwischen
den Verteilungen fiir geringe und méfige bzw. mékige und hohe Auftrittswahrscheinlichkeit.

Mit den Trainingsdaten werden unterschiedliche Klassifikationsalgorithmen zur Klassifikation der Auf-
nahme vom 13.1.2019 in die drei Klassen fiir die Auftrittswahrscheinlichkeit trainiert. Zum Vergleich der
Algorithmen wird jedes Resultat mit der Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit aus dem Biodiversitéts-
atlas verglichen, jeweils eine Wahrheitsmatrix aufgestellt sowie der Kappa-Koeffizient, die Produzenten-,
Nutzer- und Gesamtgenauigkeit berechnet (BANKO, 1998; siehe Tabelle 10 bis 15). Alle rekonstruierten
Verteilungen der Auftrittswahrscheinlichkeit stimmen nur sehr schlecht mit der zugrunde gelegten Ver-
teilung aus dem Bidiversitdtsatlas iiberein. Die Gesamtgenauigkeiten der Maximum Likelihood und der
Euklidischen (Spektralen) Distanz Klassifikation liegen unter 33%% und sind damit in diesem Fall geringer,
als bei der zufilligen Verteilung der Gebiete auf die 3 Klassen. Die hochste Gesamtgenauigkeit wird bei
der Klassifikation mithilfe der kanonischen Korrelationsanalyse erzielt. Bei dieser Klassifikationsmethode
ist jedoch auch der Kappa-Koeffizient am geringsten: Ein Indiz dafiir, dass die "gute” Trefferquote zufillig
bedingt ist. Die zweitgrofte Gesamtgenauigkeit (mit 36.56% immer noch nur etwas besser als der Zufall)
wird mit der Random Forest Klassifikation erzielt, bei welcher der Kappa-Koeffizient mit 0.041 am grofsten
ist. Folglich stellt das Resultat der Random Forest Klassifikation die beste Rekonstruktion der Verteilung
aus dem Biodiversitéitsatlas dar. Bei der Anwendung eines multitemporalen Ansatz fiir die Random Forest
Klassifikation (Stacked Vector) lassen sich die Gesamtgenauigkeit und der Kappa-Koeffizient weiter verbes-
sern (siehe Tabelle 16). Dabei wird die multitemporale Random Forest Klassifikation {iber alle verfiigharen
Merkmale der Aufnahmen vom 13.1.2019, 28.1.2019, 22.2.2019 und 14.3.2019 durchgefiihrt, wobei wie fiir
die unitemporale Random Forest Klassifikation ein Entscheidungswald mit 100 Bdumen genutzt wird. Das
Resultat der multitemporalen Random Forest Klassifikation ist die beste Rekonstruktion der Verteilung
aus dem Biodiversitétsatlas und ist in Abbildung 41 dargestellt.
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Eine wesentliche Ursache fiir die schlechte Ubereinstimmung der rekonstruierten Verteilungen mit derjeni-
gen aus dem Biodiversitétsatlas ist die schlechte Qualitdt der Trainingsdaten (siehe Tabelle 9), welche auch
im Zusammenhang mit den unterschiedlichen rdumlichen Auflésungen der Verteilung aus dem Biodiver-
sitdtsatlas und der fiir die Klassifikation genutzten Aufnahmen bzw. der resultierenden Verteilung steht.
Da die rdumliche Auflésung der resultierenden Verteilung grofer ist, als die der zugrunde gelegten, wird
die Verteilung auch verdichtet. Das fithrt dazu, dass innerhalb eines Bildpunktes der zugrunde gelegten
Verteilung mehrere Klassen der verdichteten Verteilung vorkommen konnen und so das Resultat weniger
mit der zugrunde gelegten Verteilung iibereinstimmt - auch, wenn die verdichtete Verteilung die tatséchli-
chen Verhiltnisse besser wiedergibt. Die Qualitdt der verdichteten Verteilung wird hier zusétzlich dadurch
eingeschriankt, dass die Trainingsdaten (da keine Informationen fiir eine bessere Abgrenzung vorliegen)
zufillig aus den zugrunde gelegten Verteilungen der Klassen fiir unterschiedliche Auftrittswahrschein-
lichkeiten gezogen sind. Die Verdichtung ldsst sich nur mit rdumlich hoher aufgelésten Verteilungen der
Auftrittswahrscheinlichkeit zuverldssig validieren.

Tabelle 10: Wahrheitsmatrix mit Genauigkeitsmafen fiir das Resultat der Maxlimum Likelihood Klassifi-

kation

Tabelle 11: Wahrheitsmatrix mit Genauigkeitsmafen fiir das Resultat der Mahalanobis Abstand Klassifi-

Auftrittswahrscheinlichkeit Nutzergenauigkeit
BIOTA-Daten— gering mifig hoch
Resultat]

gering 5'089/113 | 417948330 | 13/310'596 8.43%

méikig 1'663'778 | 14'589'563 | 4521096 70.23%

hoch 1393’655 | 12/693'086 | 5'438'991 27.86%

Produzentengenauigkeit 62.47% 21.07% 23.37% Gesamtgenauigkeit: 24.96%

Kappa-Koeffizient 0.019

kation
Auftrittswahrscheinlichkeit Nutzergenauigkeit
BIOTA-Daten— gering mifhig hoch
Resultat]
gering 1170'685 | 6'855'473 | 2'042'682 11.63%
mafig 1'698'660 | 15'122'251 | 3/796'535 73.35%
hoch 5'277'211 | 47'253/347 | 17'431'505 24.92%
Produzentengenauigkeit 14.37% 21.84% 74.91% Gesamtgenauigkeit: 33.51%
Kappa-Koeffizient 0.037

Tabelle 12: Wahrheitsmatrix mit Genauigkeitsmafen fiir das Resultat der Euklidischen (Spektralen) Di-

stanz Klassifikation

Auftrittswahrscheinlichkeit Nutzergenauigkeit
BIOTA-Daten— gering mifhig hoch
Resultat

gering 4'118'672 | 30'662'270 | 8'326'328 9.55%

mafig 616’913 | 4/697'899 | 1'434'266 69.61%

hoch 3'410'970 | 33/8707901 | 13'510'130 26.60%

Produzentengenauigkeit 50.56% 6.79% 58.06% Gesamtgenauigkeit: 22.18%

Kappa-Koeffizient 0.030

72




Tabelle 13: Wahrheitsmatrix mit
basierten Klassifikation

Genauigkeitsmafsen fiir das Resultat der korrelationskoeffizienten-

Auftrittswahrscheinlichkeit

Nutzergenauigkeit
BIOTA-Daten— gering méahig hoch
Resultat]
gering 3/104'382 | 25232317 | 8'533/451 8.42%
méfig 3'183'672 | 25'898'437 | 7'738'568 70.34%
hoch 1857299 | 18'090'248 | 6995299 25.96%
Produzentengenauigkeit 38.11% 37.41% 30.06% | Gesamtgenauigkeit: 35.77%
Kappa-Koeffizient 0.022

Tabelle 14: Wahrheitsmatrix mit Genauigkeitsmafsen fiir das Resultat der Klassifikation mithilfe der Ka-
nonischen Korrelationsanalyse

Auftrittswahrscheinlichkeit

Nutzergenauigkeit
BIOTA-Daten— gering méakig hoch
Resultat|
gering 1274057 | 11'034'728 | 4'177'988 7.73%
méiRig 6180101 | 51’870’118 | 16'781'046 69.32%
hoch 692/398 | 6/326'230 | 2311691 24.78%
Produzentengenauigkeit 15.64% 74.92% 9.93% Gesamtgenauigkeit: 55.10%
Kappa-Koeffizient 0.011

Tabelle 15: Wahrheitsmatrix mit Genauigkeitsmafen fiir das Resultat der Random Forest Klassifikation

Auftrittswahrscheinlichkeit Nutzergenauigkeit
BIOTA-Daten— gering méihig hoch
Resultat|
gering 3'517'565 | 21'364'235 | 6'334'783 11.27%
mifig 2/430'261 | 23'885'661 | 7'538'217 70.55%
hoch 2/198'730 | 23'981'180 | 9/397'725 26.41%
Produzentengenauigkeit 43.18% 34.50% 40.38% | Gesamtgenauigkeit: 36.56%
Kappa-Koeffizient 0.041

Tabelle 16: Wahrheitsmatrix mit Genauigkeitsmafen fiir das Resultat der multitemporalen Random Forest
Klassifikation

Auftrittswahrscheinlichkeit Nutzergenauigkeit
BIOTA-Daten— gering mifhig hoch
Resultat]
gering 4'506'946 | 19'661'184 | 3'987'773 16.01%
mafig 2/055'723 | 25'073'135 | 6'593'647 74.35%
hoch 1'583'887 | 24’496'757 | 12'689/305 32.73%
Produzentengenauigkeit 55.32% 36.22% 54.53% Gesamtgenauigkeit: 42.00%
Kappa-Koeffizient 0.118
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Rekonstruktion der Auftrittswahrscheinlichkeit von
Vitellaria Paradoxa mit multitemporaler RFC
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Abbildung 41: Rekonstruktion der rdumlichen Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit von Vitellaria
paradoxa innerhalb des Untersuchungsgebietes mithilfe einer multitemporalen RFC aus der Verteilung der
Auftrittswahrscheinlichkeit aus dem Biodiversititsatlas fiir Burkina Faso (THIOMBIANO, 2010b)

Auch fiir Vitellaria paradoxa sind bei der Global Biodiversity Information Facility Daten mit Beobach-
tungspositionen der Spezies verfiigbar (GBIF, 2020), sodass eine multitemporale Einklassenfall MLC in
Analogie zu dem Beispiel fiir die Fernerkundung von Cassia sieberiana (siehe Abschnitt 9 "Fernerkundung
von Cassia sieberiana”) durchgefiihrt werden kann. Innerhalb des Untersuchungsgebietes wird Vitellaria
paradoxa zwischen 1963 und 2003 an 109 unterschiedlichen Orten beobachtet. Wie bei den Daten zu Cassia
sieberiana ist die Genauigkeit der Koordinatenangaben auch bei den Beobachtungspositionen von Vitellaria
Paradoxa nicht dokumentiert. Fiir die multitemporale Einklassenfall MLC werden die selben Aufnahmen
und Merkmale genutzt, wie bei dem Beispiel zur Fernerkundung von Cassia sieberiana (siehe Tabelle 8).
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In Abbildung 42 sind die 10% der Gebiete innerhalb des Untersuchungsgebietes mit den hochsten Wer-
ten der resultierenden multitemporalen Likelihood-Funktion zusammen mit den Beobachtungspositionen
aus den GBIF-Daten dargestellt. Beim Vergleich mit der Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit von
Vitellaria paradoxa aus dem Biodiversititsatlas fillt auf, dass etwa 10.75% der Gebiete mit hoher Auf-
trittswahrscheinlichkeit der Spezies zu den 10% der Gebiete mit den hochsten Werten der resultierenden
multitemporalen Likelihood-Funktion aus dem Resultat gehoren, bei den Gebieten mit méakiger Auftritts-
wahrscheinlichkeit sind es etwa 10.37% und bei denen mit geringer 8.80%. Das Resultat ist also mit der
Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit aus dem Biodiversititsatlas konsistent.

Resultat multitemporale MLC: Vitellaria paradoxa
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Abbildung 42: Resultat der multitemporalen MLC fiir Vitellaria paradoxa (10% der Gebiete mit den
hochsten Werten der multitemporalen Likelihood-Funktion innerhalb des Untersuchungsgebietes) mit Be-
obachtungspositionen aus den GBIF-Daten (GBIF, 2020) und RGB-Echtfarbenkomposit der Aufnahme

vom 22.2.2019 (ESA, 2019) im Hintergrund
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11 Zusammenfassung

Unterschiedliche Klassifizierungsalgorithmen werden in R implementiert und auf die Problemstellung der
Fernerkundung von Heilpflanzen in Deutschland (Umgebung des Dorfes Kraase) und Burkina Faso (Um-
gebung von Bobo Dioulasso und Banfora) angewandt. Das Instrumentarium der eingesetzten Klassifi-
zierungsalgorithmen umfasst neben probabilistischen auch nicht probabilistische, Spektrum-basierte und
Methoden des maschinellen Lernens. Neben Mehrklassenfall Klassifikationen wird ein besonderes Augen-
merk auf Klassifikationen im Einklassenfall gelegt. deren Einsatz insbesondere bei der Fernerkundung
einzelner Spezies von Vorteil ist. Die Klassifikationsergebnisse lassen sich dariiber hinaus auch durch die
Anwendung unterschiedlicher multitemporaler Verfahren fiir die Maximum Likelihood, Euklidische (Spek-
trale) Distanz, korrelationskoeffizienten-basierte und Random Forest Klassifikation weiter verbessern.
Verschiedene Verfahren zur Fernerkundung von Heilpflanzen werden anhand mehrerer Beispielanwendun-
gen fiir unterschiedliche Spezies innerhalb des Untersuchungsgebietes bei Kraase vorgestellt und erfolgreich
erprobt. Die Resultate spiegeln die tatséchlich vor Ort vorgefundenen Verhéltnisse sehr gut wieder und
belegen die Zuverldssigkeit der genutzten Verfahren.

Fiir das Untersuchungsgebiet in Burkina Faso liegen nur sehr wenige Informationen iiber die vorkommen-
den Spezies und deren réumliche Verteilung vor. Daher wird das auf dem Untersuchungsgebiet bei Kraase
erprobte Instrumentarium hier auf die Fernerkundung zweier Spezies (Cassia sieberiana und Vitellaria
paradoxa) angewandyt, fiir die auch Informationen iiber ihre rdumliche Verteilung aus zusitzlichen Quellen
vorliegen. Wegen des Informationsmangels gestaltet sich die Validierung der Resultate fiir das Untersu-
chungsgebiet bei Bobo Dioulasso schwierig.

Die Unabhéngigkeit der Untersuchungen wird durch die ausschliefliche Nutzung freier Daten und Soft-
ware (FOSS) sichergestellt, wodurch auch die Kosten auf ein Minimum reduziert werden koénnen. Als
Ausgangsdaten fiir die Fernerkundung von Heilpflanzen werden die Daten der Satellitenfernerkundungs-
mission Sentinel 2 der Européischen Kommission genutzt. Diese stehen der Allgemeinheit jederzeit zur
freien Verfiigung und stellen zum aktuellen Zeitpunkt eine technologische Speerspitze unter den frei ver-
fiigharen Satellitenfernerkundungsmissionen dar.

12 Ausblick

Das vorgestellte Instrumentarium zur Fernerkundung von Heilpflanzen liefert fiir das Untersuchungsgebiet
bei Kraase sehr zuverlissige Endergebnisse und kann daher bei zukiinftigen Untersuchungen eine effiziente
Ergidnzung und geeignete Unterstiitzung bei der in-situ Datenerfassung sein. Bei Problemstellungen, in
denen die Datenerfassung mit sehr grofem zeitlichen oder finanziellen Aufwand verbunden ist und die An-
spriiche an die Genauigkeit erfiillt werden, kann die Fernerkundung eine giinstige Alternative darstellen.
Die Genauigkeit der Verfahren lésst sich dabei durch die Nutzung von Sensorsystemen mit hoherem rdum-
lichen und spektralen Auflésungsvermogen sowie die Erweiterung des Instrumentariums um zusétzliche
Methodiken zur Beriicksichtigung weiterer Parameter (wie beispielsweise der Kronen- oder Blattgeometri-
en) weiter verbessern. Dariiber hinaus ist die Fernerkundung von Spezies als nicht-destruktive Methodik in
stark gefdhrdeten Lebensrdumen vorteilhaft, wenn die durch eine flichendeckende in-situ Datenerfassung
verursachten Schidden nicht vertretbar sind. Gleiches gilt in schwer zuginglichen Gebieten oder solchen, in
denen die Gefdhrdung fiir die in-situ Datenerfassung zu grof ist. In jedem Fall sind zur Verifikation der
Resultate auch in-situ Daten erforderlich und unter Umstédnden lésst sich nicht jede Spezies mithilfe der
Fernerkundung gleich gut aufspiiren.

Wegen des Mangels an Informationen fiir das Untersuchungsgebiet in Burkina Faso steht hier eine de-
tailliertere Beurteilung der Endergebnisse noch aus. Es ist zu erwarten, dass sich die Resultate auf der
Grundlage 7usétzlichen Datenmaterials verbessern lassen.

Das vorgestellte Instrumentarium l&sst sich als Ausgangspunkt fiir mogliche Anwendungen der Fernerkun-
dung im Rahmen des geplanten DigiMeP Projektes nutzen. Die Untersuchungen kénnen als Unterstiitzung
bei der Beurteilung der Anwendbarkeit von Methodiken der Fernerkundung im Rahmen des Projektes die-
nen.
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Anhang

Glossar
BIOTA - Biodiversity Monitoring Transect Analysis in Africa
BOA - Bottom Of Atmosphere
bzw. - beziehungsweise
CIA - Central Intelligence Agency
DAAC - Distributed Active Archive Center
DC - District of Columbia
DEM - Digital Elevation Model (Digitales Geldndemodell)
DigiMeP - DIGItal ressource management for traditional MEdicinal Plants
DLR - Deutsches Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt
Ed. - Editor
Edn. - Editoren
EM - Expectation-Maximization
EOSDIS - Earth Observing System Data and Information System
ESA - European Space Agency
et al. - et alii
ETM - Enhanced Thematic Mapper
EVI2 - Enhanced vegetation Index 2
FAO - Food and Agriculture Organization of the United Nations
FOS(S) - Free ans Open Source (Software)
GBIF - Global Biodiversity Information Facility
GIS - Geographic Information System
GmbH - Gemeinschaft mit beschrankter Haftung
GMES - Global Monitoring for Environment and Security
GSD - Ground Sample Distance
IEEE - Institute of Electronical and Electronics Engineers
JPL - Jet Propulsion Laboratory
LAI - Leaf Area Index
LCI - Leaf Chlorophyll Index
m - Meter
MAP - Maximum A Posteriori
MCARI - Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index
MDPI - Multidisciplinary Digital Publishing Institute
ML(C) - Maximum Likelihood (Classification)
MSI - Multispectral Instrument
NASA - North American Space Agency
NDMI - Normalized Difference Moisture Index
NN - Normal Null
OLI - Operational Land Imager
oMG - Object Management Group
PNAS - Proceedings of the National Academy of Sciences of the United States of America
pp- - pages (Seiten)
QED - Quantenelektrodynamik
QGIS - Quantum GIS (FOSS-GIS-Software)
RF(C) - Random Forest (Classification)
RGB - Rot Griin Blau
SAR - Synthetic Aperture Radar
SCM - Spectral Correlation Mapper
T™M - Thematic Mapper

7



USA - United States of America

UML - Unified Modeling Language
UNESCO - United Nations Educational, Scientific and Cultural Organization
UuTM - Universale Transversale Mercator-Projektion
WGS - World Geodetic System
WHO - World Health Organization
WIW - Water In Wetlands
z.B. - zum Beispiel
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