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Moglichkeiten und Grenzen der fernerkundlichen
Bestimmung biophysikalischer Vegetationsparameter
mittels physikalisch basierter Reflexionsmodelle
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Zusammenfassung: Mit dem vorliegenden Artikel
soll ein systematischer Uberblick iiber die Mog-
lichkeiten und Grenzen physikalisch basierter Re-
flexionsmodelle bei der fernerkundlichen Ab-
schitzung biophysikalischer Vegetationsparame-
ter gegeben werden. Dabei wird ein besonderes
Augenmerk auf das so genannte ,,ill-posed‘* Prob-
lem gelegt. Dieser Begriff beschreibt die Tatsache,
dass sehr unterschiedliche Modellparametrisie-
rungen zu mehr oder weniger identischen Refle-
xionssignaturen fithren kénnen. Somit sind solche
Reflexionssignaturen auch nicht mehr eindeutig
einer einzigen Parameterkombination zuzuwei-
sen. Entsprechende Fehlschitzungen in den bio-
physikalischen Vegetationsparametern sind die
Folge. Nach einer allgemeinen Einfiihrung zur
fernerkundlichen Quantifizierung biophysikali-
scher Vegetationsparameter wird zunéchst die
Notwendigkeit einer physikalisch basierten Refle-
xionsmodellierung dargelegt. Es folgt eine einge-
hende Illustration des ,,ill-posed” Problems.
Nach einer kurzen Diskussion der bisherigen Lo-
sungsstrategien wird dann eine vom Autor selbst
entwickelte Inversionsmethode zur Schiatzung der
biophysikalischen Vegetationsparameter vorge-
stellt. Sie berticksichtigt simultan zur eigentlichen
Pixelsignatur auch die so genannte Objektsigna-
tur. Der dadurch moégliche Genauigkeitsgewinn
wird mit Hilfe synthetischer Datensitze belegt.

Summary: Potentials and limitations of physically
based reflectance models in the retrieval of biophy-
sical vegetation characteristics. This article pre-
sents a systematic overview of physically based
reflectance models for the retrieval of biophysical
canopy variabes. A special attention is given to
the so-called “ill-posed” problem, describing the
fact that quite different model parameterisations
can yield almost identical reflectance spectra.
Therefore, estimation of canopy variables can be
highly erroneous. After the presentation of tradi-
tional strategies, this article focuses on the de-
scription of a new inversion methodology. The
so-called object based model inversion simultane-
ously considers the pixel signatur and the spectral
signature of adjacing pixels belonging to the same
image object. The approach is validated on syn-
thetic data and results are presented.

1 Fernerkundliche Quantifizierung
biophysikalischer Vegetations-
parameter

Flachendeckende und rdumlich detaillierte
Informationen tiber die raumzeitliche Aus-
priagung biophysikalischer Vegetationspa-
rameter wie Blattflichenindex (LAI; m?’

m %), Blattchlorophyll- (Cab; pgcm—?) und
Blattwassergehalt (Cw;cm) werden in den
verschiedensten Anwendungsbereichen be-
notigt. So werden beispielsweise im so ge-
nannten ,,precision farming®, Diinge- und
Pflanzenschutzmittel rdumlich differenziert
aufgebracht, wobei sowohl der aktuelle
Wachstumszustand der Kulturpflanze, als
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auch die jeweiligen Standortsbedingungen,
beriicksichtigt werden (SCHUELLER 1992). In
der Forstwirtschaft ermoglichen Informa-
tionen Uber Struktur, Zusammensetzung
und Vitalitat der Bestdnde eine nachhaltige-
re Bewirtschaftung (FRANKLIN 2001). Eine
rdumliche differenzierte Parametrisierung
prozessorientierter Modelle ist zur Abschét-
zung regionaler Stoff- und Energiefliisse
notwendig (KiMBALL etal. 2000).

Fernerkundung kann zu den genannten
Themenfeldern einen Beitrag leisten, da
die gesuchten biophysikalischen Parameter
die Spektralsignatur der Vegetationsbestin-
de steuern und damit prinzipiell einer fern-
erkundlichen Kartierung zuginglich sind
(Guyor etal. 1989, BARET 1991, CURRAN
1994, DANSON & MORAN etal. 1997, BARET
etal. 2000). Wie zu zeigen sein wird, ist dies
jedoch kein triviales Unterfangen. Dies
hingt vor allem damit zusammen, dass eine
Vielzahl von (biophysikalischen) Parame-
tern (V), sowie mehr oder weniger variablen
Randbedingungen (0), das Reflexionsspekt-
rum (p;) beeinflussen:

Py = (Vs V,s 0) (M)
Um aus den gemessenen Reflexionsspektren
(p,), die gesuchten (biophysikalischen) Para-
meter (V) abzuleiten, konnen zwei Vorge-
hensweisen gewihlt werden: (i) empirisch-
statistische Verfahren, und (ii) Inversion
physikalisch basierter Modelle.

1.1 Empirisch-statistische Verfahren

Zur fernerkundlichen Kartierung der ge-
suchten biophysikalischen Vegetationspara-
meter wurden zundchst empirisch-statisti-
sche Verfahren entwickelt (s.a. JARMER et al.,
2003; dieses Heft). Bei diesen Verfahren wer-
den zuerst mit Hilfe geeigneter Gelidnde-
kampagnen Transferfunktionen zwischen
den zu kartierenden biophysikalischen Pa-
rametern (V) und den Spektraldaten (p,) er-
stellt. Nach deren Kalibration kénnen diese
dann auf die Fernerkundungsszenen ange-
wandt werden.

Diese Vorgehensweise ist relativ einfach,
stofft aber immer dann an ihre Grenzen,

wenn die kalibrierten Transferfunktionen
auf Daten mit abweichenden (Rand)Bedin-
gungen angewandt werden. Daher lassen
sich solche empirisch-statistischen Metho-
den generell nur schwer auf andere Regio-
nen und Zeitpunkte iibertragen (CURRAN
1994, TrerTz & HOWARTH 1999).

1.2 Pysikalisch basierte Reflexions-
modellierung

Wegen der genannten Unzuldnglichkeiten
empirisch-statistischer Verfahren wurden
seit den 80er Jahren erhebliche Anstrengun-
gen unternommen, physikalisch basierte
Transferfunktionen zu entwickeln — so ge-
nannte Strahlungstransfermodelle bzw. Re-
flexionsmodelle. Umfangreiche Darstellun-
gen solcher Modelle, wie auch verschiedener
Modellierungsstrategien, finden sich u. a. in
GoOEL (1987) und MYNENI & Ross (1991).
Im weiteren Verlauf des Textes wird sich aus-
schlieBlich auf solche Reflexionsmodelle be-
zogen.

Physikalisch basierte Reflexionsmodelle
berechnen, auf der Grundlage physikali-
scher Prinzipien, die spektrale bi-direktio-
nelle Reflexion von Vegetationsbestinden
(Eq. 1), wobei vier Modellierungsstrategien
unterschieden werden (GOEL 1987):

e geometrisch-optische Reflexionsmodelle
(z.B. L1 & STRAHLER 1986, CHEN & LE-
BLANC 1997)

e analytische Reflexionsmodelle (z. B. VER-
HOEF 1984, JACQUEMOUD et al. 1995)

e Kopplungen aus geometrisch-optischen
und analytischen Reflexionsmodellen
(z. B. ATZBERGER 2000, GARCIA-HARO &
SomMER 2002)

e Ray-Tracing Modelle (z.B. GASTELLU-
ETCHEGORRY et al. 1996, NORTH 1996)

Geometrisch-optische  Reflexionsmodelle
werden hauptsichlich fiir forstliche Anwen-
dungen eingesetzt, weil dort die Ausbildung
von Baumkronen die Berechnung von
Schattenwurf sinnvoll erscheinen ldsst. Ana-
lytische Reflexionmodelle approximieren
den Bestand dagegen als ein ,,turbid me-
dium*. Solche Bedingungen konnen typi-
scherweise in landwirtschaftlichen Kultur-
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pflanzenbestinden erwartet werden. Kom-
binationen aus den beiden vorstehend ge-
nannten Modelltypen berticksichtigen, dass
auch Baumkronen nicht voéllig opak sind
und stellen somit eine Weiterentwicklung
der geometrisch-optischen Modelle dar.

Ray-Tracing Modelle sind im Prinzip am

exaktesten, da sie den kompletten Gang der

Photonen im Bestandsraum nachvollziehen.

Die Berticksichtigung orts- und richtungs-

abhingiger Streu- und Absorptionsprozesse

setzt allerdings eine komplette Beschreibung
der 3-dimensionalen Bestandsstruktur vo-
raus. Anwendungen dieses Modelltyps sind
entsprechend schwierig zu parametrisieren
und zudem sehr rechenzeitaufwendig

Auf weitere charakteristische Merkmale
der verschiedenen Modelltypen kann hier
aus Platzgriinden nicht eingegangen wer-
den. Es bleibt jedoch festzuhalten, dass alle

Reflexionsmodelle lediglich die spektrale

Reflexion eines Vegetationsbestandes (p,)

flir einen spezifizierten Parametersatz (V, 0)

berechnen. Um mit Hilfe von physikalisch

basierten Reflexionsmodellen die gewiinsch-
ten biophysikalischen Parameter abzuleiten,
sind solche Modelle zu invertieren. Dies ist
allerdings wegen der Vielzahl der Parameter
auf analytischem Wege nicht moglich. Zur

Invertierung von Reflexionsmodellen wur-

den daher verschiedene Verfahren entwickelt

(K1MEs etal. 2000):

e _look-up-table* Verfahren (z. B. ComBAL
& BARET 2001, ComBAL etal. 2002)

e iterative numerische Minimierungen (z. B.
ATZBERGER 1995, JACQUEMOUD etal.
1995)

e kinstliche Neuronale Netze (z. B. GONG
et al. 1999, UDELHOVEN etal. 2000)

¢ Bildung so genannter ,,predictive equa-
tions*“ (z.B. BROGE & LEBLANC 2000,
SCHLERF & ATZBERGER 2002)

Bei der numerisch-iterativen Inversion han-
delt es sich um ein klassisches Optimierungs-
problem. Bei diesem wird ein Minimie-
rungskriterium (meistens die aufsummier-
ten quadrierten Residuen zwischen gemesse-
ner und simulierter Spektralsignatur) durch
die iterative Anpassung der Modellparame-
ter (i.e. Vi, ..., V,) minimiert, wobei die

Randbedingungen (0) zuvor zu spezifizieren
sind. Der zum Minimum fithrende Para-
metersatz wird dann als Ergebnis ausgege-
ben.

Diese rechenzeitaufwendige Optimierung
kann durch die Verwendung so genannter
Look-up-tables (LUT) vermieden werden.
Hier wird das Reflexionsmodell lediglich da-
zu verwendet, eine grof3e Anzahl von Spekt-
ren mit unterschiedlicher Parameterkombi-
nation zu simulieren. Diese werden dann ge-
meinsam in einer Tabelle abgelegt. Ein zu
invertierendes Reflexionsspektrum muss
dann nur noch mit den im LUT abgelegten
Spektren abgeglichen werden. Der zum
LUT-Spektrum mit den geringsten Abwei-
chungen gehorige Parametersatz stellt dann
das Ergebnis dar. Dieses prinzipiell einfache
und elegante Verfahren stoBt allerdings
dann an seine Grenzen, wenn Reflexions-
modelle verwendet werden, die eine Vielzahl
von Parametern aufweisen, deren spezifi-
sche Einfliisse in kleinen Schrittweiten Be-
riicksichtigung finden sollen.

Eine dritte Herangehensweise besteht in
der Nutzung so genannter kiinstlicher neu-
ronaler Netze. Ahnlich wie bei den LUT
Verfahren wird zunidchst mit Hilfe des
Reflexionsmodells eine groe Anzahl von
Spektren simuliert. Spektren und dazugeho-
rige Parametersitze werden dann in einem
Trainingsschritt dazu verwendet, die Koeffi-
zienten des kiinstlichen neuronalen Netzes
so anzupassen, dass aus einem gegebenen
Reflexionsspektrum die biophysikalischen
Parameter errechnet werden konnen.
Kiinstliche neuronale Netze bieten gegen-
iber den iterativen Optimierungsverfahren
den Vorteil, dass sie nach erfolgtem Training
sehr schnell sind. Sie eignen sich daher auch
hervorragend fiir die Prozessierung ganzer
Fernerkundungsszenen. Im Vergleich zum
empirisch-statistischen Vorgehen ist weiter-
hin positiv hervorzuheben, dass neuronale
Netze auch nicht-lineare Beziehungen zwi-
schen den Reflexionsswerten und den bio-
physikalischen Parametern berticksichtigen,
ohne dass diese explizit formuliert werden
miissten (Kimes et al. 1998). Nachteilig ist
allerdings die relativ zeitaufwendige Trai-
ningsphase.
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Die Methodik so genannter ,,predictive
equations® dhnelt sehr stark den empirisch-
statistischen Verfahren. Der entscheidende
Unterschied besteht darin, dass abhingige
und unabhingige Variablen nicht mehr ex-
perimentell gewonnen werden, sondern mit
Hilfe der physikalisch basierten Reflexions-
modelle synthetisiert werden. Im Gegensatz
zu den kiinstlichen neuronalen Netzen ist
vom Auswerter allerdings explizit festzule-
gen, welche Art der Beziehung unterstellt
werden soll.

2 Das ,,ill-posed‘ Problem

Das grundlegende Problem bei der Arbeit
mit Reflexionsmodellen besteht darin, dass
sehr unterschiedliche Parameterkombina-
tionen zu mehr oder weniger identischen
Reflexionsspektren fithren konnen (VER-
STRAETE et al. 1996, BARET & FOURTY 1997).
Diese Problematik gilt unabhidngig von der
gewidhlten Modellierungs- und Invertie-
rungsstrategie. Damit konnen die gesuchten
biophysikalischen Parameter auch nicht
mehr zweifelsfrei aus den aufgezeichneten
Spektraldaten abgeleitet werden. Man
spricht hier im Sinne von COMBAL et al.
(2002) vom so genannten ,,ill-posed‘* Prob-
lem.

Zur Illustration dieses Sachverhaltes sind
in Abb.1a sechzehn mehr oder weniger
identische Reflexionsspektren in den reflek-
tiven TM-Kanilen dargestellt. Die aus sehr
unterschiedlichen  Parameterkombinatio-
nen resultierenden Spektren sind visuell

kaum noch zu unterscheiden. Die Mehrdeu-

tigkeit der Reflexionssignatur ist augen-

scheinlich darauf zuriickzufiihren ist, dass
sich die verschiedenen Parameter gegensei-
tig kompensieren (Abb. 1bc). So kann eine

Zunahme des Blatthaltungswinkels (ALA)

dadurch ausgeglichen werden, dass der LAI

zunimmt und der Blattchlorophyllgehalt

(Cab) abnimmt.

In Abb. 2 ist die simulierte Bestandsrefle-
xion (Rot und nIR) zweier Bestinde als
Funktion des LAIs dargestellt. Der im lin-
ken Teil der Abbildung dargestellte Bestand
weist eine planophile Blatthaltung auf, der
andere dagegen eine erektophile Blatthal-
tung. Eine (exemplarische) Reflexion von
0.031 (Rot) bzw. 0.308 (nIR) entspricht da-
nach beim planophilen Bestand einem LAI
von nur 0.8, hingegen beim erektophilen Be-
stand einem LAI von 3.0. Dies hat gravie-
rende Fehlschdtzungen des LAIs zur Folge,
wenn der Blatthaltungswinkel eines gegebe-
nen Pixels falsch eingeschitzt wird.

Bislang wurden zur Losung des ,,ill-posed*
Problems drei Strategien vorgeschlagen:

e Beriicksichtigung externer a priori-Infor-
mationen (JACQUEMOUD 1993, COMBAL et
al. 2002, CoMBAL & BARET 2001)

e Nutzung multi-temporaler Aufnahmen
zur Generierung und Berticksichtigung
von a priori Information (Koerz 2001,
PoiLvE 2002)

e Assimilation der (multi-temporalen) Be-
standsreflexion in prozessorientierten
Modellen (DELECOLLE et al. 1992, MOULIN
et al. 1998, ATZBERGER et al. 2001)
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Abb.1: (a) Zur lllustration des ,,ill-posed‘* Problems sind 16 simulierte Reflexionsspektren in der
spektralen Auflésung des Landsat TM Sensors dargestellt. Obwohl die den Spektren zugrunde
liegenden Parameter weite Wertebereiche umfassen, sind die Spektren visuell kaum noch zu un-
terscheiden. (b) und (c): Die ,,ill-posed** Problematik resultiert aus der Tatsache, dass sich einige
Parameter in ihren Effekten gegenseitig kompensieren. Alle Simulationen wurden mit Hilfe des
SPECAN Modells (Jacauemoup et al. 1995) durchgefiihrt.
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Abb. 2: Simulierte Abhangigkeit der Rot- (durchgezogene Linie) und nIR-Reflexion (gepunktete
Linie) als Funktion des LAls fiir einen planophilen Bestand (links), sowie einen erektophilen Bestand
(rechts). Ebenfalls dargestellt ist die Kombination aus Rot und nlIR-Reflexion, die in diesem
speziellen Fall zu Fehlschatzungen des LAls fiihren wiirde. Den Simulationen liegt das SPECAN
Modell (Jacauemoup et al., 1995) zugrunde (8, = 0°, 8z = 40°, hot = 0.001, N =2, Cm = 0.01,
skyl = 0.1, psoil(nIR) = 0.051 + 1.2*p soil(Rot)). Planophiler Bestand: ALA = 30°, Cab = 75 ug/cm?,
psoil(Rot) = 0.081. Erektophiler Bestand: ALA = 70°, Cab = 25 ug/cm?, psoil(Rot) = 0.172.

Die Beriicksichtigung von externer a priori
Information bringt spiirbare Verbesserun-
gen in der Schitzgenauigkeit, setzt aller-
dings voraus, dass die benotigten Informa-
tionen (z. B. Blatthaltungswinkel im jeweili-
gen Pixel) tatsdchlich fiir jedes Pixel zur Ver-
fligung stehen.

Die Stetigkeit der LAI-Entwicklung im
Entwicklungszyklus der Pflanze wird bei der
bildgestiitzten Generierung von a priori In-
formation in Wert gesetzt. Dabei wird der
LAI zunéchst mit klassischen Verfahren fiir
jeden einzelnen Aufnahmezeitpunkt ge-
schitzt. Die geschitzten LAIs werden dann
als Funktion der Zeit durch eine semi-em-
pirische Funktion gefittet. Die so gefitteten
LAIs zu den einzelnen Aufnahmezeitpunk-
ten stellen dann in einem zweiten Schritt a
priori Werte dar, mit denen die Modellinver-
sion wiederholt wird. Der iterative Prozess
wird so lange fortgesetzt, bis eine Stabilisie-
rung der Ergebnisse erreicht ist.

Die Assimilation von Fernerkundungsda-
ten in prozessorientierte Modelle verzichtet
ginzlich auf die Inversion des Reflexions-
modells. Vielmehr werden Prozess- und Re-
flexionsmodelle so miteinander gekoppelt,
dass mit Hilfe der (klimatischen) Antriebs-
variablen LAI-Entwicklungen simuliert
werden, die wiederum die Berechnung tem-
poraler Reflexionsprofile ermoglichen. Auf-
gezeichnete Reflexionsspektren zu einem

oder mehreren Zeitpunkten werden dann in
einem iterativen Verfahren dazu verwendet,
Parameter des gekoppelten Prozess-/Refle-
xionsmodells anzupassen, um so zu einer
verbesserten Beschreibung der Energie- und
Stofffltisse zu gelangen.

Mit der vorliegenden Publikation soll ein
weiterer, vom Autor selbst entwickelter Lo-
sungsansatz, fiir die ,,ill-posed** Problema-
tik présentiert werden (ATZBERGER 2002).
Die Methodik beriicksichtigt dabei neben
der eigentlichen Pixelsignatur auch die
Spektralinformation rdumlich angrenzen-
der Pixel, um die gesuchten biophysikali-
schen Parameter zu bestimmen.

3 Objektbasierte Reflexionsmodel-
lierung und Modellinversion

Der objektbasierte Inversionsansatz be-
riicksichtigt simultan zur eigentlichen Pixel-
signatur die Spektralinformation der an-
grenzenden Pixel (d.h. die sogenannte
,,Objektsignatur) (ATZBERGER 2002). Zur
Berechnung der Objektsignatur miissen die
Fernerkundungsdaten daher zunichst seg-
mentiert werden. Dabei werden Bildobjekte
ausgegrenzt, die in sich gesehen relativ ho-
mogen sind. Eine solche Homogenitdt ist
dann gegeben, wenn die Objekte mit der
gleichen Kultur bestockt sind und sich in
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einer dhnlichen Entwicklungsphase befin-
den. Die Segmentierung kann entweder
durch spezielle Segmentierungssoftware er-
folgen oder auf der Basis eines GIS-Layers,
der z. B. die einzelnen landwirtschaftlichen
Schldge umfasst.

Nach der Segmentierung werden aus den
Spektralwerten der einzelnen Pixel des je-
weiligen Objektes die spektralen Objektsig-
naturen berechnet. Dabei werden neben den
spektralen Mittelwerten und Standardab-
weichungen auch die spektralen Interdepen-
denzen berticksichtigt (u.a. Steigung, y-Ach-
senabschnitt und R? zwischen den einzelnen
Spektralkanélen) (Absatz 3.1).

3.1 Objektsignaturen im Merkmals-
raum Rot-nIR

Um zu verdeutlichen, warum die Objektsig-
natur eine iiber die eigentliche Pixelsignatur
hinausgehende Information enthélt, sind in
Abb. 3 simulierte LAI-Isolinien im 2-dimen-
sionalen Merkmalsraum (Rot und nIR) dar-
gestellt. Der linke Teil der Abbildung enthélt
LAI-Isolinien fiir planophile Bestinde
(ALA =30+3°), der rechte Teil fiir erekto-
phile Bestinde (ALA =70+ 3°). Im mittleren
Teil sind LAI-Isolinien fiir planophile und er-
ektophile Bestinde gemeinsam dargestellt.

Es ist gut zu erkennen, dass im Uber-
schneidungsbereich zwischen planophilen

und erektophilen LAI-Isolinien Probleme
bei der klassischen Invertierung zu erwarten
sind, da eine gegebene Kombination aus Rot
und nIR-Reflexion je nach Blatthaltungs-
winkel mit unterschiedlichen LAIs und Bo-
denhelligkeiten erreicht wird.

Geht man dagegen davon aus, dass zwei
ansonsten (spektral) nicht unterscheidbare
Pixel zu zwei Grundgesamtheiten plano-
bzw. erektophiler Pixel gehoren, wird deut-
lich, warum die Objektsignatur einen Infor-
mationsgewinn beinhaltet. Variationen der
biophysikalischen Bestandsparameter in-
nerhalb eines landwirtschaftlichen Schlages
werden sich ndmlich in charakteristischen
Verschiebungsvektoren widerspiegeln, die
sich deutlich zwischen plano- und erekto-
philen Bestinden unterscheiden (Abb.4 u.
ADbDb.5). So weisen (flir den in Abb.2
illustrierten Fall) erektophile Bestdnde eine
(schwache) positive Korrelation zwischen
Rot und nIR Reflexion auf, wihrend die
planophilen Bestidnde eine (deutliche) ne-
gative Korrelation zeigen (Abb.5). Damit
sind Enge (R?) und Richtung (Steigung und
y-Achsenabschnitt) der Clusterhauptachse
informationsbeinhaltende Objektcharakte-
ristika.

In Abhéngigkeit vom (mittleren) Blatt-
haltungswinkel der landwirtschaftlichen
Schldge variieren auch die (kanalspezifi-
schen) Standardabweichungen sowie die

0.5 0.5 — 0.5
c b ALA=30%3° planophil
9O 04 / . 04} =/
X o2} 0.2 // /
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Abb. 3: Simulierte LAl-Isolinien im 2-dimensionalen Merkmalsraum aus Rot- und nIR-Reflexion fur
planophile und erektophile Bestéande. Die LAl-Isolinien nehmen zwischen dem unbedeckten Boden
(LAI=0; fette Linie) und LAI=5 mit Inkrementen von 0.2 LAI-Einheiten zu (Cab=40 ugcm~3 alle
anderen Parameter wie in Abb.2). Um zu verdeutlichen, wie sich bestandsinterne Variationen des
Blatthaltungswinkels auf die Reflexionssignatur auswirken, sind links die LAl-Isolinien fir Blatt-
haltungwinkel von 27 und 33° dargestellt, rechts von 67 und 73°.
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Abb. 4: Entstehung von Objektsignaturen im 2-dimensionalen Merkmalsraum aus Rot- und nIR-
Reflexion durch ,,intra-field* Variationen wichtiger biophysikalischer Modellparameter. Die Varia-
tionen um den in Abb. 2 spezifizierten Parametersatz betragen fir den LAl + 0.2 Einheiten, far
den Blatthaltungswinkel + 3°, und fiir die Bodenhelligkeit 4+ 0.01. Eingetragen sind jeweils drei
LAl-Isolinien fiir die Standard-Blatthaltung (durchgezogene Linien), sowie korrespondierende LAI-
Isolinien, die sich aus einer Verminderrung (@) bzw. Erhéhung (+) des jeweiligen Blatthaltungswin-
kels ergeben. Eingezeichnet sind die jeweiligen Verschiebungsvektoren, die aus den spezifizierten

,intra-field* Variationen resultieren.
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Abb. 5: Resultierende Objektsignaturen im 2-
dimensionalen Merkmalsraum aus Rot- und
nIR-Reflexion fir planophile (o) und erektophile
Bestdnde (+) bei zufallsgenerierter Variation
von LAI (4 0.2), ALA (+ 3°), Cab (+ 2 ugecm ?)
und Bodenhelligkeit (4 0.01) um den in Abb.2
spezifizierten Parametersatz.

Schiefen in den Haufigkeitsverteilungen der
Reflexionswerte (hier nicht gezeigt). Ahnli-
che Beziehungen lassen sich auch fiir andere
Kanalkombinationen darstellen, konnen
hier allerdings aus Platzgriinden nicht weiter
besprochen werden. Es lag daher nahe, sol-
che Muster mit Hilfe kiinstlicher neuronaler
Netze zu trainieren und fiir die Modellinver-
sion heranzuziehen (Absatz 3.2).

3.2 Ergebnisse des Objekt basierten
Invertierungsansatzes

Um einen VergleichsmalBstab zu haben,
wurden die Ergebnisse der vorgeschlagenen
objektbasierten Invertierung mit denen der
klassischen (pixelbasierten) Invertierungs-
strategie verglichen. Zur optimalen Kon-
trolle aller Parameter und Einflussfaktoren
wurde dazu zundchst mit Hilfe etablierter
Reflexionsmodelle (JACQUEMOUD et al.
1995) ein spezieller synthetischer Datensatz
in den 6 reflektiven TM-Kanélen generiert
(100.000 Objekte mit jeweils 25 Pixeln cha-
rakterisiert durch zufallsgenerierte Para-
meterverteilungen). Es wurde groBen Wert
darauf gelegt, dass die Modellparameter
sehr grof3e Wertebereiche umfassen, um eine
Anwendung der Methodik auf den verschie-
densten Kulturen gewihrleisten zu konnen.
Ausden jeweils 25 Pixeln pro Objekt wurden
dann die Objektsignaturen berechnet (Ab-
satz 3.1) und jeweils einem Pixel zugeordnet.
Die verbleibenden 24 Pixel wurden nicht
weiter berlcksichtigt. Die vergleichende
Analyse bestand dann darin, kiinstliche neu-
ronale Netze mit und ohne diese Objektsig-
natur zu trainieren (nobs = 70.000) und auf
einem unabhdngigen Validierungsdatensatz
(nobs = 30.000) zu testen (bei ansonsten
identischen Bedingungen). Weitere Details
finden sich in ATZBERGER (2002).
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Abb. 6: Tatsachliche gegen geschatzte Bestandsparameter (Blattflachenindex, Blattchlorophyllge-
halt und Blattwassergehalt) bei Verwendung des objektbasierten Inversionsverfahrens (syntheti-
scher Validierungsdatensatz in der spektralen Aufldsung des Landsat-TM; nobs = 30.000). Zur Um-
setzung des objektbasierten Inversionsansatzes wurden kinstliche neuronale Netze mit 10 Neu-
ronen im verdeckten Layer verwendet. Zu lllustrationsszwecken ist lediglich jeder 10te Datenpunkt
dargestellt (ATzBERGER 2002).

Tab. 1: Statistische KenngroBen zwischen tatsdchlichen und geschatzten Bestandsparametern flir
den objektbasierten und den pixelbasierten Inversionsansatz unter Verwendung eines syntheti-
schen Validierungsdatensatzes in der spektralen Aufldsung des Landsat-TM und kiinstlicher neu-
ronaler Netze. Der T-Wert dhnelt dem R?, mit dem Unterschied, dass er die Abweichungen von
der 1: 1 Linie misst. A ist die Differenz zwischen den Mittelwerten aus tatsachlichen und geschétz-
ten Variablen (nobs = 30.000) (ATzBERGER, 2002).

objektbasiert pixelbasiert

LAl Cab Cw LAI Cab Cw
R? 0.87 0.85 0.94 0.81 0.78 0.91
Steigung 0.869 0.854 0.937 0.812 0.780 0.909
y-Achsenab. 0.43 9.09 0.002 0.62 13.77 0.002
RMSE 0.55 7.34 0.0026 0.66 9.04 0.0030
PRMSE (%) 6.3 7.4 4.8 7.6 9.2 5.7
T-Wert 0.87 0.85 0.94 0.81 0.78 0.91
A 0.004 -0.008 0.000 0.012 0.024 0.000

Aus der graphischen Gegentiberstellung
zwischen tatsdchlichen und geschitzten
Vegetationsparametern des unabhidngigen
Validierungsdatensatzes wird die Brauch-
barkeit des objektbasierten Inversionsansat-
zes deutlich (Abb.6). Es gelingt sowohl
strukturelle GroBen wie den LAI mit einer
hohen Genauigkeit zu schitzen (R> = 0.87),
als auch biochemische GroBen wie den
Blattchlorophyll- und Blattwassergehalt
(R? = 0.85 bzw. 0.94) (Tab. 1). Obwohl die
Analysen sehr weite Wertebereiche umfassen
sind noch keine Sattigungseffekte zu erken-
nen. Relative RMSE liegen fiir die drei un-
tersuchten biophysikalischen Vegetations-
parameter zwischen 5 und 8 % (Tab. 1). Die
Abweichungen zwischen tatsichlichen und

geschitzten biophysikalischen Vegetations-
parametern sind dabei bei dem objektbasier-
ten Ansatz deutlich enger um den 0-Wert
zentriert, als beim herkdmmlichen pixelba-
sierten Inversionsansatz (Abb. 7). Auch an-
dere statistische KenngréBen in Tab. 1 bele-
gen den durch den objektbasierten Inver-
sionsansatz erzielten Genauigkeitsgewinn.

4 Zusammenfassung

Es konnte gezeigt werden, dass die Verwen-
dung physikalisch basierter Reflexionsmo-
delle Vorteile gegeniiber den empirisch-sta-
tistischen Verfahren bietet. Gleichzeitig hat
die INlustration des so genannten ,,ill-posed‘
Problems aber auch deutlich gemacht, wo
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Abb.7: Abweichungen zwischen tatsachlichen und geschatzten Bestandsparametern mit/ohne Ver-
wendung der Objektsignaturen (synthetischer Validierungsdatensatz in der spektralen Auflésung

des Landsat-TM) (ATzBERGER 2002).

selbst physikalisch basierte Reflexionsmo-
delle an ihre Grenzen stoBen.

Die bislang zur Losung des ,.ill-posed*
Problems vorgeschlagenen Ansitze setzen
allesamt Informationen voraus, die entwe-
der extern beigesteuert werden miissen oder
aber aus multi-temporalen Aufnahmese-
quenzen abzuleiten sind. Um davon unab-
hingig zu werden, wurde vom Autor ein An-
satz entwickelt, der die benoétigten Informa-
tionen aus dem zu bearbeitenden Bild selbst
extrahiert. Mit Hilfe der so genannten Ob-
jektsignatur lieBen sich biophysikalische
Vegetationsparameter wie Blattflichenin-
dex, Blattchlorophyll- und Blattwasserge-
halt mit héheren Genauigkeiten schétzen,
als beim pixelbasierten Ansatz (r* zwischen
0.85und 0.94). Die prozentualen RMSE des
unabhingigen Testdatensatzes lagen in allen
Fallen unter 8 %. Weitere Untersuchungen
werden sich nun darauf konzentrieren,
nachzuweisen, dass der vorgeschlagene An-
satz weniger anfillig fiir Sensorrauschen ist,
als der klassische Invertierungsansatz. Zu-
dem sind die besonders aussagekraftigen Ob-
jektsignaturen zu bestimmen. Daneben soll
die vorgeschlagene Strategie auch auf forst-
liche Fragestellungen ausgeweitet werden.
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