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IV. Abkilirzungsverzeichnis

AAI
AOI
ASD
ATCOR
AVHRR
AVIRIS
AWMSI
CASI
CCD
CEO
CIR
CSA
CONTAG
DN
EEA
EPA
ERDAS
FFT
GIS
GPS
IALE
IFFT
IFOV
IGBP
IHDP
IHS
LACIE
Landsat-MSS
Landsat-TM
PLand
LAI

LIZ
LMM
LSI
LSM
MEERC
MIR
MNN
MOI
MPS
NASA
NDVI
NIR
NOAA
NP

PPI

PR

PRI

Applied Analysis Inc.

Area of Intrest

Analytical Spectral Devices

Atmospheric Correction Algorithm

Advanced Very High Resolution Radiometer
Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer
Area-Weighted-Mean-Shape-Index

Compact Airborne Spectrographic Imager
Charge Coupled Devises

Center for Earth Observations

Color-Infrarot

Canadian Space Agency

Contagion Index

Digital Number

Europidische Umweltagentur

US Environmental Protection Agency

Earth Resource Data Analysis System

Fast Fourier Transformation

Geographisches Informationssystem

Global Positioning System

International Association for Landscape Ecology
Inverse Fast Fourier Transformation
Instantaneous Field of View

International Geosphere-Biosphere Program
International Human Dimensions of Global Change Program
Intensity, Hue, Saturation

Large Area Crop Inventory Experiment
Landsat-Multispectral Scanner
Landsat-Thematic Mapper

Percent of Landscape

Leaf Area Index

Landwirtschaftlicher Informationsdienst Zuckerriibe
Linear Mixing Model

Landscape Shape Index

Landschaftsstrukturmaf3

Multiscale Experimental Ecosystem Research Center
Mittleres Infrarot

Mean Nearest Neighbor Distance

Material of Intrest

Mean Patch Size

National Aeronautics and Space Administration
Normalized Difference Vegetation Index

Near Infrared

National Oceanic and Atmospheric Administration
Number of Patches

Pixel Purity Index

Patch Richness

Photochemical Reflectance Index
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PSSD
QSI
QSZ
RGB
RMS
SAM
SPOT
UNCED
USGS
VIS

Patch Size Standard Deviation

Quadratsumme innerhalb Gruppen
Quadratsumme zwischen Gruppen
Rot-Griin-Blau

Route Mean Square

Spectral Angle Mapping

Systéme Probatoire d’Observation de la Terre
Conference on Environment and Development
US Geological Survey

visible light
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VI. Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wird der Einfluss der rdumlichen Auflésung von Fernerkundungsdaten auf
die Erkennbarkeit und die Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschéden analysiert. Das Ziel
ist es, liber eine empirisch-statistische Analyse die Frage nach der benétigten rdumlichen Auflosung
zur Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschidden zu beantworten. Die Herangehensweise
erfolgt iiber einen induktiven Ansatz am Beispiel eines charakteristischen ,,Patchwork®“-Musters von
vitalen und geschéadigten Weizenparzellen. Die Winterweizenversuche wurden in den Vegetationspe-
rioden 2001/2002 und 2002/2003 in der Niederrheinischen Bucht auf den Versuchsgiitern der Univer-
sitdt Bonn ,,Dikopshof™ und ,,Klein Altendorf angelegt. Diese Versuche wurden so konzipiert, dass
neben gesunden und vitalen Bereichen auch Teilfldchen mit unterschiedlichen Schédigungen, abioti-
schem und biotischem Stress, existierten. Die Datengrundlage der Analyse stellt ein rdumlich hochauf-
l6sendes Satellitenbild des Satelliten QuickBird-2 dar. Dieses Bild wurde am 25.06.2002 aufgenom-
men. Wihrend das multispektrale Bild iiber eine rdumliche Aufldsung von 2,8 m verfiigt, besitzt das
panchromatische Bild eine rdumliche Aufldsung von 0,7 m. Aus diesem hochauflsenden Satelliten-
bild konnen teilschlagspezifische Pflanzenschdden aufgrund des gednderten spektralen Verhaltens
digital sehr gut erfasst werden. Das Beispiel des Winterweizenversuchs verdeutlicht, dass zwischen
einem abiotischen Stress (Stickstoffmangel) und einem biotischen Stress (Pilzbefall) seht gut unter-

schieden werden kann.

Zur Bewertung des Einflusses der rdumlichen Auflosung auf die Erfassung von teilschlagspezifischen
Pflanzenschdden werden auf der Grundlage des hochaufldsenden QuickBird-2 Bildes Bilddaten mit
unterschiedlicher rdumlicher Auflosung zwischen 1 m und 30 m generiert. Die Berechnung dieser
Datensitze erfolgt iiber das Resamplingverfahren ,,Cubic Convolution®. Es wird gezeigt, dass mit der
Abnahme der rdumlichen Auflosung ein Informationsverlust einhergeht. Mit der Verringerung der
rdumlichen Auflosung wird ein Schwellenwert erreicht, ab dem die rdumliche Heterogenitit des land-
wirtschaftlichen Schlages nicht mehr ausreichend erfasst werden kann. Empirisch kann dieser Schwel-
lenwert liber die Verdnderung der Werte verschiedener Landschaftsstrukturmalle ermittelt werden.
Aus den Analysen der LandschaftsstrukturmaBle geht hervor, dass der ermittelte Schwellenwert von
der gewihlten Klassifikationsmethode abhéngig ist. Wahrend zur Erfassung der teilschlagspezifischen
Pflanzenschidden des Winterweizenversuchs iiber den traditionellen Klassifikationsansatz der ,,Maxi-
mum Likelihood Klassifikation* eine rdumliche Auflésung von mindestens 6 m benotigt wird, konnen
die teilschlagspezifischen Pflanzenschidden iiber den Algorithmus der ,,Subpixelklassifikation* aus
Fernerkundungsdaten mit einer rdumlichen Auflésung von bis zu 9 m erfasst werden. Die empirisch
abgeleiteten Schwellenwerte werden {iber eine Diskriminanzanalyse statistisch tiberpriift und abgesi-
chert. Im Anschluss wird eine mdgliche Ubertragbarkeit der angewandten Methode anhand zwei Zu-

ckerriibenschldge iiberpriift. Die Datengrundlage bildet hier ein Color-Infrarot-Luftbild mit einer
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rdumlichen Aufldsung von 0,7 m. Aus diesem hochauflosenden Luftbild wurden ebenfalls iiber das
Resamplingverfahren ,,Cubic Convolution® Daten mit unterschiedlicher rdumlicher Auflosung zwi-
schen 1 m und 30 m berechnet. Der Vergleich der Ergebnisse fiir die Zuckerriibenflachen mit den Er-
gebnissen der Weizenflache verdeutlicht, dass die erforderliche rdumliche Auflésung zum einem von
der mittleren GroBe der Schadpatches abhdngig ist. Zum anderen hat die Streuung der Grofle der
Schadpatches um den Mittelwert einen entscheidenden Einfluss auf die benétigte rdumliche Auflo-
sung. Infolgedessen zeigen die Ergebnisse, dass eine generelle Aussage iiber die bendtigte raumliche
Auflésung zur Erfassung von teilschlagsspezifischen Pflanzenschdden nicht moglich ist, da die Hohe
des Schwellenwerts stark von der Streuung der GrofBe der Schadpatches um den Mittelwert beeinflusst
wird. Uber die mittlere GroBe der teilschlagspezifischen Pflanzenschiden ist jedoch eine hilfreiche

Eingrenzung der bendtigten rdumlichen Auflésung moglich.

Insgesamt verdeutlichen die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit, dass, aufgrund der kleinrdumigen
Inhomogenitdten teilschlagspezifischer Pflanzenschiaden, die Erfassung hohe Anforderungen an die
Fernerkundung stellt. Entsprechend werden zur Erfassung teilschlagspezifischer Pflanzenschéden ex-
trem hohe raumliche Aufldsungen benétigt. Diese extrem hohen Auflésungen werden heute nur von
wenigen Satellitensystemen (z.B. IKONOS, QuickBird-2) erreicht. Allerdings liegt der Nachteil dieser
Systeme in den sehr kleinen Aufnahmefenstern und in den fiir die Nutzung innerhalb der landwirt-
schaftlichen Produktion zu hohen Kosten. Der fiir 2006/2007 geplante Satellit RapidEye weist diese
Nachteile nicht mehr auf, da er bei geringeren Kosten iiber ein sehr breites Aufnahmefenster von 80
km Breite und 1500 km Lénge, eine hohe zeitliche Auflosung mit einer Wiederholrate von einem Tag
verfiigen wird. Die rdumliche Aufldsung dieses Satelliten betrdgt 6,5 m. Somit kdnnen teilschlagspezi-
fische Pflanzenschéden in einer Grofenordung, wie sie in dieser Arbeit analysiert werden, mit Rapi-
dEye sehr gut erfasst werden. Dementsprechend wird RapidEye aufgrund seiner hohen rdumlichen
und zeitlichen Auflosung in Zukunft einen wichtigen Beitrag bei der fernerkundlich gestiitzten Erken-

nung von teilschlagspezifischen Pflanzenschidden leisten konnen.
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»Subdividing a field into
small management  units
may improve both the eco-
nomic and environmental
sustainability of crop pro-
duction systems” (Dixon &
MCCANN , 1997: 21).
1. Problemstellung und Zielsetzung

1.1 Hintergrund

Seit der Konferenz fiir Umwelt und Entwicklung der Vereinten Nationen 1992 in Rio de Janeiro ist
mit dem Globalen Aktionsprogramm fiir das 21. Jahrhundert (Agenda 21) der Begriff der Nachhal-
tigkeit als Zielvorgabe fiir zukiinftige Entwicklung eingefiihrt worden. Vor dem Hintergrund, dass
sich die Weltbevolkerung bis zum Jahr 2025 voraussichtlich auf 8,5 Milliarden erhdht haben wird,
widmet sich Kapitel 14 der Deklaration explizit der Forderung einer nachhaltigen Landwirtschaft
und nachhaltigen lidndlichen Entwicklung. , Oberstes Ziel dieser Entwicklung ist die nachhaltige
Steigerung der Nahrungsmittelproduktion und der Erndhrungssicherung. Dazu bedarf es entspre-
chender Initiativen im Bildungsbereich, des Einsatzes okonomischer Anreize und der Entwicklung
angepasster und neuer Technologien, um eine zuverldssige Erndhrungssicherung [...] zu gewéhr-
leisten* (BMU, 1997: 106). Zur Umsetzung einer okologischen und nachhaltigen Landwirtschaft
existieren in den USA, Kanada und Europa bereits vielféltige Gesetze und Auflagen zur Reduzie-
rung der Einsatzmengen von Diinge- und Pflanzenschutzmitteln. So hat beispielsweise der Europé-
ische Rat im Juni 2001 in Goéteborg Reformen fiir eine umweltfreundliche landwirtschaftliche Pro-
duktion beschlossen (EUROPAISCHE KOMMISSION 2003). Daraus haben sich verschiedene Diinge-
mittelverordnungen und Wasserschutzgebietsanordnungen ergeben (BILL et al. 1996). Da die land-
wirtschaftlich genutzte Fldche in Deutschland einen Flichenanteil von 53,5 % einnimmt (STATIS-
TISCHES BUNDESAMT 2003), kommt der Landwirtschaft zudem eine grundlegende Rolle im Um-

welt- und Naturschutz zu.

Vor diesem Hintergrund unterliegt das Management der landwirtschaftlichen Produktion momen-
tan einem Wandel. Bis jetzt basieren Entscheidungen innerhalb der landwirtschaftlichen Pflanzen-
produktion auf den Erfahrungen der Landwirte, visuellen Bonituren, Feldinspektionen und Stich-
proben von Boden- und Pflanzenmaterial, so dass die Pflanzenproduktion auf der Grundlage von
qualitativen Durchschnittswerten und punktuellen Aufnahmen im Gelidnde erfolgt. Anhand dieser
stochastischen Erhebungen konnen die teilschlagspezifischen Unterschiede der Variabilitédt inner-
halb von Kulturflichen nicht ausreichend genau erfasst werden, so dass sowohl Pflanzenschutz- als
auch Diingemittel in einheitlicher Dosierung liber das gesamte Feld ausgebracht werden. Die heuti-

ge Bewirtschaftungsweise stammt aus der vorindustriellen Zeit. Zu diesem Zeitpunkt wurden die



einzelnen Schlige' hinsichtlich ihrer Form und GroBe so angelegt, dass sie moglichst einheitliche
Anbau- und Wachstumsbedingungen aufwiesen. ,, Before the completion of agricultural mechani-
zation the very small size of fields allowed farmers to vary treatments manually* (ZHANG et al.
2002: 113f). Hinzu kommt, dass durch das Prinzip der Realteilung in einigen Regionen Europas die
GroBe der Schldge von Generation zu Generation verkleinert wurde. ,, Die aktuellen betriebsorga-
nisatorischen und okonomischen Zwdnge fiihren in einigen Regionen Deutschlands aber immer

héufiger zu Vergréferungen von bisher kleinen Schldgen “ (WERNER, 2002: 11).

Infolgedessen flihrt der agrarstrukturelle Wandel der vergangenen Jahrzehnte zu einer Vergrofie-
rung der Spannweite der Standortunterschiede innerhalb der einzelnen landwirtschaftlichen Schla-
ge und somit zu einer Zunahme der landwirtschaftlichen Flachen, die stark heterogen sind
(BLACKMORE 1994, STAFFORD, 2000, West et al. 2003). Die Ursachen flir die Heterogenitdt der
landwirtschaftlichen Flichen ergeben sich durch Boden- und Unterbodeneigenschaften (WERNER,
2002), sowie bodenseitige Wirkungen aufgrund anthropogener Einfliisse ,, /...] wie alte Wege, ehe-
malige Abladestellen fiir Stallmist, Zuckerriiben und Diinger sowie verfiillte Grdben, alte Erosions-
rinnen usw. " (LAMP et al. 1998: 9f). Neben wechselnden Bodeneigenschaften fiihren auch Unter-
schiede in der Wasserversorgung, im Relief und somit im Mikroklima sowie unterschiedliche
Stresssituationen, wie Pilzerkrankungen, Unkraut oder Néhrstoffmangel, zu ungleichen Wachs-

tumsbedingungen (GRENZDORFFER 1998, LAMP et al., 1998).

Als Folge der einheitlichen Bewirtschaftung heterogener Flichen bleiben schlaginterne Unter-
schiede unberiicksichtigt. Dies hat zur Folge, dass Fldchen mit einem hohen Ertragspotenzial un-
terversorgt bleiben. Infolgedessen wird das Gewinnpotenzial nicht ausgeschopft. Umgekehrt fiihrt
die einheitliche Bewirtschaftung in Teilbereichen mit einem geringen Ertragspotential zu einer
Uberversorgung mit Diinge- und Pflanzenschutzmitteln, mit der Folge einer vermeidbaren Belas-
tung der Okosysteme, unndtigen monetiren Ausgaben fiir den Landwirt, und somit einem Gewinn-
verlust (EBEL & GRAFF 1994, GRENZDORFFER 1998, ZASKE 1998, JURGENS 2000). Insofern wird
das konventionelle Produktionssystem als ,, relatively high input system* (BLACKMORE, 2000: 2)
bezeichnet, welches den Forderungen nach einer nachhaltigen Landwirtschaft sowohl im 6kologi-

schen als auch im 6konomischen Sinn widerspricht.

Zur Realisierung einer nachhaltigen Landwirtschaft geht der Entwicklungstrend verstérkt zur Prézi-
sierung der pflanzenbaulichen Maflnahmen (DIXON & MCCANN 1997, PINTER et al. 2003), wobei
die teilschlagspezifischen Unterschiede bei der Applikation von Diinge- und Pflanzenschutzmitteln
gezielt beriicksichtigt werden. Dieses Management-Konzept der landwirtschaftlichen Produktion

wird mit den synonym zu verwendenden Begriffen ,, Prdzisionslandwirtschaft”, ,, teilschlagspezifi-

! Ein landwirtschaftlicher Schlag wird definiert als ein Ackerstiick, das im Rahmen der Fruchtfolge mit einer einheitlichen Kulturpflanze
bestellt wird.
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sche Bewirtschaftung “ bzw. ,, Precision Farming “ beschrieben. Da sich die Applikationsmenge am
tatséchlichen Bedarf orientiert, ergeben sich durch die préizise Bewirtschaftung sowohl 6konomi-
sche als auch O6kologische Vorteile (BILL et al. 1996, LUTTIKEN 1996, Dixon & MCCANN 1997,
STAFFORD 1997, GRENZDORFFER 1998, SCHMIDT 1999, ZHANG 2000, WILTSHIRE et al. 2002).
Infolgedessen wird der teilschlagspezifischen Bewirtschaftung das Potential einer nachhaltigen und
gleichzeitig anbaufihigen Bewirtschaftungsweise zu gesprochen (LEIVA et al. 1997). Der wesentli-
che Unterschied zur konventionellen Bewirtschaftung ist der, dass der landwirtschaftliche Schlag
nicht mehr als kleinste Regeleinheit definiert wird. In der teilflachenspezifischen Bewirtschaftung
wird der landwirtschaftliche Schlag zur gréfftmdglichen Einheit der pflanzlichen Produktion (LAMP
et al. 1998).

Eine einheitliche Definition des Begriffes ,, Precision Farming‘ existiert nicht. Der Begriff wird
nach BLACKMORE et al. (1994) durch zwei Aspekte bestimmt: Zum einem ist dies die Einfiihrung
einer verdnderten Managementstrategie und zum anderen ist es die Beriicksichtigung neuer Tech-
nologien anhand derer zuverldssige Informationen {iber die rdumliche und zeitliche Variabilitét der
landwirtschaftlichen Schlidge gewonnen werden konnen. In der Literatur wird diesen beiden Saulen
der teilschlagspezifischen Bewirtschaftung ein unterschiedlicher Stellenwert zugeschrieben. Auf
die Integration neuer Informationstechnologien weisen alle Definitionen hin. BLACKMORE (1994)
hebt in seinen Arbeiten hervor, dass es sich bei der teilschlagspezifischen Bewirtschaftung um ei-
nen Managementprozess handelt und nicht um eine neue Technologie. Zur Umsetzung dieses Ma-
nagementkonzeptes ist die Beriicksichtigung neuer Technologien die grundlegende Voraussetzung.
Nach WERNER (2002) zeichnet sich die teilschlagspezifische Produktion durch folgende methodi-

sche Teilschritte aus:

. Die Identifizierung und die Beschreiben der Unterschiede innerhalb der landwirtschaftli-
chen Schlage.
. Die Ableitung der unterschiedlichen Standortpotenziale und Sensibilitdten sowie ihre

rdumlichen Abgrenzung.

" Die rationelle Verwaltung der Daten und Informationen.

. Die Auswertung der ortlich differenzierten Bewirtschaftung auf die Organisation und Wirt-
schaftlichkeit im Gesamtbetrieb, sowie Ableitung von strategischen Entscheidungen.

" Die Bewertung der Wirksamkeit der teilschlagspezifischen Bewirtschaftung und ggf. die
Anpassung der Maflnahmen der Bewirtschaftung.

Diese methodischen Schritte werden von DIXON & MCCANN (1997) unter den Stichworten Daten-
erfassung, Interpretation und Analyse der Daten sowie Implementierung der Ergebnisse in den

Managementprozess zusammengefasst. Zur effizienten Erfassung der teilschlagspezifischen Unter-



schiede und zur Umsetzung der gewonnenen Information in einer Applikationskarte, ist nach EARL
et. al. (1996) und RAINS & THOMAS (2000) die Nutzung folgender drei Schliisseltechnologien er-
forderlich:

1. Geographische Informationssysteme (GIS)
2. Satellitennavigation (GPS)

3. Verschiedene Sensortechniken / Fernerkundung

KURZ et al. (2002) heben explizit die Bedeutung der Fernerkundung innerhalb der teilschlagspezifi-
schen Bewirtschaftung hervor: ,, Fernerkundungsmethoden bieten die Moglichkeit, die Heterogeni-
tdt mit vergleichsweise geringem Aufwand flichenhaft abzubilden. Eine wesentliche Rolle spielen
dabei schlaginterne Heterogenititen in der spektralen Reflexion der Vegetation, die mit Hilfe der
optischen Fernerkundungssensoren gemessen werden konnen (KURZ et al., 2002: 111). Ebenso
konnen durch die kurzen Wiederholungsraten die Verdnderungen der Landschaftsbedeckung er-
fasst werden (STRUNZ & GULS 1999, WEIERS 1999, ZIEMKE & GULS 1999). Uber die Analyse der
Verdnderungen der Landbedeckung besteht die Moglichkeit, negative Tendenzen der Entwicklung,
z.B. durch eine Pilzinfektion hervorgerufen, friihzeitig zu erkennen und in den Bewirtschaftungs-
prozess einflieen zu lassen. BLAKEMAN (2002)2 schreibt der Fernerkundung die Rolle eines ,, Tak-
tischen Feldinspektors zu. Nach KUHBAUCH (2002) ergeben sich hieraus fiir die Fernerkundung

innerhalb der teilflichenspezifischen Bewirtschaftung folgende Aufgaben:

n Auffinden von Teilflachen mit abnormem Erscheinungsbild
n Gute Unterteilung der Fléchen in einheitliche Bewirtschaftungszonen
. Fortlaufende Kartierung der Ausbreitung von Krankheiten und Schiadlingen

. Laufende Erfolgskontrolle aller Mafinahmen in der Flache (KUHBAUCH, 2002: 83).
1.2 Einbindung der Themenstellung in das Fach Geographie

Im Vordergrund der vorliegenden Arbeit steht die Auseinandersetzung mit dem Einfluss der raum-
lichen Skala auf die Erkennung von teilschlagspezifischen Pflanzenschidden. Diese Themenstellung
scheint auf den ersten Blick aufgrund des lokalen Ansatzes keine typisch geographische Fragestel-
lung zu sein, da der Geographie traditionell ein regionaler Ansatz zugeordnet wird (BLOTEVOGEL
2001). Dennoch nimmt die theoretische Auseinandersetzung mit dem Themenkomplex ,, Skalen *
innerhalb der Geographie eine zentrale Rolle ein (LAM & QUATTROCHI 1992). Aufgrund der viel-
faltigen Fragestellungen aus den Bereichen der Physischen- und der Humangeographie und der

zunehmend interdisziplindr ausgerichteten Forschung werden immer hiufiger Informationen beno-

tigt, die von der Ebene des Individuums bis hin zur regionalen oder globalen Skala reichen (CAO &

% Zitiert aus Kiihbauch 2002, Blakeman, R. H. (2002): Applications of Remote Sensing in Agriculture. London.
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LAM 1997, O'NEILL et al. 1986, TURNER et al. 1989, MOODY & WOODCOCK 1995, GOODCHILD &
QUATTROCHI 1997) (vgl. Kap. 2.3.2). Dariiber hinaus hat die lokale Ebene durch die Nachhaltig-
keitsdiskussion und die Lokale Agenda 21 innerhalb der geographischen Forschung, z.B. der nach-
haltige Stadtentwicklung (WERHEIT & KATTERLE 1998), an Bedeutung gewonnen.

Ebenfalls besitzen agrargeographische Fragestellungen im Zusammenhang zum agrarstrukturellen
Wandel innerhalb der Humangeographie eine lange Tradition. Der strukturelle Wandel des prima-
ren Sektors hat in den letzten Jahrzehnten zur Vergroferung der landwirtschaftlichen Anbauflachen
und somit zur VergroBerung der Heterogenitdt der Schldge gefiihrt. Infolgedessen ist die heutige
Préizisierung der pflanzenbaulichen Anbaumafinahmen eine Konsequenz aus dem agrarstrukturellen

Wandel.

Ein weiterer Ankniipfungspunkt des Themas ,, Precision Farming “ besteht iiber eine methodische
Herangehensweise. Die Umsetzung der préizisen pflanzenbaulichen Bewirtschaftung ist an die In-
tegration von rdumlichen Informationen gebunden. Zusédtzlich besteht die Notwendigkeit, diese
rdumlichen Informationen miteinander in Bezug zu setzten und innerhalb des Managementprozes-
ses sinnvoll zu verwalten. Infolgedessen ist die Entwicklung der Prézisionslandwirtschaft eng an
die Entwicklung von GPS, GIS und Fernerkundung gekoppelt. Aus dem Themengebiet ,, Precision
Farming* ergeben sich somit neue Forschungsfelder innerhalb der methodisch ausgerichteten Ar-
beitsgruppen (GIS & Fernerkundung) der Geographie. JURGENS (2000) veroffentlichte in Peter-
manns Geographischen Mitteilungen einen Artikel zu Fernerkundungsanwendungen im ,, Precision
Farming . Zudem wurde 2001 am Geographischen Institut der Universitit Regensburg in Koope-
ration mit dem Forschungsprojekt ,, pre agro“ am Zentrum fiir Agrarlandschaftsforschung in Miin-

cheberg ein Projekt zur Akzeptanz des ,, Precision Farming “ durchgefiihrt.
1.3 Zielsetzung

Obwohl Fernerkundungsdaten bereits seit vielen Jahren im Rahmen landwirtschaftlicher Anwen-
dungen genutzt werden, ist der Einsatz hiufig auf nationale und regionale Belange, wie z.B. die
Ertragsschitzung, beschriankt. Trotz vielfaltiger Studien, die sich mit dem Einsatz von GIS, GPS
und Fernerkundung innerhalb der Prazisionslandwirtschaft auseinander setzten, gilt es die Wissens-
liicken im Bereich der Interaktion zwischen elektromagnetischer Strahlung und der Vitalitit der
Pflanzen durch interdisziplindre Ansétze zwischen den Fachdisziplinen Geographie (GIS / Ferner-
kundung), Pflanzenbau und Phytomedizin zu schliefen. Fiir den Einsatz der Fernerkundung in der
teilschlagspezifischen Bewirtschaftung ist die Erforschung der komplexen Zusammenhinge im
System ,, Pflanze — Sensor“ von zentraler Bedeutung. Angesichts der verstirkten Diskussion einer
nachhaltigen Landwirtschaft ist es die Aufgabe der Grundlagenforschung, die komplexen Zusam-

menhénge im System ,, Pflanze — Sensor“ zu analysieren und die Einsatzmdglichkeiten und Gren-



zen der ,, neuen Technologien GIS, GPS und Fernerkundung innerhalb der teilschlagspezifischen

Landwirtschaft zu priifen.

Die vorliegende Arbeit ist in das interdisziplindre DFG-Graduiertenkolleg 722 ,, Einsatz von Infor-
mationstechniken zur Prdzisierung des Pflanzenschutzes auf landwirtschaftlich und gdrtnerisch
genutzten Fldchen* eingebunden. Das Ziel des Graduiertenkollegs besteht in der orts- und zielge-
naue Kontrolle von Unkrautern, Schédlingen und Krankheiten, so dass durch die ortliche Erfassung
von Schaderregern der Aufwand chemischer Pflanzenschutzmittel minimiert werden kann. Im Mit-
telpunkt des Graduiertenkollegs steht der Einsatz von unterschiedlichen Sensoren im Nah- und
Fernbereich, um das Auftreten und die Verteilung von teilschlagspezifischen Pflanzenschidden
frithzeitig und groBflachig mit rechnergestiitzten Diagnoseverfahren zu erfassen. Zur Dokumentati-
on der Verteilung und Ausbreitung von Schaderregern sowie zur Prézisierung der Pflanzenschutz-
malinahmen werden Geo-Informations-Systeme (GIS) sowie Expertensysteme verwendet. Zur
sachgerechten Umsetzung der Pflanzenschutzmafinahme ist zudem eine zeit- und zielgenaue Aus-
bringung von Pflanzenschutzmittel iiber on- und offline gesteuerten Pflanzenschutzgeriten not-
wendig. Infolgedessen wird der Weg der Pflanzenschutzmittel von der Diise bis zur Pflanze detail-

liert analysiert und die Retention der Wirkstoffe auf der Pflanzenoberfliache verbessert.

Im Rahmen des Graduiertenkollegs betrachtet die vorliegende Arbeit den Einfluss der Skalierung
auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflanzenschédden. Nach WU (2004) werden zwei
grundlegende Ansdtze im Zusammenhang mit der Skalenproblematik unterschieden: Der erste An-
satz versteht das riumliche Muster eines Landschaftsausschnitts als Resultat der rdumlichen Hete-
rogenitét. Diese bildet sich auf verschiedenen rdumlichen Skalenebenen unterschiedlich ab. Dieser
erste Ansatz wird innerhalb der landschaftsokologischen Forschung unter dem Begriff der Hierar-
chietheorie zusammengefasst. Im zweiten Ansatz ist die Heterogenitit eines Landschaftsausschnitts
von der Betrachtungsskala abhédngig. Infolgedessen steht die Analyse von Skaleneffekten auf die

Erfassungsgenauigkeit von rdumlichen Mustern im Vordergrund.

Die vorliegende Arbeit kann dem zweiten der oben genannten Ansitze zugeordnet werden. Das
Ziel ist es, liber eine empirisch-statistische Analyse die Frage nach der benétigten rdumlichen Auf-
l6sung zur Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschiden zu beantworten. Die Herange-
hensweise erfolgt {iber einen induktiven Ansatz am Beispiel eines charakteristischen ,, Patchwork-
Musters ““ von vitalen und geschédigten Weizenparzellen. Fiir dieses exemplarische rdumliche Mus-

ter sollen die folgenden Aspekte ermittelt werden:



n Die optimale rdumliche Auflosung soll hinsichtlich einer ausreichenden Genauigkeit ge-
funden werden.

n Es soll ein kritischer Schwellenwert ermittelt werden, ab dem ein Genauigkeitsverlust in
der Abbildung der teilschlagspezifischen Schéden eintritt.

. Uber diesen induktiven Ansatz soll gepriift werden, inwieweit sich die angewandte Metho-
de zur Ableitung einer generellen Aussage in Bezug auf die benétigte raumliche Aufldsung
zur Erfassung teilschlagspezifischer Pflanzenschdden mit einer definierten rdumlichen
Ausdehnung, eignet.

. Die Potentiale unterschiedlich aufldsender, optischer Fernerkundungssensoren innerhalb

der Prézisionslandwirtschaft sollen gepriift werden.

Als Untersuchungsobjekte wurden in den Vegetationsperioden 2001/ 2002 und 2002/ 2003 mehrere
Winterweizenversuche in der Niederrheinischen Bucht auf den Versuchsgiitern ,, Dikopshof™ und
., Klein Altendorf* der Universitit Bonn angelegt. Die Weizenversuche wurden so angelegt, dass
neben gesunden und vitalen Bereichen auch Teilflichen mit unterschiedlichen Schédigungen exis-
tierten. Die Bewertung des Einflusses der rdumlichen Aufldsung auf die Erfassung von teilschlag-
spezifischen Pflanzenschéiden basiert auf rdumlich extrem hochauflosenden Fernerkundungsdaten
des Satelliten QuickBird-2 sowie auf Color- Infrarot (CIR) Luftbildern (vgl. Kap. 4). Aus diesen
extrem hochauflosenden Fernerkundungsdaten wurden iiber das Resamplingverfahren ,, Cubic
Convolution “ Daten mit unterschiedlicher rdumlicher Auflosung zwischen 1 m und 30 m generiert.
Der Vorteil des Resamplings gegeniiber der Verwendung von Fernerkundungsdaten unterschiedli-
cher Sensoren ist darin begriindet, dass neben dem Einfluss der rdumlichen Auflésung keine Unge-
nauigkeiten durch zeitliche Verdnderungen in die Analyse mit eingehen. Ebenfalls kann iiber diese
Methode ein ,,quasi“ kontinuierlicher Datensatz zwischen 1 m und 30 m rdumlicher Auflésung

erzeugt werden, wie er mit bestehenden Sensoren nicht abgedeckt werden kann.

Die Auswertung der Fernerkundungsdaten erfolgte unter Annahme folgender Haupthypothesen:
1. Mit der Abnahme der rdumlichen Auflosung geht ein Informationsverlust einher.
2. Ab einer bestimmten Auflosung ist ein Schwellenwert erreicht, ab dem die rdumliche Hete-
rogenitdt eines landwirtschaftlichen Schlages nicht mehr ausreichend erfasst werden kann.
3. Der ermittelte Schwellenwert ist von der gewéhlten Klassifikationsmethode abhéngig.
4. Die erforderliche rdumliche Auflosung ist von der mittleren Grofle der Schadpatches sowie

von der Streuung der Grofle der Schadpatches um den Mittelwert abhéngig.



Infolgedessen lauten die zentralen Fragestellungen dieser Arbeit:

. Wie verdndert sich das spektrale Verhalten von Weizenkulturen bei Pilzbefall und Stick-
stoffmangel? Konnen signifikante Unterschiede in der spektralen Signatur zwischen den
einzelnen Schéddigungen erkannt werden?

" Welchen Einfluss hat die rdumliche Aufldsung auf die Erkennungsgenauigkeit von teil-
schlagspezifischen Pflanzenschédden?

" Welche raumliche Aufldsung kann als optimal bezeichnet werden?

" Wo befindet sich ein kritischer Schwellenwert der rdumlichen Auflosung, ab dem teil-

schlagspezifische Pflanzenschdden nicht mehr korrekt erfasst werden konnen?

. Inwieweit ist der ermittelte Schwellenwert abhingig von der gewéhlten Klassifikationsme-
thode?
. Wie wirkt sich eine unterschiedliche Grof3e der teilschlagspezifischen Pflanzenschéden auf

die benotigte raumliche Auflésung aus?

Autfbauend auf den fiir den Beispieldatensatz erzielten Ergebnissen wird abschlieBend gepriift, ob

die verwendeten Methoden auf andere landwirtschaftliche Flachen {ibertragen werden kdnnen.
1.4 Aufbau der Arbeit

Bevor die Datengrundlage vorgestellt wird (Kapitel 4), soll einleitend in Kapitel 2 ein Uberblick
iiber den Stand der Forschung in den drei Bereichen Skalenproblematik, Fernerkundung und ,, Pre-
cision Farming*, ein Uberblick iiber die Untersuchungsgebiete sowie eine Ubersicht iiber die
durchgefiihrten landwirtschaftlichem Versuche (Kapitel 3) gegeben werden. Im Anschluss wird in
Kapitel 5 und 6 die Aufbereitung der Ausgangsdaten und die Beschreibung der Auswirkung der
unterschiedlichen Stressfaktoren auf die spektrale Signatur des Winterweizens beschrieben. Die
methodische Vorgehensweise zur Generierung unterschiedlicher raumlicher Auflosungen auf der
Grundlage der hochauflésenden Fernerkundungsdaten wird in Kapitel 7 vorgestellt. Ebenfalls wird
in Kapitel 7 der Einfluss der rdumlichen Auflosung auf die Erkennbarkeit der teilschlagspezifi-
schen Pflanzenschdden auf der Grundlage der visuellen Interpretation bewertet und die Bedeutung
der visuellen Interpretation von Fernerkundungsdaten fiir den Prozess des ,, Precision Farming*
diskutiert. Hieran schlieBt sich in den Kapiteln 8 und 9 die digitale Erfassung der teilschaligspezifi-
schen Struktur an. Wéhrend in Kapitel 8 die Potentiale der Maximum Likelihood Klassifikation
getestet werden, zeigt Kapitel 9 die Moglichkeiten der Subpixelklassifikation fiir die Erfassung von
teilschlagspezifischen Pflanzenschiden aus rdumlich unterschiedlich aufgelosten Daten auf. Im
Anschluss an die digitale Erfassung der Landschaftselemente werden die Ergebnisse der Land-
schaftsstrukturanalyse sowie die Ableitung empirischer Schwellenwerte der rdumlichen Aufldsung
diskutiert (Kapitel 10) sowie die Ableitung der empirischen Schwellenwerte iiber eine Diskrimi-

nanzanalyse {iberpriift (Kapitel 11). AbschieBend wird in Kapitel 12 die Ubertragbarkeit der vorge-



stellten Methode zur empirischen Schwellenwertableitung anhand von zwei Zuckerriibenschldgen
erortert. Da die Arbeit in einem interdisziplindren Graduiertenkolleg entstanden ist, wird in einigen
Kapiteln der theoretische Hintergrund der verwendeten Methoden detailliert beschrieben. Ebenfalls

wird in allen Kapiteln auf eine ausfiihrliche Definition der benutzten Fachtermini geachtet.

Struktur der Arbeit

CIR-Luftbilder
(15.08.2001)

QuickBird-2 Bild
(25.06.2002)

Abbildung 1: Struktur der Arbeit
Quelle: Eigener Entwurf
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2 Theoretische Grundlagen und Stand der Forschung

Dieses Kapitels gibt einen Uberblick iiber den aktuellen ,, state of the art der wissenschaftlichen
Auseinandersetzung in den Bereichen ,, Fernerkundung von Vegetation®, ,, Fernerkundung und
Precision Farming*, ,,Skalenproblematik* und ,, Skalen und Precision Farming“. AbschlieBend
werden die aus der bestehenden Literatur offenen Fragestellungen in Hinblick auf die bendtigte
raumliche Auflésung zur Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschiden mittels Fernerkun-

dungsdaten vorgestellt.
2.1 Fernerkundung und Vegetation

Fernerkundungsdaten haben das Potential, flichendeckende Informationen iiber den Zustand von
Pflanzen mit vergleichsweise geringem Aufwand zu liefern. Daher kommt der Erfassung von Ve-
getation seit dem Beginn der Fernerkundung eine bedeutende Rolle zu. Beispielsweise wurden in
der Forstwirtschaft erste Versuche zum Einsatz von Luftbildern aus einem Ballon schon 1887
durchgefiihrt (HILDEBRANDT 1987). Heute wird die Fernerkundung innerhalb der Forstwirtschaft
fiir die Erhebung von Bestandsdaten, GroBrauminventuren, der Erfassung von Waldschdden und im
Waldbrandmonitoring eingesetzt (ALBERTZ 2001). Die Nutzung von Fernerkundungsverfahren fiir
landwirtschaftliche Zwecke besitzt ebenfalls eine lange Tradition. Erste Einsatzgebiete der Ferner-
kundung innerhalb landwirtschaftlicher Fragestellungen sind nach JURSCHIK (1998) bereits bei
SCHMITT (1936)° beschrieben. In der Vergangenheit wurden Fernerkundungsdaten fiir kontinentale
und regionale Fragestellungen eingesetzt, wie z.B. fiir die Ertragsschitzung einer Region. Das bis-
her bekannteste Projekt zur Ertragsprognose war das LACIE Experiment (,, Large Area Crop In-
ventory Experiment ‘) der NASA (1974-1977), welches zur Vorhersage von Weizenertrdgen in den
Hauptanbaugebieten USA, Kanada, Argentinien und der ehemaligen Sowjetunion diente. Zur Be-
stimmung der Anbaufliche wurden LANDSAT-MSS Daten benutzt. Die Ertragsprognose erfolgte
iiber agrarmeteorologische Informationen und eine Korrelation mit Ertragsdaten vergangener Jahre
(JURSCHIK 1998). Ein weiteres Anwendungsgebiet der Fernerkundung liegt in der Differenzierung
unterschiedlicher Anbaupflanzen (KUHBAUCH 1991). Auf der lokalen Ebene kamen Methoden der
Fernerkundung lange Zeit kaum zur Anwendung. Wesentliche Fortschritte in der Aufnahmetechno-
logie und bei der Verarbeitung der Fernerkundungsaufnahmen fiihrten zu einer Verdnderung der
Situation. Heute decken die Fernerkundungsanwendungen in der Landwirtschaft sowohl den grof3-

als auch den kleinmaB3stdblichen Bereich ab.

Fiir den Einsatz von Fernerkundungsdaten innerhalb des ,, Precision Farming“, der iiber die rein
visuelle Interpretation der im Bild enthaltenen Farbtone, Raummuster und Strukturen hinausgeht,

ist eine genaue Kenntnis der spektralen Eigenschaften der Vegetation notwendig. Somit ergibt sich

* Schmitt, W. (1936): Bildmess- und Luftbildwesen. Karlsruhe.
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die Moglichkeit, landwirtschaftliche Flachen iiber die Auswertung von Fernerkundungsdaten auf
ihre spezifische spektrale Signatur, den so genannten spektralen ,, Fingerprint“ der Vegetation, hin
zu untersuchen. Fiir die Zustandsbeschreibung von Vegetationsflichen besitzen die beiden spektra-
len Bereiche des sichtbaren Lichtes (VIS) (400 — 700 nm) und des nahen Infrarots (NIR) (700 —

1300 nm) einen sehr hohen Informationsgehalt (KUHBAUCH 1991).
2.2 Spektrale Reflexionseigenschaften von Vegetation

Die elektromagnetische Strahlung wird von gesunden und vitalen Bléttern in verschiedenen Antei-
len reflektiert, transmittiert und absorbiert, wobei die Wechselwirkungen zwischen der einfallenden
Strahlung und dem Blatt wellenldngenabhéngig sind. Ebenfalls wird das Verhéltnis von Reflexion,
Transmission und Absorption von morphologischen, anatomischen und physiologischen Faktoren
der Pflanzen, wie z.B. der Blattstruktur, der Art und Beschaffenheit der Zellorganisation und der
Pigmentierung bestimmt (GEBHARDT, 1987). Der Aufbau eines Blattes ist im wesentlichen durch
zwei diinne transparente Epidermisschichten, zwischen denen sich eine lichtstreuende, pigmenthal-
tige Mesophyllschicht befindet, gekennzeichnet (REUSCH 1997) (vgl. Abb.2). Die auftreffende
Sonnenstrahlung wird entweder unmittelbar an der Oberflidche der Epidermis reflektiert oder dringt
in das Innere des Blattes ein, wo sie auf das Mesophyll trifft (HILDEBRANDT 1996). Die Me-
sophyllschicht des Blattes setzt sich aus zwei Schichten zusammen:
1. Palisadenparenchym (enthélt etwa 80 % der Chloroplasten)

2. Schwammparenchym (besteht aus luftgefiillten Interzellularen)
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Strahlungsfluss durch ein Blatt

Externe Reflexion

Interne Reflexion Absorption

Kutikula

Epidermis

Mesophyll

Epidermis
=w=— Kutikula

Transmission

Abbildung 2: Strahlungsfluss durch ein Blatt
Quelle: verdndert nach THIESSEN, 2002: 5

Gesunde und ungeschédigte Blitter weisen einen typischen Verlauf der Reflexion, Transmission
und Absorption auf. Der Verlauf lisst sich wie folgt beschreiben: Die Energie der elektromagneti-
schen Strahlung wird von den Pflanzen zur Photosynthese bendtigt. Da mit zunehmender Wellen-
lange die Energie der elektromagnetischen Strahlung abnimmt, wird vor allem die Lichtenergie im
Wellenlédngenbereich des sichtbaren Lichtes (VIS) zur Photosynthese genutzt. Infolgedessen verfii-
gen gesunde Blitter iiber eine hohe Absorption im VIS. Im Blauen (400 — 480 nm) und im Roten
Bereich (600 - 700 nm) wird zwischen 70 und 90 % der Lichtenergie von den Chloroplasten der
Palisadenzellen absorbiert. Verantwortlich fiir diese hohe Absorption sind die in den Chloroplasten
enthaltenen Blattpigmente Carotin, Xantophyll und Chlorophyll. Da das Chlorophyll mit 65 % bis
80% tiiber den groBten Anteil in den Zellen der Chloroplasten verfiigt, beeinflusst es das spektrale
Verhalten der Blitter im VIS am stirksten. Im Vergleich zum Blauen und Roten Bereich befindet
sich im Griinen Bereich (480 — 600 nm) ein relatives Absorptionsminimum, da dieser Wellenldn-
genbereich nicht zur Photosynthese genutzt wird. Wéhrend die Reflexion des photosynthetisch
aktiven roten Lichtes mit steigendem Chlorophyllgehalt abnimmt, steigt die Reflexion im nahen
Infrarot (NIR) mit zunehmender assimilierender Blattfliche an. Die Ursache hierfiir ist in der mit
zunehmender Wellenldnge abnehmenden Energie begriindet, so dass die Energie im NIR nicht
mehr zur Photosynthese genutzt werden kann. Uber die Pigmente werden ca. 5 % der eingestrahl-

ten Lichtenergie absorbiert, etwa 40% transmittiert und ca. 55% reflektiert, wobei die Anteile zwi-
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schen Absorption, Transmission und Reflexion je nach Pflanzenart und Vitalititszustand schwan-
ken konnen. Insgesamt nimmt der Einfluss der Pigmente auf das spektrale Verhalten im NIR ab.
Vielmehr wird die Reflexion im NIR durch die interne Zellstruktur des Mesophylls (Anzahl und
GroBe der Zellen im Mesophyll) gepréigt. Im Bereich des mittleren Infrarots (MIR) (1300 nm —
2500 nm) nimmt der Anteil der Reflexion wieder ab. Die Ursache fiir diesen Riickgang im MIR
wird durch den Wassergehalt im Blattgewebe bestimmt. Wasser weist im Bereich des mittleren und
fernen Infrarot eine sehr hohe Absorption (z.T. >90%), mit vier Maxima bei 1400 nm, 1900 nm,
2600 nm und 6200 nm auf. Dies hat zur Folge, dass die spektrale Reflexion aller wasserenthalten-
der Objekte im MIR gering ist und die Absorptionsbanden des Wassers mit der geringen Reflexion
der Vegetation iibereinstimmen (BARRETT & CURTIS 1982, HINZMAN et al. 1986, BELWARD 1991,
ANHUF 1997, PINTER et al. 2003).

Die charakteristische Reflektion eines Blattes stimmt nicht mit den Reflexionseigenschaften eines
Pflanzenbestandes iiberein. Aufgrund der dreidimensionalen Struktur eines Bestandes werden die
Reflektionseigenschaften der einzelnen Blitter durch die Blattstellung, die Pflanzendichte und —
hohe, die Reflektionsanteile von Sténgeln, Bliiten und Knospen, den Schatten im Bestand sowie
durch den Einfluss des Bodens verdandert (GUYOT 1990, SCHELLBERG 1990, HILDEBRANDT 1996,
JURSCHIK 1998). Durch die Existenz mehrerer Blattschichten kann die Reflexion im Bereich des
NIR Werte iiber 55% annehmen, da in diesem Wellenldngenbereich ein Teil der Strahlung durch
das obere Blatt transmittiert und dann an den darunter liegenden Blattern reflektiert wird (BEL-

WARD 1991).

Ebenfalls wird das typische Reflexionsverhalten vitaler Vegetation durch verschiedene Einfluss-
groBBen, wie z.B. die Alterung der Blitter (KOCH 1987, GUYOT 1990, BELWARD 1991, DOCKTER &
KUHBAUCH 1991, KUHBAUCH 1991, SCHELLBERG & KUHBAUCH 1991A, SCHELLBERG & KUH-
BAUCH 1991b, ANHUF 1997), den Wassergehalt im Blatt (HERRMANN 1989, GUYOT 1990), die
Hohe der Nahrstoffversorgung (DOCKTER & KUHBAUCH 1991) oder durch den Befall mit unter-
schiedlichen Krankheitserregern (BLAKEMAN 1990) modifiziert. Fiir die Erfassung von teilschlag-
spezifischen Pflanzenschidden aus Fernerkundungsdaten spielen diese Verdnderungen der Reflexion
eine entscheidende Rolle. Generell fiihren Stressfaktoren zu einem Riickgang der Blattpigmente
(vor allem Chlorophyll), woraus eine Zunahme der Reflexion im blauen und roten Bereich des
sichtbaren Lichtes resultiert. Die Reflexion im griinen Wellenldngenbereich nimmt dagegen leicht
ab (HOQUE et al. 1988, KOCH et al. 1990). Zudem fiihren unterschiedliche Stressfaktoren haufig zu
einer Zerstorung der inneren Zellstruktur, so dass der Luftanteil im Blattinnern reduziert wird. Als

Folge der Zerstérung der Blattstruktur nimmt die Reflexion im NIR ab.
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2.3 Fernerkundung innerhalb des ,,Precision Farming“

Eine intensive wissenschaftliche Auseinandersetzung mit dem Thema ,, Precision Farming* fand
ab Mitte der 1980er Jahre in den USA, Kanada und Europa statt (ZHANG et al. 2002). Heute wird
das Prinzip des ,, Precision Farming“ fir verschiedene Kulturpflanzen in vielen Léndern ndher
erforscht und in machen Bereichen bereits in der Praxis umgesetzt. ,,Its adoption varies signifi-
cantly by cropping systems, regions and countries but it is progressively introduced or evaluated
around the world " (ROBERT, 2002: 143). Nach SEELAN et al. (2003) setzten 1998 15 % der Land-
wirte in England neue Technologien zur Préizisierung ihrer Anbautechnik ein. In den USA wurde
1998 die Idee des ,, Precision Farming“ am stirksten im Mittleren Westen des Landes im Mais-

und Sojaanbau eingesetzt.

Die wichtigste Voraussetzung zur Umsetzung einer préizisen Landwirtschaft stellen Informationen
iiber die Variabilitdt der Ackerschlége dar. Die Tatsache, dass 85% der landwirtschaftlichen Tétig-
keiten einen Raumbezug haben (SCHMIDT 1999), unterstreicht die Bedeutung raumlicher Informa-
tionen zur teilschlagspezifischen Heterogenitdt der landwirtschaftlichen Schlige (GRENZDORFER
1998). In diesem Zusammenhang sprechen LAMP et al. von einer ,, informationstechnischen Revo-

lution** der Landwirtschaft (LAMP et al., 1998: 7).

Durch die verstirkte Diskussion einer teilschlagspezifischen Bewirtschaftung hat der Einsatz von
Fernerkundungsdaten innerhalb der Prizisionslandwirtschaft auch in Deutschland an Bedeutung
gewonnen (KALLURI et al. 2001), da infolge der rdaumlichen Abbildung der Landoberflache die
teilschlagspezifische Variabilitit landwirtschaftlicher Schldge erfasst werden kann (EHLERT 2000,
KURZ et al. 2000). In der flaichendeckenden und synchronen Erfassung durch Fernerkundungsdaten
liegt der wesentliche Vorteil gegeniiber der zeitintensiven Erfassung der teilschlagspezifischen
Variabilitdit am Boden. WARTENBERG (1996) gibt flir eine Rasterbonitur zur Erfassung der Un-
krautdichte einen Arbeitsbedarf von 0,45 bis 2,5 Arbeitskriftestunden pro Hektar je nach Schad-
pflanzen- und Stichprobendichte an. Aus der Vogelperspektive lassen sich ebenfalls, bei ausrei-
chender rdumlicher Auflosung, rdumliche Zusammenhidnge besser als am Boden erkennen
(GRENZDORFER 1998). In einer Vielzahl von wissenschaftlichen Arbeiten werden Fernerkun-
dungsdaten nicht als ausschlie8liche Datenquelle verwendet, sondern mit am Boden erhobenen
Felddaten verglichen. Insgesamt finden sowohl klassische Fernerkundungssensoren (Satelliten und
Luftbilder), als auch innovative Fernerkundungssensoren auf terrestrischen Plattformen* Anwen-

dung (JURGENS 2000).

* 2.B. der Hydo-N-Sensor, der von der Firma Hydro Agri fiir die Ausbringung von Stickstoff entwickelt wurde (JURGENS, 2000)
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Nach PINTER et al. (2003) legten GAUSMAN et al. (1969)’ und WOOLLEY (1971)° mit Laborversu-
chen zur Reflexion und Transmission von Bléttern wichtige Grundlagen fiir die moderne Anwen-
dungen der Fernerkundung fiir agrarwissenschaftliche Fragestellungen. Dariiber hinaus wurden von
PEYNADO et al. (1980)" anhand von hochauflosenden spektralen Signaturen erste Analysen unter
,,normalen “ Wachstumsbedingen im Vergleich zu Wachstumsbedingungen unter Nahrstoffmangel,

Krankheitsbefall und abiotischem Stress durchgefiihrt.

Innerhalb des ,, Precision Farming“ werden Fernerkundungsdaten zur Erfassung unterschiedlicher
schlaginterner Variabilitdt eingesetzt. ZHANG et al. (2002) unterscheiden insgesamt sechs Gruppen
der Variabilitdt innerhalb landwirtschaftlicher Flachen:
. Variabilitét des Ertrags
. Topographische Variabilitét (Relief)
. Variabilitidt des Bodens (Fruchtbarkeit, Anteil an organischen Substanzen, Salzgehalt, Bo-
dentiefe, Feuchte, elektrische Leitfahigkeit, pH-Werte)
] Variabilitidt des Bestandes (Dichte, Hohe, Nahrstoff- und Wasserversorgung, Hohe der
Biomasse, Chlorophyllgehalt)
n Variabilitét von Schiden (Pilzbefall, Insektenbefall, Unkréduter, Hagel- und Windschéden)

. Variabilitdt des Managements

Einige dieser Variabilititsparameter konnen iiber Fernerkundungsdaten erfasst werden, da sich aus
der rdumlichen Variabilitit von Boden und Bestand verschiedene Reflexionsmuster ergeben. An-
hand der verschiedenen Reflexionsmuster konnen Riickschliisse auf die Bodentextur, das phéanolo-
gische Entwicklungsstadium der Pflanzen, die Nahrstoffversorgung, den Krankheitsbefall oder die
Dichte von Unkriutern und somit auf den Vitalitdtszustand der Pflanze gezogen werden (MORAN et
al. 1997). Nach GRENZDORFER (1998) héngt ein erfolgreicher Einsatz von Fernerkundungsdaten im
,, Precision Farming“ von der Wahl des richtigen Aufnahmezeitpunktes ab. In Tabelle 1 sind ex-

emplarisch fiir einige spezifische Heterogenititen die zugehorigen Zeitfenster dargestellt:

3 Zitiert aus PINTER et al., 2003: Gausmann, H.W., Allen, W.A., Myers, V.I. & R .Cardenas (1969): Reflectance and internal structures
of cotton leaves Gossypium hirsutum L. In: Agronomy Journal 61, p. 374.

¢ Zitiert aus PINTER et al., 2003:Woolley, J.T. (1971): Reflectance and transmittance of light by leaves. In: Plant Physiology 47, pp. 656-
662.

7 Zitiert aus PINTER et al., 2003: Peynado, A., Gausmann, H.-W., Escobar, D.E. & R.R. Rodriguez (1980): Detecting freeze damage to
citrus leaves. In: Hortscience, 15, p. 435.
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Tabelle 1: Zeitriume und Anwendungsmaoglichkeiten der Fernerkundung zur Erfassung teilschlagspe-
zifischer Information

Ifarz Aprl | Ma TJuni | Juli | August | September Oktober | MNovember

Eodenfeuchtigkeit & Bodenverdichtung

Trockenheitsschaden

Verunkrautung
Erankheits- & Schadlingsbefall

Quelle: verdndert nach Grenzdorfer (1998: 94)

Um einen Uberblick iiber die vielfiltigen Einsatzmdglichkeiten der Fernerkundung innerhalb der
Erfassung teilschlagspezifischer Variabilitdten zu geben, werden im Folgenden einige wissen-
schaftliche Untersuchungen und Studien exemplarisch vorgestellt. Die in diesen Studien eingesetz-
ten Daten decken den Bereich zwischen Naherkundungsdaten (> einige wenige cm iiber dem Be-
stand) und Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Satelliten ab, so dass der Begriff ,, Fernerkun-
dung““ im Folgenden nach HILDEBRAND als ,,/.../ die Aufnahme oder Messung von Objekten, ohne
mit diesen in korperlich Kontakt zu treten [...] “ (HILDEBRANDT, 1996: 1) verstanden wird. Dariiber
hinaus ist ein guter Uberblick iiber verschiedene Fernerkundungsansitze im ,, Precision Farming
vorwiegend dltere wissenschaftlicher Arbeiten u.a. bei MORAN et al. (1997), ZHANG et al. (2002)
und PINTER et al. (2003) beschrieben.

Ein wichtiges Anwendungsfeld von Fernerkundungsdaten innerhalb agrarwissenschaftlicher Frage-
stellungen liegt in der Erfassung und Prognose von Ertridgen. Bereits Ende der 1980er Jahre wurde
in der DDR eine intensive Luftbildinterpretation zur Differenzierung und Quantifizierung von er-
tragsbeeinflussenden Parametern fiir Acker- und Griinlandbewirtschaftung entwickelt und iiber die
Auswertung der Luftbilder die Variabilitdt der Ertrage erfasst. Ebenfalls wurden Riickschliisse tiber
den Erfolg oder den Misserfolg unterschiedlicher Bewirtschaftungsmalnahmen abgeleitet
(SCcHMIDT et al. 1987, BONAU et al. 1988, WEISE et al. 1988). Dariiber hinaus wird in einer Viel-
zahl von Studien der Zusammenhang zwischen der Hohe des Vegetationsindex NDVI® (vgl. Kap.
6) im Verlauf einer Vegetationsperiode und dem Ertrag analysiert. Exemplarische Arbeiten zu die-
sem Thema sind die Studien von TUCKER et al. (1980), BARET et al. 1989, DOCKTER & KUHBAUCH
(1991) und ANDERSON & YANG (1996). Einen guten Einblick in die Potentiale von Fernerkun-
dungsdaten fiir die lokale und teilschlagspezifische Ertragsprognose geben Arbeiten zur regionalen
Ertragsprognose auf der Grundlage von Fernerkundungsdaten. Beispielsweise fiihren WEISSTEINER

et al. (2003) eine Ertragsprognose fiir die Braugerste Siidwestdeutschlands durch. Das empirisch-

8 Der NDVI basiert auf den Kanilen des nahen Infrarots und des sichtbaren Rots und berechnet sich iiber die Formel: NDVI = (Infrarot —
Rot) / (Infrarot + Rot). Der theoretische Wertebereich des NDVI's liegt zwischen (-1) und (+1). Um so hoéher der berechnete NDVI-
Wert ist, umso vitaler ist die Vegetation (LILLESAND & KIEFER 2000).
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statistische Ertragsprognosemodell basiert auf der linearen Korrelation zwischen Fernerkundungs-
daten (NOAA-AVHRR NDVI Maximalwertkomposit) und agrarstatistischen, meteorologischen
sowie pedologischen Daten. Im Ergebnis wurden mittlere Prognosefehler zwischen 6,4 % und 7 %
erreicht. Auf der lokalen Ebene testen DOBERMANN & PING (2004) verschiedene geostatistische
Interpolationsmethoden zur Erstellung von Ertragskarten. Ihre Ergebnisse am Beispiel von Mais-
und Sojakulturen zeigen, dass der Einsatz von rdumlich hochaufgeldsten Satellitendaten (IKONOS)
die Ertragsprognosen wesentlich verbessert. YANG & EVERITT (2002) nutzen multispektrale Luft-
bilder zur Ertragsprognose am Beispiel von drei Feldern mit Sorghumanbau. Uber eine Korrelati-
onsanalyse konnte ein Zusammenhang zwischen der Reflexion in den drei spektralen Kanélen,
Griin, Rot und NIR und der Hohe des Ertrages festgestellt werden. Ebenfalls konnte dieser Zu-
sammenhang aus verschiedenen Vegetationsindizes abgeleitet werden, so dass die Variabilitdt des
Ertrags bereits vor der Ernte abgeschétzt werden konnte. Einen &hnlichen Ansatz wéihlen LEON et

al. (2003) zur Abschétzung der Ertragspotentiale von Baumwoll- und Sojafelder.

Fernerkundungsdaten bieten dariiber hinaus die Mdglichkeit, die Variabilitit der Bodeneigenschaf-
ten innerhalb landwirtschaftlicher Schlidge wihrend der Wintermonate zu erfassen (MORAN et al.,
1997). Exemplarische Arbeiten zur Erfassung der Variabilitit des Bodens sind die Studien von
BARNES & BAKER (2000) fiir den Einsatz von Luft- und Satellitenbilder (SPOT & LANDSAT TM)
zur Erfassung der Variabilitit der Bodentextur, von LI et al. (2001) fiir die Erfassung von Boden-
wassergehalt und Bodentextur aus multispektralen Reflexionswerten (Spektroradiometer) sowie
von WANG et al. 2002 und BARNES et al. 2003 fiir die Nutzung von Fernerkundungsdaten zur De-
tektion von versalzenen Bereichen. GRENZDORFER (1998) zeigt, dass iiber die Auswertung multi-
temporaler Luftbilder die Moglichkeit besteht, persistente Strukturen der Bodenheterogenitét zu
erkennen und somit Bereiche mit geringer Bodenqualitit auszuweisen. Beispielsweise konnen fiir
ein Versuchsfeld der Landesforschungsanstalt fiir Landwirtschaft und Forsten Mecklenburg-
Vorpommern einige Verndssungen des Bodens iiber einen Zeitraum von etwa 40 Jahren (1953 bis
1995) in Color-Infrarot Luftbildern (CIR) erkannt werden (GRENZDORFER 1998). Nach MORAN et
al. (1997) werden Fernerkundungsdaten nicht routinemifBig zur Ableitung von Bodenkarten ge-
nutzt, da sich beispielsweise die unmittelbare Erfassung verschiedener Bodenstoffe, wie z.B. Ei-
senoxid oder Kalziumkarbonat, aus klassischen Fernerkundungsdaten als schwierig erweist. Als
Grund wird die hiufig geringe Konzentration dieser Stoffe im Boden angesehen. Aufgrund der
steigenden Verfiigbarkeit moderner, hyperspektraler Datensétze, ergeben sich nach PINTER et al.

(2003) neue Potentiale, dieses Problem iiber Methoden der spektralen Entmischung zu l6sen.
Fernerkundungsdaten werden innerhalb des ,, Precision Farming* ebenfalls zur Erkennung von

abiotischem Stress eingesetzt. Dabei werden frithzeitig Bereiche mit Nahrstoff- oder Wassermangel

erfasst, so dass Ertrags- und Qualitdtsverluste vermieden werden konnen. CHANG et al. (2003), L1
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et al. (2001) und BARNES et al. (2000) nutzen Unterschiede der Reflexionswerte zur Ableitung des
Wassergehaltes im Boden. THENOT et al. (2002) nutzen zur Erkennung von Wasserstress den
., Photochemical Reflectance Index* (PRI°). SCHARF & LORY (2000) zeigen, dass iiber die Anwen-
dung von Luftbildern und Spektroradiometermessungen am Boden der Versorgungsgrad mit Stick-
stoff erfasst und somit eine Vorhersage des Stickstoffbedarfs im Getreide erreicht werden kann.
Wahrend XUE (2004) verschiedene spektrale Kanidle und Vegetationsindizes zur Abschédtzung der
Stickstoffversorgung nutzt, setzen REUSCH (1996), REUSCH & HEEGE (1998) und ERASMI & KAP-
PAS (2002) die Lage des Wendepunktes im Rot-NIR-Anstieg zur Abschitzung der Stickstoffver-
sorgung ein. Die Ergebnisse von REUSCH & HEEGE (1998) zur Aussagekraft verschiedener Wellen-
langen in Hinblick auf die Stickstoffversorgung zeigen, dass der blaue und griine Bereich des
sichtbaren Lichtes keine grofle Aussagekraft {iber die Stickstoffversorgung besitzen. Im Gegensatz
hierzu besitzen die beiden Bereiche des roten und nahen infraroten Lichtes einen hohen Informati-
onsgehalt. Insbesondere kann {iber die Lage des Wendepunktes im Rot-NIR-Anstieg eine Aussage
iiber die Stickstoffversorgung gemacht werden, so dass frithere Arbeiten von BUKER et al. (1991)

und DOCKTER & KUHBAUCH (1991) bestétigt werden.

Ferner eignen sich Fernerkundungsdaten auch zur Erfassung von biotischem Stress. Einen bedeu-
tenden biotischen Stress innerhalb landwirtschaftlicher Schldge stellen Unkrduter dar. Aufgrund
der Konkurrenz mit den Kulturpflanzen um Licht, Wasser und Néhrstoffe verursachen Unkréuter
innerhalb der Pflanzenproduktion hohe Kosten. Zudem hat die Behandlung mit Herbiziden eine
Auswirkung auf die Vitalitdt der Kulturpflanze. Dementsprechend ist es von Vorteil, wenn Herbi-
zide nur in Teilbereichen mit Unkrautvorkommen ausgebracht werden (DICKE & GERHARDS
2004). Infolgedessen besteht ein grofles Interesse, Unkrauter in landwirtschaftlichen Schldgen an-
hand von Fernerkundung zu erfassen. In Laborversuchen wird von BILLER et. al. (2000) ein unter-
schiedliches spektrales Verhalten einiger Nutzpflanzen und Unkréduter festgestellt. HAUSLER et al.
(1996) nutzen zur Erkennung von Unkrdutern in Zuckerriiben- und Winterweizenflichen CIR
Luftbilder. Die Ergebnisse zeigen, dass spét zu bekdmpfende Unkrduter in den Zuckerriiben- und
Getreideflachen anhand der Luftbilder gut erfasst werden kénnen, wohingegen friih zu bekdmpfen-
de Unkrauter nicht erfasst werden. Ebenfalls nutzen VARNER et al. (2000) rdumlich hochauflosen-
den Fernerkundungsdaten zur Erfassung von Unkrautnestern in landwirtschaftlichen Fldchen und
zur Ableitung einer Herbizidapplikationskarte. VRINDTS et al. (2002) haben in Laborversuchen die
spektrale Signatur von Kulturpflanzen und Unkrdutern getrennt. HATFIELD &. PINTER (1993)
schlagen fiir die Trennung von Unkréutern und Kulturpflanzen vor, die zeitlichen Muster der Vege-
tationsindizes innerhalb einer Vegetationsperiode zu nutzen. GERHARDS et al. (2002) zeigen, dass
neben der Nutzung der spektralen Information die Moglichkeit besteht, Unkrauter tiber ihre spezifi-

sche Form und Textur zu erfassen. Weitere Potentiale der Erkennung und Erfassung von Unkréu-

° Der PRI wird aus den Wellenlingenbereichen bei 531 nm und 570 nm abgeleitet und berechnet sich iiber folgende Formel: PRI = (Rs;3
—R570) / (Rs31+ R 570)
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tern liegen in der Nutzung von hyperspektralen Fernerkundungsdaten. Hyperspektrale Fernerkun-
dungsdaten bieten aufgrund der hohen spektralen Aufldsung die Moglichkeit, die geringen Unter-
schiede der Reflexion zwischen Unkrautern und Kulturpflanzen zu erfassen (CSA, 2004). YOUNAN
et al. (2004) testen zur Differenzierung von Unkrautern verschiedene Klassifikationsansitze (Nea-

rest Neighbor, Wavelet und Neuronale Netze).

Dariiber hinaus fithren Pflanzenkrankheiten und der Befall mit verschiedenen Schédlingen zu einer
Veranderung der Reflexion von Pflanzen (vgl. Kap. 2.2), so dass Fernerkundungsdaten ebenfalls
zur Erfassung von Schidlingen und Krankheiten eingesetzt werden konnen. Uber die Auswertung
von raumlich hochauflésenden CIR- Luftbildern (0,65 m bis 2,1 m) analysieren FITZGERALD et al.
(2000) die rdumliche Verteilung der Motte ,, Tetranychus spp ““ in Kalifornien. Die Ergebnisse zei-
gen, dass der Mottenbefall in den Fernerkundungsdaten, kurz nach dem sie am Boden detektiert
wurde, erfasst werden kann. FITZGERALD et al. (2004) untersuchen auf der Grundlage von hyper-
spektralen AVIRIS (,, Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer ‘) Daten (450 nm bis 1050
nm) den Befall von Baumwollbestinden mit Milben. Uber eine spektrale Entmischung der Daten
konnten die vier verschiedene Landbedeckungen (,, geschddigte Bereiche der Baumwolle®, ,, vitale
Bereiche der Baumwolle”, , beschatteter Boden‘ und ,,sonnenbeschienener Boden ) und somit
insgesamt die rdumliche Variabilitdt der Baumwollfelder gut erfasst werden. RIEDELL et al. (2000)
erfassen auf der Grundlage von Fernerkundungsdaten Schiaden in Weizenflachen, die durch Insek-
ten hervorgerufen wurden. Die Ergebnisse einer derartigen Detektion von Insektenschdaden kann fiir
die Applikation von Insektiziden genutzt werden (SEAL et al. 2000). Uber die Klassifikation von
Luftbildern erfassen CARTER & JOHANNSEN (2000) Anomalien in Mais, Sojabohnen und Weizen.
Sie zeigen, dass iiber die Klassifizierung eine Grundlage fiir 6konomische Entscheidungen im Ma-
nagementprozess erstellt werden kann. In ihrer Studie zur Detektion von Nematodennestern auf der
Grundlage von CIR-Luftbilder und LANDSAT ETM+ Daten zeigen NUTTER et al. (2002), dass 60
% der schlaginternen Variabilitit, die durch Nematodenbefall hervorgerufen wurde, erfasst werden

konnen.

SchlieBlich werden Fernerkundungsdaten zur Erfassung von schlaginternen Hagel- oder Wind-

schiden eingesetzt (ERICKSON et al. 2000).
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2.4  Der Skalen-Begriff

2.4.1 Definition des Skalen-Begriffs

In der wissenschaftlichen Literatur existiert keine einheitliche Definition des Begriffes ,, Skala
(SCHNEIDER 1994). Vielmehr ist die Definition bzw. die Wahrnehmung des Begriffes ,, Skala “ eng
an die wissenschaftliche Disziplin gebunden (CAO & LAM 1997, GOODCHILD & QUATTROCHI
1997). ,, The term ,,scale” has a variety of meanings and has been used in different contexts in
various disciplines, such as spatial, temporal or spatio-temporal scales” (CAO & LAM 1997: 58).
Es existiert jedoch auch innerhalb der einzelnen Disziplinen, wie z.B. in der Geographie, keine
einheitliche Definition des Begriffs ,, Skala“. CAO & LAM (1997) unterscheiden in Anlehnung an
LAM & QUATTROCHI (1992) vier verschiedene Bedeutungen des Begriffes ,, Skala“ (vgl. auch JE-
NERETTE & WU 2000) (vgl. Abbildung 3):

Scale
Spatial Spatial- Temporal Temporal
F
Cartographic Geographic Operation al Measurement

Abbildung 3: Meanings of scale
Quelle: Cao & Lam, 1997: 58

Die ,,cartographic scale oder ,,map scale‘ spiegelt das Verhiltnis der Entfernung auf einer Karte
zur Entfernung der realen Welt wider. Hieraus ergibt sich, dass eine kleinmaBstibliche Karte tiber
Informationen eines groflen Gebietes verfiigt, und somit einen geringen Grad der Detailgenauigkeit
enthilt. Ferner unterscheiden sie die ,,geographic scale* bzw. ,,observational scale”. Im Mittel-
punkt dieser Betrachtungsebene steht die rdumliche Ausdehnung des Untersuchungsgebietes. Bei
einer ,,large scale geographic study “ handelt es sich um ein grofes Untersuchungsgebiet. Die drit-
te Ebene bezieht sich auf die ,, operational scale”, die sich explizit auf die rdumliche Ausdehnung
konzentriert, innerhalb derer bestimmte Prozesse ablaufen. SchlieBlich beschreibt die ,, measure-
ment scale‘ oder ,,resolution scale den Grad der Detailgenauigkeit. Gefragt wird nach der kleins-

ten erkennbaren Einheit einer Untersuchung. Bei Fernerkundungsstudien ergibt sich die ,, resoluti-
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on scale* aus der Kantenlidnge eines Pixel (LAM & QUATTROCHI 1992, CAO & LAM 1997). Die
vier Definitionen des Begriffes ,,Skala* diirfen aufgrund von Wechselbeziehungen nicht isoliert
betrachtet werden. So werden beispielsweise ,,small-scale cartographic maps‘ bei ,,large-scale
geographic studies “ verwendet (CAO & LAM 1997). Ebenso ist die operationale Skala eng mit der
geographischen Skala verkniipft. Hiufig wird durch die operationale Skala eines Prozesses die
geographische Skala der Untersuchung bestimmt. Beispielsweise beschrankt sich der Prozess der
Suburbanisierung rdumlich auf den suburbanen Raum. Andere Prozesse, wie z.B. meteorologische
Prozesse, haben dagegen hiufig globale Ausmalie. Allen vier Definitionen von ,,Skala“ gemein-

sam ist die Relativitdt der Grofe der Objekte mit der Verdnderung der Skala (CAO & LAM 1997).

Andere Autoren definieren den Begriff ,, Skala “* in absoluter oder relativer Relation zum abgebilde-
ten Raum (MEENTEMEYER 1989, MARCEAU 1999). “While the absolute view focuses on the space
as the subject matter in which objects are located within a non-changing geometry, the relative
view focuses on the objectives as the subject matter, and space is measured as relationship between

objects “ (MARCEAU, 1999:349).

Konzeptionell reprisentiert der Begriff ,, Skala“ einen Filter, {iber den man eine Landschaft wahr-
nimmt, da sich mit der Verdnderung der Skala auch das abgebildete Muster verdndert (LEVIN
1992).

2.4.2 Die Entwicklung der wissenschaftlichen Auseinandersetzung mit
dem Begriff ,,Skala*“

Die Existenz verschiedener rdumlicher Skalen sowie die Notwendigkeit einer addquaten Verflech-
tung verschiedener Skalenebenen wird seit iiber vierzig Jahren in den Sozial- und Naturwissen-
schaften diskutiert und gefordert (MARCEAU 1999). So hat die Auseinandersetzung mit dem Beg-
riff ,, Skala “ auch innerhalb der geographischen Forschung eine lange Tradition und wurde erstmals
in der Humangeographie diskutiert. Nach MARCEAU (1999) weisen GEHLKE & BIEHL' bereits
1934 darauf hin, dass die Ergebnisse ihrer Studien von der Wahl der Grofle und Anzahl der Unter-
suchungsgebiete beeinflusst werden. ROBINSON'' stellt 1950 in einer Studie dar, dass der Korrela-
tionskoeffizient zwischen den zwei Variablen 1Q und Rasse zwischen 0,94 und 0,20 variiert, je
nachdem, ob die regionale oder die individuelle Skalenebene gewéhlt wird. Er zeigt mit dieser Ar-
beit, dass die Interpretation von Daten einer Skalenebene und die daraus resultierenden Schlussfol-
gerungen nicht ohne weiteres auf eine andere Skalenebene iibertragen werden konnen. Er formu-

liert fiir die Ubertragung von Ergebnissen folgende Trugschliisse:

1 Gehlke, C.E. & K. Biehl (1934): Certain effects of grouping upon the size of the correlation coefficient in census tract material. In:
Journal of the American Statistical Association Supplement 29, pp. 169-170.

' zitiert aus CAO & LAM 1997: Robinson, W.S.(1950): Ecological correlation and the behavior of individuals. In: Am. Sociol. Rev. 15,
351.
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Individueller Trugschluss: Es entstehen Fehler, wenn Ergebnisse vom Mikrolevel auf das Makro-
level iibertragen werden.

Kreuzlevel-Trugschluss: Ergebnisse, die fiir eine Subpopulation auf einer Betrachtungsebene
gewonnen werden, kdnnen nicht ohne weiteres auf eine andere Subpopulation derselben Betrach-
tungsebene iibertragen werden.

Okologischer Trugschluss: Der 6kologische Trugschluss stellt das Gegenteil des individuellen
Trugschlusses dar, d.h. Schlussfolgerungen kdnnen nicht von einem hohen Analyselevel auf eine

geringere Analyseebene iibertragen werden (ROBINSON 1950'%).

Dariiber hinaus wurden nach MARCEAU (1999) und CAO & LAM (1997) von HAGGETT (1965)"
HARVEY (1968, 1969)'* und STONE (1972)" bereits friih empirische Arbeiten zum Skalenproblem
veroffentlicht, die sich mit dem Einfluss der Datenaggregation auf die statistische Analyse, vor
allem der Korrelation- und Regressionsanalyse, beschiftigen. Ebenfalls fand eine frithe theoreti-
sche Auseinandersetzung mit der Skalenproblematik in einer Vielzahl von geomorphologischen
und landschaftsdkologischen Arbeiten zur Hierarchietheorie statt. Im Zentrum der Arbeiten von
BRUNSDEN & THORNES (1979)'®, BURNSDEN (1980)'” und HAIGH (1987)"® steht nach O'NEILL &
KING (1998) die Analyse skalenabhidngiger geomorphologischer und 6kologischer Prozesse zur

Erklarung der Landschaftsverdnderung im Laufe der Zeit.

Weitere bedeutende Arbeiten zur Skalenproblematik stellen die Untersuchungen von OPENSHAW
(1977) und von OPENSHAW & TAYLOR (1979 & 1981) dar. In diesen Arbeiten wird das so genann-
te ,,modifiable areal unit problem (MAUP) beschrieben. Dieses Konzept beinhaltet zwei Kompo-
nenten: Das Skalenproblem und das Aggregationsproblem. Die erste Komponente umfasst Proble-
me, die entstehen, wenn die Aufldsung der Daten verringert wird, wiahrend die zweite Komponente
Probleme beschreibt, die durch eine unterschiedliche Zonierung der vorhanden rdumlichen Einhei-

ten bei gleicher raumlicher Auflsung einher gehen.

LAM & QUATTROCHI (1992) weisen dem Skalenkonzept innerhalb der Geographie eine zentrale
Bedeutung zu, da innerhalb einzelner Forschungsprojekte lokale bis globale Studien durchgefiihrt
werden. CAO & LAM (1997) betonen zusétzlich, dass die Skala ein primdres Attribut geographi-

12 zitiert aus CAO & LAM 1997: Robinson, W.S.(1950): Ecological correlation and the behavior of individuals. In: Am. Sociol. Rev. 15,
351.

13 zitiert aus Marceau 1999 a: Haggett, P. (1965): Scale components in geographical problems. In: Chorley, R.J. & P. Haggett (eds.):
Frontiers in Geographical Teaching, pp. 164-185.

14 zitiert aus CAO & LAM 1997: Harvey, D. (1968): Processes, patterns and scale problems in geographical research. In: Transactions of
the Institute of British Geographers, 45, pp.71-78. & Harvey, D. (1969): Explanation in Geography. New York.

13 zitiert aus CAO & LAM 1997: Stone, K.H. (1972): A geographer’s strength: the multiple-scale approach. In: Journal of Geography,
71/6, pp.354-362.

1 zitiert aus O'Neill & King (1998): Brunsden, D. & J.B. Thornes (1979): Landscape sensitivity and change. In: Transaction of the
Institute of British Geographers 4, pp. 463-484.

17 zitiert aus O'Neill & King (1998): Brunsden, D. (1980): Applicable models of long term landform evolution. In: Zeitschrift fiir Geo-
morphologie — Supplementband 36, pp. 16-26.

18 zitiert aus O'Neill & King (1998): Haigh, M.J. (1987): The holon: Hierarchy theory and landscape research. In: Catena — Supplement
10, pp. 181-192.
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scher Daten darstellt. Ebenfalls zeichnet sich die geographische Forschung aufgrund von globalen
Umwelt- und Klimaverdnderungen und des steigenden Bevdlkerungsdruckes stirker durch Inter-
disziplinparitdt aus (O'NEILL et al., 1986, TURNER et al., 1989, MooDY & Woodcock 1995,
GOODCHILD & QUATTROCHI 1997). Interdisziplindre Forschungsprogramme, wie das ,, Internatio-
nal Human Dimensions Programme of Global Change (IHDP) oder das ,, International Geosphe-
re-Biosphere Programm “ (IGBP), benétigen hiufig Informationen, die von der Ebene des Indivi-
duums bis zur regionalen oder globalen Skala reichen. ,, Complex, interdisciplinary programs con-
sist of studies at different levels of organisation or scales within the system being studied (GARD-
INGEN VAN et al., 1997: 372). Infolgedessen werden zunehmend Methoden notwendig, die es er-

moglichen, Daten unterschiedlicher Skalen innerhalb eines Forschungsprojektes zu integrieren.

Auch GOODCHILD & QUATTROCHI (1997) fordern eine stirkere Auseinandersetzung mit der gene-
rellen Bedeutung der Skalenproblematik und weisen auf die Notwendigkeit einer ,, Science of sca-
le“ hin, die sich mit folgenden Punkten auseinandersetzen sollte:

. Mit der Unverénderlichkeit von Skalen, d.h. mit der Frage, welche Eigenschaften von phy-
sischen und humanen Systemen in Hinblick auf verschiedene Skalen unverdnderlich sind.

. Mit der Fihigkeit des Skalenwechsels, d.h. es wird folgende Frage gestellt: ,, Can we de-
velop a generic set of methods for disaggregating coarse data, and aggregating fine data,
in ways that are compatible with our understanding of Earth system processes‘ (GOOD-
CHILD & QUATTROCHI, 1997:6)?

= Mit der Entwicklung von Methoden, die es ermdglichen, den Einfluss eines Skalenwech-
sels in Bezug auf den Informationsgehalt der Daten zu bewerten und zu quantifizieren.

" Mit Skalen als ein Parameter in Prozessmodellen, d.h. mit der Integration des Faktors
,,Skala‘ in Modellen. Da eine Vielzahl von Modellen skalenabhéngig sind, wird zudem ei-
ne Auseinandersetzung mit der Beeinflussung der Modelle durch den Skalenfaktor gefor-
dert. (vgl. auch MEENTEMEYER 1989, NELLIS & BRIGGS 1989, TURNER, et al. 1989, BIAN
& WALSH 1993, LAM & QUATTROCHI 1992, BIAN 1997)

Durch die Entwicklung von Geographischen Informationssystemen (GIS) besteht ein gro3es Poten-
tial zur Losung dieser Fragestellungen (BIAN 1997, WALSH et al. 1997, CAO & LAM 1997, GOOD-
CHILD & QUATTROCHI 1997). ,,[...] GIS in particular has opened the possibility for multiscale
representation, and for databases that contain digital versions the contents of many maps at differ-
ent scales“ (GOODCHILD & QUATTROCHI, 1997: 2). Ein weiteres Potential liegt in den verschiede-
nen Fernerkundungssensoren, die iiber unterschiedliche rdumliche, spektrale und zeitliche Auflo-

sung verfiigen.
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Die hohe Bedeutung der Auseinandersetzung mit dem Einfluss der Skalierung zeigt auch das 1992
von der United States Environmental Protection Agency (EPA) gegriindete , Multiscale Experi-
mental Ecosystem Research Center” (MEERC) (GARDNER, 1998). Ein Schwerpunkt der wissen-
schaftlichen Forschung des MEERC's besteht darin, iiber die Modellierung von skalenabhéngigen
Effekten Ergebnisse aus empirischen Studien auf weitere rdumliche und zeitliche Skalen zu extra-
polieren. Ebenfalls wird dem Skalenproblem innerhalb der ,, International Association of Landsca-
pe Ecology“ (IALE) ein hoher Stellenwert zugesprochen. Beim 16. jahrlichen Symposium der ,, US
Regional Association of Landscape Ecology‘ an der Arizona State University vom 25. - 29. 04.
2001 wurde die Auseinandersetzung mit Skalenfragen als einer von zehn Forschungsschwerpunk-

ten der Landschaftsokologie verabschiedet (WU & HOBBS, 2002).

2.4.3 Skalen & Fernerkundung

Innerhalb der Fernerkundung ist der Begriff ,, Skala “ als eine ,, Funktion “ des ,, Instantaneous Field
of View* (IFOV) des Sensors zu verstehen. Zudem wird der Begriff ,, Skala “ iiber die beiden Beg-
riffe ,, extent“ und ,,grain** definiert (TURNER et al. 1989, MUSICK & GROVER 1991, QUATTROCHI
& PELLETIER 1991, O'NEILL et al. 1996, O'NEILL & KING 1998, GUSTATFSON 1998, BLASCHKE &
PETCH 1999). Wihrend ,,extent” die Grofle und die rdumliche Ausdehnung des Untersuchungsge-
bietes beschreibt, bezieht sich der Ausdruck ,, grain“ auf die Aufldsung der Daten. Die Auflosung
der Daten bestimmt den Grad der Detailgenauigkeit und wird iiber die kleinste trennbare Einheit
definiert. Diese ist innerhalb der Fernerkundung gleichbedeutend mit der Kantenldnge eines Pixels
(TURNER et al. 2001). Vergleicht man die Bedeutung der beiden Begriffe ,, extent “ und ,, grain *“ mit
der Einteilung des Skalenbegriffe nach CAO & LAM (1997), so entsprechen ,, extent“ und ,, grain

der ,,observational scale und der ,, resolution scale .

Auseinandersetzungen mit Skalenfragen innerhalb der Fernerkundung begannen Mitte der 1970er
Jahre mit einer Reihe empirischer Studien, in denen der Einfluss der rAumlichen Auflésung auf die
Klassifikationsgenauigkeit analysiert wurde. Nach MARCEAU & HAY (1999) ist die grundlegende
Schlussfolgerung der Studien von MARKHAM & TOWNSHEND (1981)", AHERN et al. (1983)%, I-
RONS et al. (1985)*' und CUSHNIE (1987)%, dass eine Vergroberung der raumlichen Auflosung, bei
einer gleich bleibenden spektralen Auflésung, mit einer Reduzierung des Informationsgehaltes und

somit einer Verringerung der Klassifikationsgenauigkeit einhergeht. Auf der Grundlage dieser Er-

19 zitiert aus Marceau & Hay (1999): Markham, B.L. & J.R.G. (1981): Landcover classification accuracy as a function of sensor spatial
resolution. In: Proceedings of the Fifteenth International Symposium on Remote Sensing of Environment, pp. 1075-1090.

2 zitiert aus Marceau & Hay (1999): Ahren, F.J., Horler, D.N.N., Cihlar, J., Bennett, W.J. & E. MacAulay (1983): Digital processing to
improve classification results at resolutions of 5 to 50 meters. In: Proceedings of the SPIE Symposium on Techniques for Extraction
from Remotely Sensed Images, Rochester, 16.-19. August 1983, pp. 153-170.

2! zitiert aus Marceau & Hay (1999): Irons, J.R., Markham, B.L., Nelson, R.F., Toll, D.L., Williams, D.L., Latty, R.S. & M.L. Stauffer
(1985): The effects of spatial resolution on the classification of TM data. In: International Journal of Remote Sensing 6, pp. 1385-1403.
2 zitiert aus Marceau & Hay (1999): Cushnie, J.L. (1987): The interactive effect of spatial resolution and degree of internal variability
within landcover types on classification accuracies. In: International Journal of Remote Sensing 8, pp. 231-246.
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kenntnis wurde die Bedeutung der rdumlichen Aufldsung innerhalb der Fernerkundung verstérkt

betont.

WOODCOCK & STRAHLER (1987) folgern in ihrer Arbeit, dass die Wahl der rdumlichen Auflésung

von drei Faktoren abhingt:

1. Von der Methode iiber die Informationen aus dem Bild extrahiert werden,
2. von den gewiinschten Output-Informationen und

3. von der rdumlichen Struktur der Szene.

Die Punkte zwei und drei hdngen direkt vom Objekt bzw. vom Phédnomen das betrachtet wird ab,
da unterschiedliche raumliche Phanomene unterschiedliche Level der Raum- und Zeitdimensionen
besitzen. Abbildung 4 zeigt, dass verschiedene rdumliche Prozesse unterschiedlichen Skalen zuge-
ordnet werden konnen, z. B. befinden sich globale meteorologische Prozesse auf einer anderen

rdumlichen und zeitlichen Skala als die landwirtschaftliche Produktion.

Zur Erfassung von rdaumlichen Phinomenen ist es daher wichtig, iiber die Wahl von ,, extent and
,grain‘ die obere und untere Grenze der Auflosung zu definieren (CAO & LAM 1997, ALBRECHT
& CAR 1999). Hierbei ist es von Bedeutung herauszufinden, welchen Einfluss unterschiedliche
rdumliche Aufldsungen (;,grain“) auf die Abbildung rdumlicher Phinomene haben (MOODY &
WO0ODCOCK 1995). Das Ziel ist es, fiir jede Studie die optimale rdumliche Aufldsung hinsichtlich
einer ausreichenden Genauigkeit, eines vertretbaren Datenverarbeitungsaufwandes und angemesse-

nen Kosten zu wéihlen (QUATTROCHI & PELLETIER 1991).
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Zeitliche und riumliche Auflésung ausgewihliter geographischer Prozesse

zeitliche Skalierung
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Abbildung 4: Zeitliche und ridumliche Auflosungsebenen ausgewihlter Prozesse
Quelle: verdindert nach MEENTEMEYER, 1989: 169

Die Frage nach der ausreichenden Genauigkeit wird durch zwei Faktoren beeinflusst:
1. Durch die Skalenabhéngigkeit der zu betrachtenden Objekte und Phinomene und

2. durch die rdumliche Auflosung des Sensors.

Fast alle Objekte und Phéanomene sind skalenabhingig, d.h. je nachdem welche Skalenebene fiir die
Betrachtung gewihlt wird, erscheint ein rdumliches Muster homogen bzw. heterogen (NELLIS &
BRIGGS 1989, TURNER et al., 1989). Ein heterogenes Gebiet wird durch einen Fernerkundungssen-
sor in Form einer homogenen Fliche dargestellt, wenn einzelne Landschaftselemente kleiner als
ein Pixel sind. Beispielsweise wird eine Waldfldche mit einer GroBe kleiner 0,5 km?, die von land-
wirtschaftlichen Fldachen umgeben ist, durch einen Sensor mit einer Auflésung von 1 km nicht er-
fasst (O'NEILL et al. 1996). Der Grad der Mischpixelbildung hat daher einen direkten Einfluss auf
die Genauigkeit von Klassifikationen. Da mit der Zunahme der Mischpixel ein Informationsverlust
einhergeht, nimmt die Genauigkeit der Unterscheidung zwischen zwei oder mehreren Landbede-
ckungen ab (BRANSLEY et al. 1997). Insofern stellt sich die Frage, ob die fiir eine Studie bedeuten-

den Objekte und Phdanomene durch den gewéhlten Sensor rdumlich genau abgebildet werden.

Zur Erfassung von Landschaftselementen, die iiber eine geringere GroBe als ein Pixel verfiigen,
schlagen BARNSLEY et al. (1997) die Subpixel- bzw. Endmemberkalibrierung (vgl. Kap. 9) vor.
MOULIN et al. (1998) weisen auf die Bedeutung der Subpixelklassifikation fiir den Einsatz von

Fernerkundungsdaten innerhalb landwirtschaftlicher Fragestellungen hin.
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Je nach Fragestellung muss ebenfalls beriicksichtigt werden, dass sich eine hohe rdumliche Auflo-
sung negativ auf das Klassifikationsergebnis auswirken kann. ,,If spatial resolution is too fine,
objects may appear more heterogeneous then they really are, this misrepresentation masks their

inherent homogeneity “ (QUATTROCHI & PELLETIER, 1991: 68).

Die Verdnderung der rdumlichen Aufldsung hat nicht nur einen Einfluss auf die Erfassung der
Oberflachenstruktur, sondern wirkt sich auch auf die Beziehung von Prozessparametern aus. BIAN
& WALSH (1993) untersuchen den Einfluss der rdumlichen Aufldsung auf die Beziehung zwischen
Biomasse und Topographie. Das Ergebnis ihrer statistischen Analyse zeigt, dass zwischen den bei-
den Parametern bis zu einem Schwellenwert der raumlichen Auflésung eine Beziehung festgestellt
werden kann, und dass dieser Zusammenhang bei Uberschreitung des Schwellenwerts verloren

geht.

FRIEDL (1997) analysiert den Einfluss der rdumlichen Auflosung auf die Beziehung zwischen dem
., Normalized Difference Vegetation Index” (NDVI) und dem ,, Leaf Area Index* (LAI). Zwischen
beiden Indizes ist eine positive Beziehung zu erwarten, da der Wert des NDVI die Vitalitdt und
Masse der Vegetation indirekt angibt und sich der LAI auf die Anzahl der Blattflachen einer Vege-
tationsflache bezieht. Die Ergebnisse der Regressionsanalyse sind in Abbildung 5 dargestellt. Bei
einer Aufldsung von 150 m und 270 m ist ein deutlicher Zusammenhang zwischen dem NDVI und
dem LAI zu erkennen. Wéhrend sich bei einer Auflosung von 510 m eine hohere Streuung der
Werte ergibt, kann man bei einer Auflosung von 990 m wiederum einen Zusammenhang erkennen.
Dieser unterscheidet sich jedoch von dem Zusammenhang bei 150 m bzw. 270 m Auflésung. Die
breite Streuung der Werte bei einer Auflosung von 510 m begriindet FRIEDL (1997) damit, dass die
natiirliche rdumliche Variation der biophysikalischen Eigenschaften der Vegetation im Bereich
einer PixelgroBe von 510 m liegt. Infolgedessen wird die rdumliche Variation der Vegetation in
einigen Bildbereichen noch erfasst, in anderen jedoch nicht mehr. Ferner weist der unterschiedliche
Zusammenhang zwischen NDVI und LAI bei 150 m bzw. 270 m und 990 m auf eine Skalenabhén-
gigkeit der Regression zwischen NDVI und LAI hin. Der Skaleniibergang der rdumlichen Variation
der Vegetation wird ebenfalls bei einer rdumlichen Auflosung von 510 m bestétigt (FRIEDL 1997).
Einen dhnlichen Ansatz wihlen WALSH et al. (1997) um die Skalenabhingigkeit des Erklarungsge-

halts des NDVI in Bezug auf Landbedeckungstypen und Hohenlage zu analysieren.
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Abbildung 5: Verinderung der Beziehung zwischen NDVI und LAI mit Verinderung der ridumlichen

Auflosung
Quelle: Friedl, 1997: 129

Insgesamt werden zur Erweiterung des Verstindnisses der Skaleneffekte innerhalb der Fernerkun-
dung zwei komplementédre Konzepte hervorgehoben:

1. Die Erfassung von konstanten Bereichen des Skalenkontinuums und

2. die Ermittlung von Schwellenwerten.
Das erste Konzept entspricht den Bereichen eines Skalenspektrums in denen sich ein Phinomen
oder ein rdumliches Muster nicht verdndert bzw. monoton mit der Verdnderung der Skalierung
dndert. Diese Bereiche konnen durch Schwellenwerte eingegrenzt werden. Schwellenwerte werden
als kritische Punkte im Skalenkontinuum verstanden, an denen ein betrachtetes Phdnomen oder ein

rdaumliches Muster nicht mehr korrekt erfasst werden kann (MARCEAU 1999).

2.4.4 Analysemoéglichkeiten von Skaleneffekten

Zum Verstandnis von Skalenproblem und zur Erfassung der optimalen Aufldsung fiir ein bestimm-
tes zu betrachtendes Objekt oder Phdnomen, wurden in den letzten 50 Jahren verschiedene Metho-
den entwickelt. Im Folgenden werden verschiedene Verfahren zur Analyse von Skaleneffekten
kurz dargestellt. Auf die Methode der Landschaftsstrukturanalyse wird abschlieBend ausfiihrlicher

eingegangen, da diese Methode in der vorliegenden Arbeit zur Einschédtzung des Einflusses der
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rdumlichen Auflosung auf die Erkennbarkeit teilschlagspezifischer Pflanzenschidden eingesetzt

wird.

1. Die geographische & lokale Varianzmethode

MOELLERING & TOBLER (1972)* entwickelten zum Verstindnis von Skalenproblemen die geogra-
phische Varianzmethode. Der Hintergrund dieser Methodik besteht darin, dass geographische Pro-
zesse auf unterschiedlichen Skalen ablaufen. Um die optimale Skala zur Erfassung eines Prozesses
zu ermitteln, berechnen die beiden Autoren die statistische Varianz, da die maximale Variabilitét
mit der operationalen Skala eines Phdnomens iibereinstimmt. Der Nachteil dieser Methode besteht
darin, dass sie nur bei Studien angewendet werden kann, die durch einen strengen hierarchischen
Aufbau gekennzeichnet sind, d.h. bei denen die jeweils hohere Ebene aus den Elementen der unte-
ren Ebene aufgebaut ist. Dementsprechend ist der Einsatz der geographischen Varianzanalyse fiir
viele Fernerkundungsansitze eingeschrinkt. ,, For remotely sensed images with different resolu-
tions, the digital values of the image at a coarser resolution are not simple aggregation of the val-
ues of the image at a finer resolution. Moreover pixel with different spatial resolutions may not be
nested” (CAO & LAM, 1997: 64). Eine modifizierte Version der geographischen Varianzmethode
stellt die lokale Varianzmethode dar, die 1987 von WOODCOCK & STRAHLER entwickelt wurde.
Die Verdnderung der urspriinglichen Varianzmethode bietet die Moglichkeit, auch Fernerkun-
dungsdaten zu analysieren. Die lokale Varianz wird definiert als der durchschnittliche Wert der
Varianz innerhalb eines 3x3 ,, Moving Windows . Die operationale Skala kann anhand der Kurve in

Abbildung 6 ermittelt werden.
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Abbildung 6: Data variability across scales
Quelle: Cao & Lam, 1997: 66

3 zitiert aus CAO & LAM (1997): MOELLERING, H. & W. TOBLER (1972): Geographical variance. In: Geogr. Anal. 4/35.
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Wihrend auf der y-Achse die Variabilitdt der Daten abgetragen ist, wird auf der x-Achse die Auf-
16sung der Daten dargestellt. Solange die rdumliche Auflosung kleiner als die zu bestimmenden
Objekte ist, ist die lokale Varianz gering. Nahert sich die PixelgroBe jedoch der ObjektgroBe an,
tendieren die Werte zu groflen Unterschieden untereinander, so dass die lokale Varianz steigt. Bei
einer weiteren Zunahme der PixelgroB3e kommt es zunehmend zur Bildung von Mischpixeln, was

zu einer Abnahme der lokalen Varianz fiihrt (CAO & LAM, 1997).

O'NEILL et al. (1991) nutzen die Varianzanalyse zur Betrachtung des Zusammenhangs zwischen
der Landbedeckungsstruktur und der Grofle des zu betrachteten Untersuchungsgebietes (,, extent ).
Ihr Ergebnis zeigt, dass das Landbedeckungsmuster iiber verschiedene diskrete Level der Organisa-

tion, d.h. liber einen hierarchischen Aufbau verfiigt.

2. Die Textur-Methode

Die Textur Methode geht auf GONZALEZ & WINTZ (1987)** zuriick. Das Ziel dieser Methode be-
steht darin, die Verdnderung der Textur mit der rdumlichen Aufldosung zu bestimmen. Wie auch die
lokale Varianzanalyse, basiert diese Methode auf einem 3x3 ,, Moving Window . Die Texturparam-
eter werden fiir verschiedene Skalenebenen berechnet. ,, It is argued that the highest texture index

indicates the highest variation, and thus the resolution level at which most processes oper-

ate“(CAO & LAM 1997).

3. Die Methode der fraktalen Dimension

Der Informationsgehalt der fraktalen Dimension in Form von quantitativen Indizes bietet ebenfalls
eine gute Moglichkeiten des Vergleichs verschiedenskaliger Daten (TURNER et al. 1989). Das Kon-
zept der fraktalen Dimension wurde von MANDELBROT erstmals 1975 vorgestellt und hat seitdem
eine stetige Weiterentwicklung erfahren (LAM & QUATTROCHI 1992). Im Gegensatz zur euklidi-
schen und topologischen Dimension kann die fraktale Dimension gebrochene Werte annehmen.
Wihrend beispielsweise bei der euklidischen Dimension dem Punkt die Nulldimension zugewiesen
wird, die Linie als eindimensional, die Flache als zweidimensional und ein Korper als dreidimensi-
onal beschrieben wird, lassen sich iiber die fraktale Dimension Uberginge zwischen diesen euklidi-
schen Dimensionen erfassen. MANDELBROT (1991) beschreibt das Wesen der fraktalen Dimension
am Beispiel der Kiistenldnge GrofB3britanniens. Die Gesamtldnge der Kiiste variiert mit der Eichlén-
ge mit der die Kiiste vermessen wird. Umso groler die gewihlte Eichldnge ist, umso mehr bleiben
Buchten und Windungen im Kiistenverlauf unberiicksichtigt. Umgekehrt werden umso mehr Un-
ebenheiten und Kriimmungen im Verlauf der Kiiste erfasst, je kleiner die Eichldnge ist. Nur an
einer vollig geraden Kiiste wire die Gesamtlinge der Messung unabhingig von der Eichlidnge. Im

Gegensatz zu einer Geraden kann eine fraktale Kurve mit unendlich vielen Kriimmungen nicht

2 zitiert aus CAO & LAM 1997: Gonzales, R.C. & P. Wintz (1987): Digital Image Processing. Addison-Wesley, Menlo Park.
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eindimensional erfasst werden, da diese Kurve nie einem Grenzwert zustrebt. Infolgedessen er6ff-
nen sich beim Hineinzoomen in eine fraktale Kurve immer neue Details, unabhidngig von der Wahl
des Zoomfaktors. Bei einem Objekt der euklidischen Geometrie wiirde man dagegen ab einem

bestimmten Punkt keine weiteren Details mehr erkennen konnen.

Das Schliisselkonzept dieses Ansatzes stellt das Konzept der Selbstdhnlichkeit dar. Hierunter ver-
steht man #hnliche fraktale Eigenschaften von Landschaftsausschnitten auf unterschiedlichen
rdumlichen Skalen (GOODCHILD & MARK 1987, MANDELBROT 1991). Bei einer exakten Selbstdhn-
lichkeit setzen sich Formen aus verkleinerten Kopien von sich selbst zusammen. Verschiedene
empirische Studien haben gezeigt, dass die meisten Landoberfldchen keine reinen Fraktale sind, so
dass es zu Verdnderungen der Formen bei unterschiedlichen Auflésungen kommt. Die meisten
Landoberflichen weisen aber eine statistische Selbstdhnlichkeit auf (GOODCHILD 1980, MARK &
ARONSON 1984, MANDELBROT 1991, LAM & QUATTROCHI 1992). Die Skala mit den hdchsten
Werten der fraktalen Dimension stellt die Skala mit den meisten ablaufenden Prozessen, die opera-

tionale Skala, dar (CAO & LAM 1997, GOODCHILD & MARK 1987, LAM & QUATTROCHI 1992).

4. Die Landschaftsstrukturanalyse

LandschaftsstrukturmaBe (LSM) werden definiert als quantitative Indizes zur Beschreibung der
Struktur und des Musters einer Landschaft bzw. eines Landschaftsausschnitts. ,, Landscape metrics
are employed to create quantitative measures of spatial patterns found on map or remote sensing
image* (FROHN, 1998: 3). Die Entwicklung der LSM basiert auf Ansétzen der Informationstechno-
logie (SHANNON & WEAVER 1964) und der Theorie der fraktalen Geometrie (GOODCHILD &
MARK 1987, MANDELBROT 1991). Auf der Grundlage dieser Ansétze entwickelte sich in den spé-
ten 1980er Jahren ein Bereich der Landschaftsokologie, der als quantitative Landschaftsokologie®
bezeichnet wird. Das Ziel dieser Fachrichtung besteht in der quantitativen Erfassung des komple-
xen Gefliges der Landschaft mit Hilfe von LSM. Erste LSM wurden 1988 von O'NEILL et al. ent-
wickelt. In der Folgezeit wurden diese ersten LSM stiandig weiterentwickelt und modifiziert (LT &
REYNOLDS 1993, MCGARIGAL & MARKS 1994, HUNDSACKER et al. 1994, FROHN 1995, RIITTERS
1995). Zu Beginn der 1990er Jahre wurde von MCGARIGAL und MARKS das Programmpaket
FRAGSTATS (http://www.umass.edu/landeco/research/fragstats/fragstats.html) entwickelt. Dieses
Programmpaket bietet die Mdoglichkeit, eine Vielzahl an verschiedenen LSM zu berechen. Da das
Programm FRAGSTATS in einer Vielzahl von Studien im Bereich der Landschaftsstrukturanalyse

eingesetzte wird, kann es als eine Art Standard verstanden werden.

Uber die Kombination verschiedener LSM besteht die Moglichkeit, die Landschaftsstruktur quanti-

tativ in Hinblick auf die unterschiedliche Ausdehnung von Landschaftselementen, die Anzahl der

* Einen guten Uberblick iiber die Entwicklung und die Schwerpunkte der quantitativen Landschaftsokologie finden sich in FORMAN &
GODRON, 1986, O'NEILL et al., 1988, TURNER & GARDNER, 1991, MCGARIGAL & MARKS, 1994, FROHN, 1998, GUSTAFSON, 1998
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Landschaftselemente innerhalb eines Landschafsausschnitts, die unterschiedliche Formkomplexitét
der Landschaftselemente sowie die Verteilung, Anordnung und Zusammensetzung der Land-
schaftselemente im Raum zu beschreiben. Allgemein unterscheidet man zwischen LSM zur Erfas-
sung der Landschaftskomposition (Anzahl, GroBle, Form, proportionale Haufigkeit, Vielfalt der
einzelnen Landschaftselemente) und zur Erfassung der Landschaftskonfiguration (rdumliche Ver-

teilung im Raum) (MCGARIGAL & MARKS 1994, GUSTAFSON 1998, LAUSCH 2000).

Als Datengrundlage der Berechnung dienen digitale Raster- oder Vektordaten, die eine Landbede-
ckung in Form von thematischen Karten widerspiegeln. Diese Karten werden zum einem durch das
Digitalisieren bereits existierender Landnutzungskarten gewonnen. Zum anderen kann die digitale
Erfassung der Landbedeckung durch die Klassifikation von Fernerkundungsdaten erfolgen. Insge-
samt konnen LSM fiir die drei Ebenen Patch (Landschaftselement), Klasse und fiir die gesamte
Landschaft berechnet werden (vgl. Abb. 7). Ein Patch besteht aus zusammenhidngenden Pixeln
einer Landbedeckungsklasse; z.B. eines klassifizierten Satellitenbildes. In der Landschaft stellen
diese Patches beispielsweise zusammenhidngende Wiesen, Felder, Wasserflachen oder anthropoge-
ne Flachen dar. Die LSM der Klassen- und Landschaftsebene stellen aggregierte Werte dar, die im

allgemeinen durch Summieren oder Mittelwertbildung der Patch- bzw. der Klassenebene entstehen.

Legende

v A, B, C= Landschaftselement Wezenfelder

‘I A B, C =Landschaftzelement Zuckerribenfelder

1 =Landschaftsklasse Weizenfelder

@ 2 =landschaftsklasse Zuckerribenfelder

Landschaftsausschnit

Landschafiselement e Landschaftsklasse e Landschaftsausschnitt

Abbildung 7: Darstellung der riumlichen Einheiten Landschaftselement — Klasse - Landschaft
Quelle: verdndert nach LAUSCH, 2001: 117

In mehreren GroBprojekten der U.S. Environmental Protection Agency (EPA) wird der Bedarf an
Informationen iiber die Struktur der Landschaft deutlich. In diesen Projekten werden unterschiedli-
che LSM fiir ein Monitoringsystem genutzt. Die Motivation dieser Projekte besteht in der Erhal-
tung bedeutender gesellschaftlicher Werte, wie beispielsweise der biologischen Diversitét, der Un-
versehrtheit der Wasserressourcen sowie einer nachhaltigen Landnutzung (HUNDSACKER et al.

1994, FROHN 1998). Dartiber hinaus heben vielfiltige Veroffentlichungen in Europa die Bedeutung

32



der LSM bei der Entwicklung von Indikatorensystemen hervor. Beispielsweise beschéftigen sich
die Européische Umweltagentur (EEA) und das Center for Earth Observation (CEO) mit der Quan-
tifizierung der Landschaftsstruktur auf regionaler und iiberregionaler Ebene zur Ausweisung 6ko-
logisch wertvoller Flidchen (Blaschke 2000). Zudem kommt den LSM eine hohe Bedeutung in Stu-

dien zur Problemldsung der Fragmentierung von Habitaten zu (WIENS 1992).

Viele Studien, vor allem innerhalb der Landschaftsokologie, haben gezeigt, dass das rdumliche
Muster der Landoberflache skalenabhingig ist, d.h. das rdumliche Muster verdndert sich mit der
Veranderung der rdumlichen Auflésung (MEENTEMEYER & BOX 1987, WOODCOCK & STRAHLER
1987, TURNER et al. 1989, O'NEILL et al. 1991, CULLINAN et al. 1997, MILNE 1992, HE & LEGEND-
RE 1994, MOODY & WOODCOCK 1995, JELINSKI & WU 1996, Q1 & WU 1996, GARDNER 1998, WU
et. al. 2000, WU et al. 2002). Der Einfluss der Skalierung auf die Erkennbarkeit des rdumlichen
Musters kann iiber die Analyse der Verdnderung von LSM (vgl. Kap. 10) ermittelt werden. Der
Einfluss der Verdnderung der rdumlichen Auflosung auf berechnete LSM wurde in einer Vielzahl
von Arbeiten anhand unterschiedlicher Untersuchungsgebiete, unterschiedlicher LSM und unter-
schiedlicher Auflosungen beschrieben. SAURA & MARTINEZ-MILLAN (2001) betonen in diesem
Zusammenhang, dass zum Verstindnis des Einflusses der rdumlichen Auflosung auf die Abbildung
eines rdumlichen Musters der Landschaft, nur der Faktor der rdumlichen Auflosung veridndert wer-
den darf, wohingegen die restlichen Faktoren konstant gehalten werden miissen. Im Folgenden
sollen am Beispiel einiger ausgewihlter Arbeiten ein Uberblick iiber diese Auseinandersetzung

gegeben werden:

Eine der ersten und meist zitierten Studien zum Einfluss der Skalierung in der Landschaftsdkolo-
gie, ist die Arbeit von TURNER et al. (1989). In dieser Arbeit wird der Einfluss der Verdnderung
von ,,grain“ und ,,extent” anhand der drei LSM ,, Dominance*, ,, Diversity* und ,, Contagion “
analysiert. Das Ergebnis zeigt, dass seltene Landschaftselemente bei der Verringerung der rdumli-
chen Aufldsung nicht mehr erfasst werden konnen. Ebenfalls wurde ein Zusammenhang zwischen
dem rdumlichen Muster und der Erfassbarkeit einzelner Landschaftselemente festgestellt. Land-
schaftselemente die geballt innerhalb eines Landschaftsausschnitts auftreten, konnen bei der Ver-
ringerung der rdumlichen Aufldsung langer erfasst werden als Landschaftselemente, die einzeln in
einem Landschafstausschnitt auftreten. Aus dem Verlust vor allem kleinere Landschaftselemente,
resultiert eine Abnahme der Diversitét eines Landschaftsausschnitts, die sich in einer Verringerung
der Werte des ,, Diversity“ Indizes ausdriickt. WICKHAM & RIITTERS (1995) analysieren den Effekt
der Verdnderung der PixelgrofBe in Bezug auf die Sensitivitit von GleichméBigkeits- und Domi-
nanzmafen. Thr Ergebnis zeigt, dass diese Malle gegeniiber der Verdnderung der rdumlichen Auflé-
sung nicht sensitiv reagieren. In einer dhnlichen Studie kommen WU et al. (2002) zu einem anderen

Ergebnis. Ihre Analysen zeigen eine deutliche Sensitivitit dieser Malle gegeniiber der Verdnderung
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der rdumlichen Auflésung. WU et al. (2002) erkldren dieses abweichende Ergebnis mit der Tatsa-
che, dass sie eine deutlich hohere Anzahl an unterschiedlichen rdumlichen Aufldsungen in die Ana-
lyse einbezogen haben als WICKHAM & RIITTERS (1995). Wahrend WICKHAM & RIITTERS (1995)
vier verschiedene PixelgroBen (4x4 m?, 12x12 m?, 28x28 m”und 80x80 m?) in die Analyse betrach-
ten, werden von WU et al. (2002) 24 unterschiedliche Skalenebenen (zwischen 30x30 m” und
3000x3000 m?) beriicksichtigt. In ihre Studie untersuchen BENSON & MACKENZIE (1995) auf der
Grundlage unterschiedlicher Fernerkundungsdaten (SPOT, LANDSAT TM und NOAA-AVHRR)
die Landbedeckung eines Gebietes in Nord-Wisconsin, dass durch eine Vielzahl unterschiedlich
groBBer Seen charakterisiert wird. Das Ergebnis dieser Studie zeigt, dass mit der Abnahme der
rdumlichen Auflosung zum einem eine Abnahme der Anzahl der Seen und ihrer prozentualen Fla-
che einher geht. Zum andern ist mit der Abnahme der rdumlichen Auflosung eine Zunahme der
durchschnittlichen Seenfliche und eine Zunahme der Formkomplexitit verbunden. MOODY &
WoO0DCOCK (1995) beurteilen die Skalenabhéngigkeit des rdumlichen Musters ausgehend von ei-
ner Landbedeckungskarte mit einer Auflosung von 30 m. Auf dieser Grundlage berechnen sie {iber
eine Methode der Datenaggregation fiinf verschiedene grobere Aufldsungen von 90 m, 150 m,
249 m, 510 m und 1020 m. Fiir jede dieser Aufldsungen erfolgt dann die Berechnung eines Struk-
turdatensatzes von fiinf verschiedenen LSM, um die Landschaftsstruktur quantitativ zu erfassen. Im
Anschluss wird die Verdnderungen des rdumlichen Musters durch den Skalenwechsel {iber ver-
schiedene statistische Analyseverfahren, wie z.B. multiple lineare Regressionen, bewertet. Im Er-
gebnis ergibt sich aus der Verringerung der raumlichen Aufldsung eine Verringerung der Klassifi-
kationsgenauigkeit. Aus den Ergebnissen ihrer empirischen Studie zur quantitativen Erfassung der
regionalen Landschaftsstruktur anhand von LSM haben O NEILL et al. (1996) folgende Regel fiir
die Wahl der rdumlichen Auflsung abgeleitet: ,,...the grain of the data should be 2 to 5 times
smaller than the feature of interest” (O'NEILL, et al., 1996: 175). QI & WU (1996) nutzen zwei
digitale Datensdtze mit Informationen {iber Hohenlage und Biomasse eines Gebietes in Peninsular
Malaysia, um den Einfluss der rdumlichen Auflésung auf die Heterogenitdt anhand von rdumlichen
Indizes zu bewerten. Uber eine Methode der Datenaggregation werden die Auflosung der beiden
Datensétze kontinuierlich verdndert. Thre Ergebnisse zeigen, dass die Werte der Indizes mit der
Verringerung der rdumlichen Auflosung abnehmen und somit die Verdnderung der Heterogenitét
mit der Verdnderung der rdumlichen Auflosung beschreiben. PAX-LENNEY & WOODCOCK (1997)
beschreiben den Einfluss der raumlichen Auflésung auf die Erfassung von regionalen Verdnderun-
gen in landwirtschaftlichen Flichen am Beispiel Agyptens. Das Ergebnis zeigt, dass bei einer
rdumlichen Auflosung von 250 m landwirtschaftliche Flachen identifiziert werden kénnen. Zur
detaillierten Beschreibung der einzelnen Anbaufldchen sind deutlich bessere rdumliche Auflésun-
gen notwendig. FROHN (1998) vergleicht den ,, Contagion Index “ und die Fraktale Dimension mit
zwei neuen Indizes: 1. “patch per unit* und 2. , square pixel“ in Hinblick auf ihre Reaktion ge-

geniiber Verdnderungen der raumlichen Auflosung. PING & DOBERMANN (2003) nutzen verschie-
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denen LSM zur Bewertung des Einflusses unterschiedlicher Rastergrofien bei der Interpolation von
punktuell erhobenen Ertragsparametern. Uber die Verinderung der StrukturmafBe kann der Einfluss
der unterschiedlichen RasterzellgroBen beschrieben werden. Die wohl umfangreichsten Arbeiten
zum Einfluss der Skalierung (,,grain‘ und ,, extent ) auf LSM wurden 2002 und 2004 veroftent-
licht (WU et al. 2002, WU 2004). Wu et al. (2002) benutzen in ihrer Studie fiinf verschiedene Land-
schaftsausschnitte mit einer riumlichen Auflosung von 30 x 30 m” als Datengrundlage. Diese Da-
tengrundlage wird liber eine Methode der Datenaggregation kontinuierlich in der Aufldsung verdn-
dert, so dass ein Datensatz zwischen 30 x 30 m” und 3000 x 3000 m” rdumlicher Aufldsung zur
Verfiigung steht. Mit dem Programm FRAGSTATS werden fiir jede rdumliche Auflésung 19 ver-
schiedene LSM der Landschaftsebene berechnet und die Verdnderung dieser Werte in Hinblick auf
die Verdnderung der rdumlichen Auflosung analysiert. Das Ergebnis zeigt, dass die LSM in drei
verschiede Kategorien unterteilt werden konnen:

L] LSM, die eine einfache Skalenbezichung aufweisen, d.h. entweder eine Abnahme oder Zu-
nahme ihrer Werte mit der Verdnderung der rdumlichen Auflosung zeigen, so dass diese
Beziehungen durch einfache Regressionen dargestellt werden kdnnen.

. LSM, die eine komplizierte Skalenbeziehung aufweisen. Mit der Verringerung der rdumli-
chen Auflosung nehmen die Werte der LSM treppenartig ab.

. LSM, die keine Skalenbeziehungen aufweisen.

Ein dhnlicher Ansatz wird in der Studie von WU (2004) verfolgt. In der Analyse wird jedoch nicht
nur die Landschaftsebene, sondern auch die Klassenebene beriicksichtigt. Ingesamt zeigen die bei-
den Studien von WU et al. (2002) und WU (2004), dass die Analyse von LSM mit der Verédnderung
der rdumlichen Auflosung eine niitzliche Methode zur Bewertung des Einflusses der Skalierung auf
die Verdnderung des rdumlichen Musters darstellt. WU (2004) betont zudem, dass die LSM eine
konsistentere Skalenbeziehung bei der Verdnderung der rdumlichen Aufldsung ausweisen, als bei
der Verdnderung der Grofle des Untersuchungsgebietes zu erkennen ist. Infolgedessen konnen Ver-
dnderungen der rdumlichen Heterogenitit, die durch die Verdnderung der rdumlichen Auflosung
hervorgerufen werden, besser hervorgesagt werden, als Verdnderungen der rdumlichen Heterogeni-

tit aufgrund der Verdnderung der GroBe des Untersuchungsgebietes.

BLASCHKE (1999) weist darauthin, dass eine Verdnderung des landschaftsokologischen Indizes erst
bei einem signifikanten Informationsverlust, der durch eine unterschiedliche rdumliche Auflosung

hervorgerufen wird, entsteht.

2.5 Die Bedeutung des Skalenniveaus fiir den Einsatz von Fernerkun-

dungsdaten innerhalb des Precision Farming

Fiir den Einsatz von Fernerkundungsdaten innerhalb der Prizisionslandwirtschaft bestehen offene

Fragen in Bezug auf die Auswertung und Interpretation der Daten und somit beziiglich der Erfas-
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sung teilschlagspezifischer Heterogenitdt. Von wesentlicher Bedeutung ist in diesem Zusammen-
hang die Frage nach der benétigten rdumlichen Auflosung. Das gesamte System der landwirtschaft-
lichen Produktion ldsst sich nicht einer bestimmten rdumlichen Skala zuweisen (vgl. Abb. 8).
Vielmehr wird dieses System durch eine Vielzahl von Skalen charakterisiert. ,, These scales might
be viewed as a continuum ranging from individual plants in a field to plant populations, fields,
farmsteads and regions“ (DIXON & MCCANN, 1997: 19). Somit ist die Wahl der rdumlichen Skala
davon abhéngig, welches rdumliches Phdnomen des landwirtschaftlichen Systems dargestellt wer-

den soll.

Country

Ecoregion

County

Farmstead

Field DR

Population O i 7T
of plants K,

Individual -
plant . ad

Abbildung 8: Skalenspirale
Quelle. Dixon & McCann, 1997: 19

Fiir ein ,, large-scale agriculture monitoring”, wie z.B. die Kontrolle iiber die Anbauart auf be-
stimmten landwirtschaftlichen Schlégen, muss die rdumliche Auflsung eine Unterscheidung ein-
zelner Schldge erlauben. ,,...In Western Europe a spatial resolution of about 100 m would normally
be sufficient” (WILTSHIRE et al., 2002: 9). Fiir die Erfassung teilschlagspezifischer Pflanzensché-
den reicht eine rdumliche Auflosung von 100 m in der Regel nicht aus. Zur Zeit existieren in der
wissenschaftlichen Literatur nur wenige Arbeiten, die sich zur bendtigten rdumlichen Auflosung
fiir die Erfassung von ,,Schadpatches* in landwirtschaftlichen Schldgen dullern. JACKSON et al.
(1986) beschreiben auf der Grundlage empirischer Feldversuche eine rdumliche Auflésung von 5 m
fiir die Erfassung von Stressfaktoren in landwirtschaftlichen Fldchen als optimal und eine raumli-
che Auflosung von 20 m als akzeptabel, wiahrend SADLER et al. (1998) fiir den Einsatz von Ferner-
kundungsdaten innerhalb des Precision Farming eine raumliche Auflésung von 10 m bis 100 m und

WILTSHIRE et al. (2002) eine rdumliche Auflésung von 10 m oder besser fordern. ZABEL & TRUNK
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(2003) weisen darauf hin, dass die benétigte rdumliche Auflosung innerhalb der teilschlagspezifi-
schen Landwirtschaft von der jeweiligen Fragestellung abhingig ist. Sie fordern fiir die Erfassung
von bodenorientierten Parametern eine rdumliche Auflosung von 5 m bis 10 m, fiir die Applikation
von Agrochemikalien eine rdumliche Auflésung von 15 m bis 30 m und fiir die Erfassung von be-

standsorientierten Parametern eine rdumliche Auflosung von 15 m bis 30 m.

2.6 Wissenschaftliche Innovation der vorliegenden Arbeit

Im Rahmen des Literaturiiberblicks wird in diesem Kapitel der ,,state of the art” zur Diskussion
der Nutzung von Fernerkundungsdaten innerhalb des ,, Precision Farming‘ dargestellt. Es ldsst
sich folgende Synthese formulieren: Insgesamt wird in der wissenschaftlichen Diskussion die Be-
deutung rdumlich hochauflosender Fernerkundungsdaten fiir die Prizisierung der Landwirtschaft
betont. Aus der wissenschaftlichen Auseinandersetzung geht zudem hervor, dass sich multispektra-
le Fernerkundungsdaten zur Erfassung unterschiedlicher teilschlagspezifischer Heterogenititen
(z.B. fiir die Erfassung von abiotischen und biotischen Stressfaktoren) eignen. In der aktuellen wis-
senschaftlichen Auseinandersetzung zur Frage nach der benétigten rdumlichen Auflésung gehen
die Angaben stark auseinander. Sie liegen zwischen 5 m und 100 m. AuBBerdem fehlt in diesen Ar-

beiten der Bezug zur Grofle und Ausbreitung der teilschlagsspezifischen Pflanzenschiden.

Ebenfalls wird im Rahmen des ,, state of the art* aus geographischer und landschaftsdkologischer
Sicht ein Uberblick iiber die wissenschaftliche Entwicklung zur Auseinandersetzung mit Skalen-
problemen gegeben. In einer Vielzahl dieser Arbeiten wird die Bedeutung der wissenschaftlichen
Auseinandersetzung mit dem Skalenproblem hervorgehoben. Ferner werden skalenbedingte Ver-
dnderungen des Landschaftsmusters analysiert. Diese Studien gehen jedoch nicht {iber die qualita-
tive Beschreibung des Einflusses der rdumlichen Auflésung hinaus. Auf der Grundlage der Litera-
turauswertung zur Skalenproblematik ergibt sich infolgedessen die Fragestellung, inwieweit land-
schaftsokologische Methoden iiber die Beschreibung des Einflusses der rdumlichen Auflésung
hinaus zur Ableitung von Schwellenwerten eingesetzt werden konnen, ab denen die Erfassung be-

stimmter Landschaftsmuster nicht mehr moglich ist.

Fiir die vorliegende Arbeit stellt sich aus der Verkniipfung der Literaturauswertung zum Thema
,, Fernerkundungsdaten und Precision Farming* sowie zur ,,Skalenproblematik™ insgesamt die
Frage nach der benétigten rdumlichen Auflosung fiir die Erfassung von teilschlagspezifischen
Pflanzenschdden. Ebenfalls existiert in der aktuellen Literatur keine Aussage in Hinblick auf einen
konkreten Schwellenwert der rdumlichen Aufldsung, ab dem teilschlagspezifische Pflanzenschéden
nicht mehr korrekt erfasst werden konnen. Dariiber hinaus existieren keine wissenschaftlichen Ar-

beiten, die den Einfluss der rdumlichen Auflosung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen
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Pflanzenschidden anhand eines kontinuierlichen Datensatzes und anhand eines feinstrukturierten

Versuches analysieren.

Resultierend aus dem aktuellen Stand der Forschung ergeben sich die Innovationen der vorliegen-
den Arbeit wie folgt:

" Durch die Generierung eines ,, quasi “ kontinuierlichen Datensatzes mit rdumlichen Auflo-
sungen zwischen 1 m und 30 m wird eine sehr detaillierte Datengrundlage verwendet.

" Uber einen traditionellen Klassifikationsansatz (Maximum Likelihood Klassifikation) wird
der Einfluss der raumlichen Auflosung auf die Erkennbarkeit teilschlagspezifischer Pflan-
zenschiden zunichst iiber die Abnahme der Klassifikationsgenauigkeit bewertet.

. Zusétzlich erfolgt {iber den Vergleich des traditionellen Klassifikationsalgorithmus (Maxi-
mum Likelihood Klassifikation) mit einem neueren Klassifikationsansatz (Subpixelklassi-
fikation) eine Bewertung, inwieweit der Einfluss der rdumlichen Auflosung auf die Er-
kennbarkeit teilschlagspezifischer Pflanzenschiaden von der Wahl des Klassifikationsalgo-
rithmus abhéngig ist.

. Neben einer qualitativen Bewertung des Einflusses der rdumlichen Auflosung auf die Er-
kennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflanzenschidden, erfolgt auf der Grundlage ver-
schiedener Landschaftsstrukturmalle eine quantitative Bewertung des Einflusses der rdum-
lichen Auflésung. Infolgedessen kann die benétigte rdumliche Auflosung fiir die unter-
suchten ,, Schadpatches* der durchgefiihrten Versuche im Vergleich zu den vorhandenen
Angaben aus der Literatur (5 m bis 100 m) stark eingegrenzt werden.

n Ferner resultiert aus den empirischen Analysen der Landschaftsstrukturmalle eine empiri-
sche Ableitung eines Schwellenwerts, fiir die korrekte Erfassung teilschlagspezifischer
Pflanzenschéden. In der landschaftsdkologischen Literatur existieren vielfaltige Arbeiten
zum Einfluss der rdumlichen Auflésung auf die Landschaftsstrukturmalle selbst. Die Ver-
dnderungen der Werte der LandschaftsstrukturmaBe werden bislang jedoch nicht zur empi-
rischen Ableitung eines Schwellenwertes eingesetzt.

. Anhand der Diskriminanzanalyse wird der ermittelte Schwellenwert iiberpriift.

L] AbschlieBend wird, im Gegensatz zur aktuellen Literatur, beriicksichtigt, dass der Einfluss
der rdumlichen Auflosung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflanzenscha-
den von der GroBe der ,, Schadpatches “ abhidngig ist.

. In der vorliegenden Arbeit wird gezeigt, dass die vorgestellte Methode auf andere land-
wirtschaftliche Flachen iibertragbar ist, und somit ein geeignetes Verfahren zur Bewertung
des Einflusses der rdumlichen Auflosung auf die Erkennbarkeit teilschlagspezifischer

Pflanzenschéden fiir unterschiedliche groBe ,, Schadpatches “ darstellt.
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3. Untersuchungsgebiet und Versuchsbeschreibung

3.1 Untersuchungsgebiet (Winterweizenversuche)

Die dieser Arbeit zugrunde liegenden landwirtschaftlichen Versuche sind Winterweizenversuche,
die in den Vegetationsperioden 2002 und 2003 auf den Versuchsgiitern ,, Dikopshof* und ,, Klein
Altendorf” der Universitit Bonn angelegt wurden (s. Abb. 9).

Der Versuchsbetrieb Dikopshof befindet sich im siidlichen Teil der Kéln-Aachener Bucht auf der
Mittelterrasse des Rheines in einer Hohe von 62 m iiber NN. Die humosen, feinsandigen Boden des
Betriebes bestehen aus Parabraunerden, die aus umgelagertem LS8 entstanden sind. Die Bodenzah-
len”® der Ackerflichen liegen bei 77 - 84 Punkten. Der Dikopshof unterliegt maritimen Klimaein-
fliissen mit milden Wintern und Sommern (BOHM 1964). Die Vegetationsperiode beginnt Mitte
Mairz und endet Anfang Dezember. Die mittlere jahrliche Lufttemperatur liegt bei 9,7 °C, die Jah-
ressumme des Niederschlags bei 630 mm und die mittlere langjahrig Sonnenscheindauer bei 1245
Stunden. Das Versuchsgut verfiigt insgesamt iiber 111 ha Ackerfliche, wovon 41 ha fiir wissen-

schaftliche Versuche zur Verfiigung stehen.

Das Versuchsgut Klein Altendorf befindet sich siidlich der Stadt Meckenheim im Rhein-Sieg-Kreis
in einer Hohe von 175 m iiber NN. Das Versuchsgut verfiigt vorwiegend iiber lehmhaltige Boden,
die eine Bodenzahl zwischen 85 und 90 im Bereich des Ackerbaus und eine Bodenzahl von 70 im
Griinlandbereich aufweisen. Die klimatischen Verhiltnisse an diesem Standort sind mit den klima-
tischen Verhiltnisse am Dikopshof vergleichbar. Insgesamt verfligt das Versuchsgut iiber eine Fla-
che von 92 ha, von der 89,9 ha (88 ha Ackerland, 1,9 ha Griinland) landwirtschaftlich genutzt wer-

den.

*¢ Die Bodenzahl beschreibt stellt eine relative Bewertungszahl fiir die Ertragsleistung eines Bodens dar. Hierbei wird einem bestimmten
Nutzungspotential der ertragsreichste Boden (die Schwarzerde in der Umgebung von Magdeburg mit der Bodenzahl 100) gegeniiberge-
stellt.
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O Versuchsgut der Universitat Bonn ,Dikopshof*
) Versuchsgut der Universitat Bonn ,Klein Altendorf*

Abbildung 9: Schematischer Uberblick iiber die riumliche Lage der Versuchsgiiter ,,Dikopshof* und
,,Klein Altendorf*
Quelle: Eigener Entwurf

3.1.1 Versuchsbeschreibung der Winterweizenversuche

Um unterschiedliche vitale Teilbereiche innerhalb eines landwirtschaftlichen Schlages zu unter-
scheiden, wurden auf den Versuchsgiitern ,, Dikopshof*™ und ,,Klein Altendorf* zweifaktorielle
Winterweizenversuche angelegt. Der erste Faktor bezieht sich auf die Stickstoffversorgung, da
Stickstoff ein essentielles Element fiir das Pflanzenwachstum und die Vitalitit der Pflanzen ist.
Wahrend sechs Parzellen mit einer betriebsiiblichen Stickstoffmenge versorgt wurden, wurde diese
bei den anderen sechs Parzellen reduziert. Der zweite Faktor beinhaltet eine unterschiedliche Be-
handlung der Parzellen mit Fungiziden. Bei sechs Parzellen wurde eine betriebsiibliche Fungizid-
behandlung durchgefiihrt, bei den restlichen sechs Parzellen wurde diese reduziert. Tabelle 2 gibt

einen Uberblick iiber die ausgebrachten Mengen der Diinge- und Pflanzenschutzmittel:
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Tabelle 2: Ubersicht iiber die ausgebrachten Mengen an Diinge- und Pflanzenschutzmitteln

Stickstoff betriebsiiblich | Stickstoff reduziert | Fungizid betriebsiiblich | Fungizid reduziert
60 kg / ha Stickstoff 60 kg / ha Stickstoff | 0,4 1/ha Modus 01/ha Modus
(06.03.2002) (06.03. 2002) (06.05.2002) (06.05.2002)
40kg / ha Stickstoff 0 kg / ha Stickstoff | 0,8 1/ha Gladio 01/ ha Gladio
(15.04. 2002) (15.04.2002) (04.06.2002) (04.06.2002)

60 kg / ha Stickstoff 0 kg / ha Stickstoff | 0,2 1/ha Sumicidin 0 1/ha Sumicidin
(16.05.2002) (16.05.2002) (04.06.2002) (04.06.2002)

Quelle: Eigener Entwurf

Insgesamt ergeben sich hieraus vier unterschiedliche Behandlungsformen:

1. Stickstoffbehandlung betriebsiiblich (Nb) / Fugizidbehandlung betriebsiiblich (Fb)
2. Stickstoffbehandlung betriebsiiblich (Nb) / Fugizidbehandlung reduziert (Fr)
3. Stickstoffbehandlung reduziert (Nr) / Fugizidbehandlung betriebsiiblich (Fb)
4, Stickstoftbehandlung reduziert (Nr) / Fugizidbehandlung reduziert (Fr)

Bei der Wahl der Versuchsflache wurde eine moglichst homogene Fliche in Bezug auf die edaphi-
schen, pedologischen und mikrotopographischen Bedingungen ausgewahlt. So wird bei der Aus-
wertung der Fernerkundungsdaten sichergestellt, dass die Unterschiede in der spektralen Reflexion
durch die unterschiedliche Stickstoff- und Fungizidbehandlung hervorgerufen werden. Aus Griin-
den der Vergleichbarkeit wurde bei den Versuchen am ,, Dikopshof™ eine einheitliche Aussaatstér-
ke von 330 Kérner / m” im gesamten Versuchsschlag eingehalten. Im Gegensatz dazu nimmt der
Winterweizenversuch in ,, Klein Altendorf* (2003) in Bezug auf die Aussaatstirke eine besondere
Stellung ein. Dort wurde eine unterschiedliche Aussaatstirke als zusétzlicher variabler Faktor be-

riicksichtigt (s. u.).

Im Versuchsjahr 2002 wurde der Weizenversuch auf Schlag 6 des ,, Dikopshofs “ angelegt (vgl.
Abb. 10). Dieser Schlag umfasste insgesamt eine Fliache von 5,22 ha, die in zwolf Parzellen mit je
einer Grofle von 44,85 x 45 m aufgeteilt wurde. Aufgrund der vier unterschiedlichen Behandlungen

mit Fungiziden und Stickstoff ergaben sich fiir jede Behandlungsform drei Wiederholungen.
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Schematische Darstellung des Winterweizenversuchs
(Dikopshof, Schlag 6, Versuchsjahr 2002)

Legende

OENER

Nb / Fb = betriebsublicher Stickstoff- du Fungizideinsatz

Nb / Fr = betriebslblicher Stickstoffeinsatz & reduzierter Fungizideinsatz
Nr / Fb = reduzierter Stickstoffeinsatz & betriebsiiblicher Fungizideinsatz
Nr /Fr = reduzierter Stickstoffeinsatz & reduzierter Fungizideinsatz
Zwischenrdume (betriebsublicher Stickstoff- und Fungizideinsatz)

Abbildung 10: Darstellung des Winterweizenversuchs der Vegetationsperiode 2002 — Dikopshof -

Quelle: Eigener Entwurf

Im Versuchsjahr 2003 wurde dieser Versuch auf dem ,, Dikopshof* wiederholt. Aus Platzgriinden
und aufgrund der Restriktion den Versuch nur auf einer Fliche mit edaphisch, pedologisch und

mikrotopographisch einheitliche Bedingungen anzulegen, fiel die Grofle der Parzellen mit 30 m x

30 m etwas geringer aus.

Zusétzlich wurde im Versuchsjahr 2003 ein Winterweizenversuch auf dem Versuchsgut ,, Klein
Altendorf” angelegt. Bei diesem Versuch handelte es sich ebenfalls um einen zweifaktoriellen Ver-
such, bei dem die beiden Faktoren Fungizid- und Stickstoffapplikation verédndert wurden (s.o0.).

Zusitzlich wurde ein Saatstirkenversuch, mit drei unterschiedlichen Saatstirken (150 Korner / m?,

300 Kérner / m* und 450 Korner / m®) integriert27.

¥ Der Einfluss der unterschiedlichen Saatstirken wurde in erster Linie in einem weiteren Projekt des Graduiertenkollegs 722 von Herrn

Jan Jacobi untersucht.
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3.1.2 Uberpriifung der Wirksamkeit der pflanzenbaulichen MaBnahmen

Fiir die Bewertung des Einflusses der rdumlichen Aufldsung auf die Erkennbarkeit von teilschlag-
spezifischen Pflanzenschédden ist es von entscheidender Bedeutung, dass Schidden im Laufe der
Vegetationsperiode auftreten. Infolgedessen sollten aus den vier unterschiedlichen Behandlungsstu-
fen folgende vier Vitalitatsstufen resultieren:

1. Weizen gesund / ohne Néhrstoffmangel

2. Weizen krank / ohne Nahrstoffmangel

3. Weizen gesund / mit Nahrstoffmangel

4. Weizen krank / mit Néhrstoffmangel

Zur Uberpriifung der Wirksamkeit der pflanzenbaulichen MaBnahmen, wurden in den Versuchsjah-
ren 2002 und 2003 wéhrend der Monate April bis Juli Felderhebungen am Boden durchgefiihrt.
Damit die zeitlich wiederholten Erhebungen immer an derselben Stelle durchgefiihrt werden konn-
ten, wurden in jeder Parzelle so genannte Boniturpunkte markiert. Die Anzahl der Boniturpunkte
richtete sich nach der Parzellengrofle und schwankte zwischen 8 und 12 Punkten. Im Versuchsjahr
2002 wurde der Feldaufgang®, der Chlorophyllgehalt der Blitter und die Befallsstirke mit unter-
schiedlichen Krankheitserregern erfasst. Im Versuchsjahr 2003 wurden zusétzlich die beiden Para-
meter Biomasse und Bestandshdhe erhoben. Die erhobenen ,, Ground Truth Daten* wurden in ein
GIS (Arc View, Version 3.3) eingegeben, georeferenziert und die erhobenen Punktdaten in die

Flache interpoliert.

Vergleicht man die erhobenen Felddaten des Winterweizenversuchs des Versuchsjahres 2002 des
., Dikopshof* mit dem Versuchsaufbau, so spiegelt sich der Versuchsaufbau in samtlichen ,, Ground
Truth Daten‘ wider. Bereits zu Beginn der Wachstumsperiode spiegeln sich die unterschiedlichen
Diingungsintensititen im Feldaufgang wider, da der Feldaufgang mit den Diingungsintensitdten
variiert. Besonders geringe Feldaufginge finden sich in den Parzellen, bei denen die Stickstoff-

menge reduziert wurde (vgl. Abb. 11).

Stickstoff ist ein essentielles Element des Pflanzenwachstums. Bei einem Mangel an Stickstoff
verdndert sich die Blattfarbe von einem dunklen zu einem hellen Griin bzw. einem Gelbgriin. Auf-
grund der engen Korrelation zwischen der Stickstoffversorgung und der Chlorophyllkonzentration
in den Pflanzen, bietet sich zur Abschitzung der Stickstoffversorgung die Messung des Chloro-
phyligehalts der Blétter, mittels eines Chlorophyll-Meters, an. Bei dem eingesetzten Chlorophyll-
Meter handelte es sich um das ,, hand-held Chlorophyll-Meter” SPAD-502 (Specialty Products
Agriculture Division) der Firma Minolta Corporation. Dieses Gerdt arbeitet mit zwei licht-

emittierenden Dioden in einem Wellenldngenbereich von 650 nm und 940 nm. ,, The chlorophyll

28 Unter dem Begriff ,,Feldauflauf* werden die aufgelaufenen Pflanzen im Verhiltnis zur Aussaat verstanden.
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content is computed in a nondestructive mode using ratio of transmittance affected by leaf chloro-
phyll level at 650 nm and light transmittance at 940 nm. The 940 nm wavelength is used for nor-
malization as it remains unaffected by chlorophyll levels but is influenced by leaf thickness”
(AHMAD et al., 1999: 2). Allgemein gilt: Je hoher der dimensionslose SPAD-Wert ist, umso héher
ist der Chlorophyllgehalt der Blétter und damit die Versorgung mit Stickstoff (ADAMSEN et al.
1999). Infolgedessen wurde die Wirksamkeit der reduzierten Stickstoffgaben in jeder Parzelle an
den Boniturpunkte mit dem SPAD-Meter {iberpriift. Wie in Abbildung 12 exemplarisch dargestellt,
stimmen die Ergebnisse der SPAD-Messungen mit der Versuchsanlage des Winterweizenversuchs

des Versuchsjahres 2002 iiberein. Aus der Reduzierung der Stickstoffmenge resultieren geringere

SPAD-Werte.

Die Auswirkungen der unterschiedlichen Fungizidbehandlungen wurden ab der Schossphase des
Weizens durch regelmifBige Krankheitsbonituren iiberpriift. Fiir die Bonitur wurden die Pflanzen in
drei Blatt-Etagen (untere, mittlere und obere Etage) unterteilt und der Befallsumfang fiir jede
Pflanzenetage in einem Prozentwert geschitzt. Da die Schitzung der prozentual befallenen Blatt-
fliche stark vom subjektiven Empfinden abhingig ist, wurde darauf geachtet, das die Parzellen
immer von der gleichen Person bonitiert wurden. Zusitzlich wurde als Boniturhilfe die EPPO-
Richtlinie (BIOLOGISCHE BUNDESANSTALT 2000) fiir die Schétzung der befallenen Blattflache
herangezogen. Die im Versuchsjahr 2002 erhoben ,, Ground Truth “ Daten der Krankheitsbonituren
bestétigen, dass die unterschiedlichen Behandlungen mit Fungiziden zu einem rdumlich differen-
zierten Auftreten von Pflanzenkrankheiten filihrte. Blattkrankheiten treten vor allem in den Parzel-
len auf, in denen die Fungizidmenge reduziert wurde. Insgesamt traten im Feldversuch drei Blatt-
krankheiten auf (vgl. Abb. 11):
1. Erysiphe graminis (Echter Mehltau)
Das Krankheitsbild des Echten Mehltaus zeichnet sich durch weille, an der Blattoberflache
sitzende Pusteln, aus. Das Auftreten und die Ausbreitung von Erysiphe graminis wird durch
hohe Luftfeuchtigkeiten und Temperaturen iiber 20°C gefordert. Die Ausbreitung des Erre-
gers kann durch zusitzliche Windturbulenzen verstiarkt werden, so dass er sich explosionsar-
tig vermehren kann (HABERMEYER & GERHARD 1997). Ein Befall mit Erysiphe graminis
fiihrt zu einer Verringerung der Photosyntheserate und somit zu einem Verlust an assimilati-
onsfahiger Blattfliche. Hieraus resultiert eine erhohte Fixierung des assimilierten Kohlen-
stoffs und somit eine Reduktion der Translokation in die Korner. Abhingig von der Stérke
des Befalls kann der Ertragsverlust bis zu 30 % betragen (HABERMEYER & GERHARD 1997).
2. Puccinia recondita (Braunrost)
Bei Puccinia recondita handelt es sich um eine weit verbreitete Pilzkrankheit im Getreide,
die im Weizen epidemisch auftreten kann und somit zu sehr hohen Ertragsverlusten fiihrt.

Der Befall von Puccinia recondita ist durch rétlich bis briaunliche Rostpusteln an der Blatt-
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oberseite gekennzeichnet. Durch das Eindingen des Pilzes wird das Blattgewebe zerstort, was
zu einem Riickgang der Assimilationsfléche fiihrt. Puccinia recondita tritt vor allem bei war-
men klimatischen Bedingungen auf. Die idealen Vermehrungsvoraussetzungen fiir Puccinia
recondita werden durch warme Sommertage mit 20 bis 26 °C und warmen Néchten mit Tau-
bildung oder Regen bestimmt (HOFFMANN et al. 1994).

3. Septoria tritici (Septoria Blattdiirre)

Das Krankheitsbild von Sepforia tritici ist durch hellgriine bis braune, unregelméafige Lasio-
nen charakterisiert. Die Ausbreitung der ersten Lasionen erfolgt ausgehend von der unteren
Blattetage zu Vegetationsbeginn mit steigenden Temperaturen. Die Ausbreitung der Lésio-
nen fiihrt ebenfalls zu einem Riickgang der assimilationsfahigen Blattfliche und infolgedes-
sen zu einem Riickgang der Photosyntheseleistung (HABERMEYER & GERHARD 1997). Fiir
die Infektion der Kulturpflanzen mit Septoria tritici sind Niederschlagsereignisse notwendig,
da die Pyknosporen durch Regen verbreitet werden. Zudem ist eine Infektion an eine zweita-
gige Blattndsse gebunden, weshalb sie durch Luftfeuchtigkeiten von iiber 90 % begilinstigt
wird (HESS & SHANER 1987).

a) Erysiphe graminis b) Puccinia recondita ¢) Septoria tritici

Abbildung 11: Darstellung der vorgestellten Blattkrankheiten
Quelle: http://www.syngenta.de

Der Zusammenhang zwischen der Befallsstirke und dem Versuchsaufbau ist in Abbildung 12 ex-

emplarisch fiir die Befallsstirke der Blattkrankheit ,, Septoria “ fiir die untere Blattetage dargestellt.
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Ergebnisse der Felderhebungen im Vergleich (Erhebungsdatum: 05.04.2002"
und 16.06.2002 "?)

Feldaufgang
(Pflanze pro Meter)
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43
50
51
52
53
54
55

Befallsstarke Septoria tritici in %
(untere Blattetage)

Versuchsaufbau

O Nb/Fb = Betriebsiiblicher Stickstoff- und Fungizideinsatz

E Nb/Fr = Betriebstiblicher Stickstoff- und reduzierter Fungizideinsatz
M Nr/Fb = Reduzierter Stickstoff- und betriebsiiblicher Fungizideinsatz
B Nr/Fr =Reduzierter Stickstoff- und reduzierter Fungizideinsatz

"1

Erhebung des Feldaufgangs

*2 = Krankheitsbonitur & SPAD-M

N Om 250 m

Abbildung 12: Darstellung der Felderhebungen

Quelle: Eigener Entwurf
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Im Gegensatz zum Versuchsjahr 2002 zeigen die Auswertungen der Felderhebungen des Versuchs-
jahres 2003, dass sich die pflanzenbaulichen Mafinahmen nicht zufrieden stellend in den Parzellen
widerspiegeln. Zwar lassen sich aus den SPAD-Werten Unterschiede im Chlorophyllgehalt auf-
grund der unterschiedlichen Stickstoffgabe erkennen, jedoch wirkt sich die unterschiedliche Fungi-
zidbehandlung aufgrund der heiflen und trockenen Witterung 2003 nur sehr schwach aus. Infolge-

dessen traten Blattkrankheiten im Versuchsjahr 2003 sehr spét und nur in geringer Intensitit auf.

Um fiir die Bewertung der rdumlichen Aufldsung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen
Pflanzenschéden beide Stressfaktoren (Néhrstoffmangel und Pilzbefall) mit in die Analyse einzu-

beziehen, wurde die Daten des Versuchsjahrs 2002 als Grundlage ausgewéhlt.

3.2 Weitere Versuchsflichen zur Uberpriifung der Ubertragbarkeit der ent-
wickelten Methode

Vor dem Hintergrund der Frage der Ubertragbarkeit der empirischen Methode zur Schwellenwert-
ableitung wurden zusétzlich zwei Zuckerriibenflichen mit in die Analyse einbezogen. Bei den Zu-
ckerriibenflachen handelt es sich nicht um Versuchsflichen, sondern um Praxisschldge, in denen
eine rdumliche Heterogenitdt der Vitalitat der angebauten Pflanzen festgestellt wurde. Aus dieser
Tatsache unterscheidet sich das raumliche Muster der Zuckerriibenschldge grundlegend vom rdum-
lichen Muster der Weizenfldche. Im Gegensatz zur Weizenflache, in der die einzelnen Vitalitétsstu-
fen durch die Versuchsanlage und somit die Anordnung der Parzellen vorbestimmt war, treten die
Schiden in den Praxisschlidgen unregelmiBiger auf. Infolgedessen stellt sich die Frage, inwieweit
der Schwellenwert der rdumlichen Auflosung ab dem teilschlagspezifische Pflanzenschdden nicht
mehr korrekt erfasst werden konnen, durch das raumliche Muster der teilschlagspezifischen Pflan-

zenschdden beeinflusst wird.

Die beiden Zuckerriibenflichen befinden sich rdumlich nérdlich der Gemeine Rommerskirchen.
Bei der Testflache handelt es sich um Zuckerriibenfldchen mit einer Grof3e von 8,45 ha bzw. 16,31
ha. Die teilschlagspezifischen Pflanzenschéden in den beiden Zuckerriibenfldchen sind auf einen
unterschiedlich starken Nematodenbefall mit der Zuckeriibennematode ,, Heterodera schachtii*
zuriickzufithren. Die Zuckerriibennematode ,, Heterodera schachtii “ ist ein sedimentérer Endopara-
sit, ein im Boden lebender Fadenwurm. Dieser parasitiert an den Zuckerriibbenwurzeln und tritt in
ortsfesten Nestern auf. AuBerlich tritt der Nematodenbefall in einem Zuckerriibenfeld durch das
nesterweise Welken der Zuckerriiben in Erscheinung. Zudem bleiben stark befallene Pflanzen in
ihrer Entwicklung stark zuriick, sie sind kleiner als nicht befallene Pflanzen und ihre Blétter weisen
eine hellere Griinfarbung auf. Die Wurzeln der befallenen Zuckerriiben sind stark zuriickgeblieben

und weisen einen Wurzelbart durch Nebenwurzelbildung auf.
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Abbildung 13: Nesterweises Welken mit ,, Heterodera schachtii“ befallener Zuckerriiben
Quelle: http://www.bodenoekosysteme.uni-bonn.de/Lehrgartentafel-H schachtii.pdf

Die Zuckerriibennematoden treten in beiden Flidchen in Form von Nematodennestern auf, woraus
sich eine hohe rdumliche Variabilitdt des Vitalititszustandes der Zuckerriiben ergibt. In den stark
befallenen Teilbereichen der Zuckerriibenfelder schwankt die Anzahl der Eier und Larven zwi-
schen 2148 und 5247 Eier und Larven pro 100 ml Boden, wohingegen in den Bereichen, in denen
visuell keine Schiadigung der Zuckerriiben festgestellt werden konnte, 25 Eier und Larven pro 100

ml Boden ermittelt wurden.

Zur Erfassung und zur Dokumentation des Nematodenvorkommens innerhalb der beiden landwirt-
schaftlichen Schldge wurden Bodenproben von der Firma ,, Pfeifer und Langer und dem Land-
wirtschaftlichen Informationsdienst Zuckerriibe (LIZ) in Elsdorf entnommen und die enthaltenen

Eier und Larven pro 100 ml Boden bestimmt.
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4. Eingesetzte Software und Datenmaterial

4.1 Eingesetzte Software

Die digitale Bildverarbeitung und die Auswertung der Bilddaten wurde mit den Softwareprogram-
men ERDAS/IMAGINE (Version 8.6) und ENVI / IDL (Version 3.6) realisiert. Fiir die Durchfiih-
rung der Subpixelklassifikation wurde ein Zusatztool unter ERDAS / IMAGINE (Version 8.6), der
AAI (Applied Analysis Inc.) Subpixel Classifier, verwendet. Im Programm ARC/View (Version
3.3) wurden die ,, Ground Truth Daten verwaltet und georeferenziert. Die Berechnung der LSM
erfolgte mit dem Programm FRAGSTATS (Version 2.0). Da die Ausgabe der Indizes in Form von
Textdateien erfolgt, wurden die StrukturmafBe im Anschluss zur Auswertung und Darstellung in
MS EXCEL iiberfiihrt. Die statistischen Berechnungen wurden mit SPSS (Version 12.0) durchge-
fiihrt.

4.2 Datenmaterial

4.2.1 Fernerkundungsdaten

Die Datengrundlage der vorliegenden Arbeit bildet eine QuickBird-2 Szene und ein Color Infrarot
(CIR) Luftbild. Die QuickBird-2 Szene bildet den Versuchsbetrieb ,, Dikopshof** ab und wurde am
25.06.2002 aufgenommen. Der QuickBird-2 Satellit wurde als Erderkundungssatellit von der Firma
., Earth Watch* entwickelt und am 18. 10. 2001 in Kalifornien gestartet. In der QuickBird-Kamera
sind 6 ,, Charge Coupled Devises“ (CCD’ s) enthalten, die nach geometrischer Korrektur als eine
geometrisch fehlerfreie Bildzeile mit 27552 Pixeln ausgegeben wird. Die Sensorspezifikationen

von QuickBird-2 sind in Tabelle 3 zusammenfassend dargestellt.
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Tabelle 3: Technische Daten von QuickBird- 2

Sensor QuickBird-2
Inklination 98 Grad

Orbit Typ sonnensynchron
Orbit Zeit 98 Minuten
Zeitliche Auflésung 3,5 Tage

Geometrische Auflésung

panchromatisch 0,6 m (Nadir) und 0,73 m (30° Be-
reich)
multispektral 2,4 m (Nadir) und 2,9 m (30° Bereich)

Spektrale Auflésung

panchromatisch : 450 nm — 900 nm
multispektral:

Blau: 450 nm — 520 nm

Grin: 520 nm — 600 nm

Rot: 630 nm — 690 nm

NIR: 760 nm — 900 nm

Radiometrische Aufldsung

16 Bit

Aufnahmebreite

16 km

Quelle: Eigene Zusammenstellung, nach Digital Globe (www.digitalglobe.com)

Aufgrund der Abweichung der Aufnahmegeometrie fiir das Untersuchungsgebiet Dikopshof um

24° vom Nadir betrug die raumliche Aufldsung des panchromatischen Bilds 0,7 m und die rdumli-

che Auflosung des multispektralen Bilds 2,8 m.

Zur Bewertung des Einflusses der rdumlichen Auflsung stand zusétzlich zu der Satellitenbildszene

ein CIR-Luftbild zur Verfiigung. Dieses Luftbild wurde vom Landwirtschaftlichen Informations-

dienst Zuckerriibe (LIZ) und der Firma Pfeifer & Langen in Elsdorf zur Verfiigung gestellt. Der

Aufnahmezeitpunkt des Luftbildes war der

15.08.2001. Im Bild ist das Umland der Gemeinde

Rommerskirchen abgebildet. Die technischen Daten der CIR-Luftbilder lassen sich wie folgt zu-

sammenfassen:

Tabelle 4: Technische Daten der CIR Luftbilder (Pfeifer & Langen)

Sensor CCD Kamera
Aufnahmehohe 3000 m dber Grund
Zeitliche Auflésung Variable
Geometrische Auflésung 0,7m

Spektrale Auflésung

Griin: 510 — 600 nm
Rot: 630 — 690 nm
NIR: 760 — 900 nm

Radiometrische Auflésung

8 Bit

Quelle: Eigene Zusammenstellung
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4.2.2 Zusétzliche Daten

Spektroradiometermessungen

Zuséatzliche Referenzdaten sind fiir die Auswertung und Interpretation von Fernerkundungsdaten
unerlésslich. Als Referenzdaten wurden wéhrend der Versuchsjahre 2002 und 2003 Geldndespekt-
ren sowohl zur Validierung der absoluten radiometrischen Korrektur der QuickBird-2 Daten (vgl.

Kap. 5) als auch zur Bewertung der Giite der Bildendmember (vgl. Kap. 9) erhoben.

Die Messungen wurden mit dem ,,Hand-held-Spectroradiometer “ FieldSpec Pro der Firma ,, Analy-
tical Spectral Devices (ASD)‘* durchgefiihrt. Bei diesem Gerdt handelt es sich um ein nicht abbil-
dendes Spektroradiometer. Der Aufnahmebereich des Spektroradiometer deckt den Wellenldngen-
bereich zwischen 350 nm und 1050 nm ab. Im Gegensatz zu abbildenden Fernerkundungssensoren,
wird mit dem nicht abbildenden Spektroradiometer nur ein Ausschnitt der Oberfldche punkthaft
erfasst. Der Offnungswinkel des Sichtfeldes der mitgelieferten Optik betrigt 18°. Die Offnung des
Sichtfeldes befindet sich am Ende eines Fiberglaskabels, welches zur leichtern Handhabung in
einen Pistolengriff eingebettet ist. Uber das Fiberglaskabel wird die Strahlung an die Detektoren
weitergeleitet. Die Bedienung des Gerites erfolgt {iber ein Notebook, das iiber eine Parallelschnitt-
stelle an das Spektrometer angeschlossen werden kann. In der Tabelle 5 sind die Standardspezifika-

tionen des ASD FieldSpec Pro zusammenfassend dargestellt.

Tabelle 5: Standardspezifikationen des FieldSpec Pro

Standardspezifikationen des FieldSpec Pro Non Imaging Spectroradiometer
Wellenlédngenbereich 350 - 1050 nm

Spektrale Auflosung 3nm @ 700 nm

Abtastintervall 1,4 nm

Integrationszeit 2nX17msforn=0,1, ..., 15
Genauigkeit +/-1 nm

Quelle: Analytical Spectral Devises; http.//www.asdi.com/products_specifications-FSP.asp

Im Mittelpunkt der Untersuchung stand die Unterscheidung der vier unterschiedlichen Vitalitétsstu-
fen des Weizenversuchs (vgl. Kap. 3). Demzufolge wurden fiir die vier unterschiedlichen Vitali-
tatsstufen charakteristische Spektren erhoben werden. Bei der Verteilung der Messpunkte wurde
die Tatsache der punktuellen Datenerhebung beriicksichtigt. Infolgedessen konnte die Variabilitét
der gesamten Untersuchungsfliche nur in einem eingeschrinkten Mafle erfasst werden, da eine
flichenhafte Erhebung der Testfliche nicht moglich war. Aufgrund der homogenen Bdden der
Versuchsflachen erwies sich auch hier eine zuféllige Verteilung der Erhebungspunkte als am besten
geeignet (vgl. Kap. 3). Insgesamt wurden die zufallig verteilten Boniturpunkte als Erhebungspunk-

te genutzt. Um aussagekriftige Spektren zu erfassen, wurde folgende Restriktionen eingehalten, die
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den Herstellerempfehlungen des ASD Field Spec fiir Messungen im Freiland entsprechen (ASD
1994, SALISBURY 1998).

Vor jeder Messkampagne wurde eine Aufwirmzeit des Spektroradiometers von einer
Stunde eingehalten.

Vor der ersten Messung sowie nach jedem Standortwechsel wurde zur Kalibrierung des
Spektrometers ein WeiBBabgleich durchgefiihrt. Ziel der Kalibrierung war es, den Einfluss
der verdnderten Einstrahlungsbedingungen mdglichst gering zu halten. Der Wei3abgleich
ist eine technische Methode, um den Sensor an die vorherrschenden Lichtverhéltnisse an-
zupassen. Diese Kalibrierung kann mit der Adaption des menschlichen Auges bei wech-
selnden Lichtverhéltnissen verglichen werden, bei der die Empfindlichkeit der farbsensiti-
ven Zellen in der Netzhaut angepasst werden.

Um die gemessenen Werte untereinander vergleichen zu kdnnen, ist es von grundlegender
Bedeutung, dass sich die Einstrahlung und die Bestrahlungsstirke zwischen der ersten und
der letzten Messung nicht verdndert. Daher wurden die Messungen nur bei Strahlungswet-
terlagen® durchgefiihrt. Zudem wurden die Messungen immer in einem Zeitraum von 2%
Stunden vor bis 2% Stunden nach dem Sonnenhdchststand durchgefiihrt, da die geringsten
Einstrahlungsverdnderungen um den mittdglichen Sonnenhdchststand auftreten.

Um Verdnderungen des Messsignals durch eine verénderte Orientierung der Messoptik zu
minimieren, sollte die Aufnahmegeometrie tiber den Aufnahmezeitraum konstant sein (SA-
LISBURY 1998). Deshalb wurden die Messungen stets in Nadirposition durchgefiihrt. Fer-
ner wurde ein Abstand von 40 cm zwischen Messfiihler und dem Weizenbestand eingehal-
ten.

Bei Feldmessungen muss dennoch beriicksichtigt werden, dass es wéhrend der Messung
z.B. durch #uBere Einfliisse, wie z.B. Wind, zu Anderungen der Bestandsgeometrie der
aufzunehmenden Oberfliche kommt. Diese Anderung der Bestandsgeometrie kann eine
Auswirkung auf die spektralen Reflexionsfaktoren haben. Um diese Auswirkungen zu mi-
nimieren, wurden die Messungen im Intervallmodus durchgefiihrt, d.h. an einem Erhe-
bungspunkt wurden Parallelmessungen (P, bis P,,) im Zeitintervall At, durchgefiihrt. Fiir die
einzelnen Parallelmessungen wurde folgende Konfiguration eingehalten:

Integrationszeit: At,=0,1s

Wiederholung: n =40 (nach SALISBURY 1998)

Trotz der Einhaltung der oben beschriebenen Restriktionen wiesen die spektoradiometrischen

Messwerte Fehler in Form von Ausreilern auf. In Abbildung 14 ist, als Beispiel fiir dieses Prob-

lem, die spektrale Signatur eines gesunden Weizenbestandes dargestellt:

» Ein Strahlungswetterlage zeichnet sich durch geringe bis keine Bewdlkung, eine horizontale Sichtweite von mindestens 25 km und
damit eine weitgehend ungehinderte Einstrahlung aus (ERASMI 2002).
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Abbildung 14: Spektrale Signatur eines gesunden Weizenbestandes (gemessen mit FieldSpec Pro)
Quelle: Eigener Entwurf

Vor allem im Blauen und Nahen-Infrarot des Spektralbereichs treten deutliche Artefakte auf. Diese
lassen sich im Blauen Spektralbereich vor allem durch ein sensorbedingtes Rauschen erkldren. Um
die erhobenen Spektren als Referenz verwenden zu konnen, wurden die Daten der erhobenen Refe-
renzspektren aufbereitet und bereinigt. Durchgefiihrt wurde diese Bereinigung der Daten mit einem

1*°, das am Geographischen Institut der Universitit Bonn mit dem Softwareprogramm IDL

Too
entwickelten wurde. Dieses Tool bietet die Moglichkeit die Ausreifler liber die Definition von Ma-
ximum- und Minimumwerten fiir bestimmte Wellenldngenbereiche zu eliminieren und die spektra-
le Kurve mit einem gleitenden Mittel zu glétten. Die Festlegung der Minimum- und Maximumwer-
te fiir die Wellenldngen in denen Ausreifler auftraten, stiitzt sich auf die in der Literatur beschriebe-
nen typischen Verldufe der spektralen Reflexion fiir Vegetation unterschiedlicher Vitalitdt (GEB-
HARDT 1987, HILDEBRANDT 1996). Die besten Ergebnisse wurden iiber die Wahl eines gleitenden
Mittels in einer 3er Umgebung erzielt. In Abbildung 15 ist die spektrale Signatur aus Abbildung 14

nach der Eliminierung der Ausreiller und der Glattung der Kurve mittels eines gleitenden Mittels

dargestellt.

3% Entwickelt von Dr. Hans-Peter Thamm, 2003
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Abbildung 15: Spektrale Signatur eines gesunden Weizenbestandes nach der Aufbereitung (gemessen
mit FieldSpec Pro)
Quelle: Eigener Entwurf

Nach der Eliminierung der Ausreiler und dem Glitten der Kurven wurde, flir jede der vier unter-
schiedlichen Vitalitdtsstufen des Weizenversuchs, ein charakteristisches mittleres Referenzspekt-
rum berechnet. Hierzu wurden alle aufbereiteten Referenzspektren der jeweiligen Vitalititsstufe
iiber ein arithmetisches Mittel gemittelt. Um die Referenzspektren mit den QuickBird-2 Daten ver-
gleichen zu konnen, wurden die vier gemittelten Referenzspektren auf die Wellenlingen von
QuickBird-2 interpoliert. Durch die Mittelwertbildung einer groen Anzahl der hyperspektral auf-
gezeichneten Kanéle fiir die Erzeugung der 60 nm bis 140 nm breiten Spektralkandle von Quick-

Bird-2, ergibt sich nochmals eine Verbesserung des Signal-Rausch-Verhéltnises.

Weitere Referenzdaten
Fiir die Qualitétsiiberpriifung der Georeferenzierung und die Durchfiihrung der Klassifikation wur-
den verschiedenen ,, Ground Truth Daten* (vgl. Kap. 3) benétigt. Tabelle 6 gibt einen Uberblick

iiber die verwendeten Referenzdaten und ihre Anwendungsbereiche:
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Tabelle 6: Uberblick iiber die verwendeten Referenzdaten

Referenzdaten

Anwendungsbereich

Digitale Bilder am Boden

Dokumentation der Verhaltnisse am Boden

Krankheitsbonitur vom 16.06.2002

Trainingsgebietssuche / Verifizierung der
Klassifikationsergebnisse

SPAD-Meter Erhebungen am 16.06.2002

Trainingsgebietssuche / Verifizierung der
Klassifikationsergebnisse

Spektroradiometermessungen vom 25.06.2002

Validierung der atmosphéarischen Korrektur &
Ableitung von Referenzendmembern

Ergebnis der Bodenprobenanalyse (Eier / Larven)

Trainingsgebietssuche / Verifizierung der
Klassifikationsergebnisse

GPS Messungen Georeferenzierung
Topographische Karte 1: 25000 (5107), ,Bruhl* Georeferenzierung
Topographische Karte 1: 25000 (4906) ,Pullheim® | Georeferenzierung

Quelle: Eigener Entwurf
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5. Aufbereitung der Fernerkundungsdaten

Vor der eigentlichen Auswertung von Fernerkundungsdaten muss ein geometrisches und radiomet-
risches ,, Preprocessing “ durchgefiihrt werden, da die Bilddaten systematische und unsystematische
Storungen bzw. Verzerrungen enthalten kdnnen. Diese Storungen konnen sowohl die Geometrie
des aufgezeichneten Bildes als auch die Intensitit und die Verteilung der Grauwerte betreffen
(JENSEN 1996, RICHARDS & J1A 1999). Das Ziel des ,, Preprocessing ““ besteht in der Zuordnung der
Fernerkundungsdaten zu einem einheitlichen Koordinatensystem und der Korrektur der sensorbe-

dingten sowie atmosphérischen Einfliisse.

5.1 Geometrische Korrektur

Fiir einen Vergleich von Fernerkundungsdaten mit anderen Informationsquellen (wie z.B. mit den
durch Felderhebungen gewonnenen ,, Ground Truth Daten* und zur Schaffung einer einheitlichen
und homogenen Datengrundlage, miissen alle Daten in Bezug auf den geometrischen Fehler korri-
giert und an ein einheitliches Koordinatensystem (z.B. GauB3-Kriiger) angepasst werden. Die geo-
metrischen Fehler der digitalen Rohdaten ergeben sich durch Aufnahmeverfahren und Aufnahme-
systeme, durch Hohen- oder Geschwindigkeitsschwankungen des Satelliten bzw. Flugzeugs, durch
die Erdrotation sowie durch das Relief (JENSEN 1996, SCHOWENGERDT 1997, LILLESAND & KIE-
FER 2000).

Die systematischen Fehler werden fiir die QuickBird-2 Szene bereits vom Vertreiber behoben,
bevor sie an den Endnutzer weitergegeben werden. Bei der verwendeten QuickBird-2 Szene han-
delt es sich um eine Szenen des ,, Standard Imagery Products Level 24, d.h. die Daten wurden vor
der Lieferung einer relativen radiometrischen Korrektur unterzogen, sie sind geometrisch korrigiert
und an das UTM Koordinatensystem angepasst. Die Genauigkeit der geometrischen Korrektur liegt
bei einer Abweichung von < 14 m. Die vollstdndige Beschreibung der Datenaufzeichnung der
QuickBird-2 Daten bis zum vertriebsfertigen Projekt ist im PRODUCT GUIDE von DIGITAL GLOBE
(2004) beschrieben. Da die QuickBird-2 Daten bereits georeferenziert vorlagen, wurde die Genau-
igkeit der Georeferenzierung mit den im Feld gemessenen GPS Punkten iiberpriift. Der durch-
schnittliche RMS-Fehler (Route Mean Square Error) liegt bei 0,76 und folglich im Subpixelbe-
reich. Infolgedessen wurde die bestehende Georeferenzierung als sehr gut bewertet. Zusétzlich
wurden die QuickBird-2 Daten in das GauB-Kriiger-Koordinatensystem (Bessel Ellipsoid, Pots-

dam) transformiert.

Die CIR- Luftbilder lagen ebenfalls geometrisch korrigiert und an das GauB-Kriiger-
Koordinatensystem (Bessel Ellipsoid, Potsdam) angepasst, vor. Fiir die CIR-Luftbilder fehlten
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jedoch Angaben beziiglich der Genauigkeit der geometrischen Korrektur. Zur Uberpriifung der
Genauigkeit der Georeferenzierung wurden ausgewéhlte Punkten mit Referenzpunkten der Topo-
graphischen Karte ,, Pullheim“ im Malstab 1: 25000 verglichen. Der RMS-Fehler liegt hier bei

0,84, so dass die Genauigkeit der Georeferenzierung ebenfalls als gut eingestuft werden kann.

5.2 Radiometrische Korrektur

5.2.1 Hintergrund

Bei radiometrischen Messungen im Labor wird die spektrale Reflexion direkt durch die Eigen-
schaften des betrachteten Objektes bestimmt. Im Gegensatz hierzu wird die Reflexionsmessung im
Falle eines abbildenden Fernerkundungssystems durch die Atmosphére stark beeinflusst. Auf dem
Weg im ,,Sonne-Erde-Sensor-System ™ muss die elektromagnetische Strahlung die Atmosphére
zweimal passieren (vgl. Abb. 16). Der Einfluss der Atmosphére stellt sich in Form einer wellenlan-
genabhingigen Schwichung des am Sensor empfangenen Signals dar. Infolgedessen stimmt die
vom Satelliten aufgezeichnete Strahlung nicht mit der an der Erdoberfliache reflektierten Strahlung

iibereinstimmt (CAMPBELL 1996, SCHOWENGERDT 1997, MATHER 1999, RICHARDS & J1A 1999).

Die Verdnderung der Strahlung wird zum einem durch die Absorption der Strahlung an Molekiilen
und Aerosolen verursacht. Die Absorption der elektromagnetischen Strahlung wird vor allem durch
die Bestandteile Wasserdampf, Kohlendioxid und Ozon der Atmosphire bestimmt. Beispielweise
ist die Absorption der elektromagnetischen Strahlung des Wasserdampfs so stark (atmosphérische
Banden), dass im Infraroten Bereich sowie im Mikrowellenbereich kaum Strahlung durchgelassen
wird (LILLESAND & KIEFER 2000). Zum anderem wird die Einstrahlung in Abhéngigkeit von der
Wellenlinge durch die Molekiile der Atmosphire gestreut (Rayleigh- Streuung’' und Mie- Streu-
ung’?), abgelenkt und somit geschwicht (MATHER 1999). Einen weitere Abschwichung erfihrt die
elektromagnetische Strahlung durch diinne Wolkenschleier, die eine geringere Grof3e als ein Pixel

aufweisen (KAUFMANN 1989).

Auf dem Weg von der Sonne iiber die Erdoberfliche zum Sensor lassen sich drei mdgliche Strah-
lungswege unterscheiden (vgl. Abb. 16). Uber den Strahlungspfad 1 gelangt die elektromagnetische
Strahlung von der Sonne zum Zielobjekt, wird dort reflektiert und gelangt durch die Atmosphére
zum Sensor. Infolgedessen wird die Strahlung lediglich durch die Extinktion beeinflusst. Im Ge-
gensatz hierzu wird die elektromagnetische Strahlung entlang des Strahlungspfad 2 bereits inner-

halb der Atmosphire gestreut und gelangt iiber diesen Weg partiell zum Sensor. Infolgedessen

*! Reyleigh Streuung (benannt nach dem britischen Physiker J. Rayleigh) = ungerichtet Streuung, die vor allem an permanenten Gasen
zu beobachten ist.

32 Mie- Streuung (benannt nach dem deutschen Physiker G. Mie) = gerichtet Streuung, die vor allem Wasserdampf, Wassertropfen, Eis-
& Salzkristalle, sowie Staub mit einer Grofe zwischen 0,1 und 10um betriftt.
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kommt es zu einer Verminderung des Bildkontrastes und somit zu einer allgemeinen Aufhellung
des Bildes. Ebenfalls wird die elektromagnetische Strahlung des 3. Strahlungsweges durch Streu-
prozesse beeinflusst. Diese Streuung fiihrt dazu, dass die Strahlung nicht zum Zielobjekt, sondern
zu benachbarten Fldchen gelangt. Durch die Streuung und die daraus resultierende Ablenkung der
Strahlung gelangen ,,fremde“ Informationen in das Sichtfeld des Sensors. Insgesamt fithren die
drei Strahlungspfade dazu, dass die am Sensor gemessene Energie (,, Radianz*), nicht rein von

einem Zielobjekt ausgeht, sondern am Sensor eine Mischung der drei Strahlungspfade ankommt.

Sonne
Sensor

AAA

Zielobjekt

€

Abbildung 16: Strahlungswege der elektromagnetischen Strahlung im System ,,Sonne- Erde- Sensor
sowie Bestandteile am Sensorsignal
Quelle: verdndert nach Mather, 1999: 88

Zusammenfassend wird die Beobachtung der Erdoberfliche vom Satelliten bzw. vom Flugzeug aus
durch den Einfluss der Absorptions- und Streuprozesse der Atmosphére generell beeintrachtigt. Die
Starke dieses Rauschens variiert in Abhingigkeit von der Beschaffenheit der Erdoberfldche, den
Sensorkanélen sowie dem spezifischen Zustand der Atmosphire zum Aufnahmezeitpunkt (JENSEN
1996). Eine weiterfilhrende und ausfiihrliche Beschreibung der Absorptions- und Streuprozesse

finden sich bei MATHER (1999) und LILLESAND & KIEFER (2000).
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Die Notwendigkeit einer radiometrischen Korrektur hangt von der zu bearbeitenden Fragestellung
und der Qualitit der auszuwertenden Fernerkundungsdaten ab. Beispielsweise konnen sich die
atmosphérisch bedingten Verdnderungen der Pixel negativ auf die weiteren bildverarbeitenden
Prozesse auswirken. KAUFMANN (1989) analysiert den Einfluss unkorrigierter NOAA-AVHRR
Szenen auf die Berechnung des Vegetationsindex NDVI. Seine Ergebnisse zeigen eine Verschie-
bung der NDVI-Werte. Fiir Gebiete mit einer eindeutigen Vegetationsbedeckung lieen die NDVI

Werte Wasserflachen vermuten.

Da sich die atmosphérischen Bedingungen im Zeitverlauf verdndern, kommt es zu Verdnderungen
der Pixelwerte. Somit kommt der radiometrischen Korrektur eine grole Bedeutung zu, wenn multi-
temporale Fernerkundungsdaten im Sinne einer Change Detektion miteinander verglichen werden
sollen. Erst durch die Korrektur der unterschiedlichen atmosphérischen Einfliisse konnen genaue
Aussagen zur Verdnderung der Landbedeckung abgeleitet werden (FRASER & KAUFMANN 1985,
HILL & STURM 1991; FURBY & CAMPBELL 2001). Ebenfalls ist die Anwendung einer radiometri-
schen Korrektur von grundlegender Bedeutung, wenn aus den Fernerkundungsdaten bio- und geo-
physikalische Parameter wie der Blattflichenindex, oder Anteile der photosynthetisch aktiven

Strahlung fiir die Modellierung operationell abgeleitet werden sollen.

5.2.2 Durchfiihrung der radiometrischen Korrektur

Nach SCHOWENGERDT (1997) beinhaltet die atmosphérische Korrektur die absolute radiometrische
Korrektur der Digital Numbers (DN-Werte) sowie deren Umrechnung in Reflektanzwerte. Fiir die
Durchfithrung einer absoluten radiometrischen Korrektur ist eine absolute Sensorkalibrierung er-
forderlich. Da die Informationen fiir eine absolute Sensorkalibrierung fiir die CIR-Luftbilder nicht
vorlagen, wurden diese Datensétze einer relativen radiometrischen Korrektur unterzogen. Fiir die
QuickBird-2 Daten lagen Informationen zur Sensorkalibrierung vor, so dass fiir diesen Datensatz

eine Umrechnung der DN-Werte in Reflektanzwerte erfolgen konnte.

Radiometrische Korrektur der QuickBird-2 Daten

Die radiometrische Korrektur wurde mit dem Programm ATCOR 2% (, Atmospheric Correction
Algorithm”) in ERDAS IMAGINE (8.6) durchgefiihrt. Der Vorteil dieses Programms ist, dass kei-
ne Daten iiber die atmosphérischen Bedingungen des Aufnahmezeitpunkts vorliegen miissen. AT-
COR 2 stellt ein physikalisch basiertes Modell dar, das einer absoluten Korrektur dhnlich ist, je-

doch ohne vor Ort gemessene Atmosphiarenwerte auskommt. Vielmehr basiert die Korrektur auf

3 Das Programm ATCOR wurde 1990 von Dr. R. Richter am DLR in Wesseling entwickelt. ATCOR 2 wurde fiir die atmosphirische
Korrektur flacher Gebiete entwickelt, wihrend ATCOR 3 die Bearbeitung von Gebirgsregionen erlaubt. In ATCOR 3 ist ein Héhenmo-
dell integriert, so dass neben der atmosphérischen auch eine topographische Normierung erfolgen kann. Mittlerweile existiert eine
weitere Version zur radiometrischen Korrektur von hyperspektralen Bilddaten
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einer Standardatmosphire, die {iber Strahlungstransfermodelle wie MODTRAN-4 (BERK et al.
1989) und SENSAT-5 (RICHTER 1994) abgeleitet werden. Die atmosphirisch bedingten Aufnah-
mefehler werden unter der Annahme eines flachen Gelédndes mit den Eigenschaften einer Lam-

bert'schen Strahlungsfliche® korrigiert.

ATCOR 2 basiert auf zwei methodischen Schritten, bei denen die Einfliisse der Atmosphére in
konstante und variable Phdnomene aufgeteilt werden. Als konstantes Phinomen wird die Rayleigh-
Streuung angesehen, wohingegen es sich bei der Mie-Streuung und der Absorption um variable
Phianomene handelt. Beeinflussende Faktoren der Mie-Streuung und der Absorption stellen den
Gehalt an unterschiedlichen Aerosolen und Wasserdampf dar, wahrend der Einfluss der Rayleigh-
Streuung im wesentlichen von der Machtigkeit der Atmosphére {iber dem Aufnahmegebiet und den
damit verbundenen Luftdruckverteilung beeinflusst wird (FRASER & KAUFMANN 1985). Ebenfalls
nimmt die Temperaturverteilung innerhalb der Atmosphére Einfluss auf die Rayleigh Streuung. Fiir
die Korrektur der Rayleigh Streuung stehen neun verschiedener Standardatmosphéren zur Aus-
wahl. Diese Standardatmosphiren unterscheiden die sich in Bezug auf die vertikale Verteilung von
Luftdruck, Temperatur und Luftfeuchtigkeit. Zusétzlich bietet das Programm eine Auswahl von
fiinf verschiedenen Aerosoltypen, die sich auf die Art der in der Atmosphére vorkommenden Aero-
sole beziehen. Uber die unterschiedlichen Aerosoltypen wird der Einfluss der Mie- Streuung und

der Absorption explizit beriicksichtigt.

Als Standradatmosphire wurde die Atmosphére ,, Midlatitude summer atmosphere “ ausgewihlt, da
die atmosphérischen Bedingungen dieser Standardatmosphére die atmosphéirischen Verhéltnisse
zum Zeitpunkt der Satellitenaufnahme am besten wiedergeben. Die Standardatmosphére ,, Midlati-
tude summer atmosphere” wurde mit dem ,,urbanen Aerosoltyp kombiniert, da sich die Ver-
suchsfliache in der Néhe der Stddte Bonn und K&ln befindet. Ferner werden bei der atmosphéri-
schen Korrektur die Parameter Aufnahmedatum, Sonnenzenitwinkel, mittlere Geldndehohe, ,, Visi-
bility”, Aufnahmewinkel (Abweichung von der Nadirposition) sowie der Sensortyp und die Sen-

sorkalibrierung beriicksichtigt.

Der Ermittlung der Kalibrierungsfaktoren kommt innerhalb der gesamten atmosphérischen Korrek-
tur eine hohe Bedeutung zu. In ATCOR 2 ist fiir den QuickBird-2 Sensor ein Kalibrierungsfaktor
integriert. Die atmosphérische Korrektur auf der Grundlage dieses Kalibrierungsfaktors fiihrte je-
doch zu unbefriedigenden Ergebnissen. Die ermittelten spektralen Reflektanzwerte nahmen, vor
allem im Bereich des Nahen Infrarots, Werte von iiber 300 % an. Aus diesem Grund wurde zur
radiometrischen Korrektur des QuickBird-2 Bildes ein neuer Kalibrierungsfaktor berechnet. Dieser

erlaubt eine absolute Sensorkalibrierung, bei der die Grauwerte anhand von vorgegebenen Kalibrie-

3 Lambert-Fliche: Idealfall einer diffus reflektierenden Oberfliche. Eine Labbert’sche Fliche reflektiert richtungsunabhingig und
erscheint somit aus allen Richtungen gleich hell (ALBERTZ 2001).
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rungswerten in Reflektanzen umgerechnet werden (SCHOWENGERDT 1997). Die Erstellung eines
Kalibrierungsfaktors hingt vom Alter der QuickBird-2 Daten ab. Von DIGITAL GLOBE (2003) wird
fiir die Kalibrierung von QuickBird-2 Daten, die vor dem 06.06.2003 aufgenommen wurden, die
Verwendung der originalen Kalibrierungsfaktoren empfohlen. Die verschiedenen Kalibrierungsfak-
toren sind auf den Internetseiten von DIGITAL GLOBE verdffentlicht (DIGITAL GLOBE 2003). Die

Kalibrierungsfaktoren variieren je nach Band und Datentiefe der QuickBird-2 Daten.

Insgesamt stiitzt sich die Sensorkalibrierung auf zwei Schritte: In einem ersten Schritt wird die ,, top

of atmosphere band integrated radiance ** Uiber folgende Funktion berechnet:

— ; k
Ly g = K(revised) .., * . pona (DIGITAL GLOBE 2003)
wobei:
L pixel, Band top of atmosphere band integrated radiance image pixels [w-m’z—sr'l]
K(revised) ang korrigierter absoluter radiometrischer Kalibrierungsfaktor [w-m™-sr'-count™]
fiir ein bestimmtes Band
q Pixel, Band Radiometrisch korrigierte Bildpixel

In einem zweiten Schritt wird die ,, fop of atmosphere band integrated radiance ** durch die effekti-

ve Bandbreite dividiert und man erhélt die ,, top of atmosphere band averaged spectral radiance .

L,
Pixel ,Band
L/lPixel,Band = A/l (DIGITAL GLOBE 2003)
Band

wobei:

Ljpixel, Band top of atmosphere band averaged spectral radiance image pixels [w-m™2-sr”'- pm™]
L pixel, Band top of atmosphere band integrated radiance [w-m’z-sr—l]

AN Band Effektive Bandbreite eines gegebene Bandes [um]

Validierung der Ergebnisse

Die Ergebnisse der radiometrischen Korrektur wurden anhand der durchgefiihrten Spektroradiome-
termessungen qualitativ iiberpriift und bewertet. Hierzu wurden die Reflexionswerte der vier unter-
schiedlichen Vitalititsstufen des Weizens (vgl. Kap. 4) des atmosphérisch korrigierten QuickBird-2
Bildes mit den gewonnenen Reflexionswerte der Spektroradiometermessungen verglichen. Die
Abbildung 17 zeigt, dass zwischen den Reflektanzwerten der vier unterschiedlichen Weizenflichen
des radiometrisch korrigierten QuickBird-2 Bildes und den entsprechenden Referenzwerten eine

gute Ubereinstimmung besteht.
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—e— Datengrundlage: QuickBird-2 (vom 25.06.2002)
—s— Datengrundlage: Spektroradiometermessungen (vom 25.06.2002)
Blau: 450 nm - 520 nm
Grin: 520 nm - 600 nm
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NIR: 760 nm - 900 nm

Abbildung 17: Validierung der radiometrischen Korrektur iiber den Vergleich der spektralen Reflexi-
on der vier Vitalititsstufen des Weizens
Quelle: eigener Entwurf
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Radiometrische Korrektur der CIR-Luftbilder

Da fiir die CIR-Luftbilder Informationen fiir eine absolute Sensorkalibrierung fehlten, wurden diese
Datensitze alternativ einer relativen radiometrischen Korrektur unterzogen. Insgesamt werden ver-
schiedene Methoden der relativen Normierung der Grauwerte unterschieden. Eine Mdglichkeit
basiert auf der Grundlage von unverdnderlichen Oberflichen, auf so genannten ,, Pseudo Invariant
Features “ und somit auf konstanten Reflektionseigenschaften (JENSEN 1996). Verdnderungen der
spektralen Werte dieser Flachen im Zeitverlauf werden auf einen verdnderten Einfluss der Atmo-
sphire zuriickgefiihrt. Diese Methode erwies sich aus zwei Griinden wenig geeignet. Zum einem
sind in den CIR-Bildern nur wenige unverinderliche Oberflichen, wie z.B. Stralen, vorhanden.
Zum anderen existiert flir die Zuckerriibenflichen nur eine Aufnahme wéhrend der Vegetationspe-

riode, so dass kein temporaler Vergleich moglich ist.

Aus diesen Griinden wurde die ,, Dark Object Subtraction * fiir die relative radiometrische Korrek-
tur der CIR-Luftbilder gewihlt. Bei dieser Methode wird der Einfluss der Atmosphére direkt aus
dem Bild extrahiert. Die Methode basiert auf der Annahme, dass sich im Bild dunkle Objekte (z.B.
Gewisser, dunkle Schatten) befinden, die so gut wie keine Riickstrahlung besitzen. Dementspre-
chend geht der Minimumwert im Histogramm dieser Objekte gegen Null. Ist dies nicht der Fall, so
wird der Versatz, der sich in einem Histogramm ergibt, durch die atmosphérische Streuung hervor-
gerufen. Infolgedessen beruht die Korrektur des atmosphirischen Einflusses auf der kanalweisen
Subtraktion des jeweiligen Minimalwerts vom gesamten Histogramm, so dass das gesamte
Histogramm in Richtung Nullpunkt verschoben wird (CHAVEZ 1989, JENSEN 1996). Der Nachteil
der angewandten Methode besteht darin, dass die vereinfachende Annahme, dunkle Objekte verfii-
gen iiber keine Reflektanz nicht vollstdndig mit der Realitdt libereinstimmt. Zudem beriicksichtigt
die Methode nur die additive Komponente der atmosphérischen Streuung. Die multiplikative Kom-

ponente (,, Transmittance “) bleibt unberiicksichtigt.
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6. Auswirkung des Winterweizenversuchs auf die spektrale Sig-

natur des Weizenbestandes

Die eingestrahlte Sonnenenergie wird von den unterschiedlichen vitalen Weizenflichen zu ver-
schiedenen Anteilen reflektiert, transmittiert und absorbiert. Einen wesentlichen Einfluss auf das
Verhiltnis dieser Anteile zueinander haben die Blattstruktur, die Art und Beschaffenheit der Zell-
organisation, die Blattfliche, der Wassergehalt sowie die Pigmentierung (vgl. Kap. 2). Die Reflek-
tion der gesunden und mit ausreichend Stickstoff versorgten Weizenflachen weisen Reflexionswer-
te auf, die fiir gesunde und vitale Vegetation als charakteristisch angesehen werden kann (HILDE-
BRANDT 1996). In den drei Kanélen des sichtbaren Lichtes ist die Reflexion aufgrund der hohen
Absorption gering und liegt im Mittel bei 5,06 %. Durch den hohen Anteil an assimilierender Blatt-
fliche ergeben sich im Kanal des Nahen Infrarots (NIR) deutlich hohere Werte der Reflexion, die
im Mittel 61,44 % betragen. Sowohl der Befall mit unterschiedlichen Krankheitserregern als auch
der Stickstoffmangel fithren zu einem Riickgang des Chlorophyllgehalts und somit zu einer Verén-
derung des Reflexionsverhaltens. Entsprechend fiihrt in den drei iibrigen Parzellen mit einem ver-
dnderten Diingemittel- und / oder Fungizideinsatz sowohl der biotische als auch der abiotische
Stress zu einer erhohten Reflexion im blauen und roten Bereich des sichtbaren Lichtes und zu einer

Abnahme der Reflexion im NIR.

64



Spektrale Signatur "Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel”
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Abbildung 18: Spektrale Signaturen der vier Vitalititsstufen des Weizens — Datengrundlage atmo-
sphiirisch korrigiertes QuickBIrd-2 Bild vom 25.06.2001

Quelle: Eigener Entwurf
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Eine Moglichkeit die unterschiedliche Vitalitit des Weizens zu erfassen, besteht in der Berechnung
des ,, Normalized Difference Vegetation Index” (NDVI). Der NDVI basiert auf den Kanélen des
nahen Infrarots und des sichtbaren Rots. Aus der Differenz und der Summe der Strahldichten dieser
beiden Kanile ergibt sich die normalisierte Differenz der spektralen Strahldichten. Der theoretische
Wertebereich des NDVI's liegt zwischen (-1) und (+1), wobei sich negative und geringe Werte fiir
Boden, geringe Vegetationsdichten und Vegetation geringer Vitalitit ergeben. Nach ANHUF (1997)
besitzen NDVI-Daten, die auf 8-bit reduziert sind, eine Skalierung von 256 Grauwerten, wobei der
Grauwert 0 Wasser und der Grauwert 255 Wolken entspricht. Die Grauwerte zwischen 1 und 254
sind in 0,0031546 groBen Schritten anndhernd zwischen NDVI-Werten von 0 und 0,7 skaliert, so
dass einem NDVI-Wert von 0 in einem 8-bit Bild der Grauwert 127 entspricht. Hieraus ergibt sich
die Tatsache, dass der NDVI bei einem Wert von 0,7 eine Séttigung erreicht, so dass der theoreti-
sche Wert von 1 nicht vorkommt. Nach LAMBIN & EHRLICH (1996) wird eine geschlossene Vege-
tationsdecke durch NDVI-Werte >0,4 beschrieben. Generell gilt: umso hoéher der berechnete
NDVI-Wert ist, umso vitaler ist die Vegetation (LILLESAND & KIEFER 2000).

Aufgrund des unterschiedlichen spektralen Verhaltens der vier verschiedenen Weizenparzellen

bildet sich der Versuchsautbau im NDVI-Bild ab (vgl. Abb. 19).

NDVI-Bild des
Winterweizenversuchs

Legende

Il wittlerer NDVI-Wert von 0,80

B wittlerer NDVI-Wert von 0,70

[l Mittlerer NDVI-Wert von 0,65

I:l Mittlerer NDVI-Wert von 0,56

Datengrundlage: atmospharisch korrigiertes QuickBird-2
(25.06.2002)

Abbildung 19: NDVI-Bild des Winterweizenversuchs — Datengrundlage: QuickiBird-2 Bild vom
25.06.2002
Quelle: Eigener Entwurf
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Insgesamt ergibt sich aus der NDVI-Berechnung der vier Vitalititsstufen des Weizens folgendes
Bild: Die gesunden und mit ausreichend Stickstoff versorgten Parzellen verfligen iiber mittlere
NDVI- Werte von 0,8. Wihrend der Stickstoffmangel der gesunden Weizenfldchen einen Riick-
gang des mittleren NDVI-Werts um 0,1 auf einen mittleren NDVI- Wert von 0,7 bewirkt, fiihrt der
Befall unterschiedlicher Pilzkrankheiten zu einem Riickgang des mittleren NDVI-Werts auf 0,65.
Die geringsten mittleren NDVI-Werte ergeben sich filir die Parzellen, in denen sowohl ein Stick-
stoffmangel als auch ein Pilzbefall vorlag. Fiir diese Parzellen wird ein mittlerer NDVI-Wert von

0,56 ermittelt (vgl. Abb. 20).

NDVI Mittelwerte der vier Vitalititsstufen des Weizens
Datengrundlage: atmospharisch korrigiertes QuickBird-2 Bild
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Abbildung 20: NDVI Mittelwerte der vier Vitalititsstufen - Datengrundlage der NDVI-Berechnung
QuickBird-2 Bild vom 25.06.2002
Quelle: Eigener Entwurf
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7. Veranderung der raumlichen Auflosung und visuelle Erfassung

von teilschlagspezifischen Pflanzenschaden

7.1 Verédnderung der raumlichen Auflésung

Zur Analyse des Einflusses der rdumlichen Auflosung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifi-
schen Pflanzenschdden wurden auf der Grundlage rdumlich hochauflosender QuickBird-2 Daten
synthetische rdumliche Auflésungen generiert. Da QuickBird-2 gleichzeitig ein multispektrales
Bild mit einer rdumlichen Auflésung von 2,8 m und ein panchromatisches Bild mit einer raumli-
chen Auflésung von 0,7 m aufnimmt, wurde liber das Verfahren des ,,Resolution Merge* unter
ERDAS IMAGINE ein multispektrales Bild mit einer rdumlichen Auflésung von 0,7 m berechnet.
Als Grundlage fiir die Verschneidung des multispektralen mit dem panchromatischen Bild diente
eine Hauptkomponentenanalyse. Das Prinzip dieser Hauptkomponentenanalyse beruht auf der An-
nahme, dass die erste Hauptkomponente eines multispektralen Datensatzes weitgehend der maxi-
malen Varianz des Datensatzes entspricht (HILDEBRANDT 1996). Diese Tatsache ist fiir die Ver-
schneidung des multispektralen und des panchromatischen Bildes von groer Bedeutung, da bei der
Verschneidung nur die erste Hauptkomponente des multispektralen Bildes durch den panchromati-
schen Datensatz Bild ersetzt wird. Der Vorteil dieser Methode ist, dass die Farbinformation der
multispektralen Kandle weitgehend unverdndert bleibt, die rdumliche Information aber steigt. Im
Gegensatz zu einer IHS (), Intensity, Hue, Saturation”)-Transformation besteht zudem der Vorteil,
dass die Verschneidung nicht auf drei spektrale Kanéle beschriankt ist, sondern alle vier Kanéle des

multispektralen QuickBird-2 Bildes erhalten bleiben.

Geringere raumliche Auflosungen wurden iiber das Resamplingverfahren ,,Cubic Convolution
unter ERDAS IMAGINE generiert. Bei diesem Verfahren handelt es sich um eine Interpolation
dritter Ordnung. Die Pixelwerte des interpolierten Bildes werden iiber ein gewichtetes Mittel der 16
umliegenden Nachbargrauwerte eines ,,4x4 Window” berechnet. Der Vorteil dieser Methode liegt in
der Veranderung der Grauwerte, so dass die Mischpixelbildung gréber auflosender Sensoren, wie
z.B. bei ASTER oder LANDSAT ETM+, simuliert werden kann. Insgesamt muss bei der Anwen-
dung dieses Resamplingverfahrens beriicksichtigt werden, dass zwar die Mischpixelbildung grober
auflosender Sensoren simuliert werden kann, dieser jedoch nicht zu 100% entspricht. Die digitalen
Farbwerte von Fernerkundungsdaten mit einer groberen raumlichen Auflosung ergeben sich nicht
aus einer einfachen Aggregation der Farbwerte feiner aufgeloster Daten (CAO & LAM 1997). Ent-
sprechend ergeben sich aus der Verdnderung der rdumlichen Auflosung auf Grundlage des Re-
samplingverfahrens Fehler. Insgesamt weist die Resamplingmethode fiir die Bewertung des Ein-
flusses der raumlichen Aufldsung auf die Erfassbarkeit teilschlagspezifischer Pflanzenschédden im
Gegensatz zu Nutzung Satellitenbilder unterschiedlicher Sensoren entscheidende Vorteile auf: Zum

einem konnte {iber die Resampling Methode ein kontinuierlicher und umfassender Datensatz, der
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rdumliche Aufldsungen von 1 m bis 30 m umfasst, generiert werden. Hierbei wurde die rdumliche
Auflosung jeweils um einen Meter verringert. Zum anderen wird das Problem der zeitlichen Dy-
namik umgangen, da das QuickBird-2 Bild nur einen Zeitpunkt abbildet. Bei der Nutzung unter-
schiedlicher Sensorsysteme wiirde sich aufgrund der unterschiedlichen zeitlichen Aufldsung eine
zeitliche Differenz ergeben. Aufgrund der hohen Dynamik der Entwicklung von Pflanzenschéden
kann sich die Vitalitdt der Pflanzen innerhalb von wenigen Tagen grundlegend verdndern. Hieraus
folgt, dass bei einer zeitlichen Differenz der spektralen Aufnahmen unterschiedliche Vitalititszu-

stande erfasst werden.

In Abbildung 21 sind exemplarisch die generierten Bilder mit einer rdumlichen Auflosung von 4 m,
15 m, 20 m und 30 m sowie das Ergebnisbild des ,,Resolution Merge* und das originale multispekt-
rale QuickBird-2 Bild dargestellt. Die rdumlichen Auflésungen von 4 m, 15 m, 20 m und 30 m
entsprechen den rdumlichen Aufldsungen der Sensoren IKONOS, ASTER, SPOT und LANDSAT
ETM+.

7.2 Visuelle Erfassung der teilschlagspezifischen Pflanzenschéaden

Die visuelle Bildinterpretation von Fernerkundungsbildern besitzt eine lange Tradition und setzt
sich mit der Abgrenzung von Landschaftselementen auseinander. Durch vielseitige Methoden der
digitalen Bildverarbeitung (z.B. Kontrastverbesserung, Filterung, IHS-Raum-Transformation etc.)
hat die visuelle Interpretation von Satellitendaten auch in den letzten Jahren an Bedeutung gewon-
nen (LAUSCH 2000). Auch innerhalb der praktischen Umsetzung des ,, Precision Farming “ kommt
die visuelle Interpretation von Fernerkundungsdaten haufig zur Anwendung. So nutzte beispiels-
weise der Landwirtschaftliche Informationsdienst Zuckerriibe (LIZ) CIR-Luftbilder zur visuellen

Detektion von Nematodennestern in Zuckerriibenflachen (L1Z 2004).

LAUSCH (2000) sieht in der visuellen Interpretation gegeniiber der digitalen Klassifikation folgende
Vorteile:

" Bei der Erfassung rdumlich komplexer Muster geraten automatische Verfahren aufgrund
von begrenzter geometrischer, spektraler und radiometrischer Auflésung schnell an ihre
Grenzen.

. Gegeniiber radiometrischen Verfilschungen der Bilddaten ist die visuelle Interpretation
weitgehend unempfindlich.

. Bei der Durchfithrung eines zeitlichen ,, Monitorings“ konnen Fehlergrofen, die sich aus
der Phinologie oder Nutzungsidnderung landwirtschaftlicher Strukturen ergeben, reduziert

werden.
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n Es ist die Abgrenzung von zusitzlichen Klassen mdglich, die unter der Anwendung auto-
matischer Verfahren der Klassifikation nur im begrenzten Malle realisierbar ist (LAUSCH

2000).

Generierung unterschiedlicher raumlicher Auflosungen auf der
Grundlage des QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002

-.p

i:

c) raumliche Auflésung 4 m d) raumliche Auflosung 15 m

q'_i-l ] -y o
= E W

e) raumliche Auflésung 20 m f) rdumliche Auflésung 30 m

Datengrundlage: QuickBird-2 Bild
(25.06.2002)

Abbildung 21: Darstellung des Winterweizenfeldes in verschiedenen riumlichen Auflosungen — Daten-
grundlage: QuickBird-2 Bild vom 25.06.2002 - Kanalkombination (4/2/1) -
Quelle: Eigener Entwurf
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Um einen ersten Uberblick iiber den Einfluss der rdumlichen Aufldsung auf die Erkennbarkeit der
teilschlagspezifischen Pflanzenschidden zu bekommen, wurde eine visuelle Interpretation der re-
sampelten Bilddaten des Versuchsfeldes durchgefiihrt. Fiir das Erkennen der teilschlagspezifischen
Pflanzenschédden spielen verschiedene Faktoren wie Helligkeit, Farbton, Gro3e sowie Form und
Textur der Objekte eine Rolle. Die Giite der visuellen Interpretation ist zudem von der Erfahrung

des Bearbeiters abhéngig (ALBERTZ 2001).

Zur visuellen Erfassung der Struktur des Versuchsfeldes erwies sich die Kanalkombination (4/2/1)
als besonders gut geeignet. Infolgedessen erscheinen die gesunden Weizenflachen in roten Farbto-
nen, wihrend die erkrankten Weizenflachen in verschiedenen Griinténen abgebildet werden. Die
einzelnen Parzellen wirken auf den ersten Blick sehr homogen. Bei genauerem Hinsehen fallen
feine Strukturen auf, z.B. kénnen an einigen Stellen die Fahrspuren der landwirtschaftlichen Nutz-
fahrzeuge, in Form von diinnen hellen Linien innerhalb der Parzellen erkannt werden (vgl. Abb.

21).

Die visuelle Auswertung der synthetisch erzeugten Daten mit unterschiedlicher raumlicher Auflo-
sung zeigt, dass trotz des abnehmenden Informationsgehalts, die Struktur des Weizenversuchs bis
zu einer Auflosung von 15 m erkannt werden kann. Bei dieser rdumlichen Auflosung ist die rdum-
liche Lage der unterschiedlichen Parzellen noch zu erkennen, wohingegen die Fahrspuren zwischen
den einzelnen Parzellen und die Strommasten visuell nicht mehr erfasst werden kénnen. Zudem
wird die Struktur des Ackerschlages stirker von der Pixelgroe und weniger von den Realweltei-
genschaften gekennzeichnet. Bei einer rdumlichen Aufldsung von 30 m kann die Struktur des A-

ckerschlages visuell nicht mehr erkannt werden (vgl. Abb. 21).

Fiir die Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschéden aus Satellitendaten hat die visuelle
Interpretation den Nachteil, dass keine Mdglichkeit besteht, die erfassten Pflanzenschiden in digi-
taler Form zu registrieren. Somit konnen die erkannten teilschlagspezifischen Pflanzenschidden
nicht unmittelbar in Form einer digitalen Karte dargestellt werden. Diese stellen jedoch fiir die
praktische Umsetzung, die Applikation von Pflanzenschutz- und Diingemitteln, eine entscheidende

Grundlage dar.
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8. Digitale Erfassung von teilschlagspezifischen Strukturen —

Maximum Likelihood Klassifikation

8.1 Grundlagen der Klassifikation

Die digitale Erfassung von teilschlagspezifischen Strukturen landwirtschaftlicher Schldge erfordert
die Umwandlung der Fernerkundungsdaten in thematische Datensétze. Das wichtigste Instrument
zur Transformation der kontinuierlichen Fernerkundungsdaten in thematische Karten, stellt die
Zusammenfassung von Bildinhalten zu einheitlichen Klassen, die multispektrale Bildklassifikation,
dar. Der Grundgedanke der Klassifikation ist der, dass die Elemente einer Klasse ein dhnliches
spektrales Verhalten aufweisen (CAMPBELL 1996, HILDEBRAND 1996, JENSEN 1996). Im Rahmen
der Klassifikation von Fernerkundungsdaten kommt der Definition des Begriffs ,, Landnutzung*
(,,land-use ) ein hoher Stellenwert zu. Unter Landnutzung wird die ,, Inanspruchnahme von Grund
und Boden durch die menschliche Gesellschaft’ verstanden (BASTIAN & SCHREIBER, 1994: 162).
Bei der Erfassung von Oberflichenstrukturen aus Fernerkundungsdaten anhand von Klassifikati-
onsalgorithmen wird jedoch nicht die Landnutzung, sondern vielmehr die Landbedeckung (;, land-
cover®) erfasst (LAUSCH & MENZ 1999). ,, For example, a state park may be used for recreation
but have a deciduous forest cover (COWEN & JENSEN, 1999: 614). Demzufolge wird im Folgen-

den der Begriff ,, Landbedeckung “ benutzt.

Als Klassifikationsansatz wurde eine iiberwachte Klassifikationsmethode auf der Grundlage des
Maximum Likelihood Algorithmus gewéhlt. Der Vorteil dieser Methode liegt in der Minimierung
des Zuordnungsfehlers auch in den Uberschneidungsbereichen des Merkmalsraumes (VOGT 1988).
Der Algorithmus der Maximum Likelihood Klassifikation berechnet die Wahrscheinlichkeit, mit
der ein Pixel einer bestimmten Klasse angehort. Als Grundlage dieser Berechnung dient die statisti-
sche Beschreibung einer Stichprobe durch den Mittelwert und deren Kovarianzmatrix. Fiir die
Grundgesamtheit werden Mittelwert und Kovarianzmatrix aus dieser Stichprobe geschitzt. Die
Schitzung der Grundgesamtheit beruht auf der Annahme einer Normalverteilung der Spektralwerte
der jeweiligen Klassen. Basierend auf den geschitzten Werten werden Linien gleicher Wahrschein-
lichkeit um eine Klasse im Merkmalsraum gebildet. SchlieBlich erfolgt anhand dieser Linien die
Zuordnung der Pixel zu der Klasse, der sie mit der grofiten Wahrscheinlichkeit angehoren. Das
Grundprinzip der Maximum Likelihood Klassifikation ist ausfiihrlich bei VOGT (1988), RICHARDS
(1993), CAMPELL (1996), HILDEBRANDT (1996), JENSEN (1996), SCHOWENGERDT (1997), MATHER
(1999), LILLESAND & KIEFER (2000) beschrieben.

72



8.2 Durchfiihrung der Maximum Likelihood Klassifikation

Die Maximum Likelihood Klassifikation setzt sich aus folgenden fiinf Arbeitsschritten zusammen:
1. Erstellung des Klassifikationsschliissels
2. Auswahl der Trainingsgebiete
3. Signaturanalyse der Musterklassen
4. Berechnung der Klassifikation

5. Beurteilung der Ergebnisse

8.2.1 Erstellung des Klassifikationsschliissels

Der Klassifikationsschliissel wird zur Festlegung der Klassen, die in der Analyse der teilschlagspe-
zifischen Struktur erfasst werden sollen, aufgestellt. Infolgedessen stellt der Klassifikationsschliis-
sel die Basis fiir die Umwandlung der kontinuierlichen Fernerkundungsdaten in einen thematischen
Datensatz dar. Bei der Vergabe der Nomenklatur stand die thematische Kohédrenz im Vordergrund,
d.h. alle auftretenden Bodenbedeckungen sollten durch die Nomenklatur erfasst und gleichzeitig
Mehrfachbelegungen ausgeschlossen werden. Da der Schwerpunkt der Analyse auf der Erfassung
der teilschlagspezifischen Struktur der landwirtschaftlichen Fliachen lag, sollten vor allem die un-
terschiedlichen Vitalitdtsstufen des Weizens erfasst werden. Da visuell zusétzliche Landbedeckun-
gen, wie z.B. Boden oder Strommasten, in den Bildern erkannt werden konnten, wurden diese bei-

den Landbedeckungen ebenfalls in den Klassifikationsschliissel aufgenommen.

Der Klassifikationsschliissel weist einen hierarchischen Aufbau mit Haupt- und Unterklassen auf.
Die Hauptklassen umfassen die vier Vitalititsstufen des Weizens, den Boden sowie die, im Bild-
ausschnitt enthaltenen, Strommasten. Zuséitzlich wird in den Unterklassen zwischen Befall des

Weizens mit verschiedenen Pilzerregern differenziert (vgl. Tab. 7).

Tabelle 7: Klassifikationsschliissel

Hauptklasse Unterklasse
gesunder Weizen / ohne Stickstoffmangel
kranker Weizen / ohne Stickstoffmangel Weizen mit Mehltau-Befall

Weizen mit Septoria-Befall
Weizen mit Rost-Befall
gesunder Weizen / mit Stickstoffmangel
kranker Weizen / mit Stickstoffmangel Weizen mit Mehltau-Befall
Weizen mit Septoria-Befall
Weizen mit Rost-Befall
Boden
Strommast

Quelle: Eigener Entwurf
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Die Klassifikation basiert auf den Hauptklassen, so dass insgesamt sechs verschiedene Landbede-
ckungsklassen definiert wurden. Die Begrenzung der Klassifikation auf einige wenige Hauptklas-
sen findet ihre Begriindung darin, dass nur zwischen unterschiedlichen Vitalitdtsstufen (gesund /
krank) bzw. (Stickstoffmangel / keine Stickstoffmangel) unterschieden werden kann. Eine weitere
Differenzierung, z.B. um welchen Fungizidbefall es sich konkret handelt, ist unmittelbar aus dem
Bild nicht moglich. In erster Linie ist diese Tatsache mit der geringen spektralen Auflésung des

QuickBird-2 Sensors, mit lediglich vier spektralen Kanilen, zu begriinden.

8.2.2 Auswahl der Trainingsgebiete

Da die Auswahl der Trainingsgebiete einen entscheidenden Einfluss auf die Qualitét der Klassifi-
zierung hat, sollten bei der Auswahl folgende Kriterien beachtet werden:

. Die Trainingsgebiete sollen nur aus Pixel einer Klasse bestehen, sowie eine unimodale
Verteilung sowie eine Normalverteilung aufweisen (Kriterium der Homogenitat).

n Die Gesamtheit aller in den Trainingsgebieten enthaltenen Pixel soll die Klasse vollstindig
reprasentieren. Daher ist eine hinreichend grofle Anzahl von Trainingsgebieten erforderlich
(Kriterium der Reprasentativitét).

" Die Daten einer Klasse sollen sich deutlich von anderen Klassen unterscheiden (Kriterium
der Identifizierbarkeit und Trennbarkeit).

" Die Anzahl der Pixel der Trainingsgebiete soll mindestens der Anzahl der verwendeten
Kanéle + 1 entsprechen, damit die Pixel eines Trainingsgebietes im Spektralbereich linear
unabhingig sind und keine singuldren Kovarianzmatrizen entstehen (Kriterium der Grof3e)

(VOGT 1988, SCHUMACHER 1991, LILLESAND & KIEFER 2000).

Aufgrund der abnehmenden Pixelanzahl mit der Verringerung der rdumlichen Auflosung konnte
die Kriterien nicht fiir alle Ebenen der rdumlichen Aufldsung eingehalten werden. Beispielsweise
war bei einer rdumlichen Aufléosung von 20 m die Anzahl der Pixel so gering, dass sich die Trai-
ningsgebiete nur aus wenigen Pixeln zusammensetzten. Somit ergibt sich bereits bei der Auswahl
der Trainingsgebiete fiir die Datensétze mit einer geringeren raumlichen Auflosung eine Unsicher-

heit, die sich nachteilig auf das Klassifikationsergebnis auswirken kann.

8.2.3 Signaturanalyse und Durchflihrung der Klassifikation

Die Signaturen der Trainingsgebiete wurden zunichst auf ihre Normalverteilung tiberpriift. Eben-
falls wurden die Statistiken der einzelnen Trainingsgebiete untersucht. Die Auswertung basierte auf
den Mittelwerten, den Standardabweichungen sowie dem Minimum und Maximum der Grauwerte.
Die grofite Streuung der Grauwerte war in den Kanédlen 3 (Rot) und 4 (NIR) gegeben, was auf ei-
nen hohen Informationsgehalt dieser Biander hinwies. In ERDAS IMAGINE besteht die Moglich-

keit, die Verteilung der Grauwerte in Form von Signaturdiagrammen darzustellen. Uber diese Ver-
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teilung kann eine erste Abschitzung vorgenommen werden, inwieweit bestimmte Klassen trennbar
sind oder nicht. AnschlieBend wurden die Signaturen der einzelnen Landnutzungsklassen mit Hilfe
der Ellipsendarstellung im ,, Feature Space* auf Uberschneidungen analysiert. Schlecht gewihlte
Testgebiete konnten so ermittelt und eliminiert werden. In Abbildung 22 ist exemplarisch die Ellip-
sendarstellung, mit dreifacher Standardabweichung, fiir die vier Vitalititsstufen des Weizens fir
die Kanile 3 und 4 dargestellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass die vier Klassen der unterschiedli-
chen Vitalititsstufen voneinander zu trennen sind, da im ,, Feature Space  keine Uberschneidungen
auftreten. Aufgrund der Zweiteilung in ,, gesund“ und ,, krank* wird deutlich, dass sich der Befall
unterschiedlicher Pilzkrankheiten stirker auf das spektrale Verhalten auswirkt, als der Nahrstoff-

mangel.

Darstellung der Trenr

Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel
Weizen gesund f mit Stickstoffmangel
Weizen krank / mit Stickstoffrmangel

Weizen gesund

poroni

Weizen krank

Abbildung 22: Darstellung der Trennbarkeit der vier Vitalititsstufen des Weizens im Feature Space
Quelle: Eigener Entwurf
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Zur Einschétzung der Giite der Trainingsgebiete wurde zusétzlich eine Trennbarkeitsanalyse auf
der Grundlage der , Jeffries-Matusita-Distanz* durchgefiihrt. Die Bewertung der Trennbarkeit
beruht hier sowohl auf den Mittelvektoren als auch auf der Kovarianzmatrix (RICHARDS 1993). Der
Wertebereich der ,, Jeffries-Matusita-Distanz * liegt zwischen 0 und 1414, wobei der Wert 0 eine
Untrennbarkeit, der Wert 1414 eine maximale Trennbarkeit der spektralen Signaturen beschreibt.
Fiir die Trainingsgebiete der vier Vitalitdtsstufen des Weizens wurden insgesamt hohe Werte der
., Jeffries-Matusita-Distanz “ erzielt, so dass die gute Trennbarkeit der vier Vitalitdtsstufen fiir alle

raumlichen Skalenebenen bestétigt wurde (vgl. Anhang 1, Kap. 16.1).

Im Anschluss an die Signaturanalyse wurden sdmtliche generierten Datensdtzen zwischen einer
rdumlichen Auflésung von 1 m und 30 m iiber die Maximum Likelihood Klassifikation in themati-
sche Karten umgewandelt. In Abbildung 23 sind die Klassifikationsergebnisse flir die Datensitze
mit einer rdumlichen Auflésung von 0,7 m, 2,8 m, 4 m, 15 m, 20 m und 30 m dargestellt. Das Er-
gebnis der Klassifikation der unterschiedlichen Skalenebenen ergibt ein dhnliches Resultat, wie die
visuelle Interpretation der kontinuierlichen Daten (vgl. Kap. 7). Zwischen 0,7 m und 4 m wird die
rdaumliche Struktur des Versuchsfeldes deutlich erfasst. Bei einer rdumlichen Auflosung von 15 m
kann die teilschlagspezifische Struktur des Versuchsfeldes noch nachvollzogen werden, kleiner
Landschaftselemente werden allerdings nicht mehr korrekt erfasst. Eine weitere Verringerung der
rdumlichen Auflosung fiihrt dazu, dass die teilschlagspezifische Struktur nicht mehr erkannt wer-

den kann.

8.2.4 Uberpriifung und Beurteilung der Klassifikationsergebnisse

Die Ergebnisse der Klassifikation wurden mittels Zufallspunkten evaluiert. Die Anzahl der gesetz-
ten Punkte wurde mit der Abnahme der rdumlichen Auflésung verdandert. Die Anzahl der Punkte
betrigt zwischen einer rdumlichen Auflosung von 1 m bis 9 m 100 Punkte, zwischen 10 m und
12 m rdumlicher Auflésung wurden 50 Punkte und zwischen 13 m und 30 m wurden 25 Punkte
gesetzt. Die Ergebnisse der Validierung sind im Anhang 2 und 3 (Kap. 162 & 16.3) in Form einer
., Error-Matrix“ und eines ,,Accuracy-Report“ mit Hersteller- und Nutzergenauigkeit sowie der
Gesamtgenauigkeit der Klassifikation dargestellt. Die Herstellergenauigkeit gibt das Verhéltnis der
Anzahl der zwischen Referenzdaten und Klassifikation iibereinstimmenden Punkten einer Klasse
zur Gesamtanzahl der fiir diese Klasse gesetzten Punkte an. Im Gegensatz hierzu berechnet sich die
Nutzergenauigkeit aus dem Verhéltnis der Anzahl der richtig klassifizierten Punkte zur Spalten-
summe, d.h. der Gesamtzahl der Referenzdaten dieser Klasse. Die Nutzergenauigkeit zeigt somit
an, zu welchem Prozentsatz die einzelnen Klassen richtig klassifiziert wurden. Ebenso gibt die
Nutzergenauigkeit die Prozentzahl der falsch zugewiesenen Klassen an. Schlieflich ergibt sich die
Gesamtgenauigkeit der Klassifikation aus dem Verhiltnis der korrekt klassifizierten Punkte zur

Gesamtzahl der gesetzten Punkte (VOGT 1990, LILLESAND & KIEFER 2000).
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Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation fur
unterschiedliche raumliche Auflésungen

b) réaumliche Auflosung 2, 8 m

c¢) rdumliche Auflésung 4 m d) rdumliche Auflésung 15 m

e) raumliche Aufldsung 20 m Rremiiche. Aufosung 30,1

Landbedeckungsklassen

Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel Datengrundlage: QuickBird-2 Bild
Weizen Krank/ mit Stickstoffmangel (25.06.2002)

Boden

Strommast

Abbildung 23: Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation fiir die riumlichen Auflésungen 0,7
m, 2,8 m, 4 m, 15 m, 20 m und 30 m — Datengrundlage QuickBird-2 Bild vom 25.06.2002 -
Quelle. Eigener Entwurf
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Mit der Verringerung der rdumlichen Auflosung nimmt die Gesamtgenauigkeit der Klassifikations-
ergebnisse ab. Wahrend fiir die Klassifikation der QuickBird-2 Daten mit einer raumlichen Auflo-
sung von 0,7 m eine Gesamtgenauigkeit von 93 % ermittelt wird, betridgt diese bei einer Verringe-
rung der rdumlichen Aufldsung auf 30 m nur noch 55 %. Aus Abbildung 24 ist ersichtlich, dass
sich die Verdnderung der raumlichen Aufldsung zwischen 0,7 m und 3 m nur gering auf die Giite
der Klassifizierung im Sinne der Gesamtgenauigkeit auswirkt. Zwischen einer rdumlichen Auflo-
sung von 3 m und 4 m kann ein erster stirkerer Riickgang der Gesamtgenauigkeit von 90 % auf
85 % festgestellt werden. Hieran schliefit sich bis zu einer rdumlichen Aufldsung von 20 m ein

kontinuierlicher Riickgang der Gesamtgenauigkeit von 85 % auf 72 % an.

Veranderung der Gesamtgenauigkeit der Maximum Likelihood
Klassifikation mit Verringerung der raumlichen Auflésung

S
P 100

s 801 M
(=]

.5 60 m

g

o 40 -

2

§ 20 1

8 0 T T T T T T T T T T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 20

raumliche Auflésung in m

Abbildung 24: Verinderung der Gesamtgenauigkeit der Maximum Likelihood Klassifikation des Win-
terweizenversuchs mit Verringerung der riumlichen Auflosung
Quelle: Eigener Entwurf

Betrachtet man den Riickgang der Genauigkeit zwischen 1 m und 10 m, 10 m und 20 m und 20 m
und 30 m, so fillt auf, dass der Riickgang der Genauigkeit zwischen 1 m und 10 m und 20 m und
30 m wesentlich hoher ausfillt, als zwischen 10 m und 20 m. Wéhrend der Riickgang der Genauig-
keit zwischen 1 m und 10 m 13 % und zwischen 20 m und 30 m 20 % betrégt, erfolgt zwischen
10 m und 20 m nur eine Abnahme von 8 %. Dementsprechend wirkt sich die abnehmende rdumli-
che Auflosung vor allem zwischen 1 m und 10 m und zwischen 20 m und 30 m auf das Klassifika-

tionsergebnis aus (vgl. Abb. 25).
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Vergleich der Gesamtgenauigkeit der Maximum Likelihood
Klassifikation fiir ausgewahite raumliche Auflésungen

100

80 -

60 -

40

20

0
1 10 20 30

rdumliche Auflésung in m

Gesamtgenauigkeit in %

Abbildung 25: Vergleich der Gesamtgenauigkeit der Maximum Likelihood Klassifikation fiir ausge-
wihlte riumliche Auflésungen
Quelle: Eigener Entwurf

Zusammenfassung der Ergebnisse

n Uber die Methode der Maximum Likelihood Klassifikation konnte die Landbedeckungs-
klassen des ,, Subset“ der QuickBird-2 Szene vom 25.06.2002 sehr gut erfasst werden. Die
Klassifikationsgenauigkeit der QuickBird-2 Daten mit einer rdumlichen Aufldsung von 0,7
m betragt 93 %.

" Aufgrund der geringen Fliachenanteile der Klasse ,, Strommast*“ wird diese Klasse nur bis
zu einer raumlichen Auflésung von 4 m erfasst.

" Mit der Verringerung der raumlichen Auflosung nimmt die Gesamtgenauigkeit der Klassi-
fikation und somit die Genauigkeit der Erfassung der teilschlagspezifischen Pflanzenschi-
den ab (vgl. Haupthypothese 1, Kap. 1). Mit der Verringerung der rdumlichen Auflosung
stellt sich der Riickgang der Klassifikationsgenauigkeit in Form eines linearen Zusammen-

hangs dar.
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9 Digitale Erfassung von teilschlagspezifischen Strukturen -

Subpixelklassifikation

Digitale Fernerkundungsdaten liegen als zweidimensionale Rasterdaten mit einer definierten raum-
lichen Auflésung vor. In Kapitel 2 wurde bereits auf die Problematik der Mischpixelbildung einge-
gangen. Diese wirkt sich héufig negativ auf die Auswertung von Fernerkundungsdaten und auf die
Ableitung von thematischen Karten aus (FOODY & COX 1994). Traditionelle Klassifikationsverfah-
ren erlauben eine Trennung verschiedener Landbedeckungsklassen nur in der GroB3enordnung eines
Pixels. Liegen Mischpixel in einer Fernerkundungsszene vor, ist eine Unterscheidung zwischen den
Landbedeckungsklassen, die am Aufbau der Mischpixel beteiligt sind, auf der Grundlage traditio-
neller Algorithmen nicht moglich. Somit ist eine Unterscheidung zwischen verschiedenen Landbe-
deckungen durch die rdumliche Auflésung des Sensors begrenzt und eine detaillierte Unterschei-
dung von Landbedeckungsklassen auf Grundlage der meisten operationellen Sensorsysteme nicht
moglich (SCHMIDT & SCHOETTKER 2004). LU et al. (2002) beschreiben die Mischpixelproblematik
bei der Anwendung traditioneller Klassifikationsalgorithmen als die grundlegende Fehlerquelle der
Klassifikation und entsprechend als die bedeutendste Ursache geringer Klassifikationsgenauigkei-

ten.

Alternative Klassifikationsmethoden basieren auf spektralen Mischungsanalysen. Im Gegensatz zu
konventionellen Klassifikationsalgorithmen, die mehrere Pixel zu Landbedeckungsklassen zusam-
menfiigen, erfolgt auf der Grundlage der spektralen Entmischung die Identifikation bestimmter
Oberflachen innerhalb einzelner Pixel (ATKINSON et al. 1997, BROWN et al. 2000). Trotz dieses
abweichenden Ansatzes werden spektrale Mischungsanalysen den Klassifikationsmethoden zuge-
ordnet (SCHOWENGERDT 1997), da letztlich auch iiber die spektrale Entmischung thematische Da-
tensdtze erzeugt werden. Die spektrale Entmischung bietet die Mdglichkeit, Objekte zu detektieren
bzw. zu klassifizieren, die kleiner als die Pixelgrofe sind (ROBERTS et al. 1997). Infolgedessen
besteht das Ziel dieser Klassifikationsmethoden darin, die prozentualen Fldchenanteile bestimmter
Oberflachen an einem Mischpixel zu bestimmen (DEFRIES et al. 2000, TAN 2003). Hieraus resul-
tiert sowohl die Moglichkeit einer praziseren Erfassung der Landoberfldche auf der Grundlage von
Fernerkundungsdaten mit einer geringen raumlichen Auflésung als auch die Erfassung von klein-

rdumigen und inhomogenen Strukturen.

Es existieren zahlreiche wissenschaftliche Arbeiten zum Vergleich der Klassifikationsgenauigkeit
traditioneller Klassifikationsansitze, wie z.B. der Maximum Likelihood Klassifikation, mit der
Genauigkeit spektraler Entmischungsmodelle (u.a. CROSS & SETTLE 1991, TAN 2003). Die Ergeb-
nisse dieser Arbeiten zeigen, dass die Klassifikationsgenauigkeit der spektralen Entmischung die

der traditionellen Klassifikationsergebnisse deutlich iibersteigt.
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Bevor eine Methode zur spektralen Entmischung der originalen und resampelten QuickBird-2 Da-
ten vorgestellt wird, erfolgt die Beschreibung des theoretischen Hintergrunds und der Entwicklung
der spektralen Entmischung. Die Anwendung der spektralen Entmischung auf die originalen und
resampelten QuickBird-2 Daten erfolgt auf der Grundlage folgender Hypothesen®:

. Teilschlagsspezifische Pflanzenschidden kdnnen aus rdumlich gering auflésenden Ferner-
kundungsdaten iiber die Methode der spektralen Entmischung besser erfasst werden, als
iiber eine Maximum Likelihood Klassifikation.

. Die erreichbare Gesamtgenauigkeit der spektralen Entmischung ist besser als die der Ma-

ximum Likelihood Klassifikation.
9.1 Theorie und Hintergrund der spektralen Entmischung

9.1.1 Lineare Mischung — Mischpixelbildung

Das Konzept der linearen spektralen Entmischung beruht auf der Annahme einer linearen Mi-
schung der spektralen Reflektion der in einem Mischpixel vorkommenden Oberfldchen. Der ge-
mischte Wert eines Pixels entsteht durch die Integration der reflektierten Strahlung iiber einem
gemischten, heterogenen ,, Instantaneous Field of View “(IFOV). Durch das Auftreten verschiede-
ner Materialien und deren unterschiedlichen spektralen Eigenschaften innerhalb eines Pixels, ent-
steht eine lineare Kombination der reinen auftretenden Komponentenspektren. Die vorkommenden
Komponenten werden je nach Ansatz als ,, Endmember’® oder als ,, Material of Interest” (MOF’)
bezeichnet. Demnach ergibt sich die lineare Mischung eines heterogenen Pixels im Idealfall aus
einem gewichteten Mittel aller vorhandener Endmember (SCHOWENGERDT 1997). Die Gewichtung
der Mittelbildung bezieht sich auf die Flachenanteile, die so genannten Abundanzen, der Endmem-

ber an der Pixelflache. Dieser Zusammenhang ist in Abbildung 26 schematisch dargestellt.

Mischpixel mit drei Endmembern

T\ b/ Legende
b) a V 9
—

Abundanz der Endmember:
(a) =60 %

(€)=17%

Abbildung 26: Schematische Darstellung der Abundanzen der Endmember innerhalb eines Mischpi-
xels - Quelle: verdndert nach SCHOWENGERDT, 1997: 449

** Diese Hypothesen stehen im engen Zusammenhang zu der Haupthypothese 3 dieser Arbeit (vgl. Kap.1).

*¢ Traditionelle Bezeichnung innerhalb der spektralen Entmischung

37 Begriff wurde im Zusammenhang mit der Entwicklung des Tools des ,,Subpixel Classifiers* unter ERDAS / IMAGINE geprigt. In
dieser Arbeit wird trotz der Verwendung dieser Software der traditionelle Begriff ,,Endmember* benutzt
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Da jeder einzelne Endmember durch sein eigenes Reflexionsspektrum reprasentiert wird, setzt sich
das Mischpixel aus der Summe der Produkte der einzelnen Spektren der Endmember mit ihrer je-

weiligen Abundanz zusammen.

9.1.2 Lineare spektrale Entmischung

Die lineare spektrale Entmischung beruht auf der Annahme, dass ein reflektiertes Spektrum in sei-
ne verschiedenen Komponenten zerlegt werden kann (ADAMS et al. 1993, ROBERTS et al. 1998,
USTIN et al. 1999). Das Ziel der linearen spektralen Entmischung besteht in der Charakterisierung
der spektralen Komponenten eines Mischpixels. Zur vollstindigen Entmischung eines Mischpixels
miissen zwei Voraussetzungen erfiillt sein, da der Prozess der spektralen Entmischung auf der
Kenntnis der spektralen Eigenschaften aller vorkommender Oberfldchen, d.h. aller vorkommenden

Endmembern, in einem Mischpixel beruht:

" Genaue Kenntnis iiber alle vorkommenden reinen Oberflichen (Endmember)

. Genaue Kenntnis iiber deren Referenzspektren.

Jedes Pixel wird auf der Grundlage der spektralen Eigenschaften der Endmember hinsichtlich der
Anteile der verschiedenen Endmember am Gesamtspektrum des Pixels analysiert. Sind nicht alle

Endmember bekannt, ergibt sich ein so genanntes Restspektrum.

Die Kenntnis iiber die spektralen Eigenschaften der Endmember kann entweder aus den Bilddaten
gewonnenen werden (,,Bildendmember) oder aus am Boden erfolgten Spektralmessungen stam-
men (,, Referenzendmember ) (SMITH et al. 1990 a). Wihrend bei der Nutzung von Bildendmem-
bern eine radiometrische Korrektur nicht zwingend erforderlich ist, muss diese bei einer spektralen
Entmischung auf der Grundlage von Referenzendmembern durchgefiihrt werden. Nur so kdnnen
die spektralen Signaturen mit den spektralen Geldndemessungen verglichen werden (SMITH et al.

1990 a, SETTLE & DRAKE 1999).

Bei der Anwendung linearer Mischungsmodelle zur Erfassung unterschiedlicher Vitalititsstufen
der Vegetation muss beriicksichtigt werden, dass die linearen Mischungsmodelle nur einfache
Streuungsprozesse beriicksichtigen. Die Reflexion von Vegetation ldsst sich hiufig, aufgrund der
Komplexitit der Reflexion sowohl der Einzelpflanzen als auch der Bestdnde (Mehrfachstreuung),
nicht durch einfache Streuungsprozesse erkldaren (GUYOT 1990) (vgl. Kap. 2). Trotz dieser Ein-
schriankung liegt der Vorteil linearer Entmischungsmodelle gegeniiber traditionellen Klassifikati-
onsansitzen in der Mdglichkeit, Objekte auf Subpixelniveau zu erfassen. Dieser Ansatz erlaubt
zudem nicht nur eine qualitative Erfassung, sondern ermoglicht quantitative Aussagen iiber den

prozentualen Flichenanteil der jeweiligen Endmember auf der Ebene eines Pixels. Ein weiterer
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Vorteil ergibt sich fiir die Erfassung von Vegetationsflachen mit einer geringen Bestandsdichte. Im
Gegensatz zu Vegetationsindizes hat der pedologische Hintergrund keinen Einfluss auf das erzielte

Ergebnis (GUYOT 1990).

9.1.3 Einsatzgebiete der spektralen Entmischung

Erste Analyseansitze zur spektralen Entmischung von Mischpixeln entstanden mit der ersten
LANDSAT-Generation, dem LANDSAT-MSS Sensor (DETCHMENDY & PACE 1972, HORWITZ et
al. 1975° 8). Mitte der 1980er Jahre entwickelte sich die Methode zu einem ,,als semi-operationell
zu bezeichnenden Ansatz* (HOSTERT, 2001: 102). Diese Entwicklung stand nach SINGER & MC-
CORD (1979%°) und ADAMS & SMITH (1986**)vor dem Hintergrund der Mond- und Marsmissionen
der NASA. Hier wurden Losungen zur beriihrungsfreien Analyse der gewonnenen Multispektralda-
ten gesucht. In der Folgezeit wurden verschiedene Verfahren zur linearen und zur nicht-linearen
Entmischung von Mischpixeln entwickelt (ICHOKU & KARNIELI 1996). Insgesamt zeigt die Litera-
tur, dass die Methode der linearen Entmischung héufiger als nicht-lineare Methoden zum Einsatz
kommt. Diese Tatsache erklart HOSTERT (2001) mit eingeschrinkte a priori Kenntnissen iiber vor-
handene Oberfldchen. Die lineare Mischungsanalyse wird primér zur Klassifikation von heteroge-
nen Landbedeckungen eingesetzt, die sich in Fernerkundungsdaten in Form von Mischpixeln dar-
stellen. Am Beispiel der Stadt Dresden demonstrieren SEGL & ROESSNER (1999) und ROESSNER et
al. (2001), dass die Methode der linearen spektralen Entmischung gegeniiber traditionellen Klassi-
fikationsmethoden deutliche Vorteile bringt. In urbanen Raumen existieren eine Vielzahl an klein-
rdumigen Landschaftselementen, die in der Regel nur in Form von Mischpixeln vorliegen. Infolge-
dessen konnen Landschaftselemente, wie z.B. Autobahnen, zwar visuell wahrgenommen werden,
eine digitale Erfassung mit traditionellen Klassifikationsmethoden ist jedoch nicht moglich. SALN
(1995) zeigt am Beispiel der Subpixel-Lokalisation von Highways, dass die digitale Erfassung
dieser linearen Landschaftselemente mittels linearer Entmischungsmodelle zu zufrieden stellenden

Ergebnissen fiihrt.

Die spektrale lineare Entmischungsanalyse wird ebenfalls zur Klassifikation unterschiedlicher Ve-
getationsarten erfolgreich eingesetzt (Roberts et al. 1993, SETTLE & DRAKE 1993, USTIN et al.
1996, COCHRANE & SOUZA 1998, AGUIAR et al. 1999, PETROU 1999, USTIN et al. 1999, DEFRIES
et al. 2000, USTIN & XIAO 2001, OKI et al. 2002, THESERIRA et al. 2002, SCHMIDT & SCHOETT-

KER, 2004). SETTLE & DRAKE (1993) setzen die spektrale Entmischung beispielsweise zur Unter-

38 Zitiert aus HOSTERT (2001):

Detchmendy, D.M. & W.H. Pace (1972): A model for spectral signature variability for mixtures. In: Proc. Earth Resources Observations
and Information Analysis Conf., Tullahoma Tennessee, pp. 596-620.

Horwitz, HM., Lewis, J.T. & A.P. Pentland (1975): Estimating Proportions of objects form mulispectral scanner data. Final Report,
NASA Contract NAS9-14123, NASA-CR-141862, Environmental Research Institute, Michigan.

39 Zitiert aus Hostert (2001): Singer, R.B. & T.B. McCord (1979): Large scale mixing of light and dark surface materials and implica-
tions for the analysis of spectral reflectance. In: Proc. 10" Lunar Planet Science Conference, pp. 1835-1848.

40 Zitiert aus Hostert (2001): Adams, J.B. & M.O. Smith (1986): Spectral Mixture Modeling: A new analysis of rock and soil types at the
Viking Lander 1 Site. In: Journal of Geophysical Research 91, pp. 8098-8112.
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scheidung verschiedener Waldtypen ein. Ebenfalls wird die spektrale Entmischung von PRIEMER &
LOHMANNN (2001) zur Erfassung der Bestandsdichte ausgewihlter Baumarten in Wildern von
Niedersachsen genutzt. Auf der Grundlage von AVHRR Daten setzen DEFRIES et al. (2000) die
Methode der spektralen Entmischung zur globalen Vegetationscharakterisierung ein. Auf der
Grundlage einer 12-jahrigen AVHRR-Zeitreihe wurden die Verdnderungen der Landbedeckungs-
klassen Wald-, Kraut- und Strauchvegetation sowie Boden erfasst. SCHMIDT & SCHOETTKER
(2004) verwenden zur spektralen Entmischung Landsat-ETM+ Daten und zeigen, dass iiber die
Kombination einer linearen spektralen Entmischungsanalyse mit einem wissensbasierten Ansatz
eine detaillierte Erfassung der Vegetation des Tazenakt-Beckens in Siid-Marokko mit einer Klassi-

fikationsgenauigkeit von 96 % moglich ist.

Ferner wird die spektrale lineare Entmischung erfolgreich in Analysen zur Verdnderung der Land-
oberfliche eingesetzt (ADAMS et al. 1995, ROBERTS et al. 1997, ROBERTS et al. 1998, USTIN et al.
1998, ELMORE et al. 2000, ROGAN et al. 2002). KRESSLER & STEINNOCHER (1995) fiihren auf der
Grundlage der linearen spektralen Entmischung eine ,, Change Detektion * fiir die Stadt Wien zwi-
schen 1986 und 1991 durch. Die erzielten Ergebnisse zeigen eine gute Erfassung der Verdnderun-

gen innerhalb eines Stadterweiterungsgebietes im Nordosten von Wien.

Dariiber hinaus kommt die spektrale Entmischungsanalyse zur Beantwortung agrarwissenschaftli-
cher Fragestellung zum Einsatz. Beispielsweise nutzen MCNAIRN et al. (2001) die Methode der
spektralen Entmischung zur Bestimmung der Ausbreitung bestimmter Kulturpflanzen innerhalb
groBerer Untersuchungsgebiete. Des Weiteren findet die Methode der spektralen Entmischung
Einsatz in der Zustandsbeschreibung von landwirtschaftlichen Kulturpflanzen auf der Teilschlag-
ebene. DEGUISE et al. (1998) zeigen, dass iiber die spektrale Entmischung von flugzeuggestiitzten
hyperspektralen Compact Airborne Spectrographic Imager (CASI) Daten die Erfassung unter-
schiedlicher Vegetationsdichten innerhalb von Kartoffelfeldern mdglich ist. Die Ergebnisse weisen
eine hohe Korrelation zwischen den Ertragsparametern, wie z.B. der Biomasse, und den Pixelantei-

len der Landbedeckungen ,, Hohe Vegetationsdichte “ und ,, Geringe Vegetationsdichte “ auf.
9.2 Methodische Durchfiihrung der spektralen linearen Entmischung

Die lineare spektrale Entmischung wurde mit dem AAI (Applied Analysis Inc.) Imagine Subpixel
Classifier unter ERDAS IMAGINE 8.6 durchgefiihrt. Der Vorteil dieser Methode im Vergleich zu
alternativen Entmischungsanalysen, wie z.B. dem ,,Linear Mixing Model “(LMM) (SMITH et al.
1990 b), ist der, dass die Klassifikation des Bildes fiir jeden Endmember separat durchgefiihrt wird.
Infolgedessen wird mit dem AAI Imagine Subpixel Classifier fiir jeden Endmember ein einzelnes

Ergebnisbild berechnet.
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Die Tatsache, dass nicht alle Endmember in einem Klassifikationsschritt erfasst werden miissen,
hat den Vorteil, dass nicht alle im Bildausschnitt vorhandenen Endmember bekannt sein miissen.
Entsprechend kann die Entmischung fiir ausgewéhlte Endmember durchgefiihrt werden. Liegt das
Interesse beispielsweise in der Erfassung von Weizenfldchen mit Stickstoffstress, so kann die Klas-
sifikation nur fiir diesen Endmember durchgefiihrt werden. Ein weiterer Vorteil besteht darin, dass
die Anzahl der zu klassifizierenden Endmember nicht von der Anzahl der spektralen Kanile des zu
klassifizierenden Datensatzes abhingig ist. Fiir alternative Entmischungsanalysen wie die LMM-
Methode wird in der wissenschaftlichen Literatur die Beziehung zwischen der Anzahl der spektra-
len Kanile und der Anzahl der Endmember diskutiert und folgende Regel aufgestellt: Generell gilt,
dass die Anzahl der Endmember nicht grof3er als die Anzahl der Kanile plus eins sein darf (SETTLE
& DARK 1993). Somit ergibt sich fiir die LMM-Methode der Nachteil, dass bei einem Datensatz mit
einer geringen spektralen Auflésung nur eine geringe Anzahl an Endmembern klassifiziert werden
kann. Infolgedessen konnen fiir eine Szene typische Endmember (wie z.B. Schatten, Boden, Was-
ser und Vegetation) erfasst und klassifiziert werden. Eine Detektion spezifischer Endmember (wie
z.B. unterschiedliche Vegetationsarten oder verschiedene Vitalititsstufen der Vegetation) kann
jedoch nicht durchgefiihrt werden (SMITH et al. 1990 b). Bei der linearen Entmischung iiber den
AAI Imagine Subpixel Classifier besteht diese Einschrinkung nicht, da jeder Endmember in einem
separaten Klassifikationsprozess aus dem urspriinglichen Bild erfasst wird. Infolgedessen werden
iiber den AAI Imagine Subpixel Classifier zum einem auch fiir Datensidtze mit einer geringen
spektralen Auflosung gute Klassifikationsergebnisse erzielt. Zum anderen ermoéglicht der AAI
Imagine Subpixel Classifier die Abgrenzung von spektral dhnlichen Oberflichen mit einem gerin-

gen Pixelanteil am betrachteten Pixel (HUGUENIN et al. 1997).

Die Durchfiithrung der spektralen Entmischung teilt sich in mehrere Arbeitsschritte auf. Die Grund-
lage der spektralen Entmischung stellt die Auswahl addquater Endmember dar. Infolgedessen wur-
den verschiedene Verfahren der Endmemberselektion zur Auswahl der Endmember kombiniert
(vgl. Kap. 9.2.1). Im Anschluss wurde die spektrale Entmischung bzw. Subpixelklassifikation mit
dem AAI Imagine Subpixel Classifier sowohl fiir das originale QuickBird-2 Bild, als auch fiir die
synthetischen Bilddaten durchgefiihrt. In Abbildung 27 ist der Ablauf der spektralen Entmischung

schematisch dargestellt.
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Abbildung 27: Schematische Darstellung der Durchfiihrung der linearen Entmischung

Quelle: Eigener Entwurf
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9.2.1 Endmemberselektion

Die Giite der Subpixelklassifikation wird durch die Auswahl addquater Endmember bestimmt (EL-
MORE et al. 2000, SHRESTHA et al. 2002). Um eine hohe Qualitit der spektralen Entmischung zu

sichern, miissen die Endmember die Bedingung der Reinheit erfiillen.

Zur Selektion der Endmember werden mehrere Methoden unterschieden. Zum einem existieren
verschiedene mathematisch-statistische Methoden zur Auswahl geeigneter Endmember. Zum ande-
ren kann die Selektion der Endmember auf der Grundlage der Geldndekenntnis des Bearbeiters
erfolgen. Nach TOMPKINS et al. (1997) setzt sich die ideale Selektion der Endmember aus der
Kombination beider Methoden zusammen, bei der iiber die mathematisch-statistischen Methoden
eine objektive Vorauswahl der Endmember getroffen wird und diese anschlieBend auf der Grund-
lage des Expertenwissens des Bearbeiters einer Kontrolle unterzogen und gegebenenfalls optimiert

wird.

Um eine optimale Auswahl an Endmembern fiir die Subpixelklassifikation zu treffen, wurden so-
wohl Bildendmember als auch Referenzendmember mit in die Analyse einbezogen. Zundchst wur-
den potentielle Bildendmember direkt aus den Fernerkundungsdaten abgeleitet. Durch diese Ablei-
tung konnte die Relevanz der ausgewéhlten Spektren fiir den im Datensatz abgedeckten Spektral-
raum gewéhrleistet werden. In einem anschlieBenden Schritt wurden die potentiellen Bildendmem-
ber mit Referenzendmembern verglichen. Diese wurde aus den Spektroradiometerdaten abgeleitet.
SchlieBlich wurde iiber den Vergleich der potentiellen Bildendmember mit den Referenzendmem-

bern die Auswahl reiner Bildendmember garantiert.

Auswahl der Bildendmember

Fiir die Auswahl von Bildendmembern kénnen unterschiedliche Methoden, wie z. B. die Haupt-
komponentenanalyse (CROSS & Settle 1991), der Einsatz Neuronaler Netze (GRACIA-HARO et al.
1999) oder der Pixel Purity Index (PPI) (BOARDMAN et al. 1993, BOARDMAN et al. 1995) herange-
zogen werden. Ein detaillierter Vergleich der Methoden zur Endmemberselektion finden sich u.a.
bei ADAM et al. (1993) und TOMPKINS et al. (1997). Allen Methoden gemein ist, dass ,, extreme

Oberflachen aus einem Datensatz selektiert werden.

Die Auswabhl potentieller Bildendmember basiert in dieser Arbeit auf der Berechnung des PPIs. Bei
diesem Index handelt es sich um einen empirisch abgeleiteten Index, der die Reinheit eines Spekt-
rums beschreibt. Die Berechnung des PPI erfolgt auf der Generierung eines Zufallsvektors in der
Dimensionalitit des zu analysierenden Bildes. Auf diesen Vektor werden die Bildelemente des
Bildes projiziert. Uber die Lage der Pixel zum Vektor werden die Pixel bestimmt, die iiber ein ex-

tremes spektrales Verhalten verfiigen. Die Ausweisung der als extrem geltenden Pixel, wird vom
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Bearbeiter iiber die Festlegung eines Schwellenwertes bestimmt. Je groBer die Anzahl der Iteratio-
nen ist, umso besser reprisentieren die ausgewiesenen Bildelemente den multispektralen Daten-

raum.

In der vorliegenden Arbeit wurde der QuickBird-2 Ausschnitt des Versuchsfeldes 1000 Iterationen
unterzogen und der Schwellenwert mit 1,5 angegeben. In der Abbildung 28 ist das PPI- Ergebnis-
bild fiir den Winterweizenversuch dargestellt. In diesem Bild sind die Pixel, die am héufigsten als
extrem eingestuft wurden, in weiller Farbe hervorgehoben. Diese Pixel stellen potentiellen End-
memberkandidaten dar. Betrachtet man das Ergebnis, so werden fiir alle vier im Bild enthaltenen
Vitalitdtsstufen potentielle Endmember ausgewiesen. Auf der Basis des PPI-Bildes wurden aus den
als potentielle Endmember geltenden Pixeln fiir jede Vitalitdtsstufe Bildendmember iiber die Defi-
nition von ,,Area of Interest” (AOI) selektiert.

PPI- Bild
Winterweizenversuch 2002
Datengrundlage: QuickBird- 2 (25.06.2002)

0 250 m

Legende

[ ] Potentielle Bildendmember

Abbildung 28: PPI-Bild fiir den Winterweizenversuch — Datengrundlage: Subset des atmosphiirisch
korrigierten QuickBird-2 Satellitenbildes vom 25.06.2002 (rdumliche Auflésung 2,8 m)
Quelle: Eigener Entwurf
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Erfassung der Referenzendmember

Zur weiteren Priifung der Giite der potentiellen Bildendmember wurden, zusétzlich zur PPI Be-
rechnung, die wihrend des Versuchsjahres 2002 durchgefiihrten Spektroradiometermessungen
herangezogen (vgl. Kap. 4). Das Ziel ist es, die am Boden gewonnenen Referenzendmember mit
den potentiellen Bildendmembern zu vergleichen und somit die Giite der potentiellen Bildend-

member anhand der Bodendaten zu evaluieren.

Vergleich der Bildendmember und der Referenzendmember

Zur Validierung der durch den PPI ausgewiesenen potentiellen Bildendmember wurden diese mit
den Referenzendmembern zundchst visuell verglichen. Abbildung 29 zeigt, dass zwischen den
potentiellen Bildendmembern und den gemessenen Referenzendmembern eine gute Ubereinstim-

mung besteht.
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Vergleich zwischen Bild- und Referenzendmember der
Landbedeckungsklasse Weizen krank / mit Stickstoffmangel
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Abbildung 29: Visueller Vergleich zwischen den Bildendmembern und den Referenzendmembern der
vier Vitalitatsstufen des Weizens
Quelle: Eigener Entwurf



Zusitzlich zum visuellen Vergleich sollte die Ubereinstimmung der potentiellen Bildendmember
mit den Referenzendmembern einer quantitativen Uberpriifung unterzogen werden. Hierzu existie-
ren verschiedene Verfahren, wie beispielsweise ,,Spectral Feature Fitting*, , Binary Encoding*
oder ,, Spectral Angle Mapping“. Die Entscheidung fiir eine dieser Methoden steht im engen Zu-
sammenhang mit der jeweiligen Fragestellung. Die beiden Techniken ,,Spectral Feature Fitting
und ,, Binary Encoding “ wurden fiir spektral hochauflosende Daten entwickelt und stellen aufgrund
der geringen spektralen Auflosung der QuickBird-2 Daten kein geeignetes Verfahren zum Ver-

gleich der potentiellen Bildendmember mit den Referenzendmembern dar.

Der Algorithmus ,, Spectral Angle Mapping “ (SAM) reagiert weniger sensibel gegeniiber der spekt-
ralen Auflosung der zu analysierenden Daten, so dass die Funktionalitit des Algorithmus auch bei
Datensédtzen mit einer geringen spektralen Aufldsung erhalten bleibt (HOSTERT 2001). Der
wpectral Angle Mapping” stellt einen automatisierten Algorithmus zum Vergleich von Bildend-
membern und Referenzendmembern dar (KRUSE et al. 1993). Uber den Algorithmus des ,, Spectral
Angle Mapping” wird der Winkel zwischen dem Bild- und Referenzendmember im n-
dimensionalen Merkmalsraum gemessen. Der Winkel dient hierbei als MaB fiir die spektrale Ahn-
lichkeit der beiden Spektren. In Abbildung 30 ist das Funktionsprinzip des SAM schematisch dar-
gestellt. Ein Winkel von 0° beschreibt zwei identische Spektren. Mit zunehmendem Winkel nimmt
der Unterschied der beiden Endmemberspektren zu (KRUSE et al. 1993, SCHLERF et al. 2002,
SHRESTHA et al. 2002).

Referenzendmember

Spektraler Winkel

/

Band A

Potentieller Bildendmember

Band B

Abbildung 30: Funktionsprinzip des SAM
Quelle: verdndert nach SHRESTHA et al. (2002)

Die SAM-Berechnung wurde mit ENVI 3.6 durchgefiihrt. Als Ergebnis der SAM wird die Uber-
einstimmung der Bildendmember mit den Referenzendmember in Form von abgestuften Kennzah-

len dargestellt. Der Wertebereich dieser Kennzahlen liegt zwischen 0 und 1, wobei eine Kennung
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von 0 keine Ubereinstimmung beschreibt und ein Wert von 1 die maximale Ubereinstimmung
kennzeichnet. Die Ergebnisse der SAM zeigen, dass die potentiellen Bildendmember mit den Refe-
renzendmembern gut {ibereinstimmen (vgl. Tab. 8). Uber diesen Vergleich wurde somit sicherge-
stellt, dass die potentiellen Bildendmember nicht nur den gegebenen Datenraum représentieren,
sondern auch die Bedingung der Reinheit erfiillen. Infolgedessen wurden die vier abgeleiteten Bil-

dendmember als Grundlage fiir die Subpixelklassifikation genutzt.

Tabelle 8: Ergebnisse der SAM Analyse

Bildendmember Referenzendmember SAM Werte
(0-1)

Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel | Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel | 0,959

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 0,939

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 0,961

Weizen krank / mit Stickstoffmangel Weizen krank / mit Stickstoffmangel 0,936

Quelle: Eigener Entwurf

9.2.2 Durchfiihrung der Subpixelklassifikation

Die Subpixelklassifikation wurde mit dem AAI Imagine Subpixel Classifier fiir die Bilder mit einer
rdaumlichen Auflosung zwischen 1 m und 20 m fiir folgende vier Endmember durchgefiihrt:

1. Weizen gesund / mit Stickstoffversorgung

2. Weizen krank/ mit Stickstoffversorgung

3. Weizen gesund / ohne Stickstoffversorgung

4. Weizen krank / ohne Stickstoffversorgung
Die ausgewiéhlten Endmember entsprechen den vier Vitalititsstufen des Winterweizenversuchs
(vgl. Kap. 3) sowie vier der sechs Landbedeckungsklassen der Maximum Likelihood Klassifikation

(vgl. Kap. 8).

Innerhalb des Klassifikationsprozesses wird in vier unabhingigen Arbeitsschritten gepriift, in wel-
chen Pixeln des Bildausschnittes diese vier Endmember enthalten sind. Die Berechnung erfolgt
Pixel fiir Pixel. Der Klassifikation liegt die Annahme zugrunde, dass jedes Pixel einen gewissen
Anteil (f,,) des jeweiligen Endmembers enthilt. Dieser Endmemberanteil an einem Pixel liegt zwi-
schen 0 % und 100 %. Betragt der Pixelanteil weniger als 100%, so entsteht ein Restteil des Pixels.
Dieser verbleibende Teil (1- f,,). kann aus einer oder aus der Zusammensetzung mehrerer Oberfli-

chen bestehen. Hieraus ergibt sich fiir das Pixelspektrum (P, ) folgende Gleichung:
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Pn = (fu x M) + [(1-f,) X By] (HUGUENIN et al., 1997: 718)
mit

P,,= Pixel des Bildausschnitts

f,,= Flachenanteil des Endmembers

M = Endmember

1 — f,,= verbleibender Rest anderer Oberfldachen innerhalb des Pixels (Pm)
B,, = Linearkombination aller {ibrigen im Pixel auftretenden Materialien

Innerhalb des Klassifikationsprozesses wird der Anteil des Endmembers durch eine Variation von
potentiellen Hintergrundspektren bestimmt. Diese Hintergrundspektren sind im AAI Imagine Sub-
pixel Classifier implementiert. Das Ziel des Vergleichs ist es, iiber die Subtraktion der potentiellen
Hintergrundspektren vom Pixelspektrum, ein Restspektrum zu ermitteln, welches dem Endmem-
berspektrum moglichst dhnlich ist. Der Vergleich des Hintergrundspektrums mit dem Endmem-
berspektrum basiert auf einem AhnlichkeitsmaB. Das Restspektrum gilt dann als gefunden, wenn
die Ergebnisse fiir alle Spektralkanéle grofer als Null sind. Sollte keiner der zur Verfiigung stehen-
den Hintergriinde diese Bedingung erfiillen, ist eine Bestimmung des Endmembers fiir dieses Pixel
nicht moglich. Der Algorithmus weist es als Pixel ohne Endmember aus. Die Auswahl des Hinter-

grundspektrums wird fiir jedes im Bildausschnitt enthaltende Pixel gleichermallen durchgefiihrt.

Im Klassifikationsprozess besteht fiir den Anwender die Moglichkeit, eine Toleranzgrenze festzu-
legen, mit der das Ergebnis der Subpixelklassifikation optimiert werden kann. Die Wahl der Tole-
ranzgrenze ist von der spektralen Variation des Endmembers abhingig. Je hoher die Variation des
Endmembers ist, umso hoher sollte die Toleranzgrenze gewéhlt werden. Der Wertebereich dieser
Toleranzgrenze liegt zwischen 0,1 und 6,0. Da die vier Endmember nur geringe spektrale Variatio-
nen aufweisen, wurde eine Toleranzgrenze von 1,0 gewéhlt. Ein Herabsetzen der Toleranzgrenze
fiihrte dazu, dass zu wenige Pixel erfasst wurden. Aus der Ausweitung der Toleranzgrenze resul-

tierte dagegen eine zu hohe Zuweisung von Pixel zu den einzelnen Klassen.

Dariiber hinaus muss die Schrittweite der zu klassifizierenden Subpixelklassen durch den Anwen-

der festgelegt werden. Zur Auswahl stehen folgende drei Mdglichkeiten:

] 2 Klassen mit einer Schrittweite von 40%
= 4 Klassen mit einer Schrittweite von 20%
= 8 Klassen mit einer Schrittweite von 10%.

In allen drei Féllen werden Pixelanteile der Endmember von unter 20% nicht erfasst. Fiir die Klas-
sifikation der Quick-Bird-2 Daten wurde eine Schrittweite von 10% gewahlt, d.h. der Flachenanteil

der Endmember an den einzelnen Pixeln wurde in folgenden 8 Klassen erfasst:
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" 20-30% Pixelanteil des Endmembers
" 30-40% Pixelanteil des Endmembers
" 40-50% Pixelanteil des Endmembers
" 50-60% Pixelanteil des Endmembers
= 60-70% Pixelanteil des Endmembers
= 70-80% Pixelanteil des Endmembers
= 80-90% Pixelanteil des Endmembers
= 90-100% Pixelanteil des Endmembers

Im Ergebnisse der Klassifikation werden, flir jeden der vier Endmember getrennt, die Endmembe-
ranteile an jedem Pixel im betrachteten Bildausschnitt dargestellt.
9.2.3 Visuelle Validierung der Ergebnisse der Subpixelklassifikation

Fiir die Weizenversuchsflache des ,, Dikopshofs “ wurde die Subpixelklassifikation fiir die resam-

pelten Datensétze mit einer rdumlichen Auflésung zwischen 1 m und 20 m fiir die folgenden vier

Endmember durchgefiihrt:
" Weizen gesund, ohne Stickstoffmangel
= Weizen krank, ohne Stickstoffmangel
" Weizen gesund, mit Stickstoffmangel
" Weizen krank, mit Stickstoffmangel

Die Beurteilung der Giite der Subpixelklassifikation erfolgte qualitativ {iber den visuellen Ver-
gleich der rdumlichen Verteilung der Endmember mit dem Versuchsaufbau und den erhobenen
,, Ground Truth“ Daten. Der Vergleich der Klassifikationsergebnisse auf der Grundlage der 1 m
aufgeldsten Daten weist eine sehr gute Ubereinstimmung mit dem Versuchsaufbau auf. Das Ergeb-
nisbild der Subpixelklassifikation fiir den Endmember ,, Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel
zeigt, dass hauptséchlich Pixel in den Parzellen detektiert werden, die eine betriebsiibliche Versor-
gung mit Fungiziden und Stickstoff erhalten haben. In diesen drei Parzellen sowie in den betriebs-
iiblich behandelten Zwischenrdumen werden iliberwiegend Endmemberanteile von 80-100% aus-
gewiesen. Zusétzlich wurden geringere Endmemberanteile auferhalb der drei betriebsiiblich be-
handelten Parzellen nachgewiesen. Dies belegt, dass in den Parzellen mit geringer Vitalitét kleine

Flachenanteile mit gesundem und vitalem Weizen vorhanden sind.
Ebenso verdeutlicht der Vergleich der anderen drei Endmemberergebnisbilder ,, Weizen gesund /

mit Stickstoffmangel”, ,, Weizen krank / ohne Stickstoffmangel* und ,, Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“ mit den Felddaten (vgl. Abb. 31), dass iiber die Subpixelklassifikation sehr gute
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Ubereinstimmungen mit dem Versuchsaufbau erreicht wurden. Hohe prozentuale Pixelanteil (zwi-
schen 80 und 100 %) dieser drei Endmember werden ebenfalls fiir die Parzellen mit der entspre-
chenden Behandlung ermittelt. Dariiber hinaus werden geringere Pixelanteile (20 bis 30 %) der

Endmember auBerhalb der entsprechenden Parzellen detektiert.

Prozentuale Pixelanteile der vier Endmember

Legende

Pixelanteile der
Endmember in %

020-0.29
030-0.39
040-0.49
050-0.59
060-0.69
070-0.79
080-0.89
050-1.00

Fb/Nb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel

Fr/Nb =Weizen krank/ ohne Stickstoffmangel

Fb/Nr =Weizen gesund / mit Stickstoffmangel ‘
Fr/ Nr = Weizen krank/ mit Stickstoffmangel 4

Om 250 m

Versuchsplan des Winterweizenversuchs
Dikopshof, Schlag 6 (2002)

Legende

[Z] Fb / Nb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel
[ Fr/Nb = Weizen krank/ ohne Stickstoffmangel
Bl Fb/ Nr = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel
Fr/Nr =Weizen krank/ mit Stickstoffmangel

[] Zwischenrdume

Abbildung 31: Vergleich der Ergebnisse der linearen Entmischung mit dem Versuchsaufbau zur visu-
ellen Validierung der linearen Entmischung (Datengrundlage: QuickBird- Satellitenbild — resampelt
auf 1m riumliche Auflosung)

Quelle: Eigener Entwurf
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Ebenfalls wurde liber den Vergleich mit den Felddaten eine visuelle Validierung der Ergebnisbilder
der Subpixelklassifikation mit unterschiedlichen, rdumlichen Auflosungen durchgefiihrt. Die
Ergebnisse der Subpixelklassifikation fiir die vier Endmember sind in den Abbildungen 32 bis 35
dargestellt. Um einen rdumlichen Bezug herzustellen, ist den Ergebnisbildern ein auf 1 m rdumli-
che Auflosung resampeltes QuickBird-2 (Kanal 2) unterlegt. Die Ergebnisbilder des Endmembers
., Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel zeigen bis zu einer rdumlichen Auflésung von 10 m vi-
suell eine sehr gute Ubereinstimmung mit der Struktur des Versuchsaufbaus. Zudem wird die
raumliche Struktur des Versuchsaufbaus in den Ergebnisbildern der drei Endmember ,, Weizen ge-
sund / mit Stickstoffmangel”, ,, Weizen krank / ohne Stickstoffmangel und ,, Weizen krank / mit
Stickstoffmangel “ bis zu einer rdumlichen Auflosung von 10 m gut abgebildet. Bei einer weiteren
Verringerung der rdumlichen Auflésung kommt es zu deutlichen Abweichungen zwischen den
Ergebnisbildern der Subpixelklassifikation und dem Versuchsaufbau (vgl. Abb. 32-35) und somit
zu einer abnehmenden Genauigkeit der Abbildung der teilschlagspezifischen Pflanzenschéden des

Weizenfeldes.
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Ergebnisse der Subpixelklassifikation flir den Endmember ,Weizen gesund / ohne
Stickstoffmangel“ zwischen 1 m und 15 m raumlicher Aufldsung

Pixelanteile des
Endmembers in % Den Ergebnissen der Subpixelklassifikation ist das QuickBird-2 Bild
0.20-0.29 (Kanal 2 ) mit einer raumlichen Auflésung von 1 m unterlegt.

0.30-0.39
0.40 - 0.49
0.50 - 0.59
0.60 - 0.69
0.70-0.79 om 250 m %
0.80-0.89

0.90-1.00

Abbildung 32: Ergebnisse der Subpixelklassifikation fiir den Endmember ,, Weizen gesund / ohne
Stickstoffmangel* zwischen 1 m und 15 m rdumlicher Auflésung
Quelle: Eigener Entwurf
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Ergebnisse der Subpixelklassifikation fiir den Endmember ,Weizen krank / ohne
Stickstoffmangel” zwischen 1 m und 15 m rdumlicher Auflésung

Pixelanteile des
Endmembers in % Den Ergebnissen der Subpixelklassifikation ist das QuickBird-2 Bild
(Kanal 2 ) mit einer rdumlichen Auflésung von 1 m unterlegt.

020-0.29
030-0.39
040-0.49

050-0.59
070-0.79 Om 250 m N
080-0.89
090-1.00

Abbildung 33: Ergebnisse der Subpixelklassifikation fiir den Endmember ,, Weizen krank / ohne
Stickstoffmangel* zwischen 1 m und 15 m rdumlicher Auflésung
Quelle: Eigener Entwurf
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Ergebnisse der Subpixelklassifikation fiir den Endmember ,Weizen gesund / mit
Stickstoffmangel” zwischen 1 m und 15 m raumlicher Auflésung

Pixelanteile des
Endmembers in % Den Ergebnissen der Subpixelklassifikation ist das QuickBird-2 Bild
020-0.29 (Kanal 2 ) mit einer rdumlichen Auflésung von 1 m unterlegt.

030-0.39
040-0.48

050-0.58
060-0.69 ‘
070-0.79 om 250m N

0.50-0.89
080-1.00

Abbildung 34: Ergebnisse der Subpixelklassifikation fiir den Endmember ,, Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“ zwischen 1 m und 15 m riumlicher Auflosung
Quelle: Eigener Entwurf
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Ergebnisse der Subpixelklassifikation fir den Endmember ,Weizen krank / mit
Stickstoffmangel” zwischen 1 m und 15 m rdumlicher Auflésung

Pixelanteile des
Endmembers in % Den Ergebnissen der Subpixelklassifikation ist das QuickBird-2 Bild
(Kanal 2 ) mit einer raumlichen Auflésung von 1 m unterlegt.

020-0.29
030-0.39
040-0.48
050-0.59

I 060-0.69 ——— ‘
070-0.79 om 250 m N
080-0.89
090-1.00

Abbildung 35: Ergebnisse der Subpixelklassifikation fiir den Endmember ,, Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel” zwischen 1 m und 15 m riumlicher Auflésung
Quelle: Eigener Entwurf
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Eine erste Moglichkeit, die Auswirkungen der abnehmenden raumlichen Auflésung auf die Genau-
igkeit der Subpixelklassifikation zu iiberpriifen, stellt die Analyse der Konsistenz der Verhéltnisse
der acht ausgewiesenen Klassen der Subpixelklassifikationen zwischen 20% und 100% dar. Trotz
Verringerung der raumlichen Aufldsung bleibt das Verhéltnis zwischen den acht Klassen auf einem
hohen Signifikanzniveau bestehen. Fiir alle vier Endmember werden {iber alle Skalenebenen hin-
weg die meisten Pixel der Klasse ,, 90-100% “ zugewiesen und die wenigsten Pixel der Klasse ,, 20-
30%“. Dieser Zusammenhang ist in Abbildung 36 am Beispiel der Ergebnisbilder mit einer rdumli-
chen Auflosung von 1 m und 2 m fiir den Endmember ,, Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel

dargestellt.

4000
R =0.995

3500 .

3000 Legende

2500 Pixelanteile des Endmembers .Weizen
gesund / ohne Stickstoffmangel” in %

2000 020-0.28
030-0.38
1500 0.40-0.49
050-0.53
* 060 -063
1000 I 070-0.73
080-0
500 * 090-1

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Datengrundlage: QuickBird-2 mit 2 m raumlicher Auflésung

Pixelanzahl der acht Subpixelklassen des Endmembers
Wheizen gesund / ohne Stickstoffmangel” am Klassifikationsergebnis
Datengrundlage: QuickBird-2 mit 1 m raumlicher Auflésung

Pixelanzahl der acht Subpixelklassen des Endmembers
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* am Klassifikationsergebnis

Abbildung 36: Pixelanteile des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* der Subpixel-
klassifikation auf der Grundlage des 1 m aufgelosten QuickBird-2 Bildes sowie der Subpixelklassifika-
tion auf der Grundlage des 2 m aufgelosten QuickBird-2 Bildes

Quelle: Eigener Entwurf

Der untersuchte Zusammenhang bleibt ebenfalls mit Verringerung der rdumlichen Auflésung be-
stehen. Fiir die Ergebnisbilder der drei Endmember ,, Weizen gesund / ohne Stickstoffinangel “,
,, Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“ und ,, Weizen krank / mit Stickstoffmangel ist die Veran-
derung des Korrelationskoeftfizienten dieses linearen Zusammenhangs zwischen 1 m und 15 m
rdumlicher Auflosung dargestellt, wobei sich der Vergleich immer auf die Ergebnisse der 1 m auf-
gelosten Bilder bezieht (vgl. Abb. 37). Die Werte des Korrelationskoeffizienten schwanken bei
einem Signifikanzniveau von 0,01 zwischen 0,99 und 0,72. Eine Ausnahme bilden die Werte des
Endmembers ,, Weizen gesund / mit Stickstoffmangel . Hier bleiben die Werte des Korrelationsko-
effizienten bis zu einer rdumlichen Auflosung von 10 m zwischen 0,99 und 0,94 relativ konstant.
Ab einer rdumlichen Aufldsung von 11 m fallen die Werte des Korrelationskoeffizienten jedoch
auf 0,89 ab. Dieser abnehmende Trend setzt sich bis zu einer riumlichen Auflésung von 15 m fort
(vgl. Abb. 35). Die Ursache fiir den Riickgang des Korrelationskoeffizientenes liegt in der fehler-

haften Erfassung des Endmembers ,, Weizen gesund / mit Stickstoffmangel “ mit Pixelanteilen von
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unter 50%. In diesem Bereich treten ab einer rdumlichen Aufldsung von 11 m deutliche Schwan-
kungen auf. Beispielsweise wird der Klasse ,,,30 - 39 % “ bei einer riumlichen Auflésung von 11 m
ein Pixel zugewiesen. Bei einer rdumlichen Auflosung von 12 m werden trotz absolut sinkender
Pixelanzahl fiir diese Klasse sieben Pixel detektiert. Infolgedessen konnen iiber die Verdnderung
des Korrelationskoeffizienten mit der rdumlichen Aufldsung erste Ungenauigkeiten der Subpixel-

klassifikation erfasst werden.

Insgesamt zeigt die Uberpriifung des Verhiltnisses der acht ausgewiesenen Klassen (zwischen
20 % und 100%) mit abnehmender rdaumlicher Auflésung jedoch eine hohe Konsistenz auf. Trotz
Verringerung der rdumlichen Aufldsung bleibt das Verhiltnis zwischen den acht ausgewiesenen
Klassen auf einem hohen Signifikanzniveau bestehen. Hieraus folgt, dass die Struktur des Weizen-
schlages zwischen 1 m und 15 m rdumlicher Auflosung im wesentlichen erhalten bleibt und somit
gut abgebildet wird. Im Folgenden wird die Genauigkeit der Subpixelklassifikationsergebnisse

mittels Zufallspunkten quantitativ validiert.
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Veranderung des Korrelationskoeffizienten mit der
raumlichen Auflosung

. = "_:::"'i: ,*;-—*_1 'fd

¥

T T T T T T T T T T T T T 1
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raumlichen Auflosung in m

Legende

O Weizen gesund / mit Stickstoffmangel
B Weizen krank / ohne Stickstoffmangel
m Weizen krank / mit Stickstoffmangel

Die Korrelation der Pixelanzahlen beziehen sich jeweils auf einen Vergleich mitden 1 m
aufgelosten und klassifizierten Bildern

Darstellung:
« 1 + 2: Korrelation zwischen den klassifizierten Bildern mit einer raumlichen Auflésung von 1 m
und 2 m

1 + 4: Korrelation zwischen den klassifizierten Bildern mit einer raumlichen Auflésung von 1 m
und 4 m

* usw.

Abbildung 37: Verinderung des Korrelationskoeffizienten der Beziehung zwischen den Pixelanteilen
der Endmember und der riumlichen Auflésung
Quelle: Eigener Entwurf

9.2.4 Validierung der Ergebnisse der Subpixelklassifikation Klassifikationsergeb-
nisse mittels Zufallspunkten
Neben der visuellen Validierung der Klassifikationsergebnisse wurde die Giite der Subpixelklassi-
fikation Uber die Ausweisung von Zufallspunkten bewertet. Wie schon bei der Beurteilung der
Maximum Likelihood Klassifikation, basiert diese Bewertung auf rein zufillig ausgewiesenen
Punkten. Die Anzahl der gesetzten Punkte wurde ebenfalls mit Abnahme der rdumlichen Aufl6-
sung verdndert (vgl. Kap. 8). Diese quantitative Bewertung ist aufgrund der kleinrdumigen Ver-
suchsflache und der regelméBig durchgefiihrten Bonituren und Feldmessungen moglich, da so ein

detaillierter Datensatz zum Vergleich mit den Ergebnisbildern der Subpixelklassifikation zur Ver-
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fiigung stand. Trotz des detaillierten Vergleichsdatensatzes muss an dieser Stelle kritisch ange-
merkt werden, dass die Validierung stets eine subjektive Komponente beinhaltet. Diese wird umso
grofier, je geringer die Auflosung der Daten ist. Bei einer rdumlichen Auflosung von beispielsweise
15 m werden die Abundanzen der Endmember fiir eine Fliche von 15 m x 15 m darstellen. Zusitz-
liche Fehler bei der Beurteilung konnen entstehen, da die Bonituren und die Felderhebungen nicht
flichendeckend durchgefiihrt wurden, sondern die ,, Ground Truth* Daten als interpolierte Punkt-
messungen vorlagen. Aus diesem Grund wurde die quantitative Validierung nur zu einer ersten
Einschétzung der Ergebnisse im Vergleich zu den erzielten Ergebnissen der Maximum Likelihood
Klassifikation durchgefiihrt. Insgesamt sind die Ergebnisse der Validierung der Klassifikationsge-
nauigkeit fiir die vier unterschiedlichen Endmember im Anhang 4 - 11 (Kap. 16.4 — 16.11) in Form

einer ,, Error-Matrix “ und eines ,, Accuracy Reports ““ dargestellt.

Validierung der Ergebnisbilder mit einer raumlichen Auflosung von I m

Die vier Ergebnisbilder der Subpixelklassifikation auf Grundlage des synthetischen Bildes mit
einer riumlichen Auflosung von 1 m weisen eine sehr gute Genauigkeit auf. Die Gesamtgenauig-
keit der Subpixelklassifikation der Endmember ,, Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel “, ,, Weizen
gesund / mit Stickstoffinangel “ und ,, Weizen krank / mit Stickstoffmangel* betrigt 98%, wohinge-
gen fir den Endmember ,, Weizen krank / ohne Stickstoffinangel“ eine Genauigkeit von 97% er-
reicht wird. Die Werte der Hersteller- und Nutzergenauigkeit zeigen, dass die Fehlzuweisungen in
erster Linie zwischen den beiden Klassen ,,80 - 90% Pixelanteil“ und ,,90 - 100 % Pixelanteil “
auftreten (vgl. Anhang 4 — 11, Kap. 16.4 — 16.11).

Einfluss der Verdnderung der rdumlichen Auflosung auf die Klassifikationsgenauigkeit

Des Weiteren wurde analysiert inwieweit die Klassifikationsgenauigkeit von der Verringerung der
raumlichen Auflosung abhingt. Insgesamt zeigt die quantitative Validierung der Ergebnisbilder der
Subpixelklassifikation mit der Verringerung der rdumlichen Aufldsung eine deutliche Abnahme der
Klassifikationsgenauigkeit. Die Gesamtgenauigkeit des Endmembers ,, Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel* geht von 98 % Genauigkeit bei 1 m rdumlicher Aufldsung auf 84 % Genauigkeit bei
einer rdumlichen Auflésung von 15 m zuriick. Ein dhnlicher Riickgang der Gesamtgenauigkeit
wird auch fiir die anderen drei Endmember ermittelt (vgl. Abb. 38), so dass die Gesamtgenauigkeit
der Klassifikationsergebnisse der vier Endmember zwischen 1 m und 15 m rdumlicher Auflosung

im Mittel von 97,75 % auf 83 % abnimmt.
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Veranderung der Gesamtgenauigkeit der
Subpixelklassifikation mit der Verringerung der
raumlichen Auflésung
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Abbildung 38: Verinderung der Gesamtgenauigkeit der Subpixelklassifikation mit der Verringerung
der riumlichen Auflosung
Quelle: Eigener Entwurf

9.2.5 Vergleich der Ergebnisse der Subpixelklassifikation mit den Ergebnissen
der Maximum Likelihood Klassifikation
Der Vergleich mit der Klassifikationsgenauigkeit zwischen den Ergebnisbildern der Maximum
Likelihood und Subpixelklassifikation ergeben folgendes Ergebnis: Die Klassifikationsgenauigkeit
der Subpixelklassifikation erfahrt mit der Verringerung der rdumlichen Aufldsung eine geringere
Abnahme. Beispielsweise wird fiir den Datensatz mit einer rdumlichen Auflosung von 4 m iiber die
Maximum Likelihood Klassifikation eine um 10,25 % geringere Gesamtgenauigkeit als tiber die
Subpixelklassifikationen erreicht. Die Werte der Nutzergenauigkeit zeigen, dass die geringere Ge-
nauigkeit insbesondere durch die im Bild enthaltenen Landbedeckungsklasse ,, Boden “ hervorgeru-
fen wird, da die Nutzergenauigkeit der Klasse ,, Boden “ mit 56,25 % den geringsten Wert aufweist
(vgl. Anhang 3, Kap. 16.3). Die im Bild enthaltene Klasse ,, Boden “ wurde zum Teil als Vegetation
klassifiziert. Die ,,Error-Matrix* zeigt, dass Fehlzuweisungen des Bodens mit allen vier Weizen-
Klassen aufgetreten sind (vgl. Anhang 2, Kap. 16.2). Aus dem ,,Accuracy Report* (vgl. Anhang 3,
Kap. 16.3) geht ebenfalls hervor, dass die Fehlzuweisungen der Klasse ,, Boden *“ in allen Skalen-
ebenen auftreten. Die Ursache fiir die Fehlzuweisungen der Klasse ,, Boden“ ist in der linearen
Flachenausdehnung dieser Klasse in Form von Fahrspuren zu sehen, so dass die Fehlzuweisungen
durch die rdumliche Auflosung begriindet werden konnen. Die linearen Fahrspuren kénnen zwar
visuell wahrgenommen werden, bei der digitalen Erfassung kommt es aufgrund der Mischpixelbil-
dung mit den Weizenflichen zu Fehlern. Nach HABERACKER (1987*") miissen Landschaftselemen-

te zur eindeutigen, digitalen Erfassung eine Mindestausdehnung von einer doppelten Linge einer

#! zitiert aus LAUSCH & MENZ 1999: Habericker, P. (1987): Digitale Bildverarbeitung - Grundlagen und Anwendungen. Miinchen.

105



Pixeldiagonalen aufweisen. Fiir die Umsetzung einer teilschlagspezifischen Bewirtschaftung land-
wirtschaftlicher Schlédge ist eine genaue Information iiber die Fahrspuren nicht von Bedeutung, so
dass die geringe Erfassungsgenauigkeit der Klasse ,, Boden “ vernachlissigt werden kann. Ein Vor-
teil der Subpixelklassifikation gegeniiber der Maximum Likelihood Klassifikation besteht darin,
dass die Subpixelklassifikation nur fiir die in der Praxis relevanten Endmember durchgefiihrt wer-
den kann. Im Gegensatz zur Maximum Likelihood Klassifikation, bei der das gesamte Bild klassi-
fiziert wird, weist der Algorithmus auch Pixel ohne Endmember aus. Somit muss die linearen Ent-
mischung nicht fiir jede im Bild enthaltene Landbedeckungsklasse durchgefiihrt werden. Hieraus
ergibt sich fiir die landwirtschaftliche Praxis der Vorteil, dass selektive Informationen aus den
Bilddaten gewonnen werden kdnnen, beispielsweise konnen Bereiche detektiert werden, bei denen

ein Stickstoffmangel vorliegt.

Nimmt man die Klasse ,, Boden *“ aus der Berechung der Gesamtgenauigkeit der Maximum Likeli-
hood Klassifikation heraus, so betrdgt die Genauigkeit der Klassifikation 89,47% anstatt 85%. Die-
se modifizierte Genauigkeit féllt zwar um 4,47% besser aus, der Vergleich mit der Subpixelklassi-
fikation zeigt jedoch, dass sie zur mittleren Gesamtgenauigkeit der vier Endmemberbilder dennoch

um 5,78 % geringer ausfillt.

Zusammenfassung der Ergebnisse

. Uber die Berechnung des PPI- Bildes konnten fiir jede der vier Vitalititsstufen des Wei-
zens reine Bildendmember abgeleitet werden.

" Der visuelle Eindruck einer guten Ubereinstimmung zwischen Referenz- und Bildend-
membern konnte iiber den Algorithmus ,, Spectral Angle Mapping *“ bestitigt werden.

" Uber die Methode der Subpixelklassifikation konnten die vier Weizenendmember des
,,Subsets “ der QuickBird-2 Szene vom 25.06.2002 sehr gut erfasst werden. Die Klassifika-
tionsergebnisse der QuickBird-2 Daten mit einer rdumlichen Aufldsung von 1 m zeigen ei-
ne gute Ubereinstimmung mit dem Versuchsaufbau. Die Klassifikationsgenauigkeit fiir die
vier Endmemberbilder liegt zwischen 98% und 97%.

. Visuell wird die rdumliche Verteilung der unterschiedlichen Weizenflachen bis zu einer
rdumlichen Auflosung von 10 m gut erfasst (vgl. Hypothese 1).

. Das Verhiltnis der acht ausgewiesenen Klassen bleibt bei der Verringerung der rdumlichen
Auflosung auf einem hohen Signifikanzniveau bestehen. Fiir alle vier Endmember werden
iiber alle raumlichen Skalen hinweg die meisten Pixel der Klasse ,, 90 — 100 % und die
wenigsten Pixel der Klasse ,,20—30 % zugewiesen.

. Die Validierung der Ergebnisse der Subpixelklassifikation mittels Zufallspunkten weist auf

eine sehr gute Gesamtgenauigkeit der Klassifikationsergebnisse hin. Diese betrdgt bei einer
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raumlichen Auflosung von 1 m fiir die Endmember ,, Weizen gesund / ohne Stickstoffman-
gel”, ,, Weizen gesund / mit Stickstoffmangel” und ,, Weizen krank / mit Stickstoffmangel
98 % und fiir den Endmember ,, Weizen krank / ohne Stickstoffmangel “ 97 %.

Mit der Verringerung der rdumlichen Auflosung von 1 m auf 15 m geht die Gesamtgenau-
igkeit der Subpixelklassifikation der vier Endmember im Mittel von 97,75 % auf 83 % zu-
riick (vgl. Hypothese 2).

Die mittlere Gesamtgenauigkeit der vier Subpixelklassifikationen geht mit Verringerung
der rdumlichen Aufldsung langsamer zuriick als die Gesamtgenauigkeit der Maximum Li-
kelihood Klassifikation. Somit weist die Methode der Subpixelklassifikation im Gegensatz
zur Maximum Likelihood Klassifikation bei der Erfassung von teilschlagsspezifischen
Pflanzenschidden aus rdumlich gering auflésenden Fernerkundungsdaten einen deutlichen

Vorteil auf (vgl. Hypothese 1).
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10. Ableitung von empirischen Schwellenwerten auf Grundlage

von LandschaftsstrukturmaRBen (LSM)

Um den Einfluss der rdumlichen Aufldsung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflan-
zenschidden quantitativ bewerten zu kdnnen, wurden auf der Grundlage der klassifizierten Daten
verschiedene Landschaftsstrukturmalle (LSM) berechnet (vgl. Kap. 2). LSM bieten die Mdglich-
keit, Verdnderungen der rdumlichen Struktur mit der Verdnderung der rdumlichen Auflésung quan-
titativ zu beschreiben. Das Ziel ist es, einen empirischen Schwellenwert der rdumlichen Auflosung
zu bestimmen, ab dem die teilschlagspezifischen Pflanzenschdden des Winterweizenversuchs nicht

mehr korrekt erfasst werden kénnen.
10.1 Auswahl und Berechnung der LSM

Die Berechnung der LSM stiitzt sich auf zwei Datensétze: a) die Ergebnisbilder der Maximum
Likelihood Klassifikation und b) die Ergebnisse der Subpixelklassifikation. Der Analyse der ver-
schiedenen Landbedeckungsmuster liegt die Annahme zugrunde, dass sich die rdumliche Struktur
mit der Veranderung der raumlichen Auflosung verindert. Ziel ist es, liber die Analyse der Verin-
derung der LSM-Werte mit der Verdnderung der rdumlichen Auflésung, den Einfluss der rdumli-
chen Auflésung auf die Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen Pflanzenschidden quantitativ zu
erfassen. Zudem soll iiber diese Analyse ein empirischer Schwellenwert ermittelt werden, ab dem
die teilschlagspezifischen Pflanzenschdaden nicht mehr korrekt erfasst werden konnen. Ebenfalls
soll gepriift werden, wie sich unterschiedliche Klassifikationsmethoden auf das erzielte Ergebnis

auswirken.

Die Berechnung der LSM wurde mit dem Programm FRAGSTATS (Version 2.0) durchgefiihrt.
Mit diesem Programm konnen fiir drei Aggregationsebenen eine Vielzahl verschiedener LSM be-
rechnet werden. Diese Ebenen bezeichnet man als die Patch-, Klassen- und Landschaftsebene (vgl.
Kap.2). Fiir die Analyse des Einflusses der raumlichen Auflésung auf die Abbildung teilschlagspe-
zifischer Pflanzenschéden wurde ein ,, Set“ an LSM ausgewaihlt. Die Kriterien fiir die Auswahl der
LSM bezogen sich auf den Informationsgehalt der StrukturmaBe in Bezug auf die rdumlichen
Strukturen und deren Sensitivitit gegeniiber auflosungsabhéngigen Verianderungen. Dies bedeutet,
dass die ausgewdhlten LSM zum einen eine ausreichende Sensibilitit besitzen sollten, um die
kleinrdumige Struktur der Versuchsfldche zu erfassen. Zum anderen sollten die LSM sensibel ge-
geniiber der aufldsungsbedingten Veriinderung reagieren. Tabelle 9 gibt einen Uberblick iiber die

berechneten LSM.
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Tabelle 9: Uberblick iiber die verwendeten Landschaftsstrukturmafie (LSM) zur Analyse von Raster-
bildern (Verwendet nach FRAGSTATS)

Name Wertebereich Ebene

Percentage of Landscape 0 < PLAND <100 Klassenebene

(PLAND)

Number of Patches (NP) NP = 1. Klassen- & Landschaftsebene
Total Edge (TE) TE=0 Klassen- & Landschaftsebene
Area-Weighted Mean-Shape- AWMSI = 1 Klassen- & Landschaftsebene
Index (AWMSI)

Landscape shape index (LSI) LSI=1 Klassen- & Landschaftsebene
Patch Richness (PR) PR =1 Landschaftsebene

Mean Nearest-Neighbor Dis- MNN > 0 Landschaftsebene

tance (MNN)

Contagion (CONTAG) 0 < CONTAG =100 [Landschaftsebene

Mean Patch Size (MPS) MPS =20 Klassenebene

Patch Size Standard Deviation |PSSD 20 Klassenebene

(PSSD)

Quelle: Eigene Zusammenstellung

Fiir die Berechnung wurden in FRAGSTATS folgende Einstellungen gewahlt:

" Hintergrundwert: Der Hintergrund wurde als Klasse 0 angegeben und nicht mit in die
Berechnung der LSM einbezogen.

" Bestimmung der maximal méglichen Klassenanzahl: Die maximal mogliche Anzahl
wurde auf die Klassenanzahl der durchgefiihrten Klassifikationen des Subsets abgestimmt.
Sie betrigt bei der Maximum Likelihood Klassifikation 6 Klassen und bei der Subpixel-
klassifikation 8 Klassen (vgl. Kap. 8 und 9)

. Festlegung der Patches: Zudem wurde im Eingabemenii die Definition der Patches fest-
gelegt. Neben Beriicksichtigung vertikal und horizontal benachbarter Zellen wurden auch

die diagonal angrenzenden Zellen einbezogen.

Im Folgenden werden die verschiedenen Landschaftsstrukturmafle anhand ihrer mathematischen

Definitionen charakterisiert. Die Bedeutung der verwendeten Symbole ist in Tabelle 10dargestellt:
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Tabelle 10: Symbole der Berechnungsformeln der verwendeten Landschaftsstrukturmafie

= Gesamtflache der Landschaft

n=n;= | Anzahl der Patches in der Landschaft von Patchtyp (Klasse) i

m= Anzahl der in der Landschaft vorhandenen Patchtypen (Klassen); ausgeschlossen wird, falls vor-
handen, die dulere Landschaftsgrenze
m’ = Anzahl der in der Landschaft vorhandenen Patchtypen (Klassen); eingeschlossen wird, falls vor-

handen, die dulere Landschaftsgrenze

= Gesamtzahl der Patches in der Landschaft, ohne Hintergrund-Patches

E= Gesamtlinge der Kanten in der Landschaft

i= 1,..., moder m” Patchtypen (Klassen)

j= 1,. .., nPatchtyp

k= 1,...,m oder m" Patchtypen (Klassen)

pi= Anteil von einem Patchtyp i (Klasse) an der Landschaft

a; = Flache eines Patches ij in Quadratmetern

pi = Umfang eines Patches in Metern

ek = Gesamtlénge der Kanten in der Landschaft zwischen Patchtypen (Klassen) i und k in Metern

gik Anzahl der Nachbarschaften zwischen Bildelementen von Patchtypen (Klassen) i und k

h;j = Entfernung vom Patch ij zum néchsten benachbarten Patch vom gleichen Patchtyp (Klasse), basie-

rend auf Kante-zu-Kante-Entfernung, in Metern

Quelle: Eigene Zusammenstellung

Das erste StrukturmaB ,, Percentage of Landscape” (PLAND) kann der Gruppe der FldchenmaBle
zugeordnet werden. Uber die FlichenmaBe konnen Aussagen iiber die Zusammensetzung der
Landschaft abgeleitet werden. Das Strukturmal3 ,, PLAND “ bezieht sich auf die unterschiedlichen
Flachenanteile der Patches verschiedener Landbedeckungsklassen. Die Angabe dieses Indizes er-

folgt in Prozent.

%Land = Pi = % (100) (MCGARIGAL & MARKS 1994: C 10)

Percent of Land (PLAND_Class)

Die zweite Kategorie der Strukturmale bezieht sich auf die Charakteristiken der landschaftautbau-
enden Patches. Der Index ,, Number of Patches” (NP) gibt Auskunft {iber die Anzahl der Patches

einer Klasse bzw. der gesamten Landschaft.

NP =n, (MCGARIGAL & MARKS 1994: C 11)

Number of Patches (NP_Class)

NP =N (MCGARIGAL & MARKS 1994: C32)
Number of Patches (NP_Land)

Die Struktur eines Landschaftsausschnittes wird ebenfalls durch die Anzahl vorhandener Kanten
gepragt. Das Kantenmall ,, Total Edge‘ (TE) berechnet die Gesamtkantenldnge sowohl fiir jede
Landnutzungsklasse als auch fiir alle Landschaftselemente eines Landschaftsausschnittes. Die An-

gabe der Kantenlidnge erfolgt in Metern.
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TE = Z;; e (MCGARIGAL & MARKS 1994: C13)
Number of Edges (TE Class)

TE =E (MCGARIGAL & MARKS 1994: C34)
Number of Edges (TE Land)

Die berechneten FormmalBe basieren auf einer ,, Umfang—zu-Fldiche-Beziehung “, bei der die Patch-
form mit einer euklidischen Standardform verglichen wird. Der ,, Area-Weighted-Mean-Shape-
Index* (AWMSI) misst das Verhiltnis von Umfang zu Fliche und vergleicht die Patchform mit
einer Standardform, die in der Rasterversion durch ein Quadrat beschrieben wird. Entspricht die
betrachtete Form dieser Standardform, so ergibt sich ein Wert von 1. Mit zunehmender Abwei-
chung von der quadratischen Grundform nimmt die Formkomplexitit der Landschaftselemente zu
und der Index weist einen hoheren Wert auf. Der Wertebereich des ,, A WMSI “ liegt somit zwischen
1 und unendlich. Weil die Formkomplexitit kleinerer Pixel eher von der Pixelgréfe als von den
Realwelteigenschaften beeinflusst wird, wird bei der Berechnung dieses Malies die GroBe der Pat-
ches berticksichtigt: Groere Patches gehen stérker in die Kalkulation ein als kleinere. Aus diesem
Grund eignet sich dieser Index besonders fiir die Weizenversuchsflache. Da die Zwischenrdume
des Weizenschlags eine betriebsiibliche Behandlung erfahren haben, haben die Patches ,, Weizen
gesund / ohne Stickstoffmangel” in diesem Bereich eine groflere Ausdehnung als die gestressten

Patches.

1| 25p. a.
AWMSI = Z Py ! (MCGARIGAL & MARKS 1994: C19)

n
Jj=1 a;
if a;
Jj=1

Area-Weighted-Mean-Shape-Index (AWMSI Class)

m n 25 B a..
AWMSI =" > =Py [jj (MCGARIGAL & MARKS 1994: C39)
=l j=1 a

Area-Weighted-Mean-Shape-Index (AWMSI Land)

i

Die Formkomplexitét wird ebenfalls {iber den ,, Landscape shape index * (LSI) erfasst. Dieser Index
misst ebenfalls das Verhéltnis von Umfang zu Fldche. Der Index nimmt umso grofere Werte an,
desto groBer die Formkomplexitdt der Patches einer Landbedeckungsklasse bzw. eines Land-

schaftsausschnittes ist.
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252 e'ik
LS =—*_ (MCGARIGAL & MARKS 1994: C18)

V4

Landscape Shape Index (LSI_Class)

LSI = ﬁ (MCGARIGAL & MARKS 1994: C38)

N

Landscape Shape Index (LSI-Land)

Das LSM ,, Patch Richness “ (PD) misst die Diversitit eines Landschaftsausschnittes. Entsprechend
gibt die ,, Patch Richness” Auskunft iiber die Anzahl der Landbedeckungsklassen eines Land-

schaftsausschnittes und vermittelt somit einen Eindruck {iber dessen Zusammensetzung.

PR=m (MCGARIGAL & MARKS 1994: C50)
Patch Richness (PD-Land)

Anhand des DistanzmalBes ,, Mean Nearest-Neighbor Distance” (MNN) konnen Aussagen iiber die
Konfiguration der Landschaftselemente abgeleitet werden. Dieser Index berechnet die mittlere

Entfernung von benachbarten Patches einer Klasse.

MNN = @ (MCGARIGAL & MARKS 1994: C46)

Mean nearest-neighbor distance (MNN _Land)

Dartiiber hinaus bezieht sich der ,, Contagion-Index*“ (CONTAG) auf die Konfiguration eines Land-
schaftsausschnittes. Der ,, Contagion-Index* wurde 1988 von O'NEILL in die Landschaftsstruktur-
analyse eingefiihrt. Der Index basiert auf den Grundlagen der Informationstheorie (O 'NEILL, 1988).
Der urspriingliche Index wies anfangs Defizite auf, da er sich nur sensitiv gegeniiber der Land-
schaftskomposition, d.h. der Anzahl der vorhandenen Landnutzungsklassen eines Gebietes, erwies.
In Hinblick auf die Konfiguration der Patches einer Landschaft konnte keine Sensitivitét festge-
stellt werden. Weil die rdumliche Anordnung der Patches innerhalb landschaftsdkologischer Frage-
stellungen einen hohen Stellenwert einnimmt, wurde der urspriingliche ,, Contagion-Index* von LI
und REYNOLDS (1993) modifiziert. ,, We introduce an alternative contagion index that corrects this
error and tends to distinguish between landscape composition and configuration” (L1 & REY-
NOLDS, 1993:155f). Die Berechnungsgrundlage des Contagion Indizes stellen die einzelnen Pixel
der Landschaft dar. In FRAGSTATS ist der verdnderte ,, Contagion-Index *“ implementiert. Seine

Berechnungsformel lautet:

112



CONTAG =1+ (100)

Contagion Index (CONTAG Land) (MCGARIGAL & MARKS 1994: C54)

Uber die Berechnung dieses Indizes besteht die Mdglichkeit, den Grad der Aggregierung von
Landschaftselementen zu bestimmen. Die Berechnung erfolgt auf der Annahme zweier Wahr-
scheinlichkeiten:
" Der Wahrscheinlichkeit, dass eine willkiirlich gewéhlte Zelle zu der Klasse i gehort. Ge-
schétzt wird diese Wahrscheinlichkeit iiber die proportionale Fiille der Klassen i.
. Der Wahrscheinlichkeit, dass eine gegebene Zelle der Klasse i eine Nachbarschaft zu einer
Zelle der Klasse j besitzt.
Aus dem Produkt dieser beiden Wahrscheinlichkeiten ergibt sich die Moglichkeit, dass zwei will-
kiirlich gewihlte Zellen zu den Klassen i und j gehdren (MCGARIGAL & MARKS, 1994). Der ,, Con-
tagion-Index * misst infolgedessen sowohl die Verteilung der Patches, als auch die Patchzerstreu-
ung. Angegeben werden die Werte in Prozent, so dass der Wertebereich zwischen 0 und 100%
liegt. Umso gleichmédfBiger die Verteilung der Nachbarschaften ist, umso héhere Werte werden
erreicht. Im Gegensatz hierzu tendiert der Wert gegen Null, wenn eine ungleichméBige Verteilung

vorliegt.

SchlieBlich wurden die zwei Strukturmale ,, Mean Patch Size* (MPS) und ,, Patch Size Standard
Deviation* (PSSD) berechnet. Die Werte dieser beiden Strukturmalle wurden in erster Linie zur
Beurteilung der Ubertragbarkeit der Methode auf andere landwirtschaftliche Flichen verwendet
(vgl. Kap. 12), da die Erkennbarkeit der Patches von ihrer GroBe und somit von ihrer Flachenaus-
dehnung abhingig ist. Der Index ,, Mean Patch Size* (MPS) gibt die mittlere Patchgrofe an und

wird iiber folgende Formel berechnet:

n

Xa;
MPS = L(lo OOOJ (MCGARIGAL & MARKS 1994: C11)
n, ,

Mean patch size (MPS_Class)

Der Index ,, Patch Size Standard Deviation* (PSSD) gibt einen Uberblick iiber die Homogenitit
der Flichengrofle der einzelnen Patches einer Klasse. Je hohere Werte dieses Strukturmal aufweist,

desto hoher ist die Streuung der Patchgrofe einer Landbedeckungsklasse.
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2

PSSDz\ ( ! 0) (MCGARIGAL & MARKS 1994: C12)

1000
Patch size standard deviation (PSSD_Class)

n.

1

Insgesamt kann die raumliche Struktur der Versuchsfldchen iiber die Berechnung dieses ,, Sets “ an
LSM umfassend erfasst und quantitativ beschrieben werden. Einige der ausgewéhlten LSM, wie
beispielsweise ,,NP* und ,,7E*, enthalten redundante Informationen. Diese Redundanzen sind be-
wusst gewihlt und sollen zur gegenseitigen Uberpriifung der LSM sowie zur Stabilisierung der

Ergebnisse genutzt werden.

10.2 Bewertung des Einflusses der Skalierung auf die Erkennbarkeit von

teilschlagspezifischen Pflanzenschédden

Die Analyse der LSM erfolgt auf der Annahme, dass sich die Struktur des Versuchsfeldes mit der
rdumlichen Aufldsung verdndert, und dass hiermit eine Verdnderung der LSM-Werte einhergeht.
Die Grundlage dieser Analyse stellen die resampelten und klassifizierten QuickBird-2 Bilder dar.
Die Interpretation, der LSM basiert auf zwei Gesichtspunkten. In einem ersten Arbeitsschritt wird
fiir die Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation untersucht, wie sich die LSM mit Her-
absetzung der rdumlichen Aufldsung verdndern und ob ein Schwellenwert der rdumlichen Auflo-
sung ermittelt werden kann, ab dem teilschlagsspezifische Pflanzenschédden nicht mehr korrekt
erfasst werden konnen. Hieran anschlieBend werden die LSM der Subpixelklassifikation mit der
Veranderung der rdumlichen Auflosung ebenfalls vor dem Hintergrund der Erkennbarkeit der
Struktur des Versuchsfeldes untersucht. Bei der Analyse der LSM der Subpixelklassifikation muss
beriicksichtigt werden, dass sich die Berechnungsebenen ,, Klasse“ und ,, Landschaft* verschieben.
Bei der Subpixelklassifikation wird fiir jeden der vier Endmember ein separates Bild berechnet.
Diese einzelnen Bilder entsprechen als Ganzes denen in der Maximum Likelihood Klassifikation
verwendeten Landbedeckungsklassen. Hieraus resultiert, dass die Klassenebene der Maximum
Likelihood Klassifikation der Landschaftsebene der Subpixelklassifikation entspricht (vgl. Abb.
39). Infolgedessen wird die feinstrukturierte Ebene, die Subpixelebene, durch die LSM der Klas-

senebene erfasst.
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Subpixelklassifikation Landbedeckungsklassen Maximum
(Pixelanteile des Endmembers ,Weizen Likelihood Klassifikation
gesund / ohne Stickstoffmangel “)

Landbedeckungsklassen Landbedeckungsklassen Maximum
Subpixelklassifikation Likelihood Klassifikation
(Pixelanteile des Endmembers ,Weizen
gesund / ohne Stickstoffmangel “)

20-29% Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel
30-39 % Weizen krank / ohne Stickstoffmangel
40-49 % Weizen gesund / mit Stickstoffmangel
50 -59 % Weizen krank / mit Stickstoffmangel

60 — 69 % __| Boden

70 =79 % Strommast

80 -89 %

90-100 %

Die acht Landbedeckungsklassen der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund /
ohne Stickstoffmangel” entsprechen der Landbedeckungsklasse ,,Weizen gesund / ohne
Stickstoffmangel* der Maximum Likelihood Klassifikation

20-29%
30-39%
40-49 %
50 - 59 %
60 - 69 %
70-79 %
80-89 %
90 - 100 %

B weizen gesund / ohne Stickstoffmangel

Abbildung 39: Bedeutung der Begriffe ,,Landschaft“ und ,,Klasse“ bei unterschiedlichen Klassifikati-
onsansitzen
Quelle: Eigener Entwurf
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Der Analyse der LSM liegt ebenfalls die Annahme zugrunde, dass sich die Struktur des Ver-
suchsaufbaus in den Werten der einzelnen LSM niederschlégt. Infolgedessen werden die verschie-

denen teilschlagspezifischen Pflanzenschiden iiber die LSM erfasst.

Die Interpretation der verschiedenen Strukturindizes erfolgt zunédchst anhand der LSM der Land-
schaftsebene und wird durch Werte der Klassenebenen ergédnzt. Insgesamt werden iiber die Analyse
der Veranderung der LSM folgende Hypothesen** iiberpriift:

" Die Struktur des Versuchsfeldes ist von der rdumlichen Aufldsung abhéngig. Infolgedessen
erfahren die Werte der LSM mit der Verringerung der rdumlichen Auflésung eine Verén-
derung.

" Uber die Verinderung der LSM lisst sich ein Schwellenwert der rdumlichen Aufldsung
formulieren, ab dem teilschlagspezifische Pflanzenschdden nicht mehr korrekt erfasst wer-
den konnen.

" Fiir die LSM der Klassenebene der Maximum Likelihood Klassifikation ergibt sich ein
dhnlicher Schwellenwert wie fiir die LSM der Landschaftsebene der Subpixelklassifikati-
on.

" Trotz des gleichen Schwellenwerts der LSM der Klassenebene der Maximum Likelihood
Klassifikation und der LSM der Landschaftsebene der Subpixelklassifikation wird die
Struktur des Versuchsfeldes iiber die Subpixelklassifikation genauer und detaillierter er-
fasst.

n Insgesamt wirkt sich der Einfluss der rdumlichen Auflosung auf die Erkennbarkeit von teil-
schlagspezifischen Pflanzenschiden bei der Subpixelklassifikation geringer aus als bei der
Maximum Likelihood Klassifikation. Infolgedessen konnen die teilschlagspezifischen
Pflanzenschédden tiber die Methode der Subpixelklassifikation aus Fernerkundungsdaten
mit einer geringeren raumlichen Aufldsung erfasst werden als iiber die Maximum Likeli-

hood Klassifikation.

10.2.1 Bewertung des Einflusses der rdumlichen Auflésung anhand der Ergebnis-
se der Maximum Likelihood Klassifikation (Landschaftsebene)

Da LSM die Moglichkeit bieten Verdnderungen des rdumlichen Musters mit Verdnderungen der

rdumlichen Auflosung quantitativ zu beschreiben, werden im Folgenden die oben beschriebenen

Strukturmafle in Hinblick auf ihre Verdnderung mit der rdumlichen Auflésung interpretiert. Die

Interpretation bezieht sich zunéchst auf die aus der Maximum Likelihood Klassifikationen abgelei-

teten LSM. Die Ergebnisse der Landschaftsstrukturanalyse der Landschaftsebene sind fiir die raum-

lichen Auflésungen 0,7 m, 2,8 m, 4 m, 15 m, 20 m und 30 m in Abbildung 40 dargestellt.

2 Diese Hypothesen stehen im engen Zusammenhang zu den Haupthypothese 2 & 3 dieser Arbeit (vgl. Kap.1).
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Aus dieser Abbildung geht hervor, das der ,,PR-Wert“ bis zu einer rdumlichen Aufldsungen von
4 m konstant bleibt, da alle sechs Landbedeckungsklassen bis zu dieser rdumlichen Aufldsung er-
fasst werden. Eine weitere Verringerung der rdumlichen Aufldsung fiihrt dazu, dass die flichenma-
Big kleine Landbedeckungsklasse ,, Strommast“ (vgl. Kap. 8) nicht mehr erfasst werden kann, und
so der ,,PR-Wert“ von sechs auf fiinf abnimmt. Auch die Werte der anderen fiinf berechneten
Strukturmafe nehmen mit der Reduzierung der rdumlichen Aufldsung ab. Zwischen 0,7 m und 2,8
m raumlicher Auflosung erfahren vor allem die ,,NP-Werte” einen deutlichen Riickgang von 750
auf 15 Patches. Die relativ hohen ,,NP-Werte* der hoheren Auflésung deuten auf eine relativ klein-
rdumige Strukturierung des Versuchsschlags hin. Der Riickgang der Anzahl der Patches mit der
Verringerung der rdumlichen Aufldsung resultiert aus der Bildung von Mischpixeln. Dies bedingt,
dass nicht mehr alle Patches des Versuchsfeldes erfasst werden kdnnen. Vor allem kleinere Patches
gehen durch die grobere Auflosung verloren. Daher kann die Struktur des landwirtschaftlichen
Feldes mit der Reduzierung der rdumlichen Auflésung nicht mehr im Detail erfasst werden. Die
,, TE-Werte “ geben ebenfalls Auskunft {iber die Feinstrukturierung des Versuchsfeldes. Ahnlich
wie die ,,NP-Werte* nehmen auch die ,,7E-Werte™ mit der Verringerung der rdumlichen Aufldsung
ab. Diese Entwicklung ist eng an den Riickgang der Patches gekniipft, da eine Abnahme der Pat-
ches zu einer Verringerung, der die Patches begrenzenden Kanten fiihrt. Folglich ldsst sich der
Riickgang der ,, TE “~-Werte ebenfalls mit der Mischpixelbildung erkldren. Der ,,AWMSI* ist ein
formbeschreibendes Landschaftsstrukturmal3. Fir das LSM , AWMSI* kann zwischen 0,7 m und
15 m ein Riickgang der Werte festgestellt werden, der zwischen 2,8 m und 15 m rdumlicher Aufl6-
sung sehr deutlich in Erscheinung tritt und sich bei 15 m rdumlicher Auflosung abschwécht. Daher
nimmt der Informationsgehalt iiber die Formkomplexitét vor allem zwischen einer raumlichen Auf-
16sung von 2,8 m und 15 m ab. In diesem Skalenbereich wird die Formkomplexitit der einzelnen
Patches mehr und mehr durch die PixelgréBe und weniger durch die ,, Realwelteigenschaften “ cha-
rakterisiert. Somit ndhert sich die Formkomplexitdt der Landschaftselemente zunehmend der Stan-
dardform des Quadrates an. Entsprechend steht der Riickgang der ,, AWMSI“-Werte ebenfalls in
einer engen Beziehung zur Abnahme der ,, TE“- Werte. Je geringer die Formkomplexitét eines
Objektes ist, umso weniger begrenzende Kanten weist dieses Objekt auf. Die Werte der LSM
»MNN“und ,,CONTAG* nehmen ebenfalls mit der Verringerung der rdumlichen Auflésung ab. Die
Abnahme der ,, MNN“~Werte wird durch die Abnahme der Pixelanzahl der Bildausschnitte mit der
Verringerung der rdumlichen Aufldsung hervorgerufen. Dies bedingt insgesamt eine Verringerung
der Entfernung zwischen den einzelnen Landschaftselementen. Zudem fiihrt die geringere Anzahl
an Pixeln zu einer Abnahme des LSM ,,CONTAG* und somit zu einer ungleichméBigeren Vertei-
lung der Landschaftselemente. Im Vergleich fillt der Riickgang der LSM ,,MNN* und ,,CONTAG*
geringer aus als der ,,4AWMSI- Riickgang®. Diese Tatsache deutet darauf hin, dass die Verteilung
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der einzelnen Patches im Raum iiber eine groBe Bandbreite unterschiedlicher raumlicher Aufldsun-

gen erfasst wird als die Komposition der Patches.

Insgesamt erlauben die LSM-Werte Aussagen iiber die Verdnderung des Informationsgehaltes in
Bezug auf die rdumliche Struktur der Versuchsfliche. Dementsprechend kann der Einfluss der
raumlichen Auflésung auf die Erkennbarkeit der an der Struktur beteiligten teilschlagspezifischen
Pflanzenschédden beurteilt werden. Aufgrund des starken Riickgangs der LSM-Werte zwischen 0,7
m und 15 m rdumlicher Aufldsung wird in diesem Skalenbereich ein signifikanter Informationsver-

lust beschrieben.

8007 16000 |

7001 14000 T
6001 12000 |
© 5001 10000 |
5 ] NP £ - TE
=i - =awmsl| | & 8000 —+— CONTAG
@ 300 - = 6000 {
3 o
2001 = - u 4000 1 1.—_._._‘%____&
1001 2000 | e
0 | 3 0 - Y 5
07 28 4 15 20 30 07 2,8 4 15 20 30
raumliche Aufldsung in m raumliche Aufldsung in m
30
-
251 * NP (Anzahl der Patches)
2201 . m AWMSI (dimensionslos)
@
= 151 hi . . PR PR (Anzahl der Landbedeckungsklassen)
uE) *+— MNN
o 4 MNN (m)

@ TE (Anzahl der Kanten’)
—A— CONTAG (%)

07 2.8 4 15 20 30
raumliche Aufldsung in m

Abbildung 40: Verinderung der Landschaftsstrukturmafie (LSM) mit der rdumlichen Auflésung
(Landschaftsebene) - Datengrundlage: Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation —
Quelle: Eigener Entwurf

10.2.2 Bewertung des Einflusses der rdumlichen Auflésung anhand der Ergebnis-
se der Maximum Likelihood Klassifikation (Klassenebene)

Um genauere Aussagen hinsichtlich des Einflusses der raumlichen Aufldsung auf die Erkennbar-

keit der teilschlagspezifischen Pflanzenschidden treffen zu konnen, wurden in einem weiteren

Schritt die LSM—Werte der Klassenebene fiir die drei ,,geschddigten Landbedeckungsklassen

., Weizen krank / mit Stickstoffversorgung®, , Weizen gesund / ohne Stickstoffversorgung“ und

., Weizen krank / ohne Stickstoffversorgung * betrachtet.

Da die Analyse der Landschaftsebene auf einen signifikanten Informationsverlust zwischen 0,7 m

und 15 m hindeutet, wurden die Skalenebenen zwischen 1 m und 15 m ndher untersucht. Bei die-
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sem Datensatz handelt es sich um einen kontinuierlichen Datensatz, bei dem die rdumliche Auflo-
sung jeweils um einen Meter verringert wurde. Die Auswertung des LSM ,, PLAND “ zeigt, dass die
Flachenanteile der drei Landbedeckungsklassen bis zu einer rdumlichen Aufldsung von 5 m relativ
konstant bleiben. Ab einer rdumlichen Aufldsung von 6 m weisen alle drei Landnutzungsklassen
deutliche Schwankungen der prozentualen Fldchenanteile auf. Somit werden die Flachenanteile der
drei Landbedeckungsklassen ab einer raumlichen Auflésung von 6 m nicht mehr korrekt erfasst.
Ebenso zeigen die Strukturmale ,, NP“ und ,, TE“ zwischen einer raumlichen Aufldsung von 1 m
und 6 m eine deutliche Abnahme ihrer Werte. Aufgrund der Verringerung der rdumlichen Auflo-
sung und der daraus resultierenden Aggregierung der Pixel, werden vor allem kleinere Patches
nicht mehr erfasst. Diese Tatsache erklart ebenfalls den Riickgang der ,,7E- Werte*, da die Kanten-
lange mit der Anzahl der Patches korreliert ist. Die Trennbarkeit der drei unterschiedlichen Land-
bedeckungsklassen auf Grundlage ihrer unterschiedlichen Formkomplexitét ist bis zu einer rdumli-
chen Auflésung von 5 m moglich. Bei einer weiteren Verringerung der raumlichen Auflosung ni-
hern sich die ,,A WMSI —Werte* einander an, da die Formkomplexitit mehr und mehr durch die

PixelgroBe und weniger durch die ,, Realwelteigenschaften ** charakterisiert wird.

Zusammenfassend bestitigt die Landschaftsstrukturanalyse der Klassenebene den abnehmenden
Informationsgehalt, wie er bereits {iber die Bewertung der Klassifikationsergebnisse gezeigt wurde
(vgl. Kap. 8). Uber die Analyse der Veriinderung der LSM mit der Verinderung der riumlichen
Auflésung ist es zudem mdglich, einen empirischen Schwellenwert der rdumlichen Auflosung zu
benennen, ab dem die teilschlagspezifischen Pflanzenschiden des Winterweizenversuchs nicht
mehr korrekt erfasst werden konnen. Dieser Schwellenwert liegt bei 5 m bis 6 m, so dass fiir die
Erfassung der betrachteten teilschlagspezifischen Schiadigungen eine rdumliche Aufldsung von

mindestens 6 m benétigt wird (vgl. Abbildung 41).
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Abbildung 41: Verinderung der Landschaftsstrukturmafie (LSM) mit Verinderung der riumlichen
Auflosung (Klassenebene) — Datengrundlage: Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation —
Quelle: Eigener Entwurf
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10.2.3 Bewertung des Einflusses der rdumlichen Aufloésung anhand der Ergebnis-
se der Subpixelklassifikation (Landschaftsebene)
Die Ergebnisse der Subpixelklassifikation wurden ebenfalls einer Landschaftsstrukturanalyse un-
terzogen. Wie bereits erwihnt, entspricht die Landschaftsebene der Subpixelklassifikation der
Klassenebene der Maximum Likelihood Klassifikation, da bei der Subpixelklassifikation fiir jeden
der vier Endmember ein separates Bild berechnet wird. Hieraus resultiert jedoch die Tatsache, dass
das auf der Grundlage der Maximum Likelihood Klassifikation berechnete Strukturmal ,, PLAND *
nicht mit den Ergebnissen der LSM der Subpixelklassifikation vergleichbar ist, da ,, PLAND “ sich
nur fiir die Klassenebene berechnen ldsst. Zur Erfassung des Einflusses der rdumlichen Aufldsung
auf die Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen Pflanzenschdden wurden die LSM fiir die drei
Endmemberbilder berechnet, die eine Schadigung des Weizens beschreiben: ,, Weizen krank / mit
Stickstoffversorgung, ,, Weizen gesund / ohne Stickstoffversorgung® und ,, Weizen krank / ohne
Stickstoffversorgung “. Aufgrund der Ergebnisse der LSM der Maximum Likelihood Klassifikation

wurden wiederum die rdumlichen Auflésungen zwischen 1 m und 15 m in die Analyse einbezogen.

Durch die Aggregierung der Pixel mit der Verringerung der rdumlichen Aufléosung nehmen die
Werte der beiden StrukturmaBe ,, NP“ und ,,7E“ zwischen einer rdumlichen Auflésung von 1 m
und 6 m deutlich ab. Somit wird fiir die LSM ,, NP“ und ,, TE ** das gleiche Ergebnis erzielt, wie fiir
diese StrukturmaBle auf der Grundlage der Maximum Likelihood Klassifikation (vgl. Kap. 10.2.2).
Die ,,AWMSI “~-Werte zeigen mit der Verringerung der rdumlichen Auflésung eine Abnahme der
Formkomplexitét auf. Auch hier erfolgt bis zu einer rdumlichen Auflésung von etwa 6 m ein deut-
licher Riickgang der Werte. Da das LSM ,,PLAND“ nur die Klassenebenen, nicht aber fiir die
Landschaftsebene berechnet werden kann, wurde zur Ermittlung des Schwellenwertes fiir die Er-
gebnisse der Subpixelklassifikation ein weiteres formbeschreibendes StrukturmaB, der ,, Landscape
shape index ** (LSI) berechnet. Der ,, LSI “~-Wert nimmt ebenfalls bis zu einer riumlichen Aufldsung

von 6 m deutlich ab.
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Abbildung 42: Verinderung der Landschaftsstrukturmafie (LSM) mit Verinderung der riumlichen
Auflosung (Landschaftsebene) — Datengrundlage: Ergebnisse der Subpixelklassifikation-
Quelle: Eigener Entwurf
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Zusammenfassend wird der ermittelte Schwellenwert auf der Grundlage der LSM der Klassenebe-
ne der Maximum Likelihood Klassifikation {iber die Analyse der LSM der Landschaftsebene der
Subpixelklassifikation bestétigt.

Die Bewertung der Ergebnisse der Subpixelklassifikation mittels Zufallspunkten ergab fiir die Sub-
pixelklassifikation im Vergleich zur Maximum Likelihood Klassifikation auch bei geringerer raum-
licher Aufldsung insgesamt hohere Gesamtgenauigkeiten. Daher wird im Folgenden gepriift, ob
iiber die Analyse der LSM der Klassenebene der Subpixelklassifikation ein anderer Schwellenwert

der raumlichen Auflosung ermittelt und somit die hohere Genauigkeit bestitigt werden kann.

10.2.4 Bewertung des Einflusses der rdumlichen Auflésung anhand der Ergebnis-
se der Subpixelklassifikation (Klassenebene)

Die Landschaftsstrukturanalyse der Ergebnisse der Subpixelklassifikation erfolgt unter folgender

Hypothese: Der Einfluss der rdumlichen Aufldsung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifi-

schen Pflanzenschiden wirkt sich bei der Subpixelklassifikation geringer aus als bei der Maximum

Likelihood Klassifikation. Entsprechend werden die teilschlagspezifischen Pflanzenschiden bei

einer geringeren raumlichen Auflésung als bei der Maximum Likelihood Klassifikation erfasst.

Die feinere Struktur der Subpixelklassifikation, die Subpixelebene, wird {iber die Klassenebene der
LSM erfasst, da hier zwischen den unterschiedlichen Pixelanteilen der Endmember an einem Pixel
unterschieden wird. Aus diesem Grund erfolgt die Analyse der Strukturmale fiir die acht Klassen
der Ergebnisbilder der Subpixelklassifikation. Die Klassenbildung basiert auf den Pixelanteilen der
Endmember, die zwischen ,,20-30 % und ,, 90 — 100 % " Pixelanteil liegen (vgl. Kap. 9). Die Ana-
lyse der Strukturmale der Klassenebene zeigt mit der Verringerung der rdumlichen Auflosung
ebenfalls eine Abnahme der LSM-Werte. Die Strukturmalle ,, NP und , TE“ weisen zwischen
einer rdumlichen Aufldsung von 1 m und 8 m einen starken Riickgang auf. Ab einer rdumlichen
Auflésung von 9 m nimmt die Intensitit des Riickgangs deutlich ab. Beispielsweise ndhern sich die
,, NP “-Werte fiir einen Pixelanteil von ,, 90 — 100 % “ des Endmembers ,, Weizen krank / mit Stick-
stoffversorgung ““ (vgl. Abb. 43) ab einer raumlichen Auflésung von 9 m einem Wert von 0,1 an.
Der Riickgang der beiden Strukturmale ,, NP und ,, TE“ deutet darauf hin, dass kleinere Patches
aufgrund der Verringerung der rdumlichen Auflésung und der daraus resultierenden Aggregierung
der Pixel, nicht mehr erfasst werden. Dieser Trend ist fiir alle Klassen, d.h. alle Endmemberanteile
zwischen 20 % und 100 %, zu beobachten. Die Werte der FormmalBe (,,LSI“ & ,, AWMSI ) erfah-
ren ebenfalls mit der Verringerung der rdumlichen Auflosung einen Riickgang ihrer Werte. Dieser
Riickgang fallt zwischen 1 m und 9 m rdumlicher Auflosung besonders deutlich aus. Beispielswei-

se verringert sich der ,, LS - Wert des Endmembers ,, Weizen krank / mit Stickstoffversorgung “ mit

123



einen Pixelanteil von ,,90 — 100 % zwischen 1 m und 9 m von 14,2 auf 6 und der ,, AWMSI -
Wert von 3,8 auf 1,67 (vgl. Abb. 43).

In Abbildung 43 sind die Verdnderungen der LSM- Werte fiir den Endmember ,, Weizen krank / mit
Stickstoffversorgung “ mit einem Endmemberanteil von 90-100 % exemplarisch dargestellt. Aus
Griinden der Ubersichtlichkeit wird auf die Abbildung weiterer Endmember sowie weiterer End-
memberanteile verzichtet. Die berechneten LSM -Werte der drei Schadendmember ,, Weizen krank/
mit Stickstoffversorgung®, ,, Weizen gesund / ohne Stickstoffversorgung “ und ,, Weizen krank / ohne
Stickstoffversorgung “ sind im Anhang 13 (Kap. 16.13) tabellarisch enthalten und gehen alle in die
statistische Uberpriifung des Schwellenwertes ein (vgl. Kap. 11).

In Hinblick auf die Erfassung der teilschlagspezifischen Pflanzenschidden des Weizenfeldes konnen
die rdumlichen Auflésungen zwischen 1 m und 15 m in zwei Gruppen eingeteilt werden. Bis zu
einer raumlichen Auflosung von 8 m bis 9 m wird die Struktur des Versuchsfeldes korrekt erfasst.
Bei einer weiteren Verringerung der rdumlichen Auflosung werden die teilschlagspezifischen
Pflanzenschéden nicht mehr korrekt erfasst. Entsprechend der Gruppierung der raumlichen Aufl6-
sung in zwei Gruppen, kann in Hinblick auf die Erfassung der teilschlagspezifischen Pflanzensché-
den ein Schwellenwerte von 9 m benannt werden bis zu dem, die im Versuchsfeld vorhandenen

teilschlagspezifischen Pflanzenschiden gut erfasst werden.
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Abbildung 43: Verinderung der Landschaftsstrukturmafie (LSM) mit Verinderung der riumlichen
Auflosung (Klassenebene) — Datengrundlage: Ergebnisse der Subpixelklassifikation —
Quelle: Eigener Entwurf

125



Zusammenfassend zeigt die Analyse der LSM, das {iber die Subpixelklassifikation eine genauere
Erfassung der teilschlagspezifischen Pflanzenschiden mdglich ist als iiber die Methode der Maxi-
mum Likelihood Klassifikation. Demzufolge wird die Hypothese, dass teilschlagspezifische Pflan-
zenschéden iiber die Methode der Subpixelklassifikation bei geringeren rdumlichen Auflosungen
besser erfasst werden konnen als bei der Anwendung einer Maximum Likelihood Klassifikation,
bestitigt. Ebenfalls werden die Ergebnisse der Validierung der Klassifikationsergebnisse der Ma-
ximum Likelihood Klassifikation und der Subpixelklassifikation mittels Zufallspunkten bestatigt
(vgl. Kap. 8 & 9). Der Vergleich der beiden empirisch ermittelten Schwellenwerte zeigt, dass die
teilschlagspezifischen Pflanzenschiden des Weizenversuchs iiber die Anwendung einer Subpixel-
klassifikation aus Daten mit einer bis zu 3 m schlechteren rdumlichen Auflosung erfasst werden

konnen.

Zusammenfassung der Ergebnisse

Insgesamt zeigt die Analyse der LSM bei verdnderter rdumlicher Auflosung, dass die verschiede-
nen LSM den Einfluss der rdumlichen Auflosung auf die Struktur des Weizenversuches und damit
auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflanzenschiden gut wiedergeben. Die Ergebnisse
der Landschaftsstrukturanalyse zur Bewertung des Einflusses der raumlichen Aufldsung auf die
Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen Pflanzenschiden sowie die Ergebnisse der empirischen
Ableitung des Schwellenwerts lassen sich wie folgt zusammenfassen:

. Die Ergebnisse der Landschaftsstrukturanalyse zeigen, dass die rdumliche Struktur des
Weizenversuchs von der raumlichen Aufldsung abhingig ist. Mit der Abnahme der rdumli-
chen Auflosung erfahren die ausgewahlten Strukturmafle ebenfalls eine Verringerung. Die-
ser Riickgang der LSM-Werte ldsst sich direkt mit der Aggregation der Pixel erkldren. Die
Aggregation der Pixel fiithrt zum einem zum Riickgang der Anzahl der Landschaftselemen-
te und zum andern zur Abnahme der Formkomplexitét (vgl. Hypothese 1, Kap. 10).

" Uber die charakteristische Verinderung der LSM-Werte besteht die Mdglichkeit, einen
empirischen Schwellenwert der rdumlichen Auflésung zu formulieren, ab dem die teil-
schlagspezifischen Pflanzenschidden nicht mehr korrekt erfasst werden konnen (vgl. Hypo-
these 2. Kap. 10).

. Die LSM weisen fiir die Klassenebene der Maximum Likelihood Klassifikation den glei-
chen Schwellenwert wie flir die Landschaftsebene der Subpixelklassifikation auf. Somit
wird die Tatsache bestitigt, dass sich die beiden Berechnungsebenen bei den unterschiedli-
chen Klassifikationsansétzen entsprechen (vgl. Hypothese 3, Kap. 10).

. Die LSM-Analyse der Klassenebene der Subpixelklassifikation bestétigt, dass die rdumli-
che Struktur der Versuchsflidche iiber die Methode der Subpixelklassifikation auch bei ge-
ringen Auflosungen noch gut erfasst werden kann. Dementsprechend weisen die LSM der

Klassenebene fiir die Subpixelklassifikationen einen Schwellenwert aus, der um 3 m gerin-
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ger ist als der empirisch ermittelte Schwellenwert fiir die Maximum Likelihood Klassifika-

tion (vgl. Hypothese 4 / 5, Kap. 10).
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11. Statistische Uberpriifung der empirisch abgeleiteten Schwel-

lenwerte der raumlichen Auflosung

11.1 Problemstellung

Die Analysen der Landschaftsstrukturmalle (LSM) zeigen einen eindeutigen Zusammenhang zwi-
schen der Verdnderung der rdumlichen Auflosung und der Verdnderung der LSM-Werte. Die be-
rechneten LSM dienen dazu, den empirischen Schwellenwert der raumlichen Auflésung zu formu-
lieren, ab dem die teilschlagspezifischen Pflanzenschiden nicht mehr korrekt erfasst werden kon-
nen. Dieser Schwellenwert liegt fiir die Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation bei 6
m und fiir die Ergebnisse der Subpixelklassifikation bei 9 m. Entsprechend kann die rdumliche
Auflésung anhand der LSM-Werte in folgende Gruppen eingeteilt werden: In eine Gruppe, in der
teilschlagspezifische Pflanzenschidden korrekt erfasst werden konnen (1 m bis 6 m bzw. 1 m bis
9 m), und eine zweite Gruppe, in der teilschlagspezifische Pflanzenschéden nicht mehr erfasst wer-
den kénnen (> 6 m, bzw. >9 m) (vgl. Kap. 10). Folglich wird die rdumliche Auflésung in die bei-
den Gruppen 1 (erfassbar) und 2 (nicht erfassbar) unterteilt. Im Folgenden wird {iber eine Diskri-
minanzanalyse (BAHRENBERG et al. 1992) gepriift, ob diese Einteilung statistisch verifiziert werden
kann. Die zu iiberpriifenden Hypothesen® lauten:

n Die Werte der LSM auf der Grundlage der Maximum Likelihood Klassifikation verédndern
sich bei einer rdumlichen Auflésung von 6 m so deutlich, dass die LSM-Werte bei diesen
Schwellenwerten in zwei Gruppen eingeteilt werden konnen.

" Die LSM-Werte auf der Grundlage der Subpixelklassifikation verdndern sich bei einer
rdumlichen Aufldsung von 9 m so deutlich, dass die LSM-Werte bei einem Schwellenwer-
ten vom 9 m in zwei Gruppen eingeteilt werden kénnen.

Durchgefiihrt wurde die Diskriminanzanalyse mit SPSS (Version 12.0).

11.2 Die Diskriminanzanalyse — theoretischer Hintergrund & praktische Um-

setzung

Die Diskriminanzanalyse ist eine multivariate Methode zur Uberpriifung von Gruppenunterschie-
den und somit von Gruppierungen. Sie gehort damit zu den strukturpriifenden statistischen Verfah-
ren. Fiir zwei oder mehrere Gruppen kann simultan anhand mehrerer Variablen analysiert werden,
ob fiir diese die bestmogliche Gruppierung vorliegt oder ob die Gruppierung verdndert werden
muss. Bei der Diskriminanzanalyse handelt es sich, im Gegensatz zur Clusteranalyse, um ein kon-
firmatorisches Verfahren, welches zur Uberpriifung von Gruppierungen, sowie zur Uberpriifung

von Hypothesen eingesetzt werden kann (JOHNSTON 1978, ERB 1990, BAHRENBERG et al. 1992).

“ Diese Hypothesen stehen im engen Zusammenhang zu der Haupthypothese 2 dieser Arbeit (vgl. Kap.1).
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Zur Uberpriifung einer gegebenen Gruppierung kann die Diskriminanzanalyse in folgende Teil-
schritte unterteilt werden:

1. Definition der Gruppen

2. Formulierung & Schétzung der Diskriminanzfunktion

3. Priifung der Diskriminanzfunktion (BACKHAUS 2000)

11.2.1 Definition der Gruppen

Die Diskriminanzanalyse basiert auf der Definition von Gruppen. Die Gruppierung kann sich ent-
weder direkt aus einem Anwendungsproblem ergeben oder das Ergebnis einer zuvor durchgefiihr-
ten Clusteranalyse sein. Um die Giite der Gruppierung zu iiberpriifen, muss zunéchst festgelegt
werden, welche Gruppen anhand welcher Merkmalsvariablen iiberpriift werden sollen. Mathema-
tisch ausgedriickt, werden von jedem Objekt jeder Gruppe j die Merkmalsvariablen X, X, ...,X;

analysiert.

Die statistische Uberpriifung der empirisch abgeleiteten Gruppierung der rdumlichen Aufldsung
erfolgt anhand folgender LSM, die als unabhingige Merkmalsvariablen in der Analyse eingesetzt
werden: ,, Percentage of Landscape (PLAND)*, , Number of Paches (NP)“, , Total Edge (TE)*,
,, Area-Weighted-Mean-Shape-Index (AWMSI) “ firr die LSM der Maximum Likelihood Klassifika-
tion und ,, Landscape Shape Index (LSI)* ,,NP*, ,,TE", ,,AWMSI *“ fir die LSM der Subpixelklassi-

fikation.

Das Ziel ist es, die Variablen bei minimalem Informationsverlust zu einer einzigen Variable zu-
sammenzufassen. Die Uberpriifung der Giite einer bestehenden Gruppierung erfolgt in zwei aufein-
ander aufbauenden Schritten: Zundchst wird eine so genannte Diskriminanzfunktion geschétzt, mit
der die Variabeln zusammengefasst werden. Die Schétzung der Diskriminanzfunktion entspricht
ungefihr der Schitzung einer Regressionsfunktion innerhalb einer Regressionsanalyse. Die Dis-
kriminanzanalyse unterscheidet sich gegeniiber der Regressionsanalyse allerdings dadurch, dass bei
der Diskriminanzanalyse aus den stetigen Werten der erkldrenden Variabeln diskrete Werte der
abhingigen Variablen berechnet werden. Infolgedessen erfolgt eine Klassifizierung der Objekte,
die Bestimmung der Gruppenzugehdrigkeit und somit die eigentliche Uberpriifung der gegebenen

Gruppierung (BAHRENBERG et al. 1992, BROSIUS 1998).

11.2.2 Formulierung und Schétzung der Diskriminanzfunktion

Zur Ermittlung der Giite der Gruppierung wird eine Diskriminanzfunktion (Y) gesucht, welche die
Elemente der zu trennenden Gruppen optimal trennt (BAHRENBERG et al. 1992). Die Diskriminanz-
funktion lésst sich als lineare Funktion der analysierten Merkmalsvariablen beschreiben. Werden

zwei Merkmalsvariablen analysiert ergibt sich folgende Formel:
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Y=v;X;+v, Xy (BAHRENBERG et al., 1992: 319)
mit
Y = Diskriminanzfunktion

X = Merkmalsvariable 1 und 2
v; = Diskriminanzkoeffizient der Merkmalsvariablen X; und X,

Setzt man die Merkmalsvariablen X;, X, eines Elementes j in die Diskriminanzfunktion ein, kann

der zugehorige Diskriminanzwert Y; ermittelt werden.

Yi = viX v Xo; (BAHRENBERG et al., 1992: 320)

Zur Ableitung der Diskriminanzwerte miissen die Diskriminanzkoeffizienten ermittelt werden
(BACKHAUS et al 1998). Diese miissen so bestimmt werden, dass die Haufigkeitsverteilungen der
Diskriminanzwerte der zu trennenden Gruppen, einen moglichst kleinen Uberscheindungsbereich
aufweisen. In Abbildung 44 sind beispielhaft drei verschiedene Diskriminanzachsen (Y, Y*, Y**)
mit den entsprechenden Hiufigkeitsverteilungen der Diskriminanzwerte Y; dargestellt. Aus dieser
Abbildung geht hervor, dass die Diskriminanzachse Y die beiden Gruppen am besten trennt. Im
Gegensatz zu Y* und Y** treten bei Y zwischen den beiden Gruppen keine Uberschneidungen auf.
Zur Wabhl der Diskriminanzachse, welche die Gruppen am besten trennt, ,, ist ein Kriterium zu su-
chen, das den Uberschneidungsbereich der Diskriminanzwerte beider Gruppen auf der Trennungs-

geraden zu minimieren gestattet* (BAHRENBERG et al., 1992: 321)

*3

Abbildung 44: Trennung durch verschiedene Diskriminanzfunktionen
Quelle: BAHRENBERG et al., 1992: 319
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Eine Mdoglichkeit, die Unterschiede von zwei Gruppen A und B zu messen, stellt die Ermittlung
des Abstandes der Gruppenmittelpunkte auf der Diskriminanzachse dar (BACKHAUS et al. 1998).
Umso gréBer das Abstandsquadrat (d?) ist, desto besser kénnen die beiden Gruppen A und B von-
einander getrennt werden. Das Abstandsquadrat der Gruppenmittelpunkte auf der Diskriminan-

zachse berechnet sich iiber folgende Formel:

d>=(Y.-v,f (BAHRENBERG et al., 1992: 322)

mit
d*= Abstandsquadrat
Y, = Mittelpunkt der Gruppe A

Y, = Mittelpunkt der Gruppe B

Zusitzlich zum Abstand der Gruppenmittelpunkte hat die Streuung der Elemente innerhalb der
Gruppen einen Einfluss auf die Trennkraft der Diskriminanzfunktion. Hierbei gilt: umso geringer
die Streuung der Diskriminanzwerte innerhalb der Gruppen ist, desto kleiner ist der Uberschein-
dungsbereich. Die Streuung innerhalb der Gruppen wird iiber die Summe der quadrierten Abwei-

chungen vom Mittelpunkt der Gruppe beschrieben und berechnet sich iiber folgende Formel:

=YX Y)Y (Y - Y, (BAHRENBERG et al., 1992: 323)
=1 =

mit
Y ajund Y= Diskriminanzwert des j-ten Objektes in Gruppe A bzw. B
na und ng = Umfang von Gruppe A und B

Insgesamt wird {iber die Maximierung des Abstands zwischen den Gruppen und die Minimierung
der Streuung innerhalb der Gruppen, ein kleinstmdglicher Uberschneidungsbereich zwischen den
Gruppen erzielt (JOHNSTON 1978, FAHRMEIR & HAMERLE 1984, ERB 1990, BAHRENBERG et al.
1992, ROSNER 1998, BACKHAUS et al. 2000). Aus dieser Kombination leitet sich das so genannte

Diskriminanzkriterium 7 ab:

dZ

I=g

(BAHRENBERG et a., 1992: 323)

Zur optimalen Trennung von zwei Gruppen gilt es insgesamt, das Diskriminanzkriterium zu maxi-
mieren, d.h. die Diskriminanzkoeffizienten so zu bestimmen, dass der quadrierte Abstand (d*) zwi-
schen zwei Gruppen moglichst groB wird, und gleichzeitig die Streuung innerhalb der Gruppen (s%)

moglichst klein wird.
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11.2.3 Priifung der Diskriminanzfunktion

Zur Bestimmung der Unterschiedlichkeit der Gruppen werden verschiedene Verfahren unterschie-

den:

a) Betrachtung des Diskriminanzkriteriums
Die Giite der Gruppierung kann iiber den kanonischen Korrelationskoeffizient bewertet werden.
Der kanonische Korrelationskoeffizient gibt den Anteil der Streuung zwischen den Gruppen an der

Gesamtstreuung wieder und wird iiber folgende Gleichung berechnet:

yA
Kanonischer Korrelationskoeffizient = L (BRroSIUS, 1998: 601)
0SZ + QSI

mit
QSZ = Quadratsumme der Streuung zwischen den Gruppen
QSZ+QSI = Quadratsumme der Gesamtstreuung

Der Wertebereich der kanonischen Korrelation liegt zwischen 0 und 1. Der kanonische Korrelati-
onskoeffizient entspricht im ,, Zwei-Gruppen-Fall“ dem Bestimmtheitsmal} einer Regressionsana-
lyse. Je groBBer der Wert des kanonischen Korrelationskoeffizients ist, umso grofer ist die Streuung
zwischen den Gruppen im Verhéltnis zur Streuung innerhalb der Gruppen und umso héher ist die

Trennkraft der Diskriminanzfunktion.

Eine weitere Methode ist die Berechnung von Wilks’ Lambda. Wilks’ Lambda bezieht sich auf den

Anteil der Streuung innerhalb der Gruppen an der Gesamtstreuung. Die Formel fiir die Berechnung

lautet:
SI

Wilks’ Lambda Zﬁ (BROSIUS, 1998: 602)
+

mit

QSI = Quadratsumme der Streuung innerhalb der Gruppen
QSZ+QSI = Quadratsumme der Gesamtstreuung

Im Gegensatz zum kanonischen Korrelationskoeffizienten handelt es sich bei Wilks’ Lambda um
ein ,, inverses “ Giitemal}. Das bedeutet: Je kleiner die Werte von Wilks’ Lambda sind, desto groBer
ist die Trennkraft der Diskriminanzfunktion (BAHRENBERG et al. 1992, BACKHAUS et al. 2000,
BROSIUS 1998).

Fiir die LSM auf Basis der Maximum Likelihood Klassifikation betrdgt der Wert des "kanonischen
Korrelationskoeffizienten 0,892 und der Wert von Wilks’ Lambda 0,204. Fiir die LSM auf Basis

der Subpixelklassifikation wird fiir die Landschaftsebene ein kanonischer Korrelationskoeffizient
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von 0,968 und ein Wilks’ Lambda von 0,063 ermittelt. Fiir die LSM der Klassenebene der Subpi-
xelklassifikation betrigt der Wert des kanonischen Korrelationskoeffizienten 0,976 und von Wilks’
Lambda 0,048. Insgesamt weisen die beiden Malle auf eine hohe Giite der Diskriminanzfunktionen
hin. Infolgedessen kann von einer sinnvollen Einteilung der rdumlichen Auflosung in die beiden

Gruppen 1 und 2 ausgegangen werden.

b) Vergleich mit einem kritischen Diskriminanzwert

Fiir jedes Element j ldsst sich ein Wert auf der Diskriminanzachse berechnen. Dies ist der so ge-
nannte Diskriminanzwert. Zur Beurteilung der Giite der Gruppierung werden diese Diskrimi-
nanzwerte mit dem gewichteten arithmetischen Mittel der Diskriminanzwerte y;, dem so genannten
kritischen Diskriminanzwert, verglichen. Ziel dieses Vergleiches ist die Erstellung einer Klassifika-
tionsmatrix, in der eine quantitative Aussage iiber die Trennkraft einer Diskriminanzfunktion zu-
sammenfassend dargestellt werden kann. Die Giite der Trennbarkeit wird in % angegeben (BAH-

RENBERG et al. 1992, BACKHAUS et al. 2000).

Fiir die LSM der Maximum Likelihood und der Subpixelklassifikation zeigen die erstellten Klassi-
fikationsmatrizen eine sehr gute Ubereinstimmung, so dass die empirische Gruppierung als sehr gut
beurteilt werden kann. Uber die abgeleiteten Diskriminanzfunktionen wird die aus der Landschafts-
strukturanalyse abgeleitete Gruppierung der rdumlichen Aufldsung in die zwei Gruppen 1 (erfass-
bar) und 2 (nicht erfassbar) zu 100% bestitigt. Im Folgenden sind die Klassifikationsmatrizen fiir

die drei vorgenommenen Gruppierungen dargestellt.

Tabelle 11: Klassifikationsmatrix auf der Basis, der aus der Maximum Likelihood Klassifikation abge-
leiteten LSM (Klassenebene)

Vorhergesagte Grup-
penzugehdrigkeit
Gruppe |1 2 Gesamt
Vorgegebene |Anzahl |1 6 0 6
Gruppierung
Anzahl |2 0 9 9
Gesamt 6 9
Genauigkeit insgesamt:
100 %

100% der urspriinglich gruppierten Félle wurden korrekt klassifiziert.
(Gruppe 1 = rdumliche Auflosung von 1 bis 6 m; Gruppe 2 = rdumliche Auflosung von 7 bis 15 m)
Quelle: Eigener Entwurf
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Tabelle 12: Klassifikationsmatrix auf der Basis der aus der Subpixelklassifikation abgeleiteten LSM
(Landschaftsebene)

Vorhergesagte Grup-
penzugehorigkeit
Gruppe |1 2 Gesamt
Vorgegebene |Anzahl |1 6 0 6
Gruppierung
Anzahl |2 0 9 9
Gesamt 6 9
Genauigkeit insgesamt:
100 %

100% der urspriinglich gruppierten Félle wurden korrekt klassifiziert
(Gruppe 1 = rdumliche Auflosung von 1 bis 6 m; Gruppe 2 = rdumliche Auflosung von 7 bis 15 m)
Quelle: Eigener Entwurf

Tabelle 13: Klassifikationsmatrix auf der Basis, der aus der Subpixelklassifikation abgeleiteten LSM
(Klassenebene)

Vorhergesagte Grup-
penzugehdrigkeit
Gruppe |1 2 Gesamt
Vorgegebene |Anzahl |1 9 0 9
Gruppierung
Anzahl |2 0 6 6
Gesamt 9 6
Genauigkeit insgesamt:
100 %

100% der urspriinglich gruppierten Félle wurden korrekt klassifiziert.
(Gruppe 1 = rdumliche Auflésung von 1 bis 9 m; Gruppe 2 = rdumliche Auflésung von 10 bis 15 m)
Quelle: Eigener Entwurf

Zusammenfassend wird die iiber die Analyse der LSM empirisch vorgenommene Gruppierung der
rdumlichen Auflosung in die beiden Gruppen ,, Teilschlagspezifische Pflanzenschdden sind erfass-
bar* und ,, Teilschlagspezifische Pflanzenschdden sind nicht erfassbar® bestitigt. Infolgedessen
werden die empirisch abgeleiten Schwellenwerte von 6 m bzw. von 9 m rdumlicher Auflosung
bestétigt. Dementsprechend stellt die Landschaftsstrukturanalyse ein geeignetes Verfahren dar, um
den Einfluss der raumlichen Auflosung auf die Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschi-
den zu bewerten und einen empirischen Schwellenwert der rdumlichen Auflésung abzuleiten, ab

dem teilschlagspezifische Pflanzenschidden nicht mehr erfassbar sind.
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12. Die Frage der Ubertragbarkeit der empirischen Ableitung von

Schwellenwerten

12.1 Unterschiede der landwirtschaftlichen Flachen

Wie in Kapitel 3 beschrieben, wurden zur Uberpriifung der Ubertragbarkeit der Methode der
Schwellenwertermittlung zwei weitere landwirtschaftliche Schldge analysiert. Diese beiden land-
wirtschaftlichen Flichen unterscheiden sich von der Winterweizenversuchsfliche in folgenden
Punkten:

1. Es handelt sich um eine andere Kulturpflanze, die Zuckerriibe.

2. Der teilschlagspezifische Stress in der Weizenfldche wird sowohl durch einen abiotischen
Stress (Stickstoffmangel) als auch durch einen biotischen Stress (unterschiedlicher Befall
mit Pilzkrankheiten) hervorgerufen. In den Zuckerriibenfldchen handelt es sich ausschlief3-
lich um einen biotischen Stress. Dieser resultiert aus einem unterschiedlich starken Befall
mit der Zuckerriibennematode ,, Heterodera Schachtii “ (vgl. Kap. 3).

3. Bei den Zuckerriibenflachen handelt es sich nicht um Versuchsflachen, sondern um Praxis-
schldge, in denen eine rdumliche Heterogenitit in Bezug auf die Vitalitdt der angebauten
Pflanzen festgestellt wurde.

4. Aus Punkt 3 ergibt sich ein grundlegend anderes rdumliches Muster. Im Gegensatz zur
Versuchsflache, in der die einzelnen Vitalitdtsstufen durch die Versuchsanlage und somit
die Anordnung der Parzellen vorbestimmt ist, treten die Schéden in den Praxisschldgen in
einer unregelméfBigen Verteilung auf.

5. Die Schadpatches der Praxisschlige weisen insgesamt eine kleinere mittlere Grofe als die
Schadpatches des Winterweizenversuchs auf. Wahrend die mittlere Grofe der Schadpat-
ches im Winterweizenversuch bei etwa 0,02 ha lag, betrug die mittlere Grofe der Schad-
patches in den beiden Zuckerriibenflachen < 0,01 ha.

6. Die Standardabweichung der mittleren Gréfe der Schadpatches fallt fiir die beiden Zucker-
riibenfldchen geringer aus, als bei der Weizenflache.

7. Zudem verfiigen die Schadpatches der Praxisschlége iiber eine hhere Formkomplexitét als

die geometrischen Formen der Schadpatches des Winterweizenversuchs.

Die Datengrundlage unterscheidet sich ebenfalls: Wéhrend fiir den Winterweizenversuch eine
QuickBird-2 Szene zur Verfiigung stand, wurden fiir die Analyse des Einflusses der rdumlichen
Auflosung auf die Erkennbarkeit der Nematodennester CIR-Luftbilder verwendet. Diese haben
eine rdumliche Auflésung von 0,7 m (vgl. Kap. 4). Die rdumliche Aufldsung entspricht somit der
eines panchromatischen QuickBird-2 Bildes. Allerdings wurde wie beim Winterweizenversuch, zur
Analyse des Einflusses der rdumlichen Aufldsung auf die Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen

Nematodennester geringere rdumliche Auflésungen tiber das Resamplingverfahren ,,Cubic Convo-
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lution** generiert (vgl. Kap. 7). Insgesamt wurde ein ,, quasi “ kontinuierlicher Datensatz mit rdum-

lichen Auflésungen zwischen 1 m und 30 m erzeugt.

12.2 Klassifikation der Daten

Zur Einschitzung des Einflusses der rdumlichen Auflosung auf die Erfassung der Nematodennester
sowie zur Ermittlung eines empirischen Schwellenwerts, mussten die generierten Daten zunéchst in
einen thematischen Datensatz umgewandelt werden (vgl. Kap. 8). Grundsitzlich kénnen Nemato-
dennester aufgrund des verdnderten spektralen Verhaltens aus multispektralen Fernerkundungsda-
ten gut erfasst werden. Die Bewertung der Genauigkeit basiert wie bei der Bestimmung der Klassi-
fikationsgenauigkeit der Weizenflache auf zufillig ausgewiesenen Punkten. Fiir den groBeren Zu-
ckerriibenschlag (Zuckerriibenschlag-1) wird iiber die Berechnung einer Maximum Likelihood
Klassifikation auf der Grundlage der originalen CIR-Luftbilder (rdumliche Auflésung 0,7 m) eine
Gesamtgenauigkeit von 96 % erzielt. Damit werden die Nematodennester mit einer sehr guten Ge-
nauigkeit erfasst. Mit der Verringerung der raumlichen Auflosung nimmt die Gesamtgenauigkeit
der Klassifikationsergebnisse kontinuierlich ab und betrdgt bei einer rdumlichen Auflésung von

15 m nur noch 72 % (vgl. Abb. 45).
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Veranderung der Klassifikationsgenauigkeit mit der
Verringerung der raumlichen Auflésung

Raumliche Auflosung (von links nach rechts): 1 m, 5m, 10 mund 15 m
Gesamtgenauigkeit der Klassifikation (von links nach rechts): 94 %, 91 % , 82 % und 72 %

Landbedeckungsklassen

Vitale Zuckerriiben
I 7 ckerriiben mit Nematodenbefall

Datenbasis: CIR- Luftbild (15.08.2001)

Abbildung 45: Verinderung der Klassifikationsgenauigkeit mit der Verringerung der riumlichen
Auflésung (Datengrundlage: CIR-Luftbild mit einer raumlichen Auflésung von 0,7 m)
Quelle: Eigener Entwurf

Bei der kleineren Zuckerriibenflache (Zuckerriibenschlag-2) wird das Klassifikationsergebnis durch
im Bild vorhandene Fahrstreifen negativ beeinflusst. Die Ursache fiir diese Fehlklassifikation, ist
durch ein dhnliches spektrales Verhalten der mit Nematoden befallenen Zuckerriiben und dem Bo-
den zu begriinden. Dies ldsst sich dadurch erkliren, dass die Blitter der befallenen Zuckerriiben bei
hoheren Temperaturen schnell welken und die Blitter somit zu Boden hingen. Hieraus ergibt sich
eine Mischsignatur zwischen den spektralen Signaturen der befallenen Zuckerriiben und dem Bo-
den. Die Uberschneidungen der spektralen Signatur der Klassen ,, Zuckerriiben mit Nematodenbe-
fall“ und ,, Fahrspur“ sind in der folgenden Abbildung in Form einer ,, Feature Space Abbildung
dargestellt.
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Darstellung der Trennbarkeit der Landbedeckungsklas-
sen ,Fahrspur® und ,,Zuckerriiben mit Nematodenbefall*

Fahrspur
mmmmm Zuckerruben mit Nematodenbefall

Abbildung 46: Darstellung der Trennbarkeit der Landbedeckungsklassen ,,Zuckeriiben mit Nemato-
denbefall“ & ,, Fahrspur“ im Feature Space (Kanalkombination (2/3)).
Quelle: Eigener Entwurf

Im Klassifikationsergebnis werden sowohl Teilbereiche des Zuckerriibenschlags mit befallenen
Zuckerriiben als Fahrspur, als auch Fahrspuren als Zuckerriiben mit Nematodenbefall klassifiziert.
Die Bewertung des Klassifikationsergebnisses auf der Grundlage des originalen CIR-Luftbildes
mittels Zufallpunkten ergibt eine Gesamtgenauigkeit von 82 %. Vor dem Hintergrund der hohen
raumlichen Auflosung von 0,7 m ist dieses Ergebnis als unbefriedigend anzusehen. Da die geringe
Genauigkeit der Klassifikation aus Fehlzuweisungen der beiden Klassen ,, befallene Zuckerrii-
ben “(Nutzergenauigkeit von 55%) und ,, Fahrspur® (Nutzergenauigkeit von 57,44%) resultiert,
wurden die parallel verlaufenden Fahrstreifen iiber eine Fast Fouriertransformation (FFT) elimi-

niert, um so das Klassifikationsergebnis zu verbessern.
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Tabelle 14: Nutzergenauigkeit der iiberwachten Maximum Likelihood Klassifikation des Zuckerrii-
benschlags-2 bei Rommerskirchen

Landnutzungsklassen Nutzergenauigkeit
Klassifikation mit drei Klassen

Nicht befallene Zuckerriiben 91,78 %
Befallene Zuckerriiben 55,00 %
Fahrspur 57,44 %
Gesamtgenauigkeit 82 %

Quelle: Eigener Entwurf

12.2.1 Theoretische Grundlagen der Fourier Transformation

Die Theorie der Fourier Transformation geht auf JEAN-BAPTISTE JOSEPH FOURIER zuriick. In sei-
nem 1822 verdffentlichtem Buch ,, Die analytische Theorie der Wéirme* gelang ihm die Demonst-
ration, dass jede eindimensionale Funktion f(x) durch die Summe unendlich vieler Sinus- und Ko-
sinusfunktionen und den zugehdrigen Koeffizienten dargestellt werden kann. Die Transformation
von Signalen in den Frequenzbereich beruht somit auf der Zerlegung aller Signale in harmonische
Bausteinsignale, den Elementarsignalen. Die Fouriertransformation stellt heute ein fundamentales
Verfahren in der Signalverarbeitung dar. In der digitalen Bildverarbeitung wird die Fouriertrans-
formation zur Reduzierung des Rauschens in zweidimensionalen Rasterbildern, wie z.B. durch
unsystematische und systematische Sensor-Anomalien hervorgerufene Streifen in Satellitenbild-
szenen, eingesetzt. Der Vorteil der Transformation vom Orts- in den Frequenzraum liegt darin, dass
viele Operationen innerhalb der digitalen Bildverbesserung im Frequenzraum leichter durchzufiih-

ren sind als im Ortsraum (SCHOWENGERDT 1997).

Die in ERDAS IMAGINE implementierte Fast Fourier Transformation (FFT) ist eine eindeutige
mathematische Transformation, bei der ein Rasterbild in seine Frequenzbestandteile umgewandelt
wird, ohne dass Bildinformation verloren geht (JENSEN 1996). Die Fast Fourier Transformation
spaltet dabei das Bild in die zwei Bestandteile Magnitude und Phase auf. Wahrend die Filteropera-
tionen im Magnitudenbild durchgefiihrt werden, dient die Phaseninformation zur Riicktransforma-
tion (,,/nverse Fast Fourier Transformation — IFFT*) des gefilterten Bildes in den Ortsraum (RI-
CHARDS 1993, BAHR & VOGTLE 1998, ERDAS INC. 1999).
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12.2.2 Durchfiihrung der Fast Fourier Transformation

Die Fouriertransformation wurde unter ERDAS IMAGINE durchgefiihrt. Damit keine Pixel mit
storendem Bildhintergrund in die Filterung eingehen, wurde das Bild vor der Transformation um
45° in die Senkrechte gedreht. Somit befindet sich der Anfangspunkt des Bildausschnitts in der
oberen linken Ecke. Durch die Fouriertransformation vom Orts- in den Frequenzraum wird dieser
Anfangspunkt in den Mittelpunkt verschoben. Abbildung 47 zeigt, dass das erzeugte ,, Fourier
Magnituden Bild* einen symmetrischen Aufbau um den Bildmittelpunkt mit den Koordinaten (u, v
=0, 0) aufweist (vgl. Abb. 47¢). Um den Mittelpunkt des Fourier-Bildes befinden sich die niedri-
gen Frequenzen, oder anders ausgedriickt, jene Bildbereiche des Ortsbildes, in denen {iiber eine
groflere Pixeldistanz ein niedrigerer Unterschied in den Grauwerten besteht. Die Bereiche der ho-
heren Frequenzen liegen weiter vom Mittelpunkt entfernt. Diese Bereiche sind durch einen grofe-
ren Unterschied in den Grauwerten auf kurzen Pixeldistanzen charakterisiert. Durch die Transfor-
mation vom Ortsraum in den Frequenzraum, erscheinen die im urspriinglichen Bild enthaltenen
parallel verlaufenden Fahrspuren in Form von radialen, hellen Linien (vgl. Abb. 47¢). Diese Linien
konnten iiber die Funktion ,, Wedge Mask*“, eine keilformige Maskierung, zufrieden stellend aus
dem Bild gefiltert werden. Durch die Filteroperation erscheinen die maskierten Bereiche im ,, Fre-
quenz Magnituden Bild* schwarz (vgl. Abb. 47d). AnschlieBend wurde das Bild iiber die ,, Inverse
Fast Fourier Transformation aus dem Frequenzraum in den Ortsraum zuriicktransferiert und in
die urspriingliche Lage gedreht. Das Ergebnis zeigt, dass durch die Filteroperation im Frequenz-

raum die Fahrstreifen erfolgreich aus dem Bild herausgefiltert werden konnten (vgl. Abb. 47¢).
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Fourier Transformation zur Filterung von Fahrstreifen

a) Ausgangsbild: enthalten sind die b) Ausgangsbild: um 45 ° gedreht
drei Landbedeckungsklassen
+Zuckerriiben nicht befallen®,

JZuckerriiben befallen* & ,Fahrspur®

d) Filterung der Fahrspuren (iber c¢) Transformation des
die Funktion ,Wedge Mask" Ausgangsbildes in den
(Wedge Winkel: 4,01 °) Frequenzraum

Maskierung

3

l IFFT

e) Transformation des gefilterten
Bildes in den Ortsraum
Bild wurde wiederum um 45° in die
urspringliche Lage gedreht

Abbildung 47: Darstellung der Arbeitsschritte zur Eliminierung der Landbedeckungsklasse ,, Fahr-
spur® aus dem Color Infrarot Luftbild
Quelle: eigener Entwurf (Luftbild: Pfeifer & Langen, Werk Elsdorf)
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12.2.3 Klassifikation des gefilterten Bildes

Die im Anschluss durchgefiihrte Maximum Likelihood Klassifikation mit den zwei Landbede-
ckungsklassen ,, befallene Zuckerriiben ™ und ,,nicht befallene Zuckerriiben zeigt mit 95 % eine
deutlich hohere Gesamtgenauigkeit als die Klassifikation vor der Fouriertransformation. Zur Uber-
priifung der Trennbarkeit der beiden Klassen, wurde neben der Analyse im ,, Feature Space“ auch
das Trennbarkeitsmal3 der ,,Jeffries-Matusita-Distanz* (vgl. Kap. 8) berechnet. Fiir die beiden
Landbedeckungsklassen wies die ,,Jeffries-Matusita-Distanz* einen Wert von 1410 auf, so dass

zwischen den beiden Klassen eine sehr gute Trennbarkeit besteht.

Da keine Aussage dariiber mdglich ist, ob die Bereiche der Fahrspuren flichenméBig der Klasse
der ,, nicht befallenen Zuckerriiben* oder der ,, befallenen Zuckerriiben zugeordnet wurden, wurde
im Anschluss an die Klassifikation ebenfalls eine Bewertung mittels Zufallpunkten durchgefiihrt.
Die Nutzergenauigkeit fiir die beiden Klassen betriagt 95,6% bzw. 88,89% . Infolgedessen wird die
teilschlagspezifische Heterogenitit des Zuckerriibenschlag-2 nach Durchfithrung der Fourier Trans-

formation deutlich besser erfasst (vgl. Tabelle 15).

Tabelle 15: Vergleich der Nutzergenauigkeit der Klassifikationsergebnisse vor und nach Durchlauf der
Fast Fourier Transformation (Datengrundlage: CIR-Luftbild mit einer riumlichen Auflésung von 0,7
m)

Landnutzungsklassen Nutzergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Klassifikation ohne vorherge-  Klassifikation mit vorherge-
hender Fourier Analyse mit hender Fourier Analyse mit

drei Klassen zwei Klassen
(in %) (in %)
Nicht befallene Zuckerriiben 91,78 95,60
Befallene Zuckerriiben 55,00 88,89
Fahrspur 57,44 -
Gesamtgenauigkeit 82.00 95,00

Quelle: Eigener Entwurf

In Abbildung 48 ist das Ergebnis der Maximum Likelihood Klassifikation ohne vorgeschaltete Fast
Fourier Transformation und das Ergebnis der Maximum Likelihood Klassifikation mit zuvor

durchgefiihrter Fast Fourier Transformation im Vergleich dargestellt.
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Vergleich der Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation ohne und
mit vorgeschalteter Fourier Transformation

_ Ergebnis der Maximum Ergebnis der Maximum
Likelihood Klassifikation mit drei Likelihood Klassifikation des

Klassen gefilterten Bildes mit zwei
Klassen

Landbedeckungsklassen

Nicht befallene Zuckerriiben
= Befallene Zuckerriiben
Fahrspur

250m

Abbildung 48: Vergleich der Klassifikationsergebnisse ohne (a) und mit (b) zuvor durchgefiihrter
Fourier Transformation (Datengrundlage: CIR- Luftbild mit einer riumlichen Auflésung von 0,7 m)
Quelle: Eigener Entwurf

Auch fiir die Zuckerriibenfldche-2 geht mit Verringerung der rdumlichen Auflésung die Genauig-
keit der Klassifikation kontinuierlich zuriick. Infolgedessen wird bei einer rdumlichen Auflosung
von 15 m eine Gesamtgenauigkeit von 76 %, bei 20 m von 72 % und bei 30 m von 56 % erreicht

(vgl. Anhang 13, Kap. 16.13).
12.2 Schwellenwertermittiung

12.3.1 Aufstellung der zu Uberpriifenden Hypothesen

Fiir die beiden Zuckerriibenflichen soll ebenfalls der Einfluss der rdumlichen Auflosung auf die
Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen Nematodennester quantitativ bewertet werden. Zur Be-
antwortung der Frage nach der bendtigten rdumlichen Aufldsung zur Erfassung der Nematoden-
nester werden zudem empirische Schwellenwerte abgeleitet. Die Ableitung dieser empirischen

Schwellenwerte erfolgt wie fiir die Weizenfldche iiber die Berechung verschiedener Landschafts-
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strukturmafe (LSM) (vgl. Kap. 10). Die Berechnung der LSM basiert exemplarisch auf der Grund-
lage der Maximum Likelihood Klassifikationen der beiden Zuckerriibenschlége fiir einen Skalenbe-

reich zwischen 1 m und 15 m rdumlicher Auflosung.

Die Interpretation der verschiedenen LSM erfolgt anhand der Werte der Klassenebene. Insgesamt
werden iiber die Analyse der Verinderung der LSM folgende Hypothesen** iiberpriift:
" Die Hohe des Schwellenwertes wird durch die mittlere GroB3e der zu erfassenden Schad-
patches beeinflusst.
" Die GroBenverteilung der Schadpatches hat einen Einfluss auf die Hohe des Schwellenwer-

tes.

12.3.2 Durchfiihrung der empirischen Schwellenwerteermittlung fiir Zuckerriiben-
schlag-1 und -2
Die Auswertung des LSM ,, PLAND “ zeigt fiir die beiden Zuckerriibenfldchen, dass die Flachenan-
teile der Klasse ,, Zuckerriibe mit Nematodenbefall“ bis zu einer rdumlichen Auflésung von 7 m
(Zuckerriibenschlag-2) bzw. 8 m (Zuckerriibenschlag-1) relativ konstant bleiben. Eine weitere Ver-
ringerung der rdumlichen Auflosung fithrt wie bei den Flachenanteilen des Weizenversuchs zu
deutlichen Schwankungen der prozentualen Flichenanteile. Infolgedessen werden die Flichenan-
teile der Nematodennester bis zu einer rdumlichen Auflosung von 7 m bzw. 8 m korrekt erfasst,
wohingegen sich eine weitere Verringerung der rdumlichen Aufldsung negativ auf die Genauigkeit
der Erfassung auswirkt. Die beiden Strukturmalle ,, NP“ und ,, TE ““ erfahren zwischen einer rdumli-
chen Auflésung von 1 m und 7 m bzw. 1 m und 8 m eine deutliche Abnahme ihrer Werte. Somit
werden mit zunehmender Abnahme der rdumlichen Auflosung vor allem kleinere Patches nicht

mehr erfasst.

Die beiden Malle der Formkomplexitit ,, AWMSI“ und ,, LSI“ weisen ebenfalls auf eine Trennbar-
keit zwischen den vitalen und den mit Nematoden befallenen Zuckerriiben bis zu einer rdumlichen
Auflésung von 7 m bzw. 8 m hin. Bei einer weiteren Verringerung der raumlichen Auflosung ni-
hern sich die Werte der Formmafe einander an, da die Formkomplexitit immer stirker durch die

PixelgroBe und weniger durch die ,, Realwelteigenschaften ** charakterisiert wird.

Die Ergebnisse der Landschaftsstrukturanalyse bestdtigen insgesamt mit der Abnahme der rdumli-
chen Auflosung den abnehmenden Informationsgehalt, was schon iiber die Bewertung der Klassifi-
kationsergebnisse ermittelt wurde. Ebenfalls ldsst sich iiber die Verdnderung der LSM-Werte ein
empirischer Schwellenwert der rdumlichen Auflésung benennen ab dem die Nematodennester nicht

mehr korrekt erfasst werden konnen. Dieser Schwellenwert liegt fiir die Zuckerriibenfléche-1 bei 8

* Diese Hypothesen stehen im engen Zusammenhang zu der Haupthypothese 4 dieser Arbeit (vgl. Kap.1).
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m und fiir die Zuckerriibenfldche-2 bei 7 m. Entsprechend ist fiir die Erfassung der betrachteten
Nematodennester tiber eine iiberwachte Maximum Likelihood Klassifikation eine rdumliche Auflo-

sung von mindestens 7 m bzw. 8 m erforderlich.

Die unterschiedlichen Schwellenwerte lassen sich durch die unterschiedliche mittlere Groe der
Schadpatches erkldren. Wihrend die mittlere GroB3e der Schadpatches im Zuckerriibenschlag-1
etwa 0,01 ha betrdgt, ist diese im Zuckerriibenschlag-2 kleiner als 0,01 ha. Eine genauere Bestim-
mung der mittleren Gro3e der Schadpatches fiir den Zuckerriibenschlag-2 ist aufgrund der Tatsa-
che, dass in FRAGSTATS nur zwei Stellen hinter dem Komma angegeben werden kdnnen, nicht
moglich. Die unterschiedlichen Schwellenwerte zeigen jedoch, dass der Schwellenwert der rdumli-
chen Auflosung eng an die mittlere GroBle der zu erfassenden Schadpatches gebunden ist. Durch
dieses Ergebnis wird Hypothes-1 dieses Kapitels verifiziert: Je kleiner die zu erfassenden Schad-

patches sind, umso hoher muss die riumliche Auflésung der Fernerkundungsdaten sein.

Die Ergebnisse bestitigen ebenfalls die zweite Hypothese, dass neben der mittleren Grofle auch die
GroBenverteilung der Schadpatches einen Einfluss auf die Hohe des Schwellenwertes hat. Die
Schadpatches des Zuckerriibenschlags-1 weisen in Bezug auf die mittlere GroBe ihrer Schadpat-
ches eine geringere Standardabweichung als die Schadpatches des Zuckerriibenschlags-2 auf. Die
Standardabweichung der mittleren Grofe der Schadpatches betrigt fiir den Zuckerriibenschlag-1
0,03 ha und fiir Zuckerriibenschlag-2 0,06 ha. Infolgedessen muss zur Erfassung der Nematoden-
nester des Zuckerriibenschlags-1 eine geringere Spannbreite unterschiedlich groBer Schadpatches
erfasst werden. Aufgrund der Aggregierung der Pixel bei der Verringerung der rdumlichen Auflo-
sung, gehen diese kleineren Patches sehr schnell verloren. Somit ist fiir die Erfassung der Schad-

patches des Zuckerriibenschlags-2 eine hohere raumliche Auflésung von 7 m notwendig.

Im Vergleich zum Weizenversuch konnen die teilschlagspezifischen Pflanzenschdden der Zucker-
riibenflichen trotz kleiner mittlere Schadpatches aus schlechter aufgelosten Daten erfasst werden.
Wihrend der ermittelte Schwellenwert auf der Grundlage der Maximum Likelihood Klassifikation
fiir den Weizenversuch bei einer durchschnittlichen Grole der Schadpatches von 0,02 ha bei 6 m
lag, wurde flir die Zuckerriibenflichen bei einer durchschnittlichen GroB3e der Schadpatches von
< 0,01 ha ein Schwellenwert von 7 m und bei einer durchschnittlichen Gréf3e der Schadpatches von
0,01 ha von 8 m ermittelt. Die Ursache dieser abweichenden Schwellenwerte liegt in der hohen
Standardabweichung der mittleren Schadpatches des Winterweizenversuchs begriindet. Fiir die drei
Klassen ,, Weizen krank / ohne Stickstoffinangel”, ,, Weizen gesund / mit Stickstoffmangel* und
,, Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ betragen die Werte der Standardabweichung der mittleren
PatchgroBe 0,1 ha (,, Weizen krank / ohne Stickstoffmangel ), 0,06 ha (,, Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel ) und 0,09 ha (,, Weizen krank / mit Stickstoffmangel ). Somit ergeben sich, wie beim
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Zuckerriibenschlag-2, aus der groBBeren Spannweite an Schadpatches eine hohe Anzahl von Schad-
patches die unterhalb der mittleren GroBBe der Schadpatches liegen, welche bei der Verringerung

der raumlichen Aufldsung nicht mehr erfasst werden kdnnen.

Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass fiir eine bestimmte mittlere GroBe von teilschlagspezifischen
Pflanzenschdden keine allgemeine Aussage iiber die benétigte rdumliche Auflésung abgeleitet

werden kann. Vielmehr muss die Streuung der GrofB3e der Schadpatches mit beriicksichtigt werden.

Pland NP
16 500
14 = 450 +
 — v 400 |
12 {—+—=t -
# ® 380
£ 0 kil
i E 300
£ 8 -é 250 ¢ "
£ 32
- 1
2, 3 150 .
100 +
2 50 1 e —
0 . v . . - - . - - v . i o - . . - v v . . ——t
1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 1 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12 13 14 15
raumliche AUflGsung in m riumliche Aufiésung inm
TE
LS|
14000 .
9 L
12000 8 \
£ 10000 7 S
§ 4 ——-—
¥ 8000 3 . T -
$ & ——
£ 6000 g 4 —_—
g 4000 3 s
2
2000 .
. 1
o . N i e = o T w0
1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 B8 9 10 11 12 13 14 15
riumliche Auflésung in m raumliche Auflésung in m
AWMSI
9 Legende
g8
£l
§ ol N
957 —+— Nematodennester Zuckerribenflache -1
Eao = .
£, Empirischer Schwellenwert
B
= I I Pland Percentage of Landscape
1 2 3 4 5 (-] T a a M0 11 12 13 14 15
riumiiche AulBsung in m NP Number of Patches
TE Total Edge
AWMSI Area-Weighted-Mean-Shape-Index
LslI Landscape Shape Index
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Quelle: Eigener Entwurf
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Zusammenfassung der Ergebnisse

Am Beispiel eines Zuckerriibenschlags wird gezeigt, dass sich auch eine zu hohe rdumliche
Auflosung negativ auf das Klassifikationsergebnis auswirken kann. Aufgrund der hohen
rdumlichen Auflosung des CIR-Luftbilds von 0,7 m werden die Fahrstreifen der landwirt-
schaftlichen Fliche abgebildet. Durch die dhnlichen spektralen Signaturen der Landbede-
ckungsklasse ,, Fahrspur“ und der Landbedeckungsklasse ,, Zuckerriiben mit Nematoden-
befall “ kommt es zu Fehlzuweisungen im Klassifikationsprozess.
Die Fast Fourier Transformation stellt ein geeignetes Verfahren zur Eliminierung der im
Bild enthaltenden Fahrstreifen dar. Uber die Filterung der Landbedeckungsklasse ,, Fahr-
streifen kann das Klassifikationsergebnis deutlich verbessert und somit die Nematoden-
nester digital besser erfasst und klassifiziert werden.
Die Ergebnisse der Landschaftsstrukturanalyse fiir die beiden Zuckerriibenflachen bestéti-
gen, dass LSM generell geeignete Indizes zur Bewertung des Einflusses der rdaumlichen
Auflosung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflanzenschéden darstellen.
Ebenfalls eignen sich LSM zur empirischen Ableitung eines Schwellenwertes, ab dem teil-
schlagspezifische Pflanzenschidden nicht mehr korrekt erfasst werden konnen.
Ferner zeigt sowohl der Vergleich der LSM der Zuckerriibenflichen untereinander als auch
der Vergleich der LSM der Zuckerriibenflachen mit den LSM des Winterweizenversuchs,
dass die Hohe des Schwellenwerts durch folgende zwei Faktoren bestimmt wird:

die mittlere GroBe der Schadpatches

die Streuung der Schadpatches um den Mittelwert.
Fiir eine bestimmte mittlere GroBe von teilschlagspezifischen Pflanzenschidden kann keine
allgemeine Aussage iiber die bendtigte raumliche Auflosung abgeleitet werden. Vielmehr

muss die Streuung der GroBe des Schadpatches mit beriicksichtigt werden.
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13. Beurteilung und Ausblick

13.1 Zusammenfassung

Das Ziel der vorliegenden Arbeit bestand in der Bewertung des Einflusses der rdumlichen Auflo-
sung auf die Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschéden auf der Grundlage multispekt-
raler Fernerkundungsdaten. Im Mittelpunkt der Analyse standen folgende Aspekte: Zum einen
sollte am Beispiel des Winterweizenversuchs ein kritischer Schwellenwert der rdumlichen Auflo-
sung ermittelt werden, ab dem die teilschlagspezifischen Pflanzenschidden nicht mehr korrekt er-
fasst werden kdnnen und somit ein Genauigkeitsverlust in der Abbildung der teilschlagspezifischen
Schéden eintritt. Zum anderen wurde gepriift, welchen Einfluss unterschiedliche Klassifikations-
methoden auf die Hohe des Schwellenwerts ausiiben. Aufbauend auf den Ergebnissen des Winter-
weizenversuchs konnte anhand zweier ausgewéhlter Zuckerriibenschldge gezeigt werden, dass die
Lage des Schwellenwerts der raumlichen Auflésung nicht nur von der mittleren Gréfe der Schad-
patches abhéngig ist, sondern ebenfalls von der Streuung der Patchgréfe um den Mittelwert beein-

flusst wird.

Nach dem in Kapitel 1 ein Uberblick iiber die Problemstellung und die Zielsetzung der Arbeit ge-
geben wird, schlieit sich in Kapitel 2 die Darstellung des Standes der Forschung sowie der Innova-
tion der vorliegenden Arbeit an. Neben dem Einsatz von Fernerkundungsdaten innerhalb landwirt-
schaftlicher Fragestellungen, werden die wissenschaftliche Auseinandersetzung zur Skalenproble-
matik und die Bedeutung des Skalenniveaus diskutiert. In Kapitel 2 werden ebenfalls verschiedene
Methoden zur Bewertung des Einflusses der rdumlichen Auflosung auf die Abbildung der Land-
oberflidche vorgestellt. Kapitel 3 vermittelt einen Uberblick iiber die Untersuchungsgebiete sowie
eine Ubersicht iiber die durchgefiihrten landwirtschaftlichen Versuche. Ein Schwerpunkt dieses
Kapitels liegt in der Beschreibung des durchgefiihrten Winterweizenversuchs des Versuchsjahres
2002, da dieser Versuch die wesentliche Grundlage fiir die empirische Bewertung des Einflusses
der rdumlichen Aufldsung auf die Erkennbarkeit von teilschaligspezifischen Pflanzenschéden bil-
dete. Ein zweiter Schwerpunkt dieses Kapitels setzt sich mit den Felderhebungen sowie der Be-
schreibung der aufgetretenen Pflanzenschdden auseinander. Im Anschluss widmet sich Kapitel 4
dem verwendeten Datenmaterial sowie der benutzten Software. Die Aufbereitung der Ausgangsda-
ten wird in Kapitel 5 vorgestellt. Da die Daten bereits in georeferenzierter Form vorlagen, kommt
hier der radiometrischen Korrektur ein besonderer Stellenwert zu. Thema des 6. Kapitels ist die
Auswirkung der unterschiedlichen Stressfaktoren auf die spektrale Signatur des Winterweizens.
Die Arbeit stiitzt sich auf ein hochauflosendes QuickBird-2 Bild vom 25.06.2002. Um den Einfluss
der rdumlichen Auflésung auf die Erkennbarkeit teilschlagspezifischer Pflanzenschdden zu bewer-
ten, miissen synthetische rdumliche Auflosungen generiert werden. Diese Berechnung erfolgt mit-

tels des Verfahrens des ,, Resolution Merge*“ und des ,, Resampling “ Verfahrens ,, Cubic Convoluti-
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on“. Der Einfluss der rdumlichen Auflosung auf die Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen
Pflanzenschidden wird abschlieBend in Kapitel 7 auf der Grundlage der visuellen Interpretation
bewertet. Zudem wird die Bedeutung der visuellen Interpretation von Fernerkundungsdaten fiir den
Prozess des ,,Precision Farming* diskutiert. Hieran schlief3t sich in den Kapiteln 8 und 9 die digita-
le Erfassung der teilschlagspezifischen Struktur an. Wahrend in Kapitel 8 die Potentiale der Maxi-
mum Likelihood Klassifikation getestete werden, zeigt Kapitel 9 die Moglichkeiten der Subpixel-
klassifikation in der Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschdden aus rdumlich unter-
schiedlich aufgeldsten Daten auf. Die iiber die Klassifikation gewonnenen Landbedeckungskarten
stellen die Grundlage fiir die quantitative Erfassung der Landschaftselemente dar. In Kapitel 10
werden zundchst die verschiedenen Algorithmen der berechneten Landschaftsstrukturmafle (LSM)
vorgestellt. Im Anschluss werden die Werte der LSM mit der Verringerung der rdumlichen Auflo-
sung analysiert und empirische Schwellenwerte abgeleitet, ab denen die teilschlagspezifischen
Pflanzenschidden des Winterweizenversuchs nicht mehr korrekt erfasst werden konnen. Hieran
schlieBt sich in Kapitel 11 eine statistische Uberpriifung der empirisch abgeleiteten Schwellenwerte
iiber die Berechnung einer Diskriminanzanalyse an. Es kann gezeigt werden, dass die empirisch
abgeleiten Schwellenwerte der rdumlichen Aufldsung iiber die Diskriminanzanalyse bestétigt wer-
den. AbschlieBend wird in Kapitel 12 die Ubertragbarkeit der vorgestellten Methode zur empiri-
schen Schwellenwertableitung anhand von zwei Zuckerriibenschldgen diskutiert. Die Ergebnisse
zeigen, dass eine generelle Aussage iiber die bendtigte raumliche Auflésung zur Erfassung von
teilschlagsspezifischen Pflanzenschiden nicht mdglich ist, da die Hohe des Schwellenwerts stark
von der Streuung der GroBe der Schadpatches um den Mittelwert beeinflusst wird. Uber die mittle-
re GroBe der teilschlagspezifischen Pflanzenschidden ist jedoch eine hilfreiche Eingrenzung der

bendtigten raumlichen Aufldsung moglich.
13.2 Bewertung der Methode

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit haben gezeigt, dass die teilschlagspezifischen Pflanzen-
schiden aufgrund des gednderten spektralen Verhaltens aus den hochauflésenden Fernerkundungs-
daten digital sehr gut erfasst werden konnen. Das Beispiel des Winterweizenversuchs verdeutlicht,
dass zwischen einem abiotischen Stress (Stickstoffmangel) und einem biotischen Stress (Pilzbefall)
sehr gut unterschieden werden kann. Neben dem traditionellen Algorithmus der Maximum Likeli-
hood Klassifikation fiihrt der neuere Klassifikationsansatz der Subpixelklassifikation zu sehr guten
Klassifikationsergebnissen. Aus diesem Grund bieten beide Klassifikationsansitze eine gute
Grundlage fiir die Detektion von teilschlagspezifischen Pflanzenschidden aus rdumlich hochauflo-
senden Fernerkundungsdaten und infolgedessen eine gute Basis fiir die Implementierung in den

Managementprozess des ,, Precision Farming .
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Bei der Bewertung der Klassifikationsergebnisse auf Grundlage zufillig ausgewiesener Zufalls-
punkte, muss beriicksichtigt werden, dass sich trotz der rdumlich und zeitlich detaillierten Felder-
hebungen am Boden beim Vergleich mit dem Satellitenbild Fehler ergeben. Ein erster Fehler ist
durch die zeitliche Differenz der verschiedenen Daten gegeben. Wéhrend die Satellitenszene am
25.06.2002 aufgezeichnet wurde, stammen die Felderhebungen vom 16.06.2002, so dass sich eine
zeitliche Differenz von 9 Tagen ergibt. Eine weitere Fehlerquelle bildet die punktuellen Erhebun-
gen und die anschlieBende Interpolation in die Fldche. Trotz dieser Fehler stellen die Felderhebun-
gen eine sehr detaillierte Grundlage der Situation am Boden dar, wie sie durch keine vorhandenen

Karten gegeben ist.

Fiir die empirische Ableitung des Schwellenwerts auf der Grundlage der LSM-Werte erwies sich
der Einsatz mehrerer LSM als zielfiihrend. Durch die z.T. redundanten Informationen der verwen-
deten LSM konnte die Interpretation eines StrukturmalBles durch die Werte weiterer LSM fundiert
und abgesichert werden. Die Analyse der LSM auf der Grundlage der Maximum Likelihood Klas-
sifikation sowie auf der Grundlage der Subpixelklassifikation zeigen, dass fiir die Ableitung eines
empirischen Schwellenwerts, die Klassenebene einen groBeren Informationsgehalt aufweist als die
Landschaftsebene. Die Bilanz der Strukturanalyse zeigt, dass sich fiir die Ableitung des empiri-
schen Schwellenwerts vor allem der Einsatz von Flidchen-, Kanten- und FormmaBen eignet, da {iber

diese StrukturmaBe die teilschlagspezifische Struktur sehr gut erfasst wird.

Dariiber hinaus zeigen die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit, dass die Wahl der rdumlichen Auf-
16sung einen wesentlichen Einfluss auf die Genauigkeit der Erfassung von teilschlagspezifischen
Pflanzenschédden ausiibt. Mit der Verringerung der rdumlichen Aufldsung geht somit ein Informati-
onsverlust einher (vgl. Haupthypothese 1, Kap. 1). Anhand der empirischen Schwellenwertablei-
tung auf Grundlage der berechneten LSM wird deutlich, dass die Erfassung von teilschlagspezifi-
schen Pflanzenschidden extrem hohe Anforderungen an die Fernerkundung stellt (vgl. Haupthypo-
these 2, Kap. 1). Diese hohen Anforderungen resultieren primir aus den kleinrdumigen Inhomoge-
nitdten teilschlagspezifischer Pflanzenschdden. In der Literatur existieren bislang keine detaillierten
Angaben in Bezug auf die benétigte raumliche Auflosung zur Erfassung von teilschlagspezifischen
Pflanzenschiden in Mitteleuropa. Wahrend WILTSHIRE et al. (2002) zur Erfassung teilschlagspezi-
fischer Pflanzenschdden in Europa rdumliche Auflésungen von etwa 10 m fordern, werden nach
SADLER et al. (1998) rdumliche Auflésung von 10 m bis 100 m und nach ZABEL & TRUNK (2003)
rdumliche Auflosungen zwischen 5 m und 30 m gefordert (vgl. Kap. 2). Um genauere Aussagen
zum Einfluss der rdumlichen Auflésung auf die Erfassung und Erkennung von teilschlagspezifi-
schen Pflanzenschéden ableiten zu konnen, wird dieser Einfluss exemplarisch am Beispiel eines
Winterweizenversuchs analysiert. Die vorliegenden Ergebnisse zeigen, dass ein Schwellenwert der

raumlichen Auflosung empirisch iiber die Verdnderung ausgewihlter LSM gefunden werden kann.
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Ab diesem Schwellenwert werden die teilschlagspezifischen Pflanzenschidden nicht mehr korrekt
erfasst. Dieser Schwellenwert ist abhéngig von der gewahlten Klassifikationsmethode (vgl. Haupt-
hypothese 3, Kap. 1) und kann statistische anhand einer Diskriminanzanalyse bestitigt werden. Zur
Differenzierung der geschédigten und nicht geschédigten Teilbereiche des Weizenversuchs sind
iiber den Algorithmus der Maximum Likelihood Klassifikation rdumliche Auflésungen von bis zu
6 m notwendig. Durch die Erfassung der Subpixelebene kdnnen die teilschlagspezifischen Pflan-
zenschdden iiber die Subpixelklassifikation bis zu einer rdumlichen Aufldsung von 9 m erfasst
werden. Entsprechend geht aus dem Vergleich der Ergebnisse beider Ansdtze hervor, dass teil-
schlagspezifische Pflanzenschédden iiber die Subpixelklassifikation aus Bilddaten mit einer 3 m
geringeren rdaumlichen Auflosung als bei der Maximum Likelihood Klassifikation erfasst werden

koénnen (vgl. Kap. 10).

Der Weizenversuch deckt teilschlagspezifische Pflanzenschdden mit einer mittleren Gréfle von
0,02 ha ab. Die Standardabweichungen der drei verschiedenen teilschlagspezifischen Pflanzen-
schiaden des Winterweizenversuchs liegen zwischen 0.1 und 0,06 (vgl. Kap.12). Zur Beriicksichti-
gung einer groBeren Bandbreite teilschlagspezifischer Pflanzenschdden werden zusitzlich zwei
Praxisschldge mit Zuckerriibenanbau in die Analyse mit einbezogen. Der teilschlagspezifische
Pflanzenschaden resultiert hier durch einen Nematodenbefall (vgl. Kap. 12). Der Vergleich der
Ergebnisse des Winterweizenversuchs und der Zuckerriibenschlige verdeutlicht, dass die Hohe des
Schwellenwerts, ab dem teilschlagspezifische Pflanzenschiden nicht mehr korrekt erfasst werden
konnen von zwei Faktoren abhéngt:

" von der mittleren GroBe der Schadpatches

. von der Streuung der GroBe der Schadpatches um den Mittelwert (vgl. Haupthypothese 4,

Kap. 1).

Aus diesem Grund ist eine generelle Aussage iliber die bendtigte rdumliche Auflésung zur Erfas-
sung von teilschlagspezifischen Pflanzenschdden mit einer bestimmten mittleren Grofle nicht mog-
lich. Neben der mittleren Patchgroe muss ebenfalls die Streuung der Schadpatches beriicksichtigt
werden (vgl. Kap. 12). Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass fiir die Erfassung von teilschlagspezi-
fischen Pflanzenschidden mit einer mittleren Gro3e zwischen 0,01 und 0,02 ha und einer entspre-
chenden Standardabweichungen zwischen 0,1 und 0,03 rdumliche Auflésungen von 6 m bis 8§ m
bendtigt werden, wenn der Algorithmus der Maximum Likelihood Klassifikation fiir die Erfassung
gewihlt wird. Uber den Algorithmus der Subpixelklassifikation konnen diese riumliche Auflésun-

gen unterschritten werden (s.o.).
Insgesamt stellt die angewandte Methode ein einfach zu handhabendes Verfahren bei der Ermitt-

lung der bendtigten rdumlichen Auflésung und zur empirischen Ableitung eines Schwellenwerts

dar. Entsprechend kann die Methode auf andere Fernerkundungsanwendungen iibertragen werden.
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Beispielsweise werden Fernerkundungsdaten aufgrund des globalen Wandels héufig zur Erfassung
der Verdnderung der Landbedeckung eingesetzt. Da sich diese Verdanderungen hiufig sehr klein-
rdumig auswirken, miissen kleinrdumige und heterogene Strukturen erfasst werden. Dariiber hinaus
miissen bei Fragestellungen zur Stadtentwicklung sehr kleinrdumige Strukturen erfasst werden.
Infolgedessen ergibt sich fiir den Einsatz von Fernerkundungsdaten auch hier die Frage nach der

bendtigten raumlichen Aufldsung.
13.3 Forschungsbedarf und zukiinftige Entwicklungsperspektiven

Die landwirtschaftliche Produktion befindet sich momentan in einem Prozess der Prizisierung.
Neben dem Einsatz von GPS und GIS innerhalb der landwirtschaftlichen Produktion, werden Fern-
erkundungsdaten eine immer groBere Bedeutung in der Erfassung der Heterogenitét landwirtschaft-
licher Schldge beigemessen. Zum heutigen Zeitpunkt nutzen nach ZHANG et al. (2000) weniger als
1% der Landwirte in den USA Fernerkundungsdaten innerhalb der landwirtschaftlichen Produkti-
on. Als Ursachen hierfiir sicht er zum einem zu hohe Kosten von Fernerkundungsdaten, und zum
anderen eine schwierige Abschétzung der Vorteile die sich aus der Nutzung von Fernerkundungs-
daten fiir den Landwirt ergeben. Der geringe Einsatz von Fernerkundungsdaten wird zudem durch
die schlechte Verfiigbarkeit der Daten begriindet. Um Fernerkundungsdaten in der Landwirtschaft
erfolgreich einzusetzen, werden die Daten unmittelbar nach der Aufnahme (;, real-time ““) benotigt.
Neben der hohen zeitlichen Aufldsung ist ebenfalls eine hohe rdumliche Auflosung erforderlich.
Insgesamt lassen sich die Ursachen fiir den geringen Einsatz der Fernerkundung innerhalb der
landwirtschaftlichen Praxis nach Grenzdorfer (1998) wie folgt zusammenfassen:

" Fiir die Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschdden werden hohe raumliche Auf-
16sungen benoétigt, die bislang nur von wenigen operationellen Satellitensystemen abge-
deckt werden.

. Operationelle Fernerkundungsdaten weisen hiufig eine geringe Wiederholrate auf, woraus
eine schlechte Verfiigbarkeit der Daten resultiert.

. Optische Sensoren sind zudem witterungsabhingig, so dass die zeitliche Auflésung bei
schlechten Witterungsbedingungen nochmals herabgesetzt wird.

. Fernerkundungsdaten miissen wegen fehlender operationeller Verfahren einer langen Vor-
prozessierung unterzogen werden, so dass die Bilder fiir die unmittelbare Applikation von
Diinge- und Pflanzenschutzmitteln nicht genutzt werden konnen.

. Die Auswertung von Fernerkundungsdaten ist immer an Referenzmessungen am Boden
gebunden. Ohne diese ,, Ground Truth* Informationen ist eine Unterscheidung zwischen
verschiedenen Stressfaktoren nicht moglich.

= Die hochauflésenden Fernerkundungsdaten sind fiir viele Betriebe zu teuer, so dass sich fiir

den Landwirt keine positive Kosten-Nutzen-Relation ergibt.
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Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit verdeutlichen, dass zur Erfassung teilschlagspezifischer
Pflanzenschéden extrem hohe raumliche Aufldsungen notwendig sind. Diese extrem hohen Auflo-
sungen werden heute nur von wenigen Satellitensystemen (z.B. IKONOS, QuickBird-2) erreicht.
Der Nachteil dieser Systeme liegt in den sehr kleinen Aufnahmefenstern und in den fiir die Nut-
zung innerhalb der landwirtschaftlichen Produktion zu hohen Kosten. Der fiir 2006 / 2007geplante
Satellit RapidEye weist diese Nachteile nicht mehr auf, da er bei geringeren Kosten iiber ein sehr
breites Aufnahmefenster von 80 km Breite und 1500 km Lénge und eine hohe zeitliche Aufldsung
mit einer Wiederholrate von einem Tag verfliigen wird. Ebenfalls wird dieser Satellit iiber eine
rdumliche Aufldsung von 6,5 m verfiigen. Somit kdnnen teilschlagspezifische Pflanzenschiden in
einer Grolenordung wie sie in dieser Arbeit analysiert werden mit RapidEye sehr gut erfasst wer-
den. Dementsprechend wird RapidEye aufgrund seiner hohen rdumlichen und zeitlichen Auflosung
in Zukunft einen wichtigen Beitrag bei der fernerkundlich gestiitzten Erkennung von teilschlagspe-

zifischen Pflanzenschédden leisten konnen.

Die oben angefiihrten Ursachen der geringen Nutzung von Fernerkundungsdaten innerhalb der
landwirtschaftlichen Produktion verdeutlichen, dass neben der Fragestellung nach der rdumlichen
Auflosung starker Forschungsbedarf besteht. Dieser bezieht sich zum einem auf die bendtigte zeit-
liche Auflésung von Fernerkundungsdaten. Diese Fragestellung steht im unmittelbaren Zusam-
menhang zur Ausbreitung von Pflanzenkrankheiten bei unterschiedlichen geodkologischen Ein-
flussfaktoren (z.B. Lufttemperatur & Niederschldge). Eine Einschitzung der bendtigten zeitlichen
Auflésung unter der Beriicksichtigung unterschiedlicher geodkologischer Einflussfaktoren stellt

eine wichtige Grundlage fiir die Modellierung zukiinftiger Ausbreitungsmuster dar.

Fiir die unmittelbare Ableitung von Applikationskarten aus Fernerkundungsdaten besteht ein weite-
rer Forschungsbedarf in der Identifizierung und Differenzierung unterschiedlicher abiotischer und
biotischer Stressfaktoren. Hier stellt sich neben der Unterscheidung zwischen vitalen und gestress-
ten Teilbereichen eines landwirtschaftlichen Schlages die Frage, inwieweit abiotischer Stress von
biotischem Stress differenziert werden kann und inwieweit eine Unterscheidung verschiedener
biotischer Stressfaktoren (z. B. die Unterscheidung zwischen verschiedenen Pilzerkrankungen)
moglich ist. In diesem Zusammenhang miissen Fragen zum Einfluss der Oberflichenstruktur und
der Orientierung der Blattoberflaiche sowie der Einfluss des Bodenhintergrundes beriicksichtigt
werden. In Zukunft wird zur Beantwortung dieser Fragestellungen die Abschétzung der Potentiale
hyperspektraler Fernerkundungsdaten eine wichtige Rolle spielen. Hyperspektrale Fernerkun-
dungsdaten bieten durch die hohe Anzahl spektraler Kanile die Moglichkeit filir bestimmte Stress-

faktoren spezifische spektrale ,, Fingerprints *“ abzuleiten.
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Neben der Erfassung von Nahrstoffmangel und Pflanzenkrankheiten kommt der Erfassung von
teilschlagspezifischen Unkrautnestern innerhalb des Prozesses des ,, Precision Farming “ ein grof3er
Stellenwert zu. Bei der Erfassung von teilschlagspezifischen Unkrautnestern ergibt sich das Prob-
lem der eindeutigen Differenzierung zwischen den Unkrdutern und der Kulturpflanze. Erste Ergeb-
nisse deuten darauf hin, dass hyperspektrale Fernerkundungsdaten aufgrund der hohen spektralen
Auflésung auch hier die Moglichkeit bieten, die geringen Unterschiede der Reflexion zwischen

Unkrautern und Kulturpflanzen effizient zur Trennung zu nutzen (CSA, 2004).

SchlieBlich miissen Fernerkundungsdaten zur stirkeren Nutzung innerhalb der teilschlagspezifi-
schen Bewirtschaftung problemspezifisch, georeferenziert und schnell verfiigbar sein, damit teil-
schlagsspezifische Pflanzenschdden unmittelbar aus den Fernerkundungsdaten erfasst und Applika-

tionskarten erstellt werden konnen.

154



14 Literaturverzeichnis

Adams, J.B., Smith, M.O. & A.R. Gillespie (1993): Imaging spectroscopy: Interpretation based on
spectral mixture analysis. In: Pieters, C.M. & P.A.J. Englert (eds.): Remote Geochemical
Analysis, Topics in Remote Sensing 4, pp. 145-166.

Adams, J.B., Sabol, D.E., Kapos, V., Filho, R.A., Roberts, D.A., Smith, M.O. & A.R. Gillespie
(1995): Classification of multispectral images based on fractions of endmembers: Applica-
tions to land-cover change in the Brazilian Amazon. In: Remote Sensing of Environment
52, pp. 137-154.

Adamsen, F.J., Pinter, P.J., Barnes, E.M., La Morte, R.L., Wall, G.W., Leavitt, S.W. & B.A. Kim-
ball (1999): Measuring wheat senescence with a digital camera. In: Crop Science 39, pp.
719-724.

Aguiar, A.P.D., Shimabukuro, Y.E. & N.D.A. Mascarenhas (1999): Use of synthetic bands derived
from mixing models in the multispectral classification of remote sensing images. In: Inter-
national Journal of Remote Sensing 20, pp. 647-657.

Ahmad, I.S., Reid, J.F., Noguchi, N. & A.C. Hansen (1999): Nitrogen sensing for precision agricul-
ture using chlorophyll maps. In: ASAE Paper No. 99-3035. Toronto.

Albertz, J. (2001): Einfiihrung in die Interpretation von Luft- und Satellitenbildern. Darmstadt.

Albrecht, J. & A. Car (1999): GIS analysis for scale-sensitive environmental modeling based on
hierarchy theory. In: Dikau, R. & H. Sauer (eds.): GIS for earth surface systems: Analysis
and modeling of the natural environment, pp. 1-25.

Anhuf, D. (1997): Satellitengestiitzte Vegetationsklassifizierung der Cote d Ivoire. In: Mannheimer
Geographische Arbeiten 45. Mannheim.

ASD (Analytical Spectral Devices) (1994): FieldSpec FR User’s Guide. Boulder.

Atkinson, P.M., Cutler, M.E.J. & H. Lewis (1997): Mapping Sub-Pixel proportional cover with
AVHRR imagery. In: International Journal of Remote Sensing 18, pp. 917-935.

Backhaus, K., Erichson, B., Plinke, W. & R. Weiber (2000): Multivariate Analysemethoden. Ber-
lin.

Bihr, H.-P. & T. Vogtle (1998): Digitale Bildverarbeitung — Anwendungen in Photogrammetrie,
Kartographie und Fernerkundung. Heidelberg.

Bahrenberg, G., Giese, E. & J. Nipper (1992): Statistische Methoden in der Geographie Band 2:
Multivariate Statistik. Stuttgart.

Barnes, M.E. & M.G. Baker (2000): Multispectral data for mapping soil texture: Possibilities and
limitations. In: American Society of Agriculture Engineers 16, pp. 731-741.

Barnes, M.E., Clarke, T.R., Richards, S.E., Colaizzi, P.D., Haberland, J., Kostrzewski, M., Waller,
P., Choi, C., Riley, E., Thompson, T., Lascano, R.J., Li, H. & M.S. Moran (2000): Coinci-
dent detection of crop water stress, nitrogen status and canopy density using ground-based

155



multispectral data. In: Proceedings of Fifth International Conference on Precision Agricul-
ture (CD), July 16 - 19, 2000. Bloomington, MN, USA.

Barnes, M.E., Sudduth, K.A., Hummel, J.W., Lesch, S.M., Corwin, D.L., Yang, C., Daughtry,
C.S.T. & W.C. Bausch (2003): Remote and ground-based sensor techniques to map soil
properties. In: Photogrammetric Engineering & Remote Sensing 69, pp. 619-630.

Baret, F., Guyot, G. & D.J. Major (1989): A Vegetation Index which minimizes soil brightness
effects on LAI and APAR estimation. In: Proceedings of 12th Canadian Symposium on
Remote Sensing, Vancouver, Canada, Vol. 3, pp. 1355-1358.

Barrett, E.C. & L.F. Curtis (1982): Introduction to Environmental Remote Sensing. London, New
York.

Bastian, O. & K.F. Schreiber (1994): Analyse und 6kologische Bewertung der Landschaft. Jena.

BBA (Biologische Bundesanstalt) (Hrsg.) (2000): EPPO-Richtlinie PP 1/26 (3): Blattkrankheiten
an Getreide. (abrufbar unter http://www.bba.de/eppo/f 05.pdf, letzter Zugriff am
04.09.2004)

Belward, A. S. (1991): Spectral characteristics of vegetation, soil and water in the visible, near-
infrared and middle-infrared wavelengths. In: Remote Sensing and Geographical Informa-
tion Systems for Resource Management in Developing Countries, pp. 31-54.

Benson, B.J. & M.D. MacKenzie (1995): Effects of sensor spatial resolution on landscape structure
parameters. In: Landscape Ecology 10, pp. 113-120.

Berk, A., Bernstein, L.S., Anderson, G.P., Acharya, P.K., Robertson, D.C., Chetwynd, J.H. & S.M.
Adler-Golden (1998): MODTRAN Cloud and multiple scattering upgrade with application
to AVIRIS. In: Remote Sensing of Environment 65, pp. 367-375.

Blakeman, R.H. (1990): The identification of crop disease and stress by aerial photography. In :
Steven, M.D. & J.A. Clark (eds.): Application of Remote Sensing in Agriculture, pp. 229-
254.

Blackmore, B. S. (1994): Precision Farming — An Introduction. (abrufbar unter:
http://www.cpf-kvl.dk/Papers/, letzter Zugriff am 07.09.2004)

Blackmore, B.S. (2000): Using information technology to improve crop management. In: Proceed-
ings of the AGMet Millennium Conference, February 29, 2000 in Dublin, pp. 30-38. (ab-
rufbar unter: http://www.cpf.kvl.dk/Papers, letzter Zugriff am 07.09.2004)

Blaschke, T. & J. Petch (1999): Landscape structure and scale: comparative studies on some land-
scape indices in Germany and the UK. In: Maudsley, M.J. & E.J.P: Marshall (eds.): Het-
erogenity in Landscape Ecology, IALE (UK), pp. 75-84.

Blaschke, T. (1999): Quantifizierung der Struktur einer Landschaft mit GIS: Potentiale und Prob-
leme. In: IOR-Schriften 29, S. 9-25.

Blaschke, T. (2000): Landscape Metrics: Konzepte eines jungen Ansatzes der Landschaftsokologie
und Anwendungen in Naturschutz und Landschaftsforschung. In: Archiv fiir Nat.-Lands.
39, S. 267-299.

156



Bian, L. & S.J. Walsh (1993): Scale dependencies of vegetation and topography in an mountainous
environment of Montana. In: Professional Geographer 45, pp. 1-11.

Bian, L. (1997): Multiscale nature of spatial data in scaling up environmental models. In: Quattro-
chi, D.A. & M.F. Goodchild (eds.): Scale in remote sensing and GIS. pp. 13- 26.

Bill, R., Grenzdorfer, G. & J. Mack (1996): Precision Farming — ein Konzept flir eine moderne
technikgestiitzte Landbewirtschaftung in Mecklenburg Vorpommern. In: Rostocker Agrar-
und Umweltwissenschaftliche Beitrage 5, S. 163 — 172.

Biller, R. & W. Ihle (2000): Pflanzenunterscheidung mit optischen Sensoren. In: Landtechnik 2, S.
148-149.

Blotevogel, H.B. (2001): Geschichte der Geographie. In: Brunotte, E., Gebhardt, H. & M. Meurer
(Hrsg.): Lexikon der Geographie (CD). Heidelberg.

BMU (Bundesministerium fiir Umwelt, Naturschutz und Reaktorsicherheit) (Hrsg.) (1997): Agen-
da 21 — Dokumente der Konferenz der Vereinten Nationen fiir Umwelt und Entwicklung
im Juni 1992 in Rio de Janeiro. Bonn.

Boardman, J.M. (1993): Automated spectral unmixing of AVIRIS data using convex geometry
concepts. In: Summaries of the 4™ JPL Airborne Geoscience workshop. In: JPL Publication
93-26, pp. 11-14.

Boardman, J.M., Kruse, F.A. & R.O. Green (1995): Mapping target signature via partial unmixing
of AVIRIS data. In: Summaries of the 5™ JPL Airborne Earth Science Workshop. In: JPL
Publication 95-1, pp. 23-26.

Bohm, H. (1964): Eine Klimakarte der Rheinlande. In: Erdkunde 18, S. 202-206.

Bonau, U., Dietrichs, I. & M. Radegast (1988): Zur effektiven Nutzung hydroklimatischer, hydro-
logischer und hydrogeologischer Daten fiir die Luftbildinterpretation. In: Wissenschaftliche
Zeitschrift der Wilhelm Pieck Universitdt Rostock, N-Reihe 37, S. 42-44.

Barnsley, M.J., Barr, S.L., & T. Tsang (1997): Scaling and generalization in land cover mapping
from satellite sensors. In: van Gardingen, J., Foody, G.M. & P.J. Curran (eds.): Scaling-Up:
From cell to landscape, pp.173-199.

Brosius, F. (1998): SPSS 8.0: Professionelle Statistik unter Windows. Bonn.

Brown, M., Lewis, H.G. & S.R. Gunn (2000): Linear spectral mixture models and support vector
machines for remote sensing. In: IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing
38, pp. 2346 — 2360.

Biiker, C., Clevers, J.G.P. & W. Kiihbauch (1991): Die Position des Rot-Infrarot-Anstiegs in Re-
flexionsspektren von Griinland — ein MaB fiir die Hohe der Stickstoffversorgung. In: Be-
richte der Gesellschaft fiir Informatik in der Land-, Forst- und Erndhrungswissenschaft
(GIL) 1, S. 45-54.

Campbell, J.B. (1996): Introduction to remote sensing. London.

157



Cao, C. & N.S. Lam (1997): Understanding the scale and resolution effect in remote sensing and
GIS. In: Quattrochi, D.A. & M.F. Goodchild (eds.): Scale in remote sensing and GIS, pp.
57-72.

Carter, P.G. & C.J. Johannsen (2000): Agricultural cropland anomaly classification system for use
with remote sensing data. In: Proceedings of 5™ International Conference on Precision Ag-
riculture (CD), July 16 - 19, 2000. Bloomington, MN, USA.

Chang, J., Clay, D.E., Dalsted, K., Clay, S. & M. O"Neill (2003): Corn (Zea mays L.) yield predic-
tion using multispectral and multidate reflectance. In: Agronomy Journal 95, pp. 1447-
1453.

Chavez, P.S. (1989): Radiometric calibration of LANDSAT TM multispectral image. In: Photo-
grammetric Engineering & Remote Sensing 55, pp. 1285-1294.

Cochrane, M.A. & C.M. Souza (1998): Linear mixture model classification of burned forest in
eastern Amazon. In: International Journal of Remote Sensing 19, pp. 3433-3440.

Cross, A.M. & J.J. Settle (1991): Subpixel measurement of tropical forest cover using AVHRR
data. In: International Journal of Remote Sensing 12, pp. 1119-1129.

CSA (Canadian Space Agency )(2003): Hyperspectral remote sensing: Applications for agriculture.
(abrufbar unter http://www.space.gc.ca/asc/eng/csa_sectors/earth/hyper_agriculture.asp,
letzter Zugriff am 07.09.2004)

Cullinan, V.I., Simmons, M.A. & J.M. Thomas (1997): A Bayesian test of hierarchy theory: Scal-
ing up variability in plant cover from field to remotely sensed data. In: Landscape Ecology
12, pp. 273-285.

DeFries, R.S., Hansen, M.C. & J.R.G. Townshend (2000): Global continuous fields of vegetation
characteristics: A linear mixture model applied to multi-year 8km AVHRR data. In: Inter-
national Journal of Remote Sensing 21, pp. 1389-1414.

Deguise, J.C., McGovern, M., McNairn, H. & K. Staenz (1998): Spatial high resolution crop meas-
urements with airborne hyperspectral remote sensing. In: 4™ Conference on Precision Agri-
culture, Saint Paul, Minnesota, 19-22. July 1998, pp. 1603-1608.

Dicke, D. & Gerhards, R. (2004): Detecting negative side effects of herbicides on crop applying
remote sensing. In: 24™ EARSeL Symposium: New Strategies for European Remote Sens-
ing, 25-27. May 2004, Dubrovnik, Croatia (in press).

Digital Globe (2003): Radiance conversion of QuickBird data. (abrufbar unter
http://www.digitalglobe.com/downloads/Radiance%20Conversion%200f%20QuickBird%2
OData.pdf, letzter Zugriff am 14.09.2004)

Digital Globe (2004): QuickBird imagery products - Product Guide. (abrufbar unter
http://www.hgiis.com/documents/en/Product%20Guide%20v42Asia%2005-20-2004.pdf,
letzter Zugriff am 07.09.2004)

Dixon J. & M. McCann (1997): Precision Agriculture in the 21* century. Geospatial and informa-
tion technologies in crop management. Washington D.C.

158



Dobermann, A. & J.L. Ping (2004): Geostatistical integration of yield monitor data and remote
sensing improves yield maps. In: Agronomy Journal 96, pp. 285-297.

Dockter, K. & W. Kiihbauch (1991): Reflexionsparameter aus dem optischen Spektralbereich zur
Zustandsbeschreibung und Ertragsprognose von Zuckerriibenbestinden. In: Kiithbauch, W.
& K. Dockter (Hrsg.): Fernerkundung in der Land- und Forstwirtschaft. Berichte der Ge-
sellschaft fiir Informatik in der Land-, Forst- und Erndhrungswirtschaft (GIL) 1, S. 35-44.

Earl, R., Wheeler, P.N., Blackmore, B.S. & R.J. Godwin (1996): Precision Farming — The man-
agement of variability. In: Landwards 51, pp.18-23. (abrufbar unter:
http://www.cpf-kvl.dk/Papers/, letzter Zugriff am 07.09.2004)

Ebel, M. & M. Graff (1994): Die Satellitendiingung kann sich rechnen. In: DLG-Mitteilungen §, S.
37-39.

Ehlert, D. (2000): Sensorik zur Gewinnung von Bodenparametern, Pflanzenparametern und Er-
tragsdaten. In: Elektronik in der Landwirtschaft, KTBL/LAV-Vortragstagung am 12. 04.
2000 in Veitshochhein, S. 59-66.

Elmore, A.J., Mustard, J.F., Manning, S.J. & D.B. Lobell (2000): Quantifying vegetation change in
semiarid environments: Precision and accuracy of spectral mixture analysis and the nor-
malized difference vegetation index. In: Remote Sensing of Environment 73, pp. 87-102.

Erasmi, S. (2002): Analyse spektroradiometrischer in situ Messungen als Datenquelle fiir die teil-
flichenspezifische Zustandsbeschreibung von Winterweizenbestinden. Dissertation Uni-
versitdt Gottingen. Gottingen.

Erasmi, S. & M. Kappas (2002): Spectral signatures of cultivated crops for GIS-supported applica-
tions in precision farming . In: Begni, G. (Hrsg.): Observing our environment from space —
New solutions for a new millennium (21* EARSeL Symposium Paris, France 14. -
16.05.2001), pp. 209 — 214.

Erb, W.-D. (1990): Anwendungsmdglichkeiten der linearen Diskriminanzanalyse in Geographie
und Regionalwissenschaften. In: Schriften des Zentrums fiir regionale Entwicklungsfor-
schung der Justus Liebig Universitit Gieen, Bd. 39. Gieen.

Erdas Inc. (1999): The ERDAS Field Guide. Atlanta.

Erickson, B.J., Johannsen, C.J. & J.J. Vorst (2000): Using remote sensing to detect stand loss and
defoliation in maize. In: Proceedings of 5" International Conference on Precision Agricul-
ture (CD), July 16 - 19, 2000. Bloomington, MN, USA.

Europédische Kommission (2003): Fact Sheet — Landwirtschaft und Umwelt. (abrufbar unter
http://europa.eu.int/comm/agriculture/publi/fact/envir/2003_de.pdf letzter Zugriff am
07.09.2004)

Fahrmeier, L. & A. Hamerle (1984): Multivariate statistische Verfahren. Berlin, New York.

Fitzgerald, G.J., Maas, S.J. & W.R. DeTar (2000): Multispectral and multitemporal remote sensing
for spider mite detection in cotton. In: Proceedings of 5™ International Conference on Pre-
cision Agriculture (CD), July 16 -19, 2000. Bloomington, MN, USA.

159



Fitzgerald, G.J. (2004): Portable hyperspectral tunable imaging system (PHyTIS) for precision
agriculture. In: Agronomy Journal 96, pp. 311-315.

Foody, G. & D. Cox (1994): Sub-Pixel land-cover composition estimation using a linear mixture
model and fuzzy membership functions. In: International Journal of Remote Sensing 15,
pp- 619-631.

Forman, R. & M. Godron (1986): Landscape ecology. Chichester.

Fraser, R.S. & Y.J. Kaufmann (1985): The relative importance of scattering and absorption in re-
mote sensing. In: IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing 23, pp. 625-633.

Friedl, M.A. (1997): Examining the effects of sensor resolution and sub-pixel heterogeneity on
spectral vegetation indices: Implications for biophysical modeling. In: Quattrochi, D.A. &
M.F. Goodchild (eds.): Scale in remote sensing and GIS, pp. 113-140.

Furby, S.L. & N.A. Campbell (2001): Calibrating images from different dates to like value digital
counts. In: Remote Sensing of Environment 77, pp. 186-196.

Frohn, R.C. (1998): Remote sensing for landscape ecology - new metric indicators for monitoring,
modeling and assessment of ecosystems. New Y ork.

Garcid-Haro, F.J., Gilabert, F.J. & J. Melia (1999): Extraction of endmembers from spectral mix-
tures. In: Remote Sensing of Environment 68, pp. 237-253.

Gardingen, v., P.R., Ruissell, G., Foody, G.M. & P.J. Curran (1997): Science of scaling: A perspec-
tive on future challenges. In: Gardingen, v., P.R., Foody, G.M. & P.J. Curran (eds.): Scal-
ing up. From cell to landscape, pp. 373-378.

Gardner, R.H. (1998): Pattern, process and the analysis of spatial scales. In: Peterson, D.L. & V.T.
Parker (eds.): Ecological scale: Theory and applications, pp. 6-14.

Gebhardt, A. (1987): Nutzung von Fernerkundungsdaten in der Pflanzenproduktion. In: Fort-
schrittsberichte fiir die Landwirtschaft und Nahrungsgiiterwirtschaft 25, Berlin.

Gerhards, R., Sokefeld, M., Timmermann, C., Kithbauch, W. & M. M. Williams (2002): Site speci-
fic weed control in maize, sugar beet, winter wheat and winter barley. In: Precision Agri-
culture 3, pp. 25-35.

Goodchild, M.F. (1980): Fractals and the accuracy of geographical measurements. In: Mathemati-
cal Geology 12, pp.85-98.

Goodchild, M.F & D.M. Mark (1987): The fractal nature of geographic phenomena. In: Annuals of
the Association of American Geographers 77, pp.265-278.

Goodchild, M. F. & Quattrochi, D.A. (1997): Scale, multiscaling, remote sensing and GIS. In:
Quattrochi, D.A. & M.F. Goodchild (eds.): Scale in remote sensing and GIS, pp.1-11.

Grenzdorfer, G. (1998): Dokumentation und Analyse kleinrdumiger Heterogenitdt mit Fernerkun-
dung und GIS. In: Erfassung der kleinrdumigen Heterogenitit, KTBL/ATB-Workshop vom
15.-16. Januar 1998 in Potsdam. S. 93-105.

Gustafson, E.J. (1998): Quantifying landscape spatial pattern: What is the state of the art? In: Eco-
systems 1, pp. 143-156.

160



Guyot, G. (1990): Optical properties of vegetation canopies. In: Steven, M.D. & J.A. Clark (eds.):
Application of Remote Sensing in Agriculture, pp. 19- 43.

Habermeyer, J. & Gerhard, M. (1997): Pilzkrankheiten und Schadsymptome im Getreidebau.
Miinster.

Héusler, A., Nordmeyer, H., Niemann, P., Wittmann, C. & E. Hintzsche (1996): Moglichkeiten der
Unkrautbekdmpfung mittels Luftbild. In: Innovative Verfahren zur Unkrauterkennung,
KTBL Arbeitspapiere 236, S. 101-112.

Hatfield, J.L. & P.J. Pinter (1993): Remote Sensing for crop protection. In: Crop Protection 12, pp.
403 —413.

He, F. & P. Legendre (1994): Diversity pattern and spatial scale. A study of a tropical rain forest of
Malaysia. In: Environmental & Ecological Statistics 1, pp. 265-286.

Herrman, K. (1989): Signaturanalysen und Klassifizierungsergebnisse an Kiefern unterschiedlicher
Vitalitit unter Verwendung multispektraler Flugzeug-Scannerdaten. In: DFVLR-FB 89-07.
Oberpfaffenhofen.

Hess, D.E. & G. Shaner (1987): Effects of moisture on Septoria tritici blotch development on
wheat in the field. In: Phytopathology 77, pp. 220-226.

Hildebrandt, G. (1996): Fernerkundung und Luftbildmessung fiir die Forstwirtschaft, Vegetations-
kartierung und Landschafts6kologie. Heidelberg.

Hill, J. & B. Sturm (1991): Radiometric correction of multitemporal TM data for use in agricultural
land-cover classification and vegetation monitoring. In: International Journal of Remote
Sensing 12, pp. 1471-1491.

Hinzman, L.D., Bauer, M.E. & C.S.T. Daughtry (1986): Effects of nitrogen fertilization on growth
and reflectance characteristics of winter wheat. In: Remote Sensing of Environment 19, pp.
47-61.

Hoffmann, G.M., Nienhaus, F., Poehling, H.M., Schonbeck, F., Weltzien, H.C. & H. Wilbert
(1994): Lehrbuch der Phytomedizin. Berlin.

Hoque, E., Hutzler, P.J.S. & H.K. Seidlitz (1988): Relationship between discoloration and histori-
cal changes in leaves of tree affected by forest decline. In: Remote Sensing of Environment
26, pp. 171-184.

Horstert, P. (2001): Monitoring von Degradationserscheinungen im europdisch mediterranen Raum
mit Methoden der Fernerkundung und GIS. Dissertation am Geographischen Institut Trier.
(abrufbar unter http://ub-dok.uni-trier.de/diss/diss45/20010423/20010423.pdf,  letzter
Zugriff am 08.09.2004)

Huguenin, R.L., Karaska, M.A., Blaricom, D. & Jensen, J.R. (1997): Subpixel classification of bald
cypress and tupelo gum trees in Thematic Mapper Imagery. In: Photogrammetric Engineer-
ing & Remote Sensing 63, pp.77-82.

Hundsacker, C.T., O'Neill, R.V., Jackson, B.L., Timmins, S.P., Levine, D.A. & D.J. Norton
(1994): Sampling to characterize landscape pattern. In: Landscape Ecology 9, pp. 207-226.

161



Ichoku, C. & A. Karnieli (1996): A review of mixture modeling techniques for sub-pixel land cover
estimation. In Remote Sensing Reviewers 13, pp. 161-186.

Jackson, R.D., Pinter, P.J., Reginato, R.J., & S.B. Idso (1986): Detection and evaluation of plant
stresses for crop management decisions. In: IEEE Transaction on GeoScience and Remote
Sensing 24, pp. 99-106.

Jenerette, G.D. & J. Wu (2000): On the definitions of scale: In: Bulletin of Ecological Society of
America 81, pp. 104-105.

Jensen, J.R. (1996): Introductory digital image processing: A remote sensing perspective. London.

Johnston, R.J. (1978): Multivariate statistical analysis in geography: A primer on the general linear
model. London. New York.

Jiirgens, C. (2000): Fernerkundungsanwendungen im Precision Farming. In: Petermanns Geogra-
phische Mitteilungen 144, S. 60-69.

Jiirschik, P. (1998): Grundlagen der Anwendung von Fernerkundungsmethoden fiir die teilflichen-
spezifische Bewirtschaftung. In: Erfassung der kleinrdumigen Heterogenitit, KTBL/ATB-
Workshop vom 15.-16. Januar 1998 in Potsdam. S.82-92.

Kalluri, S., Plante, R., Mohamed, M., Bergman, R. & K. Carr (2001): Remote Sensing applications
for operational decision making at local scale: Current status and future opportunities for

agriculture and disaster management applications. (abrufbar unter: http://earth-
outlook.east.hitc.com:1500/SS34WE_KALLURI pdf.pdf, letzter Zugriff am 07.09.2004)

Kaufmann, Y. J. (1989): The atmospheric effect on remote sensing and its correction. In: Asgr, G.
(ed.): Theory and application of optical remote sensing, pp. 336-428.

Koch, B. (1987): Quantifizierung von Schiden an Waldbdumen auf der Grundlage spektraler Riick-
strahlungseigenschaften. Dissertation. Miinchen.

Koch, B., Ammer, U., Schneider, T. & H. Wittmeier (1990): Spektroradiometer measurements in
the laboratory and in the field to analyze the influence of different damage symptoms on
the refraction spectra of forest trees. In: International Journal of Remote Sensing 11, pp.
1145-1163.

Kressler, F. & Steinnocher, K. (1995): Einsatz der Fernerkundung zur Uberpriifung der Realnut-
zung im Raum Wien mittels Spectral Mixture Analysis. In: Beitrdge zum 7. AGIT Sympo-
sium Salzburg (abrufbar unter http://www.sbg.ac.at/geo/agit/papers/fkress.html, letzter
Zugriff am 23.09.2004)

Kruse, F.A., Lefkoff, A.B., Boardman, J.W., Heidebrecht, K.B., Shapiro, A.T., Barloon, J.P. &
A.F. Goetz (1993): The spectral image processing system (SIPS) — Interactive visualization
and analysis of imaging spectrometer data. In: Remote Sensing of Environment 44, pp.
145-163.

Kiihbauch, W. (1991): Artenerkennung und Zustandsbeschreibung landwirtschaftlicher Nutzpflan-
zenbestinde mit Fernerkundung. In: Kiithbauch, W. & K. Dockter (Hrsg.): Fernerkundung
in der Land- und Forstwirtschaft. Berichte der Gesellschaft fiir Informatik in der Land-,
Forst- und Erndhrungswirtschaft (GIL) 1, S. 1-16.

162



Kiihbauch, W. (2002): Fernerkundung — eine Zukunftstechnologie im Prizisionspflanzenbau. In:
Werner, A. & A. Jarfe (Hrsg.): Precision Agriculture — Herausforderung an die integrative
Forschung, Entwicklung und Anwendung in der Praxis. KTBL Sonderveréffentlichung
038, S. 79- 87.

Kurz, F., Ehrich, S. & S. Hinz (2000): Moglichkeiten und Grenzen der Bildverarbeitung bei der
Charakterisierung von Vegetationsheterogenititen mit Fernerkundungsmethoden. In: Be-
richte der Gesellschaft fiir Informatik in der Land-, Forst- und Eméhrungswirtschaft (GIL)
26,S.111-114.

Lam, N.S. & D.A. Quattrochi (1992): On the issues of scale, resolution and fractal analysis in the
mapping sciences. In: Professional Geographer 44, pp.88-98.

Lambin, E.F. & D. Ehrlich (1996): The surface temperature-vegetation index space for land and
land-cover change analysis. In: International Journal of Remote Sensing 17, pp. 463-487.

Lamp, J., Capelle, A., Ehlert, D., Jirschick, P., Kloepfer, F., Nordmeyer, H. Schroder, D. & A.
Werner (1998): Erfassung der kleinrdumigen Heterogenitit in der teilflichenspezifischen
Pflanzenproduktion. In: Erfassung der kleintdumigen Heterogenitit, KTBL/ATB-
Workshop vom 15.-16. Januar 1998 in Potsdam, S. 7-32.

Lausch, A. & G. Menz: (1999): Bedeutung der Integration linearer Elemente in Fernerkundungsda-
ten zur Berechnung von Landschaftsstrukturmaflen. In: Photogrammetrie, Fernerkundung
und Geoinformation, S. 185-194.

Lausch, A. (2000): Raumzeitliches Monitoring von Landschaftsstrukturen in der Tagebauregion
Stidraum Leipzig mit Methoden der Fernerkundung und Geoinformation. In: UFZ-Bericht
12/00. Leipzig.

Leiva, F.R., Morris, J. & B.S. Blackmore (1997): Precision farming techniques for sustainable ag-
riculture. (abrufbar unter: http://www.cpf.kvl.dk/Papers/, letzter Zugriff am 07.09.2004)

Leon, C.T., Shaw, D.R., Cox, M.S., Abahire, M.J., Ward, B. & M.C. Wardlaw (2003): Utility of
remote sensing in predicting crop and soil characteristics. In: Precision Agriculture 4, pp.
359-384.

Levin, S.A. (1992): The problem of pattern and scale in ecology. In: Ecology 73, pp.1943-1967.

Li, H. & J. Reynolds (1993): A new contagion index to quantify spatial patterns of landscape. In:
Landscape Ecology 8, pp. 155-162.

Li, H., Lascano, R.J., Barnes, E.M., Booker, J., Wilson, L.T., Bronson, K.F. & E. Segarra (2001):
Multispectral reflectance of cotton related to plant growth, soil water and texture, and site
elevation. In: Agronomy Journal 93, pp. 1327-1337.

Lillesand, T.M. & R.W. Kiefer (2000): Remote sensing and image interpretation. New York.

LIZ (Landwirtschaftlicher Informationsdienst Zuckerriibe) (2004): Nematoden-Monitoring. (abruf-
bar unter http://'www.liz-online.de/gi/ps/tier/liz-nemamoni.htm, letzter Zugriff am
08.09.2004)

Lu, D., Batistella, M. & E. Moran (2002): Linear spectral mixture analysis of TM data for land-use
and land-cover classification in Rondonia, Brazilian Amazon. In: Proceedings of the Sym-

163



posium  on  Geospatial  Theory 2002 in  Ottawa. (abrufbar  unter
http://www.isprs.org/commissiond/proceedings/pdfpapers/175.pdf,  letzter  Zugriff am
23.09.2004)

Liitticken, R. (1998): Préazionslandwirtschaft — ein internationaler Vergleich. In: Neue Landwirt-
schaft 10, S. 40-43.

Mandelbrot, B. (1991): The fractal geometry of nature. San Francisco.

Marceau, D.J. (1999): The scale issue in social and natural science. In: Canadian Journal of Remote
Sensing 25, pp. 347-356.

Marceau, D. J. & G. J. Hay (1999): Remote sensing contributions to the scale issues. In: Canadian
Journal of Remote Sensing 25, pp. 357-366.

Mark, D.M. & P.B. Aronson (1984): Scale-dependent fractal dimensions of topographic surfaces:
An empirical examination including the effects of two-dimensional run-encoding. In: Geo-
Processing 2, pp.3676-383.

Mather, P. M. (1999): Computer processing of remotely sensed images: An introduction. Chinches-
ter.

McGarigal, K. & B. Marks (1994): FRAGSTATS — Spatial pattern analysis program for quantify-
ing landscape structure. Dolores.

McNairn, H., Deguise, J.C., Pacheco, A., Shang, J. & Rabe (2001): Estimation of crop cover and
chlorophyll from hyperspectral remote sensing. In: Proceedings of the 23™ Canadian Sym-
posium of Remote Sensing, Ste. Foy, Quebec, August 20-24, 2001. (abrufbar unter
http://www.ccrs.nrcan.gc.ca/cers/rd/sci_pub/bibpdf/13096.pdf,  letzter = Zugriff —am
20.09.2004)

Meentemeyer, V., & E.O. Box (1987): Scale effects in landscape studies. In: M. G. Turner (ed.):
Landscape heterogeneity and disturbance, pp. 15-34.

Meentemeyer, V. (1989): Geographical perspectives of space, time and scale. In: Landscape Ecol-
ogy 3, pp.163-173.

Milne, B.T. (1991): Lessons from applying fractal models to landscape pattern. In: Turner, M.G. &
R.H. Gardner (eds.): Quantitative methods in landscape ecology, pp. 199-235.

Moody, A. & C.E. Woodcock (1995): The influence of scale and the spatial characteristics of land-
scapes on landcover mapping using remote sensing. In: Landscape Ecology 10, pp. 363-
379.

Moran, M.S., Inoue, Y. & E.M. Barnes (1997): Opportunities and limitations for image-based re-
mote sensing in precision crop management. In: Remote Sensing Environment 61, pp. 319-
346.

Moulin, S., Bondeau, A. & R. Delecolle (1998): Combining agriculture crop models and satellite
observations: From field to regional scales. In: International Journal of Remote Sensing 19,
pp- 1021-1030.

164



Musick, H.B. & H.D. Grover (1991): Image textural measures as indices of landscape pattern. In:
Turner, M. & R. Gardner (eds.): Quantitative methods in landscape ecology, pp. 77-103.

Nellis, M.D. & J.M. Briggs (1989): The effect of spatial scale on Konza landscape classification
using textural analysis. In: Landscape Ecology 2, pp. 93-100.

Nutter, F.W., Tylka, G.L., Moreira, A.J.D., Marett, C.C., Rosburg, T.R. Basart, J.P. & C.S. Chong
(2002): Use of remote sensing to detect soybean cyst nematode-induced plant stress. In:
Journal of Nematology 34, pp. 222-231.

O’Neill, R.V., De Angelis, D.L., Waide J.B. & T.F.H. Allen (1986): A hierarchical concept of eco-
systems. New Jersey.

O'Neill, R.V., Krummel, J., Gradner, R., Sugihara, G., Jackson, B., DeAngelis, D., Milne, B.,
Turner, M., Zygmunt, B., Christensen, S., Dale, V. & R. Graham (1988): Indices of land-
scape pattern. In: Landscape Ecology 2, pp. 153-162.

O'Neill, R.V., Turner, S.J., Cullinan, V.I., Coffin, D.P., Cok, T., Conley, W., Brunt, J., Thomas,
J.M., Conley, M.R. & J. Gosz (1991): Multiple landscapes scales: An intersite comparison.
In: Landscape Ecology 5, pp. 137-144.

O’Neill, R.V., Hundsaker, C.T., Timmins, S.P., Jackson, K.B., Riiters, K.H. & J.D. Wickham
(1996): Scale problems in reporting landscape pattern at regional scale. In: Landscape
Ecology 11, pp. 169-180.

O'Neill, R.V. & A.W. King (1998): To St. Michael; or, why are there so many books on scale? In:
Peterson, D.L. & V.T. Parker (eds.): Ecological scale: Theory and applications, pp. 1-5.

Oki, K., Oguma, H. & M. Sogita (2002): Subpixel classification if alder trees using multitemporal
LANDSAT Thematic Mapper Imagery. In: Photogrammetric Engineering & Remote Sens-
ing 68, pp.77-82.

Openshaw, S. (1977): A geographical solution to scale and aggregation problems in region build-
ing, partitioning and spatial modeling. In: Institute of British Geographers, Transactions,
New Series 2, pp. 459-472.

Openshaw, S. & P.J. Taylor (1979 ): A million of so correlation coefficients: Three experiments on
the modifiable areal unit problem. In: N. Wrigley (ed.): Statistical Applications in the Spa-
tial Science, pp. 127-144.

Openshaw , S. & P.J. Taylor (1981): The modifiable areal unit problem. In: Wrigley, N.. & R.J.
Bennett (eds): Quantitative Geography, A British View, pp.60-69.

Pax-Lenney, M. & C.E. Woodcock (1997): The effect of spatial resolution on the ability to monitor
the status of agriculture lands. In: Remote Sensing of Environment 62, pp. 210-220.

Petrou, M. (1999): Mixed pixel classification: An overview. In: Chen, C.H. (ed.): Information
processing for Remote Sensing, pp. 69-83.

Ping, J.L. & A. Dobermann (2003); Creating spatially contiguous yield classes for site specific
management. In: Agronomy Journal 95, pp. 1121-1131.

165



Pinter, P.J., Hatfield, J.L., Schepers, J.S., Barnes, E.M., Moran, M.S., Daughtry, C.S. & D.R.
Upchurch (2003): Remote Sensing for crop management. In: Photogrammetric Engineering
& Remote Sensing 69, pp. 647-664.

Priemer, M. & Lohmann, P. (2001): Untersuchungen zur Anwendbarkeit der linearen spektralen
Entmischung beim Bestandsmonitoring von Waldfldchen. In: Publikationen der Deutschen
Gesellschaft fiir Photogrammetrie und Fernerkundung, Bd. 10, S. 441-450. (abrufbar un-
ter: http://www.ipi.uni-hannover.de/, letzter Zugriff am 08.09.2004)

Qi, Y. & Wu, J. (1996): Effects of changing spatial resolution on the results of landscape pattern
analysis using spatial autocorrelation indices. In: Landscape Ecology 11, pp. 39-49.

Quattrochi, D.A. & R.E. Pelletier (1991): Remote Sensing for analysis of landscapes. An introduc-
tion. In: Turner, M.G. & R.H. Gardner (eds.): Quantitative methods in landscape ecology:
The analysis and interpretation of landscape heterogeneity, pp.51-76.

Rains, G.C. & D.L. Thomas (2000): Precision Farming. An introduction. (abrufbar unter:
http://www.ces.uga.edu/pubced/B1186.htm, letzter Zugriff am 07.09.2004)

Reusch, S. (1996): Development of an optical sensor to determine the nutrient supply of agricul-
tural crops. In: Tagungsband des 2. Kongresses mit Fachausstellung fiir Optische Sensorik,
Messtechnik, Elektronik (OPTO 96), 25. -27. September 1996, Leipzig, S. 255-260.

Reusch, S. & H.J. Heege (1996): Optische Sensoren steuern die Stickstoffdiingung. In: Landtech-
nik 51, S. 68 —74.

Reusch, S. (1997): Entwicklung eines reflexionsoptischen Sensors zur Erfassung der Stickstoffver-
sorgung landwirtschaftlicher Kulturpflanzen. Kiel.

Reusch, S. & H.J. Heege (1998): Optical Control of Site Specific Nitrogen Top Dressing. In: Pro-
ceedings of the XIII eme Congres International du Genie Rural, Rabat, Maroc, 2.-6. Fevrier
1998, pp. 527-535.

Richards, J.A. (1993): Remote sensing digital image analysis. An introduction. Berlin.

Richards, J.A. & X. Jia (1999): Remote Sensing digital image analysis. An introduction. Berlin,
Heidelberg, New York.

Richter, R. (1994): Model SENSAT-5: Sensor — atmosphere — target. In: DLR (Hrsg.): DLR-IB
552-1/94. Wesseling.

Riedell, W.E., Hesler, L.S., Osborne, S. & T.M., Blackmer (2000). Remote sensing of insect dam-
age in wheat. In: Proceedings of 5™ International Conference on Precision Agriculture
(CD), July 16 -19, 2000.Bloomington, MN, USA.

Riiters, K.H. (1995): A factor analysis of landscape pattern and structure metrics. In: Landscape
Ecology 10, S. 23-39.

Robert, P.C. (2002): Precision agriculture: a challenge for crop nutrition management. In: Plant and
Soil 247, pp. 143-149.

Roberts, D.A., Smith, M.O. & J.B. Adams (1993): Green vegetation, nonphotosynthetic vegetation
and soils in AVIRIS data. In: Remote Sensing of Environment 44, pp. 255-269.

166



Roberts, D.A., Huguenin, M.A., van Blaricom, D. & J.R. Jensen (1997): Subpixel classification of
bald cypress and tupelo gum trees in TM imagery. In: Photogrammetric Engineering &
Remote Sensing 63, pp. 717-725.

Roberts, D.A., Batista, G.T., Pereira, J.L.G., Waller, E.K. & B.W. Nelson (1998): Change identifi-
cation using multitemporal spectral mixture analysis: Eastern Amazonia. In: Remote Sens-
ing Change Detection: Environmental Monitoring, Methods and Applications, pp. 137-161.

Roessner, S., Segl, K., Hehiden, U. & H. Kaufmann (2001): Automated differentiation of urban
surface based airborne hyperspectral imagery. In: IEEE Transactions on Geoscience and
Remote Sensing 39, pp.1525-1532.

Rogan, J., Franklin, J. & D.A. Roberts (2002): A comparison of methods for monitoring multitem-
poral vegetation change using Thematic Mapper imagery. In: Remote Sensing of Environ-
ment 80, pp. 143-156.

Rosner, H.-J. (1998): Verarbeitung Geographischer Daten: Methodische Bausteine zu Statistik und
GIS. — Tiibingen.

Sadler, E.J., Buscher, W.J., Bauer, P.J. & D.J. Karlen (1998): Spatial scale requirements for preci-
sion farming: A case study in the southeastern USA. In: Agronomy Journal 90, pp. 191-
197.

Salisbury, J.W. (1998): Spectral measurements field guide. In: Defense Technology Information
Center Report No. ADA362372.

Saln, Y. (1995): Sub-pixel localization of highways in AVIRIS images. In: Summaries of the 5"
Annual JPL Airborne Geoscience Workshop, Pasadena, CA, pp. 137-140.

Saura, S. & J. Martinez -Millan (2001): Sensitivity of landscape pattern metrics to map spatial ex-
tent. In: Photogrammetric Engineering and Remote Sensing 67, pp.1027-1036.

Scharf, P.C. & J.A. Lory (2000): Calibration of remotely sensed corn color to predict nitrogen
need. Proceedings of 5™ International Conference on Precision Agriculture (CD), July 16 -
19, 2000. Bloomington, MN, USA.

Schellberg, J. (1990): Die spektrale Reflexion von Winterweizen — ein Beitrag zur Zustandsbe-
schreibung landwirtschaftlicher Kulturpflanzenbestinde durch Fernerkundung. Dissertation
Universitdt Bonn. Bonn.

Schellberg, J. & W. Kiihbauch (1991 a): Reflexionsmessungen von Weizenbestdnden zum Zwecke
der fernerkundlichen Zustandsbeschreibung und Ertragsschétzung. In: Berichte der Gesell-
schaft fiir Informatik in der Land-, Forst- und Erndhrungswissenschaft (GIL) 1, S. 61- 68.

Schellberg, J. & W. Kiihbauch (1991 b): Die Verdnderung spektraler Eigenschaften von Fahnen-
blattern des Weizens (Tritium aestivum L.) unter dem Eindruck der Blattalterung. In: Be-

richte der Gesellschaft fiir Informatik in der Land-, Forst- und Erndhrungswissenschaft
(GIL) 1, S. 55-60.

Schlerf, M., Atzberger, C. & J. Hill (2002): Fernerkundliche Kartierung von Baumarten und Al-
tersstufen unter Verwendung von Hyperspektraldaten und Ortholuftbildern. In: Miiller, P.,

167



Rumpf, S. & H. Monheim (Hrsg.): Umwelt und Region — Aus der Werkstatt des Sonderfor-
schungsbereichs 522 Trier, S. 175- 182.

Schmidt, R.M., Thamm, B. & R. Richter (1987): Zur Auswertung von Luftbildern fiir die Erfas-
sung der Struktur der Bodendecke in Grundmorinengebieten. In: Archiv fiir Acker- und
Pflanzenbau und Bodenkunde 31, S. 71-79.

Schmidt, T. (1999): Geoinformationen — Digitale Geodaten, Fernerkundung, GPS und GIS - in der
modernen  Landwirtschaft.  (abrufbar  unter:  http://138.232.151.1/ifg/download/
Schmidt.pdf, letzter Zugriff 07.09.2004)

Schmidt, M. & B. Schoettker (2004): Sub-pixel analysis in combination with knowledge based
decision rules to optimise a land cover classification: In: Goossens, R. (ed.): Remote Sens-
ing in transition, pp. 53-59.

Schneider, D.C. (1994): Quantitative Ecology. Spatial and temporal scaling. San Diego.

Schowengerdt, R. (1997): Remote Sensing, Models and Methods for image interpretation. San
Diego.

Schumacher, H. (1991): Untersuchung zur iiberwachten Klassifikation von Fernerkundungsauf-
nahmen. In: Wissenschaftliche Arbeiten der Fachrichtung Vermessungswesen der Univer-
sitdt Hannover 169. Hannover.

Seal, M.R., Dupont, K., Bethel, M., Johnson, J., Willer, J.L., Hood, K. & J. Hardwick, (2000): De-
velopment and implementation of large-scale spatially variable insecticide experiments in
cotton. In: Proceedings of 5" International Conference on Precision Agriculture (CD), July
16 - 19, 2000. Bloomington, MN,USA.

Seelan, S.K., Laguette, S., Casady, G.M. & G.A. Seielstad (2003): Remote Sensing applications for
precision agriculture: A learning community approach. In: Remote Sensing of Environment
88, pp. 157-169.

Segl, K. & S. Roessner (1999): Pixeloriented selection of endmember combinations for linear sto-
chastic spectral unmixing applied to urban environments. In: Proceedings of the interna-
tional symposium on optical science, engineering and instrumentation (SPIE), Denver,
Colorado June 1999, pp. 327-338.

Settle J.J. & N.A. Drake (1993): Linear Mixing and the Estimation of Ground Cover Proportions.
In: International Journal of Remote Sensing 14, pp. 1159-1177.

Shannon, C. & W. Weaver (1964): The mathematical theory of communication. Urbana.

Shrestha, D.P., Margate, D.E., Anh, H.V. & F. van der Meer (2002): Spectral unmixing versus
spectral angle mapper for land degradation assessment: A case study in Southern Spain. In:
Proceedings of the 17" WCSS Symposium, Paper No. 1141, pp. 1141-1 — 1141-10.

Smith, M.O., Adams, J.B. & A.R. Gillespie (1990 a): Reference Endmember for spectral mixture
analysis. In: Proceedings of the 5™ Australasian Remote Sensing Conference, Perth, Aus-
tralia, pp. 331-340.

168



Smith, M.O., Ustin, S.L., Adams, J.B. & A.R. Gillespie (1990 b): Vegetation in desert. A regional
measure of abundance from multispectral images. In: Remote Sensing of Environment 31,
pp. 1-26.

Statistisches Bundesamt (2003) (Hrsg.): Bodenflichen nach Art der tatsdchlichen Nutzung in
Deutschland. (abrufbar unter http://www.destatis.de/basis/d/umw/ugrtab7.php letzter
Zugriff am 07.09.2004)

Stafford, J.V. & K. Evans (2000): Spatial distribution of potatocyst nematode and the potential for
varying nematicide application. In: Proceedings of 5" International Conference on Preci-
sion Agriculture (CD), July 16 - 19, 2000. Bloomington, MN, USA.

Strunz, G. & 1. Giils (1999): Einsatz von Fernerkundungsmethoden fiir das Monitoring im Natur-
schutz. In: Blaschke, T. (Hrsg.): Umweltmonitoring und Umweltmodellierung. GIS und
Fernerkundung als Werkzeuge einer nachhaltigen Entwicklung, S. 69-82.

Tan, S.-Y. (2003): A comparison of the classification of vegetation characteristics by spectral mix-
ture analysis and standard classifiers on remotely sensed imagery within the Siberia region.
In: International Institute for Applied Systems Analysis (IIASA) —Interim Report —IR —03-
020.

Thenot, F., Méthy, M. & T .Winkler (2002): The photochemical reflectance index (PRI) as a water
stress index. In: International Journal of Remote Sensing 23, pp. 5135-5139.

Theseira, M.A., Thomas, G. & C.A.D. Sannier (2002): An evaluation of spectral mixture modeling
applied to a semi-arid environment. In: International Journal of Remote Sensing 23, pp.
687-700.

Thiessen, E. (2002): Optische Sensortechnik fiir den teilschlagspezifischen Einsatz von Pflanzen-
schutzmitteln. Dissertation Universitit Kiel. Kiel. (4brufbar unter http://www.ilv.uni-
kiel. de/papers/diss_thiessen.pdf, letzter Zugriff am 27.09.2004)

Tompkins S., Mustard, J.F., Pieters, C.M. & D.W. Forsyth (1997): Optimization of endmembers
for spectral mixture analysis. In: Remote Sensing of Environment 59, pp. 472-489.

Tucker, C.J., Holben, B.N., Elgin, J.H. & J.E. McMurtrey (1980): Relationship of spectral data to
grain yield variations. In: Photogrammetric Engineering of Remote Sensing 46, pp. 657-
666.

Turner, M.G., O’Neill, R.V., Gardner, R.H. & B.T. Milne (1989): Effects of changing spatial scale
on the analysis of landscape pattern. In: Landscape Ecology 3, pp.153-162.

Turner, M.G. & R.H. Gardner (1991): Quantitative methods in landscape ecology. An introduction.
In: Turner, M.G. & R.H. Gardner (eds.): Quantitative methods in landscape ecology: The
analysis and interpretation of landscape heterogeneity, pp 3-14.

Turner, M.G., Gardner, R.H. & R.V. O'Neill (2001): Landscape Ecology — in theory and practice.
New York.

Ustin, S.L., Hart, Q.J., Duan, L. & G. Scheer (1996): Vegetation mapping on hardwood rangelands
in California. In: International Journal of Remote Sensing 17, pp. 3015-3036.

169



Ustin, S.L., Roberts, D.A. & Q.J. Hart (1998): Seasonal vegetation patterns in a California coastal
savanna derived from Advanced Visible/Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS) data. In:
Lunetta, R.S. & C.D. Elvidge (eds.): Remote Sensing Change Detection: Environmental
Monitoring, Methods and Applications, pp. 163-180.

Ustin, S.L., Smith, M.O., Jacquemoud, S., Verstracte, M. & Y. Govaerts (1999): Geobotany: Vege-
tation mapping for Earth sciences. In: Rencz, A.N. & J. Wiley (eds): Remote Sensing for
the Earth Sciences: Manual of Remote Sensing, pp. 189-233.

Ustin, S.L. & Q.F. Xiao (2001): Mapping sucessional boreal forest in interior central Alaska. In:
International Journal of Remote Sensing 22, pp. 1779-1797.

Varner, B.L., Gress, T.A., Copenhaver, K., Wax, L.M., Spragne, C.L. & P.J. Tranel (2000). Detec-
tion of cockleburs in soybeans using hyperspectral imagery. In: Proceedings of 5" Interna-
tional Conference on Precision Agriculture (CD), July 16- 19, 2000. Bloomington, MN,
USA.

Vogt, J. (1989): Grundlagen der Digitalen Bildverarbeitung in der Fernerkundung. Trier.

Vrindts, E., DeBaerdemaceker, J. & H. Ramon (2002): Weed detection using canopy reflection. In:
Precision Agriculture 3, pp. 63-80.

Walsh, S.J., Moody, A., Allen, T.R. & D.G. Brown (1997): Scale dependence of NDVI and its
relationship to mountainous terrain. In: Quattrochi, D.A. & M.F. Goodchild (eds.): Scale in
remote sensing and GIS, pp. 27-55.

Wang, D., Wilson, C. & M.C. Shannon (2002): Interpretation of salinity and irrigation effects on
soybean canopy reflectance in visible and near-infrared spectrum domain. In: International
Journal of Remote Sensing 23, pp.811-824.

Wartenberg, G. (1996): Heterogene Verteilung von Unkrdutern auf Ackerflichen — umweltvertrag-
liches Anwenden von Herbiziden. In: Gesunde Pflanzen 48, S. 3-10.

Weiers, S. (1999): Monitoring und Bewertung von Landschafts- und Biotopverdnderungen in
Schleswig-Holstein und Danemark mit Methoden der Satellitenfernerkundung. In: Blasch-
ke, T. (Hrsg.): Umweltmonitoring und Umweltmodellierung. GIS und Fernerkundung als
Werkzeuge einer nachhaltigen Entwicklung, S. 83-90.

Weise, K., Reinhold, A. & R. Schulz (1988): Nutzung von Fernerkundungsdaten in der Pflanzen-
produktion. In: Agrar - Empfehlungen fiir die Praxis. Landwirtschaftsausstellung der DDR
72, S.97-105.

Weissteiner, C. J., Braun, M. & W. Kiihbauch (2003): Regional yield predictions of malting barley
by remote sensing and ancillary data. In: Owe, M., D’Urso, G., Moreno, J. F. & A. Calera
(eds.): Remote Sensing for Agriculture, Ecosystems, and Hydrology. Proceedings of the
SPIE’s 10™ International Symposium on Remote Sensing, Barcelona, Spain, September 8 —
12, 2003, pp. 528-539.

Werheit, M. & T. Katterle (1998): Qualititsziele fiir eine nachhaltige Stadtentwicklung in Halle
(Saale). In: Kuhn S., Suchy G. & M. Zimmermann (Hrsg.): Lokale Agenda 21 Deutschland
- kommunale Strategien fiir eine zukunftsbestdndige Entwicklung, S. 119-127.

170



Werner, A. (2002): Pre Argo — ein integrativer Forschungsbeitrag zur Entwicklung und Anwen-
dung von Precision Agriculture in der Praxis. In: Werner, A. & A. Jarfe (Hrsg.): Precision
Agriculture — Herausaforderung an die integrative Forschung, Entwicklung und Anwen-
dung in der Praxis. KTBL Sonderverdffentlichung 038, S. 11-19.

West, J.S., Bravo, C., Oberti, R., Lemaire, D., Moshou, D. & H.A. McCartney (2003): The poten-
tial of optical canopy measurement for targeted control of field crop diseases. In: Annual
Review Phytopatology 41, pp. 593-614.

Wickham, J.D. & K.H: Riitters (1995): Sensitivity of landscape metrics to pixel size. In: Interna-
tional Journal of Remote Sensing 16, pp. 3585-3594.

Wiens, J.A. (1992): What is landscape ecology, really? In: Landscape Ecology 7, pp. 149-150.

Woodcock, C.E. & A. H. Strahler (1987): The factor of scale in remote sensing . In: Remote Sens-
ing of Environment 21, pp. 311-332.

Wiltshire, J., Clark, W.S., Riding, A., Steven, M., Holmes, G. & M. Moore (2002): Spectral reflec-
tance as a basis for in-field sensing of crop canopies for precision husbandry of winter
wheat. In: HGCA Project Report No. 288.

Wu, J., Jelinski, D.E., Luck, M. & P.T. Tueller (2000): Multiscale analysis of landscape variance
and pattern metrics. In: Geographic Information Sciences 6, pp.6-19.

Wu, J. & R. Hobbs (2002): Key issues and research priorities in landscape ecology: An idiosyn-
cratic synthesis. In: Landscape Ecology 17, pp. 355-365.

Wu, J. (2004): Effects of changing scale on landscape pattern analysis: Scaling relation. In: Land-
scape Ecology 19, pp. 125 —138.

Xue, L., Cao, W., Luo, W., Dai, T. & Y. Zhu (2004): Monitoring leaf nitrogen status in rice with
canopy spectral reflectance. In: Agronomy Journal 96, pp. 135-142.

Anderson, G.L. & C. Yang (1996): Multispectral videography and geographic information systems
for site-specific farm management. In: Proceedings of the 3rd International Conference on
Precision Agriculture, Madison, Wisconsin, June 23-26, 1998, pp. 681-692.

Yang, C. & J.H. Everitt (2002): Relationships between yield monitor data and airborne multidate
multispectral digital imagery for grain sorghum. In: Precision Agriculture 3, pp. 373-388.

Younan, N.H., King, R.L. & H.H. Bennett (2004): Classification of hyperspectral data: A compara-
tive study. In: Precision Agriculture 5, pp. 41 — 53.

Zabel, E. & K. Trunk (2003): Anforderungen der Landwirtschaft an die Fernerkundung und damit
verbundenen Nutzungsmoglichkeiten. In: Dech, S.W. et al. (Hrsg,): Tagungsband 20. DFD
Nutzerseminar, 6.-8.10.2003, pp. 110-118.

Zhang, N., Wang, M. & N. Wang (2002): Precision agriculture — a worldwide overview. In: Com-
puters and Elektronics in Agriculture 36, pp.113-132.

Ziemke, K. & 1. Giils (1999): Monitoring von Biotopen durch Einsatz der Fernerkundung — Unter-
suchungen im Rahmen des Arten- und Biotopschutzprogramms Bayerns. In: Blaschke, T.

171



(Hrsg.): Umweltmonitoring und Umweltmodellierung. GIS und Fernerkundung als Werk-
zeuge einer nachhaltigen Entwicklung, S. 91-98.

172



15 Glossar

AAI Imagine Subpixel Classifier
Absorption

Accuracy-Report
Aggregationsproblem

Agenda 21
Area-Weighted-Mean-Shape-Index (AWMSI)
Bildendmember

Binary Encoding

Bodenzahl

Bonitur

Cartographic scale

CIR-Luftbilder

Clusteranalyse

Contagion Index (CONTAG)
Cubic Convolution

Dark Object Subtraction
Diskriminanzachse
Diskriminanzanalyse
Diskriminanzfunktion
Diskriminanzkoeffizient
Diskriminanzwert

EEA (Europédische Umweltagentur)
Endmember

EPA (US Environmental Protection Agency)
Error-Matrix

Ertragsprognose

Erysiphe graminis

Extent

Extinktion

Fast Fourier Transformation (FFT)
Feature Space

Fraktale Dimension

FRAGSTATS

Fourier Transformation
Geographic scale

Geographische Varianzmethode
Geometrische Korrektur
Graduiertenkolleg

Ground Truth Daten

Grain

Hauptkomponentenanalyse
Heterodera schachtii
Herstellergenauigkeit
Hierarchietheorie
IHS-Transformation

Individueller Trugschluss
Instantaneous Field of View (IFOV)
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Inverse Fast Fourier Transformation (IFFT)
Jeffries-Matusita-Distanz
Kanonische Korrelation
Klassifikationsschliissel
Kreuzlevel-Trugschluss

LACIE Experiment

Lambert schen Strahlungsflache
Landscape shape index (LSI)
Landschaftskomposition
Landschaftskonfiguration
Landschaftsstrukturanalyse
Landschaftsstrukturmafle (LSM)
Leaf Area Index (LAI)

Lokale Varianzmethode

Map scale

Material of Interest (MOI)
Maximum Likelihood Klassifikation
Mean Nearest-Neighbor Distance (MNN)
Mean Patch Size (MPS)
Measurement scale

Mie-Streuung

Mischpixel

Modifiable areal unit problem
Multiscale Experimental Ecosystem Research Center
NDVI

Nematodenbefall

Number of Patches (NP)
Nutzergenauigkeit

Observational scale

Okologischer Trugschluss
Operational scale

Patch Richness (PD)

Patch Size Standard Deviation (PSSD)
Percentage of Landscape (PLAND)
Photochemical Reflectance Index
Pixel Purity Index (PPI)

Pre Agro

Precision Farming

Preprocessing

Puccinia recondita

Quantitative Landschaftsdkologie
QuickBird-2

Radianz

Radiometrische Korrektur
Referenzendmember
Reflektanzwerte

Reflexion

Resampling

Resolution Merge

Resolution scale
Rayleigh-Streuung
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Science of scale
Selbstiahnlichkeit
Sensorkalibrierung
Septoria tritici
Signaturanalyse
Skaleneffekte
Skalenkontinuum
SPAD-Messungen
Spectral Angle Mapping
Spectral Feature Fitting
Spektrale Entmischung
Spektrale Mischung
Spektroradiometer
statistische Selbstdhnlichkeit
Subpixelklassifikation
Textur Methode

Total Edge (TE)
Trennbarkeitsanalyse
Visuelle Interpretation
Wilks” Lambda
Winterweizenversuch
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16 Anhang

16.1 TrennbarkeitsmaBe der unterschiedlichen Maximum Likelihood Klassi-
fikationen — Datengrundlage: QuickBird-2 Bild vom 25.06.2002 (unter-

schiedliche raumliche Auflésung zwischen 0,7 m und 30 m)

Auflosung [SM /|ISM/ |SM/  [SM/ |SM/  |NbFb/ [NbFb/ |NbFb/ [NbFb/ |NbFr/ [NbFr/ |NbFr/ |NrFb/ [NrFb/ |NrF/
inm NbFb |NbFr [NrFb |NrFr |B NbFr |NrFb |NrFr |B NrFb |NrFr B NrFr |B B

0,7 1414 1414 1414 1414 1413 [1414 1414 (1414 [1414 [1404 [1414 1324 [1414 1414 [1414
1 1414 1414 [1414 1414 [1414 [1414 [1409 [1414 1414 1414 1414 1414 1414 [1414 |[1414
2 1414 1414 [1414 1414 (1414 (1414 1414 (1414 1414 (1414 1412 1414 [1414 |1414 [1414
3 1412 1403 [1414 |1403 [1414 [1414 1414 [1414 1412 [1414 1410 [1413 [1414 [1414 [1414
4 1414 1414 (1414 1414 1414 [1414 |1395 (1414 [1413 (1414 [1414 1414 [1414 |1398 (1414
5 - - - - - 1414 1414 1414 1414 1414 (1414 1414 [1414 1414 1414
6 - - - - - 1414 1389 [1414 1414 [1414 [1414 1414 [1414 1414 [1414
7 - - - - - 1414 1414 1414 [1414 |1414 [1414 1409 [1414 |1414 (1414
8 - - - - - 1414 1412 1414 1414 [1414 [1414 1411 [1408 |1414 [1414
9 - - - - - 1414 1413 (1413 [1414 (1414 1414 1413 [1274 1414 (1414
10 - - - - - 1414 1414 1414 1414 [1414 [1414 1414 [1405 |1414 [1414
11 - - - - - 1414 1413 (1414 1414 1414 1412 1410 [1412 |1414 (1414
12 - - - - - 1414 1412 1414 1414 1414 [1414 1410 [1407 [|1414 (1414
13 - - - - - 1414 1414 1414 1414 [1414 [1413 1401 [1414 1414 [1414
14 - - - - - 1414 1414 (1414 1414 |1414 [1410 [|1410 [1407 |1414 (1414
15 - - - - - 1414 1414 1414 1414 [1414 [1410 |1396 [1413 |1414 [1414
20 - - - - - 1414 1402 (1414 [1414 |[1390 [1412 |1399 (1389 |1414 (1414
30 - - - - - 1407 [1402 [1402 [1407 [1389 (1402 |1399 [1274 [|1412 [1412

(SM= Strommst, NbFb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, NbFr = Weizen krank / ohne Stickstoff-

mangel, NrFb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, NrFr = Weizen krank / mit

Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2 Errormatrix der Maximum Likelihood Klassifikation der Weizenfldache

16.2.1: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 1 m ) -

Klassen |SM Nb/Fb Nb/Fr INr/Fb INr/Fr B Summe
SM 0 0 0 0 0 0 0
Nb/Fb 0 52 1 0 0 0 53
Nb/Fr 0 0 12 0 0 0 12
Nr/Fb 0 0 0 12 0 0 12
Nr/Fr 0 1 0 1 7 0 9

B 0 3 0 0 1 10 14
Summe 0 56 13 13 8 10 100

(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)
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16.2.2: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes

vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung von2 m) -

Klassen |SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb INt/Fr B Summe
SM 0 0 0 0 0 0 0
Nb/Fb 0 43 2 1 0 0 46
Nb/Fr 0 0 9 0 0 0 9
Nr/Fb 0 0 0 13 0 0 13
Nr/Fr 0 0 0 11 0 12

B 0 3 0 0 1 16 20
Summe 0 47 11 14 12 16 100

(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-

stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.3: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes

vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflosung von 3 m) -

Klassen |SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb INt/Fr B Summe
SM 0 0 0 0 0 0 0
Nb/Fb 0 41 0 0 1 1 43
Nb/Fr 0 1 14 1 0 0 16
Nr/Fb 0 0 1 11 0 0 12
Nr/Fr 0 0 0 0 12 1 13

B 0 0 1 1 2 12 16
Summe 0 42 16 13 15 14 100

(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-

stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.4: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflosung von 4 m)

Klassen |SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe
SM 0 0 0 0 0 0

Nb/Fb 0 48 0 1 0 4 53
Nb/Fr 0 0 5 0 0 1 6
Nr/Fb 0 0 0 11 0 1 12
Nr/Fr 0 0 0 0 12 1 13

B 0 5 0 1 1 9 16
Summe 0 53 5 13 13 16 100

(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-

stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)
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16.2.5: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes

vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 5 m)

Klassen |SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb INt/Fr B Summe
SM 0 0 0 0 0 0 0
Nb/Fb 0 42 0 2 0 1 45
Nb/Fr 0 1 11 0 2 1 15
Nr/Fb 0 0 12 0 1 14
Nr/Fr 0 0 0 0 14 2 16

B 0 0 0 2 2 6 10
Summe 0 44 11 16 18 11 100

(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-

stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.6: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes

vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflosung von 6 m)

Klassen |SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb INt/Fr B Summe
SM 1 0 0 0 0 0 1
Nb/Fb 1 42 2 0 1 0 46
Nb/Fr 0 0 16 0 1 0 17
Nr/Fb 0 0 0 7 0 3 10
Nr/Fr 0 2 0 2 10 1 15

B 0 2 0 0 8 11
Summe 2 46 19 9 12 12 100

(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-

stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.7: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes

vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflosung von 7 m)

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe
Nb/Fb 41 3 2 2 3 51
Nb/Fr 0 16 0 0 2 18
Nr/Fb 2 0 11 1 0 14
Nr/Fr 0 0 0 11 0 11

B 0 0 0 1 5 6

Summe 43 19 13 15 10 100

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit

Stickstoffmangel, B = Boden)
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16.2.8: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes

vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 8 m)

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr Summe
Nb/Fb 48 2 0 1 4 55
Nb/Fr 4 12 0 1 0 17
Nr/Fb 1 0 10 0 0 11
Nr/Fr 0 0 1 7 2 10

B 1 0 1 0 5 7

Summe 54 14 12 9 11 100

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.9: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 9 m)

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr Summe
Nb/Fb 39 2 2 2 3 48
Nb/Fr 1 8 0 2 1 12
Nr/Fb 0 0 21 0 3 24
Nr/Fr 0 0 0 9 0 9

B 0 0 1 2 4 7

Summe 40 10 24 15 11 100

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.10: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 10 m )

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe
Nb/Fb 20 3 1 0 1 25
Nb/Fr 0 7 0 0 0
Nr/Fb 0 0 5 0 3 8
Nr/Fr 0 1 0 7 0 8

B 0 0 1 0 1 2

Summe 20 11 7 7 5 50

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.11: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 11 m)

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe
Nb/Fb 22 1 4 1 1 29
Nb/Fr 0 4 0 0 0
Nr/Fb 1 0 6 1 0 8
Nr/Fr 0 0 0 7 1 3

B 0 0 0 1 0 1

Summe 23 5 10 10 2 50

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)
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16.2.12: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 12 m)

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe
Nb/Fb 22 1 1 2 1 27
Nb/Fr 1 5 0 1 1
Nr/Fb 0 1 3 0 1 5
Nr/Fr 0 0 0 8 0 8

B 0 0 0 1 1 2

Summe 23 7 4 12 4 50

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.13: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 13 m)

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe
Nb/Fb 10 0 1 0 2 13
Nb/Fr 0 0 0 2 0 2
Nr/Fb 0 0 2 0 0 2
Nr/Fr 0 0 0 7 0 7

B 1 0 0 0 0 1

Summe 11 0 3 9 2 25

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.14: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 14 m)

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe
Nb/Fb 11 1 1 2 0 15
Nb/Fr 1 3 0 0 0 4
Nr/Fb 0 0 3 1 0 4
Nr/Fr 0 0 0 2 0 2

B 0 0 0 0 0 0

Summe 12 4 4 5 0 25

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.15: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 15 m)

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe
Nb/Fb 12 0 0 2 0 14
Nb/Fr 0 1 0 0 0 1
Nr/Fb 1 0 4 1 0 6
Nr/Fr 1 0 0 2 0 3

B 0 0 0 1 0 1

Summe 14 1 4 6 0 25

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)
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16.2.16: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 20 m )

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe
Nb/Fb 10 1 1 1 1 14
Nb/Fr 0 2 0 0 2 4
Nr/Fb 0 0 2 0 1 3
Nr/Fr 0 0 0 4 0 4

B 0 0 0 0 0 0

Summe 10 3 3 5 4 25

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)

16.2.17: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes
vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 30 m )

Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe
Nb/Fb 13 5 1 1 4 24
Nb/Fr 0 0 0 0 0 0
Nr/Fb 0 0 0 1 0 1
Nr/Fr 0 0 0 0 0 0

B 0 0 0 0 0 0

Summe 13 5 1 2 4 25

(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit
Stickstoffmangel, B = Boden)
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16.3 Accuracy Report der Maximum Likelihood Klassifikation der Weizenfla-

che

16.3.1: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Aufldsung von I m ) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Strommast --- =

Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 92.86% 98.11%

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 92.31% 100.00%

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 92.31% 100.00%

Weizen krank / mit Stickstoffmangel 87.50% 77.78%

Boden 100.00% 71.43%

Gesamtgenauigkeit =  93.00%

16.3.2: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflosung von 2 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Strommast - —

Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 91.49% 93.48%

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 81.82% 100.00%

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 92.86% 100.00%

Weizen krank / mit Stickstoffmangel 91.67% 91.67%

Boden 100.00% 80.00%

Gesamtgenauigkeit = 92.00%

16.3.3: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 3 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Strommast — —

Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 97.62% 95.35%

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 87.50% 87.50%

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 84.62% 91.67%

Weizen krank / mit Stickstoffmangel 80.00% 92.31%

Boden 85.71% 75.00%
Gesamtgenauigkeit =  90.00%

16.3.4: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 4 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Strommast - ===

'Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 90.57% 90.57%

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 100.00% 83.33%

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 84.62% 91.67%

Weizen krank / mit Stickstoffmangel 92.31% 92.31%

Boden 56.25% 56.25%
Gesamtgenauigkeit = 85.00%
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16.3.5: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Aufldsung von Sm) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Strommast - -—

Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 95.45% 93.33%

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 100.00% 73.33%

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 75.00% 85.71%

Weizen krank / mit Stickstoffmangel 77.78% 87.50%

Boden 54.55% 60.00%
Gesamtgenauigkeit = 85.00%

16.3.6: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Aufldsung von 6m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Strommast 50.00% 100.00%
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 91.30% 91.30%
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 84.21% 94.12%
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 77.78% 70.00%
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 83.33% 66.67%
Boden 66.67% 72.73%

Gesamtgenauigkeit = 84.00%

16.3.7: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 7m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 95.35% 80.39%

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 84.21% 88.89%

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 84.62% 78.57%

Weizen krank / mit Stickstoffmangel 73.33% 100.00%

Boden 50.00% 83.33%
Gesamtgenauigkeit = 84.00%

16.3.8: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 8 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 88.89% 87.27%

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 85.71% 70.59%

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 83.33% 90.91%

Weizen krank / mit Stickstoffmangel 77.78% 70.00%

Boden 45.45% 71.43%
Gesamtgenauigkeit = 82.00%
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16.3.9: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 9 m) —

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 97.50% 81.25%
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 80.00% 66.67%
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 87.50% 87.50%
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 60.00% 100.00%
Boden 36.36% 57.14%

Gesamtgenauigkeit = 81.00%

16.3.10: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflosung von 10 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
'Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 100.00% 80.00%
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 63.64% 100.00%
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 71.43% 62.50%
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 100.00% 87.50%
Boden 20.00% 50.00%

Gesamtgenauigkeit =  80.00%

16.3.11: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 11 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
'Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 95.65% 75.86%

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 80.00% 100.00%

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 60.00% 75.00%

Weizen krank / mit Stickstoffmangel 70.00% 87.50%

Boden 0.00% 0.00%

Gesamtgenauigkeit =  78.00%

16.3.12: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 12 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
'Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 95.65% 81.48%
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 71.43% 62.50%
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 75.00% 60.00%
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 66.67% 100.00%
Boden 25.00% 50.00%

Gesamtgenauigkeit =  78.00%

16.3.13: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 13 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
'Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 90.91% 76.92%

Weizen krank / ohne Stickstoffmangel — -

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 66.67% 100.00%

Weizen krank / mit Stickstoffmangel 77.78% 100.00%

Boden 0.00% 0.00%

Gesamtgenauigkeit =  76.00%
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16.3.14: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 14 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 91.67% 73.33%
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 75.00% 75.00%
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 75.00% 75.00%
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 40.00% 100.00%

Boden

Gesamtgenauigkeit =  76.00%

16.3.15: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 15 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 85.71% 85.71%
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 100.00% 100.00%
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 100.00% 66.67%
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 33.33% 66.67%

Boden

Gesamtgenauigkeit =  76.00%

16.3.16: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 20 m) —

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 100.00% 71.43%
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 66.67% 50.00%
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 66.67% 66.67%
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 80.00% 100.00%

Boden

Gesamtgenauigkeit =  72.00%

16.3.17: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumli-

chen Auflésung von 30 m) -

Klasse Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 100.00% 54.17%

'Weizen krank / ohne Stickstoffmangel - -—-

Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 0.00% 0.00%

Weizen krank / mit Stickstoffmangel

Boden

Gesamtgenauigkeit =  52.00%
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16.4 Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpi-

xelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel*

16.4.1: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 1 m ) —

Klassen*
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.4.2: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 2 m ) —
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.4.3:Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 3 m ) —

Klassen*
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.4.4: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von4 m ) —

Klassen*
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50-59%

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

90 - 100 %

Summe

20-29%

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

RN E ===

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

[=N (=N I [N =) [N [l k)

[=N (=N I [ [N [ [ k=)

[N (=N I} [l [l [l Fel Fe)

Summe

0

0

0

0

= E E EENE =

== ENE EEE

== EEEE

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.4.5: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflosung von 5 m) —

Klassen*
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.4.6: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 6 m ) —
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.4.7: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 7 m ) —
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.4.8: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflosung von 8 m ) —
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.4.9: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 9 m ) —
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.4.10: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 10 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% |50-59% [60-69% |70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 2 0 0 1 0 3
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 0 4 0 4
90-100% |0 0 0 0 0 0 4 39 43
Summe 0 0 0 2 0 0 9 39 50
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.4.11: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflésung von 11 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 9 0 0 9
80-89% |0 0 0 0 0 0 8 0 8
90-100% |0 0 0 0 0 0 5 28 33
Summe 0 0 0 0 0 9 13 28 50
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.4.12: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 12 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 2 0 0 2
80-89% |0 0 0 0 0 0 1 3 4
90-100% |0 0 0 0 0 0 0 44 44
Summe 0 0 0 0 0 2 1 47 50

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.4.13: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 13 m ) —

Klassen* [20-29% [30-39% 140-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 3 0 0 2 S
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 0 1 1 2
90-100% |0 0 0 0 0 0 0 18 18
Summe 0 0 0 0 3 0 1 21 25
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.4.14: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflésung von 14 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 0 0 3 3
90-100% |0 0 0 0 0 0 0 22 22
Summe 0 0 0 0 0 0 0 25 25
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.4.15: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 15 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 2 2
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 1 1
70-79% |0 0 0 0 0 2 0 1 3
80-89% |0 0 0 0 0 0 1 0 1
90-100% |0 0 0 0 0 0 0 18 18
Summe 0 0 0 0 0 2 1 22 25

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

190




16.5 Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpi-

xelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stickstoff-

mangel*”

16.5.1: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflésung von 1 m ) —

Klassen®* [20-29% [30-39% 140-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 1 0 0 0 0 0 0 1
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 1 0 0 0 0 0 1
60-69% |0 0 0 0 2 0 0 0 2
70-79% |0 0 0 0 0 11 0 0 11
80-89% |0 0 0 0 0 0 30 30
90-100% |0 0 0 0 0 1 1 53 55
Summe 0 1 1 0 2 12 31 53 100
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.5.2: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit

einer rdumlichen Auflgsung von 2 m ) —

Klassen* [20-29% [30-39% 140-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 1 0 0 0 0 0 1
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 1 0 0 0 1
70-79% |0 0 0 0 0 5 0 1 6
80-89% |0 0 0 0 0 0 25 2 27
90-100% |0 0 0 0 0 0 0 65 65
Summe 0 0 1 0 1 5 25 68 100
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.5.3: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit

einer rdumlichen Auflésung von 3 m ) —

Klassen* [20-29% [30-39% 140-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 2 0 0 0 2
70-79% |0 0 0 0 0 3 0 1 4
80-89% |0 0 0 0 0 0 12 2 14
90-100% |0 0 0 0 0 0 0 80 80
Summe 0 0 0 0 2 3 12 83 100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.5.4: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von4 m ) —

Klassen*

20-29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59%

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

90 - 100 %

Summe

20-29%

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

o lo|loo|o

(SHE=N =)=} =)

70-79 %

80 -89 %

—

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

[=N (=N I [N =) [N [l k)

[=N (=N I [ [N [ [ k=)

[N (=N I} [l [l [l Fel Fe)

72

Summe

0

0

0

0

(SR =N =N Sl Il [l F )

24

BN =) BN =] [=) =) =) f) fe)

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.5.5: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflosung von 5 m) —

Klassen*

20-29 %

30-39%

40 -49 %

50-59%

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

90 - 100 %

Summe

20-29%

30-39%

40 - 49 %

50-59%

60 - 69%

70 -79 %

80 -89 %

N = E ===

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

[=N (=) =N [N =N [N = fe)

[=N [=) [N [N = [N = f=)

[=N =)=} =N = [l ) fe)

Summe

0

0

0

0

e N EEEENEE

[SSRI SR I=N El F=N [N [N = F=)

PR DS H =N [N [l [l f ) F)

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.5.6: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 6 m ) —

Klassen*

20-29 %

30-39%

40 -49 %

50-59%

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

90 -100 %

Summe

20-29 %

30-39%

40 -49 %

50-59%

60 - 69%

70 -79 %

80 -89 %

[PV N =) [N [l F= N [l fe)

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

[N =N =N =N =N [N =) [

[=N (=) = [N ==} [N F=>} f=)

[N =) =N [N Il [l ) fe)

Summe

0

0

0

0

[N =N [N =N [N [ [l [

R EEEE E E =

e ERENEENE =

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.5.7: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 7 m ) —

Klassen*

20-29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59%

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

90 - 100 %

20-29%

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70-79 %

[N (=) =N [ F fe)

80 -89 %

N EEEE =

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

[=N (=N I [N =) [N [l k)

[=N (=N I [ [N [ [ k=)

[N (=N I} [l [l [l Fel Fe)

Summe

0

0

0

0

[N =N =N [N =N [N =N [l fe)

== ENE EEE

24

71

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.5.8: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflosung von 8 m ) —

Klassen*

20-29 %

30-39%

40 -49 %

50-59%

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

90 - 100 %

Summe

20-29%

30-39%

40 - 49 %

50-59%

60 - 69%

o lo|o|o o

[N =N =N [N k)

70 -79 %

80 -89 %

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

[=N (=) =N [N =N [N = fe)

[=N [=) [N [N = [N = f=)

[=N =)=} =N = [l ) fe)

0

70

Summe

0

0

0

0

[N =) =N [N =N [N =) [l [}

23

[FN T BN (= [l [l [l f )l Fa)

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.5.9: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 9 m ) —

Klassen*

20-29 %

30-39%

40 -49 %

50-59%

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

90 -100 %

Summe

20-29 %

30-39%

40 -49 %

50-59%

60 - 69%

o lojolo o

[N =N Il [N k)

70 -79 %

80 -89 %

e EEEE =

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

[N =N =N =N =N [N =) [

[=N (=) = [N ==} [N F=>} f=)

[N =) =N [N Il [l ) fe)

78

Summe

0

0

0

0

[N =N [N =N [N [ [l [

24

[SREI=NI Sl =} =) =} =) =) fe)

74

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.5.10: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 10 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% |50-59% [60-69% |70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 14 0 0 14
80-89% |0 0 0 0 0 0 6 0 6
90-100% |0 0 0 0 1 0 3 26 30
Summe 0 0 0 0 1 14 9 26 50
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.5.11: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflésung von 11 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% 160-69% [70-79% |80-89 % |90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 4 4 0 0 8
80-89% |0 0 0 0 0 0 9 2 11
90 -100% |0 0 0 0 0 0 0 31 31
Summe 0 0 0 0 4 4 9 33 50
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.5.12: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 12 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% 160-69% [70-79% |80-89 % |90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 4 1 0 5
90-100% |0 0 0 0 0 1 0 44 45
Summe 0 0 0 0 0 5 1 44 50

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.5.13: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 13 m ) —

Klassen* [20-29% [30-39% 140-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 0 4 4 8
90-100% |0 0 0 0 0 0 0 17 17
Summe 0 0 0 0 0 0 4 21 25
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.5.14: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflésung von 14 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 0 1 2 3
90-100% |0 0 0 0 0 0 0 22 22
Summe 0 0 0 0 0 0 1 24 25
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.5.15: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 15 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 5 0 0 0 0 5
80-89% |0 0 0 0 0 0 2 0 2
90-100% |0 0 0 0 0 0 0 18 18
Summe 0 0 0 5 0 0 2 18 25

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.6 Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpi-

xelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit Stickstoff-

mangel*”

16.6.1: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 1 m ) —

Klassen*

20 - 29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70 -79 %

80-89 %

90 -100 %

20-29 %

30-39%

40-49 %

50-59%

60 - 69%

70-79 %

80-89 %

90 - 100 %

3
0
0
0
0
0
0
0

[N =N I [N = [N Fl k)

[=N =N =N [N =N [= [} k=)

[N =N =N [l Il [l Fel fe)

Summe

3

0

0

0

SN =N =N =N [N =)=} =)

(SR =N I=NI N =} =)=} =] =)

e ERENEENE =

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.6.2: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 2 m ) —

Klassen*

20 -29 %

30-39%

40 -49 %

50-59%

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

90 -100 %

Summe

20-29%

30-39%

40 - 49 %

50 -59 %

60 - 69%

70 -79 %

80 -89 %

SENSE =R = = =)

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

o loo|o|oo|o|o

o loo|o|oo|o|o

[N =N =) [N [N [l [l fe)

Summe

0

0

0

0

oloo|o|oo|o|o (O

SR ==Y EEEENE

[SHE=N SN =N [N [ [ )

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.6.3: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 3 m ) —

Klassen*

20 -29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70 -79 %

80-89 %

90 - 100 %

Summe

20-29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

T EE ===

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

[=N (=N I [N =) [ [l fe)

[=N (=N I [ = [ [ k=)

[=N (=N I} [l Il [l Fel Fa)

Summe

0

0

0

0

[N =N =N [N Il [N =N [l k)

AN [OINM[C|O|C O[O

PSRN B (=N [l [l [l ) Fa)

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.6.4: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von4 m ) —

Klassen*

20 - 29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59%

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

90 - 100 %

Summe

20-29%

30-39%

40 - 49 %

50 -59 %

60 - 69%

70 -79 %

80-89 %

O [N OO oo

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

oloo|o|oo oo

o loo|o|oo oo

[N =N Il [ [l [l e fe)

Summe

0

0

0

0

oloo|ooo|o|o|O

= EE EEEENE

BV =) BN =N [ [l [l ) Fa)

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.6.5: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 5 m) —

Klassen*

20 - 29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70 -79 %

80-89 %

90 - 100 %

Summe

20-29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70 -79 %

80 -89 %

[N =N I [N [N )

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

oloo|o|oo oo

o loo|o|oo oo

[N =N Il [N [N [l fa ) fe)

100

Summe

0

0

0

0

e EEEREE ENE

[PV ISV E=N k=l k=l Kl Kol Kl )

e EEEEEENE

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.6.6: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 6 m ) —

Klassen*

20 - 29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59%

60 - 69%

70 -79 %

80 -89 %

90 - 100 %

Summe

20-29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70 -79 %

80 -89 %

=== ===

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

oloo|o|oo oo

o loo|o|oo oo

[N =N Il [N [ [ f ) fe)

Summe

0

0

0

0

oloo|o|oo oo |

= EEEEEE

BV =) BN =N [l [l Fl ) Fa)

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.6.7: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 7 m ) —

Klassen*

20 - 29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59%

60 - 69%

70-79 %

80 -89 %

90 - 100 %

Summe

20-29%

30-39%

40 - 49 %

50 -59 %

60 - 69%

70 -79 %

80-89 %

= ENEEEE=

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

oloo|o|oo oo

o loo|o|oo oo

[N =N Il [ [l [l e fe)

Summe

0

0

0

0

oloo|ooo|o|o|O

W WO |o|o|o|o|o|o

NN SR ENE =N I [l [l ) Fa)

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.6.8: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 8 m ) —

Klassen*

20 - 29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70 -79 %

80-89 %

90 - 100 %

Summe

20-29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70 -79 %

80 -89 %

WO O[O [O[O

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

oloo|o|oo oo

o loo|o|oo oo

[N =N Il [N [N [l fa ) fe)

Summe

0

0

0

0

oloo|ooo|o|o|o

BN FN =) [P N =N F=l k=l Kl Fa)

Y EEEEE =

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.6.9: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 9 m ) —

Klassen*

20 - 29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59%

60 - 69%

70 -79 %

80 -89 %

90 - 100 %

Summe

20-29 %

30-39%

40 - 49 %

50-59 %

60 - 69%

70 -79 %

[N (=N [N f= [l )

= ENEE =

80 -89 %

90 - 100 %

0
0
0
0
0
0
0
0

oloo|o|oo oo

o loo|o|oo oo

[N =N Il [N [ [ f ) fe)

84

Summe

0

0

0

0

oloo|o|oo oo |

[SSEI SR =Nl Il [l Fal Faoll Fe)

15

100

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.6.10: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflésung von 10 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% 160-69% [70-79% [80-89% [90-100% [Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60—-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
90-100% |0 0 0 0 1 2 2 45 50
Summe 0 0 0 0 1 2 2 45 50
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.6.11: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 11 m) —

Klassen* 20-29% [30-39% 40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60—-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
90-100% |0 0 0 0 0 0 S 45 50
Summe 0 0 0 0 0 0 S 45 50
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.6.12: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer raumlichen Auflgsung von 12 m ) —

Klassen®* 20-29% [30-39% 40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 1 1
80-89% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
90-100% |0 0 0 0 0 0 4 45 49
Summe 0 0 0 0 0 0 4 46 50

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.6.13: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 13 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% |50-59% [60-69% |70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 0 6 0 6
90-100% |0 0 0 0 0 0 3 16 19
Summe 0 0 0 0 0 0 9 16 25
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.6.14: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflésung von 14 m ) —

Klassen* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
90-100% |0 0 0 0 0 0 3 22 25
Summe 0 0 0 0 0 0 3 22 25
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.6.15: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 15 m ) —

Klassen®* 20-29% [30-39% [40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% |Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
90-100% |0 3 0 0 0 0 1 21 25
Summe 0 3 0 0 0 0 1 21 25

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.7 Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpi-

xelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stickstoffman-

geltt

16.7.1: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflésung von 1 m ) —

Klassen*
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.7.2: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflosung von2 m) —

Klassen*
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.7.3:Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 3 m ) —

Klassen*
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80 -89 %

90 - 100 %
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.7.4: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von4 m ) —

Klassen*
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80 -89 %
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.7.5: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 5 m ) —

Klassen*
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.7.6: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 6 m ) —

Klassen*
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Summe
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.7.7: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 7 m ) —

Klassen*
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80 -89 %

90 - 100 %
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.7.8: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 8§ m ) —

Klassen*
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.7.9: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 9 m ) —
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* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.7.10: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 10 m ) —

Klassen* [20-29% B0-39% 40-49% [50-59% 160-69% [70-79% [80-89% [90-100% [Summe
20-29% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% [0 0 0 0 0 0 1 0 1
90 -100% |0 0 0 0 0 3 2 44 49
Summe 0 0 0 0 0 3 3 44 50
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.7.11: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflgsung von 11 m) —

Klassen* [20-29% P30-39% ©40-49% [50-59% 160-69% [70-79% [80-89% [90-100% [Summe
20-29% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% [0 0 0 0 0 0 25 0 25
90 -100% |0 0 0 0 0 0 2 23 25
Summe 0 0 0 0 0 0 27 23 50
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.7.12: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 12 m ) —

Klassen* R0-29% P30-39% ©40-49% [50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% [Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
90 —100 % |0 0 0 0 0 0 6 44 50
Summe 0 0 0 0 0 0 6 44 50

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.7.13: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflgsung von 13 m) —

Klassen* [20-29% [30-39% H40-49% |50-59% [60-69% [70-79% |80-89% [90-100% [Summe
20-29% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
90-100% |0 0 0 0 0 0 3 22 25
Summe 0 0 0 0 0 0 3 22 25
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.7.14: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer rdumlichen Auflosung von 14 m ) —

Klassen* [20-29% [30-39% K40-49% |50-59% [60-69% [70-79% |80-89% [90-100% [Summe
20-29% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
90-100% |0 0 0 0 0 0 3 22 25
Summe 0 0 0 0 0 0 3 22 25
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.7.15: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-

bers ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit
einer riumlichen Auflésung von 15 m ) —

Klassen* [20-29% [B0-39% H40-49% |50-59% [60-69% [70-79% [80-89% [90-100% [Summe
20-29% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
30-39% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
40-49% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
50-59% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
60-69% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
70-79% |0 0 0 0 0 0 0 0 0
80-89% [0 0 0 0 0 0 0 0 0
90-100% [0 0 0 0 0 4 0 21 25
Summe 0 0 0 0 0 4 0 21 25

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.8 Accuracy Report der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen
gesund / ohne Stickstoffmangel”
16.8.1: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stick-

stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 1
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil --—- -—-
0.30 - 0.39 % Pixelanteil --—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil 0.00% 0.00%

0.50 - 0.59 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.60 - 0.69 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.70 - 0.79 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 98.63% 100.00%

Gesamtgenauigkeit =  98.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.8.2: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 2
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil - —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —

0.60 - 0.69 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.70 - 0.79 % Pixelanteil 100.00% 66.67%
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 92.86%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 97.53% 100.00%

Gesamtgenauigkeit =  98.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.8.3: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 3
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - -
0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- ---
0.40 - 0.49 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - -
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - —

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 100.00% 50.00%
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 83.33%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 97.85% 100.00%

Gesamtgenauigkeit = 98.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.8.4: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 4
m )

Klasse™* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil — ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil --- ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - -

0.60 - 0.69 % Pixelanteil 100.00% 33.33%

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 100.00% 71.43%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 95.51% 100.00%
Gesamtgenauigkeit =  96.00%

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.8.5: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 5
m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil - -

0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.50 - 0.59 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.60 - 0.69 % Pixelanteil 100.00% 66.67%

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 92.31% 85.71%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 86.96% 95.24%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 96.67% 96.67%
Gesamtgenauigkeit =  94.00%

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.8.6: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung von 6
m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - -
0.30 - 0.39 % Pixelanteil — —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - -

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

60.00%

60.00%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

97.85%

95.79%

Gesamtgenauigkeit =  94.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.8.7: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 7
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil - -

0.50 - 0.59 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.60 - 0.69 % Pixelanteil - -

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 55.56% 83.33%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 93.75% 100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 98.63% 92.31%
Gesamtgenauigkeit =  93.00%

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.8.8: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 8
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil --- ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - -

0.60 - 0.69 % Pixelanteil 25.00% 100.00%

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 100.00% 66.67%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 60.00% 60.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 96.55% 96.55%
Gesamtgenauigkeit =  92.00%

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.8.9: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 9
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil - -

0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil --- ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil --- ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil 100.00% 50.00%

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 20.00% 33.33%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 50.00% 100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 97.73% 93.48%
Gesamtgenauigkeit = 91.00%

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.8.10: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne
Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung
von 10 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil --- -
0.50 - 0.59 % Pixelanteil 100.00%
0.60 - 0.69 % Pixelanteil — —

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

44.44%

100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

100.00%

90.70%

Gesamtgenauigkeit =  90.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.8.11: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne
Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung
von 11 m)

Klasse*

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil

0.30 - 0.39 % Pixelanteil

0.40 - 0.49 % Pixelanteil

0.50 - 0.59 % Pixelanteil

0.60 - 0.69 % Pixelanteil

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

100.00%

100.00%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

61.54%

100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

100.00%

84.85%

Gesamtgenauigkeit =  90.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.8.12: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne
Stickstoffmangel”“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung
von 12 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - -
0.30 - 0.39 % Pixelanteil - -
0.40 - 0.49 % Pixelanteil — —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - —

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

100.00%

100.00%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

0.00%

0.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

91.49%

97.73%

Gesamtgenauigkeit =

90.00%

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.8.13: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne
Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung
von 13 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil

0.30 - 0.39 % Pixelanteil

0.40 - 0.49 % Pixelanteil

0.50 - 0.59 % Pixelanteil

0.60 - 0.69 % Pixelanteil

100.00%

60.00%

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

100.00%

50.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

85.71%

100.00%

Gesamtgenauigkeit =  88.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.8.14: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne
Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung
von 14 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- --

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil --- ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- -—-

0.80 - 0.89 % Pixelanteil -—- --

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 88.00% 100.00%
Gesamtgenauigkeit = 88.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.8.15: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / ohne
Stickstoffmangel”“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflsung
von 15 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil - —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil -—- —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - —

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

100.00%

66.67%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

100.00%

100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

81.82%

100.00%

Gesamtgenauigkeit =

84.00%

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.9 Accuracy Report der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen
krank/ ohne Stickstoffmangel*
16.9.1: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-

stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 1
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- -—-
0.30 - 0.39 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.40 - 0.49 % Pixelanteil — -
0.50 - 0.59 % Pixelanteil — -

0.60 - 0.69 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.70 - 0.79 % Pixelanteil 91.67% 100.00%
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 96.77% 100.00%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 96.36%

Gesamtgenauigkeit =  97.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.9.2: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 2
m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil - —

0.40 - 0.49 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.50 - 0.59 % Pixelanteil -—- -—-

0.60 - 0.69 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.70 - 0.79 % Pixelanteil 100.00% 83.33%
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 92.59%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 95.59% 100.00%

Gesamtgenauigkeit =  97.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.9.3: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel® - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 3
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil - —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —

0.60 - 0.69 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.70 - 0.79 % Pixelanteil 100.00% 75.00%
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 85.71%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 96.39% 100.00%

Gesamtgenauigkeit =  97.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.9.4: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 4
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil - -

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - -

0.60 - 0.69 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 70.83% 94.44%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 87.50%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 98.51% 91.67%
Gesamtgenauigkeit =  92.00%

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.9.5: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 5
m )

Klasse*

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil

0.30 - 0.39 % Pixelanteil

0.40 - 0.49 % Pixelanteil

0.50 - 0.59 % Pixelanteil

0.60 - 0.69 % Pixelanteil

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

0.00%

0.00%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

66.67%

100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

98.92%

94.85%

Gesamtgenauigkeit = 94.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.9.6 Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 6
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- -—-

0.50 - 0.59 % Pixelanteil -—- --

0.60 - 0.69 % Pixelanteil - ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil --- ---

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 0.00% 0.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 98.94%
Gesamtgenauigkeit =  93.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.9.7: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 7
m )

Klasse*

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil

0.30 - 0.39 % Pixelanteil

0.40 - 0.49 % Pixelanteil

0.50 - 0.59 % Pixelanteil

0.60 - 0.69 % Pixelanteil

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

80.00%

80.00%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

87.50%

84.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

95.77%

97.14%

Gesamtgenauigkeit =  93.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.9.8: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 8
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil — ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil --- ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - -

0.60 - 0.69 % Pixelanteil - -

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 86.96% 86.96%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 75.00% 85.71%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 95.65% 94.29%

Gesamtgenauigkeit =  92.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.9.9: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 9
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - -

0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil --- ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil --- ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil - -

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 70.83% 89.47%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 66.67%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 97.30% 92.31%

Gesamtgenauigkeit = 91.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.9.10: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von
10 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil --- -
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil — —

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

92.86%

92.86%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

66.67%

100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

100.00%

86.67%

Gesamtgenauigkeit =  90.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.9.11: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von
11 m)

Klasse Herstellergenauigkeit

INutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil

0.30 - 0.39 % Pixelanteil

0.40 - 0.49 % Pixelanteil

0.50 - 0.59 % Pixelanteil

0.60 - 0.69 % Pixelanteil

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

100.00%

50.00%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

100.00%

81.82%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

93.94%

100.00%

Gesamtgenauigkeit =  88.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.9.12: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von
12 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil - ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- -—-

0.50 - 0.59 % Pixelanteil -—- --

0.60 - 0.69 % Pixelanteil - ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil - ---

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 0.00% 0.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00%
Gesamtgenauigkeit =  88.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.9.13: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von
13 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - —
0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- —
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 50.00%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 80.95% 100.00%

Gesamtgenauigkeit =  84.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.9.14: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von
14 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- --

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil --- ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- -—-

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 0.00% 0.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 87.50% 95.45%
Gesamtgenauigkeit =  84.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.9.15: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von
15 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- -—-

0.50 - 0.59 % Pixelanteil -—- --

0.60 - 0.69 % Pixelanteil - ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil --- ---

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
Gesamtgenauigkeit =  80.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.10 Accuracy Report der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen
gesund/ mit Stickstoffmangel*
16.10.1: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit Stick-

stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 1
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 — 0.29 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.30 — 0.39 % Pixelanteil — -

0.40 — 0.49 % Pixelanteil - -

0.50 — 0.59 % Pixelanteil --- -

0.60 — 0.69 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.70 — 0.79 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.80 — 0.89 % Pixelanteil 100.00% 84.62%

0.90 — 1.00 % Pixelanteil 97.44% 100.00%
Gesamtgenauigkeit =  98.00%

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.10.2: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 2
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil - —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - —

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

50.00%

50.00%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

100.00%

100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

98.96%

100.00%

Gesamtgenauigkeit =  98.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.10.3: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Aufldsung von 3
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil - —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - —

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

50.00%

100.00%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

33.33%

100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

100.00%

95.88%

Gesamtgenauigkeit =

96.00%

* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.10.4: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 4
m )

Klasse*

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil

0.30 - 0.39 % Pixelanteil

0.40 - 0.49 % Pixelanteil

0.50 - 0.59 % Pixelanteil

0.60 - 0.69 % Pixelanteil

0.70 - 0.79 % Pixelanteil

100.00%

50.00%

0.80 - 0.89 % Pixelanteil

100.00%

77.78%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil

96.74%

100.00%

Gesamtgenauigkeit =  97.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.10.5: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 5
m)—
Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil - -

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -

0.40 - 0.49 % Pixelanteil - -

0.50 - 0.59 % Pixelanteil --—- -—-

0.60 - 0.69 % Pixelanteil --—- -—-

0.70 - 0.79 % Pixelanteil - -

0.80 - 0.89 % Pixelanteil -—- -

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00%

Gesamtgenauigkeit =  95.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.10.6: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflosung von 6
m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- --

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil - ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil --- ---

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 85.71% 85.71%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 94.62%
Gesamtgenauigkeit =  94.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.10.7: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 7
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-
0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- --
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - ---
0.50 - 0.59 % Pixelanteil --- ---
0.60 - 0.69 % Pixelanteil --- ---
0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- -—-
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 55.56% 71.43%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 98.86% 93.55%

Gesamtgenauigkeit =  92.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.10.8: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 8
m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil - —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - —

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 28.57% 66.67%
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 60.00% 75.00%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 98.86% 93.55%

Gesamtgenauigkeit =  92.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.10.9: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 9
m )

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - -
0.30 - 0.39 % Pixelanteil - -
0.40 - 0.49 % Pixelanteil — —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - —

0.70 - 0.79 % Pixelanteil 0.00% 0.00%
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 80.00% 80.00%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 96.34% 94.05%

Gesamtgenauigkeit = 91.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.10.10: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit
Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung
von 10 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil - —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil --- —
0.70 - 0.79 % Pixelanteil - —
0.80 - 0.89 % Pixelanteil - -
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 90.00%

Gesamtgenauigkeit =  90.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.10.11: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit
Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung
von 11 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- --

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil --- ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- -—-

0.80 - 0.89 % Pixelanteil -—- --

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 90.00%
Gesamtgenauigkeit =  90.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.10.12: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit
Stickstoffmangel”“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflsung
von 12 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- -—-

0.50 - 0.59 % Pixelanteil -—- --

0.60 - 0.69 % Pixelanteil - ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil --- ---

0.80 - 0.89 % Pixelanteil -—- -—-

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 97.83% 91.84%
Gesamtgenauigkeit =  90.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.10.13: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit
Stickstoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung
von 13 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - —
0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- —
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 66.67% 100.00%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 84.21%

Gesamtgenauigkeit =  88.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.10.14: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit
Stickstoffmangel“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflosung
von 14 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- --

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil --- ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- -—-

0.80 - 0.89 % Pixelanteil -—- --

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 88.00%
Gesamtgenauigkeit = 88.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.10.15: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen gesund / mit
Stickstoffmangel”“ - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflsung
von 15 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- -—-

0.50 - 0.59 % Pixelanteil -—- --

0.60 - 0.69 % Pixelanteil - ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil --- ---

0.80 - 0.89 % Pixelanteil -—- -—-

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 84.00%
Gesamtgenauigkeit = 84.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.11 Accuracy Report der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen

krank / mit Stickstoffmangel*”

16.11.1: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 1
m)—

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 — 0.29 % Pixelanteil --—- -
0.30 — 0.39 % Pixelanteil --- -—-

0.40 — 0.49 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.50 — 0.59 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.60 — 0.69 % Pixelanteil - ---

0.70 — 0.79 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.80 — 0.89 % Pixelanteil 100.00% 83.33%
0.90 — 1.00 % Pixelanteil 97.65% 100.00%

Gesamtgenauigkeit =  98.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.11.2: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 2
m)—

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---
0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - -

0.50 - 0.59 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.60 - 0.69 % Pixelanteil 100.00% 100.00%
0.70 - 0.79 % Pixelanteil 100.00% 66.67%
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 60.00%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 96.74% 100.00%

Gesamtgenauigkeit =  97.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.11.3: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 3
m)-—

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil - —
0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- —
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - —
0.50 - 0.59 % Pixelanteil - —
0.60 - 0.69 % Pixelanteil - -
0.70 - 0.79 % Pixelanteil - —
0.80 - 0.89 % Pixelanteil --- —
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 97.00%

Gesamtgenauigkeit =  97.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.11.4: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 4
m)-—

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil --- ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.50 - 0.59 % Pixelanteil 100.00% 100.00%

0.60 - 0.69 % Pixelanteil -—- ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil --- ---

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 100.00% 20.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 95.79% 100.00%
Gesamtgenauigkeit =  96.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.11.5: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von 5
m)-—

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- --

0.30 - 0.39 % Pixelanteil - ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil --- ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil -—- -—-

0.60 - 0.69 % Pixelanteil -—- --

0.70 - 0.79 % Pixelanteil - ---

0.80 - 0.89 % Pixelanteil - ---

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 94.00%
Gesamtgenauigkeit =  94.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.11.6: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 6
m)-—

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- --

0.30 - 0.39 % Pixelanteil - ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil - ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil --- ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil -—- -—-

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- --

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 33.33% 50.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 98.94% 94.90%
Gesamtgenauigkeit = 94.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.11.7: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflésung von 7
m)-—

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- --

0.30 - 0.39 % Pixelanteil - ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil --- ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil --- ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil -—- -—-

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- --

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 40.00% 66.67%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 97.78% 93.62%
Gesamtgenauigkeit =  92.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.11.8: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von 8
m)—

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit
0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-
0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- --
0.40 - 0.49 % Pixelanteil - ---
0.50 - 0.59 % Pixelanteil --- ---
0.60 - 0.69 % Pixelanteil -—- -—-
0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- -—-
0.80 - 0.89 % Pixelanteil 40.00% 40.00%
0.90 - 1.00 % Pixelanteil 96.77% 94.74%

Gesamtgenauigkeit =  92.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.11.9: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer raumlichen Auflosung von 9
m)—

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- --

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil --- ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- -—-

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 72.73% 66.67%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 96.51% 94.32%
Gesamtgenauigkeit = 91.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.11.10: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von
10 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- --

0.40 - 0.49 % Pixelanteil - ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil --- ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil -—- -—-

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- --

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 33.33% 100.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 89.80%
Gesamtgenauigkeit =  90.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.11.11: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von
11 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- --

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil --- ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- -—-

0.80 - 0.89 % Pixelanteil 85.19% 92.00%

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 91.30% 84.00%
Gesamtgenauigkeit =  88.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.11.12: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von
12 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil --- ---

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- -—-

0.50 - 0.59 % Pixelanteil -—- --

0.60 - 0.69 % Pixelanteil - ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil --- ---

0.80 - 0.89 % Pixelanteil -—- -—-

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 88.00%
Gesamtgenauigkeit = 88.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.11.13: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von
13 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- --

0.40 - 0.49 % Pixelanteil - ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil --- ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil -—- -—-

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- --

0.80 - 0.89 % Pixelanteil - ---

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 88.00%
Gesamtgenauigkeit =  88.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.11.14: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel” - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Auflésung von
14 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- -—-

0.30 - 0.39 % Pixelanteil -—- -—-

0.40 - 0.49 % Pixelanteil -—- --

0.50 - 0.59 % Pixelanteil - ---

0.60 - 0.69 % Pixelanteil --- ---

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- -—-

0.80 - 0.89 % Pixelanteil -—- --

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 88.00%
Gesamtgenauigkeit = 88.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar

16.11.15: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel* - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer rdumlichen Aufldsung von
15 m)

Klasse* Herstellergenauigkeit  [Nutzergenauigkeit

0.20 - 0.29 % Pixelanteil -—- --

0.30 - 0.39 % Pixelanteil - ---

0.40 - 0.49 % Pixelanteil --- ---

0.50 - 0.59 % Pixelanteil -—- -—-

0.60 - 0.69 % Pixelanteil -—- -—-

0.70 - 0.79 % Pixelanteil -—- --

0.80 - 0.89 % Pixelanteil - ---

0.90 - 1.00 % Pixelanteil 100.00% 84.00%
Gesamtgenauigkeit =  84.00%
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar
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16.12 LandschaftsstrukturmaBBe auf Grundlage der Maximum Likelihood

Klassifikation

16.12.1 Landschaftsebene

LandschaftsstrukturmaBle der Landschaftsebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikationen des
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit ausgewéhlten rdumlichen Auflosung zwischen 0,7 m und 30 m )

raumliche  Auflosung  der

Datengrundlage in m INP TE IAWMSI MNN PR CONTAG
0,7 747 14372 4,25 2,8 6 49,82

2,8 152 2154 3,76 2,5 6 41,11

4 121 1336 3 1,9 6 38,01

15 44 174 2,09 1,6 5 19,76

20 28 101 1,96 1,6 5 17,44

30 21 58 1,82 1,6 5 14,15
16.12.2 Klassenebene

16.12.2.1: Landschaftsstrukturmafle der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation
des QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Auflésung von 0,7 m)

Klasse %LAND INP TE IAWMSI
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 44,06 20 3387 2,88
\Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 12,14 30 1757 1,68
(Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 14,36 128 4323 2,17
(Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12,66 55 2353 1,51

16.12.2.2: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer raumlichen Auflgsung von 1 m)

Klasse %LAND NP TE WMSI
\Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 42,26 6 2338 2,66
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,82 26 1128 1,52
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 13,36 88 2494 1,86
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12,25 55 1578 1,48

16.12.2.3: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Aufldsung von 2 m)

Klasse %LAND INP TE AWMSI
\Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 41,99 5 1286 2,94
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,63 16 562 1,65
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 13,02 75 1416 2,69
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12,2 45 664 1,42

16.12.2.4: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Aufldsung von 3 m)

Klasse %LAND INP TE AWMSI
\Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 41,89 2 804 3,54
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,61 12 328 1,55
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 13,1 48 735 2,23
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12,28 30 384 1,4
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16.12.2.5: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-

Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Aufldsung von 4 m)

Klasse %LAND INP TE AWMSI
(Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 41,74 2 570 3,36
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,5 9 224 1,48
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 12,99 38 459 1,95
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12,26 19 261 1,37

16.12.2.6: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-

Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Auflésung von 5 m)

Klasse %LAND INP TE AWMSI
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 42,33 2 423 3,19
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,72 6 186 1,53
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 13,37 29 301 1,62
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12,08 14 202 1,49

16.12.2.7: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-

Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Auflésung von 6 m)

Klasse %LAND INP TE AWMSI
(Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 43,41 1 325 3,85
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 12,11 6 123 1,37
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 14,47 20 227 1,78
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12,64 11 140 1,32

16.12.2.8: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-

Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Auflésung von 7 m)

Klasse %LAND INP TE AWMSI
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 41,68 2 291 3,14
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,56 4 98 1,38
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 12,47 13 165 1,72
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12,47 8 116 1,37

16.12.2.9: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-

Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Auflésung von 8 m)

Klasse %LAND INP TE AWMSI
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 41,8 2 240 3,62
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,64 5 86 1,31
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 14,02 13 139 1,45
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 11,9 7 94 1,25

16.12.2.10: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des

QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Auflésung von 9 m)

Klasse %LAND INP TE AWMSI
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 42,14 1 215 3,87
\Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,2 4 72 1,35
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 13,04 13 111 1,34
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12,88 8 96 1,35
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16.12.2.11: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Auflésung von 10 m)

Klasse %LAND INP TE AWMSI
(Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 42,68 1 175 3,48
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 12,37 6 81 1,32
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 13,2 11 93 1,29
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12,58 6 72 1,35

16.12.2.12: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Auflésung von 11 m)

Klasse %LAND NP TE AWMSI
'Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 41,65 1 150 3,44
'Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,97 4 62 1,38
'Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 13,72 10 87 1,37
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 11,72 5 61 1,28

16.12.2.13: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Aufldsung von 12 m)

Klasse %LAND NP TE AWMSI
'Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 41,37 1 136 3,44
'Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 12,5 5 51 1,27
'Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 12,8 8 71 1,34
'Weizen krank / mit Stickstoffmangel 11,9 4 55 1,28

16.12.2.14: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Aufldsung von 13 m)

Klasse %LAND NP TE AWMSI
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 39,93 1 128 3,45
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,81 4 49 1,21
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 14,93 9 67 1,3
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 11,81 5 49 1,17

16.12.2.15: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Auflésung von 14 m)

Klasse %LAND NP TE AWMSI
'Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 42,68 1 97 3,07
'Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 12,2 4 43 1,18
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 11,79 8 47 1,15
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 11,79 3 48 1,46

16.12.2.16: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Aufldsung von 15 m)

Klasse %LAND NP TE AWMSI
'Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 41,86 1 96 3,27
'Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 10,7 5 42 1,12
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 12,56 5 47 1,25
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 10,7 3 35 1,27
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16.12.2.17: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Aufldsung von 20 m)

Klasse %LAND NP [TE |AWMSI
(Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 44,63 1 66 2,93
'Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,57 3 27 1,24
(Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 1405 |5 P29 [1,19
(Weizen krank / mit Stickstoffmangel 1322 4 P28 [1,18

16.12.2.18: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer rdumlichen Aufldsung von 30 m)

Klasse %LAND INP TE AWMSI
(Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 44,44 2 39 2,74
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11,11 4 17 1,04
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 9,26 3 14 1,05
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 11,11 3 12 1,06
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16.13 LandschaftsstrukturmaBe auf Grundlage der Subpixelklassifikation

16.13.1 Landschaftsebene

16.13.1.1: LandschaftsstrukturmaBe der Landschaftsebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des End-
members ,,Weizen gesund / mit Stickstoffmangel” auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit
rdumlichen Aufldsungen zwischen 1 m und 15 m )

Klasse Aufldsung NP TE LSI AWMSI
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 1 312 745 15,1 2,62
(Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 2 290 678 14,61 2,4
(Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 3 261 626 14,28 2,2
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 4 243 292 13,25 2,02
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 5 124 109 9,21 1,79
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 6 107 103 8,74 1,62
(Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 7 63 60 6,88 1,48
(Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 8 66 65 7,09 1,5
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 9 71 65 7,51 1,43
(Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 10 55 45 6,49 1,27
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 11 35 27 5,29 1,35
(Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 12 40 31 5,87 1,29
(Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 13 39 24 5,53 1,09
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 14 21 14 3,97 1,12
\Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 15 24 14 4,37 1,16

16.13.1.2: LandschaftsstrukturmaBe der Landschaftsebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des End-
members ,,Weizen krank / ohne Stickstoffmangel” auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit
rdumlichen Aufldsungen zwischen 1 m und 15 m )

Klasse Auflésung NP TE LSI AWMSI
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 1 563 1277 25,1 3,15
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 2 486 1183 21,6 2,85
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 3 406 1135 |18,4 2,6
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 4 311 515 15,28 |2,15
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 5 179 202 11,66 |1,87
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 6 122 225 9,86 2,03
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 7 101 149 8,89 1,57
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 8 93 127 8,17 1,45
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 9 65 90 6,63 1,44
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 10 66 89 6,99 1,43
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11 43 42 6,35 1,46
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 12 34 29 5,69 1,43
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 13 37 32 5,58 1,31
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 14 25 25 4,58 1,32
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 15 41 38 5,71 1,2
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16.13.1.3: Landschaftsstrukturmalle der Landschaftsebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des End-
members ,,Weizen krank / mit Stickstoffmangel* auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit
rdumlichen Aufldsungen zwischen 1 m und 15 m )

Klasse Auflésung NP TE LSI AWMSI
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 1 530 848 15,14 2,78
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 2 419 735 14,5 2,65
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 3 334 627 13,84 |2,3
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 4 246 272 13,01 |2,18
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 5 67 104 7,37 2,05
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 6 61 69 6,51 1,85
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 7 57 63 6,75 1,83
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 8 47 62 6,16 1,68
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 9 42 53 5,91 1,53
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 10 40 43 5,53 1,36
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 11 18 33 4,39 1,62
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 12 14 13 3,32 1,32
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 13 20 17 4,03 1,32
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 14 14 10 3,52 1,24
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 15 22 17 4,41 1,31
16.13.2 Klassenebene

16.13.2.1: Landschaftsstrukturmalle der Klassenebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen
gesund / mit Stickstoffmangel” auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit rdumlichen Auflésungen
zwischen I mund 15 m)

IAuflosung  [Klassen INP TE ILSI IAWMSI
(Pixelanteile des Endmembers ,,Weizen ge-
sund / mit Stickstoffmangel* in % )
1 20-30 17 11 9,21 2,1
2 20-30 16 8 9,13 1,82
3 20-30 15 7 8,54 1,42
4 20-30 14 7 3,04 1,03
5 20-30 10 4 7,63 1
6 20-30 3 2 7,01 1
7 20-30 1 2 5,64 1
8 20-30 4 2 6,1 1,17
9 20-30 4 4 5,41 1
10 20-30 3 1 4,51 1
11 20-30 3 1 4,92 1
12 20-30 1 1 4,75 1
13 20-30 0 0 0 0
14 20-30 0 0 0 0
15 20-30 0 0 0 0
1 30-40 22 36 9,56 2,43
2 30-40 20 30 8,99 2,15
3 30-40 19 25 8,57 1,87
4 30-40 18 23 3,22 1,01
5 30-40 15 3 7,61 1
6 30-40 4 0 6,97 1
7 30-40 3 0 5,6 1
3 30-40 9 9 5,87 1,01
9 30-40 6 7 6,21 1,12




10 30-40 3 1 5,33 1

11 30-40 1 0 4,48 1

12 30-40 7 0 4,89 1

13 30-40 4 1 4,75 1

14 30-40 0 0 0 0

15 30-40 S 3 3,94 1,02
1 40-50 46 56 9,1 1,8
2 40-50 43 51 8,92 1,45
3 40-50 35 43 8,73 1,36
4 40-50 31 35 8,36 1,12
5 40-50 16 16 7,81 1

6 40-50 12 10 7,14 1,16
7 40-50 5 2 5,64 1

8 40-50 7 4 5,77 1,02
9 40-50 9 5 6,17 1

10 40-50 3 3 5,38 1

11 40-50 6 2 4,54 1

12 40-50 1 0 4,89 1

13 40-50 2 2 4,79 1

14 40-50 3 2 3,47 1

15 40-50 2 3 3,94 1

1 50-60 25 49 8,87 1,2
2 50-60 22 44 8,81 1,15
3 50-60 20 41 8,53 1,12
4 50-60 19 39 8,4 1,05
5 50-60 11 17 7,82 1,02
6 50-60 13 23 7,37 1,01
7 50-60 5 6 5,72 1

8 50-60 9 10 5,9 1

9 50-60 5 2 6,1 1

10 50-60 7 8 5,51 1

11 50-60 5 5 4,63 1,02
12 50-60 1 0 4,89 1

13 50-60 6 5 4,89 1,02
14 50-60 1 1 3,42 1

15 50-60 4 5 4,02 1

1 60-70 47 95 9,23 1,3
2 60-70 43 84 9,04 1,2
3 60-70 40 76 8,95 1,05
4 60-70 38 72 8,77 1,01
5 60-70 14 11 7,73 1,01
6 60-70 11 22 7,35 1

7 60-70 8 6 5,72 1

8 60-70 9 9 5,87 1

9 60-70 9 13 6,35 1,08
10 60-70 8 8 5,51 1,01
11 60-70 4 4,72 1,17
12 60-70 10 13 5,3 1,08
13 60-70 4 4,92 1,02
14 60-70 2 3,51 1

15 60-70 3,83 1

1 70-80 48 96 9,76 1,4
2 70-80 45 86 9,14 1,35
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3 70-80 41 31 0,06 1,24
4 70-80 37 78 8,84 1,19
5 70-80 15 32 8,05 1,01
6 70-80 18 31 7,5 1,01
7 70-80 11 12 5,85 1

8 70-80 7 16 6,03 1,1
0 70-80 10 17 6,44 1,04
10 70-80 10 16 5,72 1,01
11 70-80 3 5 4,63 1

12 70-80 4 7 5,11 1,17
13 70-80 5 7 4,96 1

14 70-80 3 1 3,42 1

15 70-80 3 D 3,9 1

1 80-90 54 156 0,83 1,38
") 30-90 51 144 0,41 1,32
3 30-90 48 136 8,97 127
4 30-90 45 122 8,34 121
5 80-90 20 49 8,31 1,02
6 30-90 25 41 7,68 12
7 30-90 15 40 6,45 1,29
8 30-90 13 31 6,35 12
0 30-90 14 37 6,88 1,16
10 80-90 8 15 5,7 125
11 30-90 6 13 4,87 1,02
12 30-90 7 19 5,49 1,11
13 30-90 7 11 5,09 121
14 30-90 5 10 3.8 1,03
15 80-90 3 4 3,98 1

1 90-100 53 246 0,67 3,87
D 90-100 49 231 0,25 3,64
3 90-100 43 217 8,72 3,2
4 90-100 41 208 8,31 3,03
5 90-100 23 36 8,86 2,32
6 90-100 21 77 8,29 2.1
7 90-100 15 52 6,71 1,75
8 90-100 12 51 6,79 1,89
0 90-100 14 47 7.1 1,85
10 90-100 12 35 6,23 1,53
11 90-100 7 20 5,08 1,6
12 90-100 7 22 5,59 1,63
13 90-100 10 15 5,23 1,13
14 90-100 7 11 3,85 121
15 90-100 6 11 4,26 13
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16.13.2.2: Landschaftsstrukturmalie der Klassenebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen
krank / ohne Stickstoffmangel* auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit raumlichen Auflésungen

zwischen I mund 15 m)

Klassen

(Pixelanteile des Endmembers ,,Weizen krank
IAuflésung |/ ohne Stickstoffmangel* in % INP TE ILSI IAWMSI
1 20-30 17 25 10,8 1,25
2 20-30 14 20 10,45 1,14
3 20-30 12 17 10,1 1,05
4 20-30 11 11 9,95 1
5 20-30 9 6 9,21 1,01
6 20-30 6 3 6,9 1
7 20-30 6 4 6,52 1
8 20-30 5 1 5,97 1
9 20-30 1 4 4,9 1
10 20-30 3 2 5,09 1
11 20-30 2 0 5,28 1
12 20-30 4 2 4,88 1
13 20-30 0 0 0 0
14 20-30 0 0 0 0
15 20-30 2 3 4,62 1
1 30--40 39 48 10,47 1,4
2 30--40 34 41 10,38 1,32
3 30--40 28 33 10,24 1,21
4 30--40 22 24 10,06 1,01
5 30--40 14 25 9,45 1,01
6 30--40 4 5 6,86 1
7 30--40 1 2 6,49 1
8 30--40 8 3 6,01 1
9 30--40 1 0 4,82 1
10 30--40 5 7 5,2 1
11 30--40 3 0 5,28 1
12 30--40 1 0 4,82 1
13 30--40 0 0 0 0
14 30--40 0 0 0 0
15 30--40 4 2 4,69 1
1 40-50 56 76 10,97 1,34
2 40-50 48 67 10,84 1,28
3 40-50 42 60 10,46 1,24
4 40-50 37 51 10,29 1,15
5 40-50 15 26 9,46 1,06
6 40-50 16 15 7 1
7 40-50 6 6 6,56 1,12
3 40-50 12 17 6,25 1,06
9 40-50 5 7 4,96 1
10 40-50 4 3 5,22 1
11 40-50 3 1 5,31 1
12 40-50 1 1 4,85 1
13 40-50 0 0 0 0
14 40-50 0 0 0 0
15 40-50 3 1 4,66 1
1 50-60 72 38 11,46 1,5
2 50-60 64 75 10,83 1,24




3 50-60 53 66 10,57 1,15
4 50-60 41 56 10,34 1,07
5 50-60 18 26 9,46 1,01
6 50-60 13 27 7,16 1,06
7 50-60 8 9 6,6 1

8 50-60 10 14 6,2 1,11
9 50-60 10 18 5,18 1,01
10 50-60 12 14 5,35 1

11 50-60 3 3 5,36 1

12 50-60 1 0 4,82 1

13 50-60 5 4 4,75 1

14 50-60 1 1 3,69 1

15 50-60 4 6 4,71 1

1 60-70 94 126 12,01 1,49
2 60-70 83 113 11,48 1,32
3 60-70 67 102 10,86 1,22
4 60-70 54 98 10,7 1,1
5 60-70 19 25 9,45 1,08
6 60-70 12 22 7,09 1,06
7 60-70 3 19 6,77 1,09
8 60-70 12 24 6,38 1,12
9 60-70 9 12 5,06 1,09
10 60-70 7 13 5,33 1,11
11 60-70 3 3 5,36 1

12 60-70 5 12 5,18 1,14
13 60-70 3 3 4,72 1

14 60-70 4 8 3,95 1

15 60-70 2 3 4,62 1

1 70-80 87 236 13,6 2,4
2 70-80 74 222 13,25 2,1
3 70-80 65 216 12,84 2,01
4 70-80 45 208 12,64 1,97
5 70-80 35 55 9,83 1,17
6 70-80 19 52 7,5 1,28
7 70-80 25 67 7,55 1,26
8 70-80 13 69 7,16 1,6
9 70-80 12 44 5,7 1,41
10 70-80 11 35 5,81 1,42
11 70-80 9 24 5,89 1,21
12 70-80 8 10 5,12 1,09
13 70-80 3 10 4,93 1,21
14 70-80 3 3 3,76 1

15 70-80 9 15 4,99 1,26
1 80-90 101 342 13,97 2,6
2 80-90 86 321 13,84 2,43
3 80-90 68 314 13,56 2,25
4 80-90 51 295 13,39 1,97
5 80-90 35 96 10,34 1,38
6 80-90 24 170 9,11 2,42
7 80-90 21 91 7,94 1,63
8 80-90 19 58 6,97 1,2
9 80-90 13 36 5,54 1,07
10 80-90 14 43 5,99 1,12
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11 80-90 7 29 6,02 1,37
12 80-90 6 17 5,33 1,23
13 80-90 8 17 5,13 1,15
14 80-90 11 20 4,4 1,14
15 80-90 8 24 5,27 1,21
1 90-100 97 336 14,2 3.8

2 90-100 83 324 13,85 3,47
3 90-100 71 327 13,54 3,12
4 90-100 50 287 13,32 2,87
5 90-100 34 145 10,95 2,54
6 90-100 28 151 8,85 2,28
7 90-100 26 100 8,09 1,8

8 90-100 14 68 7,14 1,72
9 90-100 14 59 6 1,67
10 90-100 10 56 6,27 1,85
11 90-100 13 24 5,89 1,74
12 90-100 8 16 5,3 1,72
13 90-100 11 27 5,43 1,51
14 90-100 6 18 4,32 1,58
15 90-100 13 24 5,27 1,25

16.13.2.3: LandschaftsstrukturmaBe der Klassenebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des Endmembers ,,Weizen
krank / mit Stickstoffmangel* auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit rdumlichen Aufldsungen zwi-
schen 1 mund 15 m)

Klassen

(Pixelanteile des Endmembers ,,Weizen krank/|
Auflésung |mit Stickstoffmangel* in % NP TE LSI AWMSI
1 20-30 27 21 7,01 1,25
2 20-30 24 18 6,79 1,1
3 20-30 21 14 6,54 1,05
4 20-30 19 8 6,29 1,01
5 20-30 4 4 5,54 1
6 20-30 6 0 5,31 1,12
7 20-30 4 0 5.4 1
8 20-30 2 1 4,66 1
9 20-30 2 2 4,56 1,28
10 20-30 2 0 4,33 1
11 20-30 0 0 0 0
12 20-30 0 0 0 0
13 20-30 0 0 0 0
14 20-30 0 0 0 0
15 20-30 3 3 3,87 1,09
1 30--40 54 32 7,62 1,24
2 30--40 46 28 7,1 1,16
3 30--40 37 19 6,82 1,04
4 30--40 32 12 6,33 1
5 30--40 4 14 5,72 1
6 30--40 4 1 5,33 1
7 30--40 S 0 5.4 1
8 30--40 6 0 4,63 1
9 30--40 2 2 4,56 1
10 30--40 5 2 4,39 1
11 30--40 1 1 3,25 1




12 30--40 0 0 0 0

13 30--40 1 0 3,39 1

14 30--40 0 0 0 0

15 30--40 1 0 3,75 1

1 40-50 37 89 7,14 132
2 40-50 64 67 7,01 1,28
3 40-50 51 53 6,89 1,16
4 40-50 43 44 6,66 1,11
5 40-50 4 6 5,57 1

6 40-50 9 10 5,48 12
7 40-50 10 3 5,47 1

8 40-50 5 11 4.9 1,03
) 40-50 5 3 4,58 1

10 40-50 9 5 4,47 1,08
11 40-50 0 0 0 0

12 40-50 1 0 2,81 1

13 40-50 D D 3,47 1

14 40-50 0 0 0 0

15 40-50 D D 3,83 1

1 50-60 69 91 7,89 1,5
2 50-60 56 73 7.41 1,48
3 50-60 39 58 6,82 1,46
4 50-60 29 44 6,66 1,42
5 50-60 8 14 5,72 1,09
6 50-60 6 2 5,34 1,02
7 50-60 D 3 5,47 1

8 50-60 4 5 4,75 1

9 50-60 10 11 4.8 1,04
10 50-60 5 7 4,53 1,14
11 50-60 D 0 3,21 1

12 50-60 4 5 3,01 1

13 50-60 5 5 3,58 1

14 50-60 4 4 3,26 1

15 50-60 2 3 3,87 1

1 60-70 71 85 7.47 14
2 60-70 52 67 6,94 1,35
3 60-70 44 56 6,81 12
4 60-70 33 44 6,66 1

5 60-70 8 20 5,83 1,09
6 60-70 4 5 5.4 1,02
7 60-70 11 23 5.9 1,01
8 60-70 6 6 4,78 1,12
9 60-70 D 4 4,61 1

10 60-70 3 6 4,5 1,03
11 60-70 3 > 3,29 1

12 60-70 0 0 0 0

13 60-70 0 0 0 0

14 60-70 1 0 3,09 1

15 60-70 5 5 3,94 1

1 70-80 83 103 6,95 121
2 70-80 63 96 6,73 1,15
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3 70-80 51 84 6,51 1,1
4 70-80 35 78 6,01 1,06
5 70-80 16 29 5,99 1,01
6 70-80 9 15 5,57 1

7 70-80 9 12 5,66 1

8 70-80 7 16 5,03 1,02
9 70-80 8 14 4,88 1,09
10 70-80 9 20 4,89 1,08
11 70-80 2 8 3,5 1

12 70-80 3 2 2,89 1

13 70-80 6 6 3,62 1

14 70-80 2 1 3,13 1

15 70-80 5 5 3,94 1

1 80-90 76 167 7,34 1,4
2 80-90 63 143 7,11 1,25
3 80-90 52 127 6,83 1,15
4 80-90 31 114 6,38 1,14
5 80-90 13 27 5,96 1

6 80-90 17 42 6,04 1,09
7 80-90 10 31 6,07 1,13
8 80-90 12 31 5,39 1,14
9 80-90 8 26 5,19 1,34
10 80-90 3 12 4,67 1,26
11 80-90 5 27 4,18 1,57
12 80-90 3 8 3,12 1

13 80-90 3 5 3,58 1,03
14 80-90 3 6 3,34 1,27
15 80-90 1 1 3,79 1

1 90-100 63 260 8,13 3,97
2 90-100 51 243 7,81 3,46
3 90-100 39 216 7,46 3,38
4 90-100 24 200 7,27 3,18
5 90-100 10 94 7,19 2,55
6 90-100 6 63 6,41 2,21
7 90-100 6 54 6,56 2,39
8 90-100 5 54 5,96 2,27
9 90-100 5 44 5,67 1,98
10 90-100 4 34 5,28 1,66
11 90-100 5 28 4,21 1,86
12 90-100 3 11 3,24 1,44
13 90-100 3 16 4 1,53
14 90-100 4 9 3,47 1,31
15 90-100 3 15 4,33 1,62
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16.14 Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsergebnisse der

Zuckerriibenflache-1

Maximum Likelihood Klassifikation der Zuckerriibenflache-1: (Datengrundlage originales CIR-Luftbild vom
15.08.2001 (rdumliche Auflosung: 0, 7 m) und auf rdumliche Auflésungen zwischen 1 m und 30 m rdumli-

cher Aufldsung gereasmpletes CIR-Luftbild vom 15.08.2001)

0,7 m IZuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben [Summe
IZuckerriiben mit Nematodenbefall 13 1 14
\Vitale Zuckerriiben 3 83 86
Summe 16 84 100

1 m IZuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 15 0 15
Vitale Zuckerriiben 6 79 85
Summe 21 79 100

2 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 11 0 11
Vitale Zuckerriiben 7 82 89
Summe 18 32 100

3 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 11 0 11
\Vitale Zuckerriiben 7 82 89
Summe 18 32 100

4 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriibben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 5 0 5
\Vitale Zuckerriiben 7 88 95
Summe 12 88 100

5 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerriiben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 8 0 3
\Vitale Zuckerriiben 9 83 92
Summe 17 83 100

6 m IZuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben [Summe
IZuckerriiben mit Nematodenbefall 11 0 11
\Vitale Zuckerriiben 12 77 89
Summe 23 77 100

7 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriitben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 9 0 9
Vitale Zuckerriiben 13 78 91
Summe 22 78 100

8 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 4 0 4
Vitale Zuckerriiben 13 83 96
Summe 17 83 100

9 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 7 0 7
\Vitale Zuckerriiben 8 35 43
Summe 15 35 50

10 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 5 0 5
\Vitale Zuckerriiben 9 36 45
Summe 14 36 50

11 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerriilben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 8 0 3
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\Vitale Zuckerriiben 9 33 42
Summe 17 33 50
12m Zuckerriiben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrilben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 4 0 4
\Vitale Zuckerriiben 10 36 46
Summe 14 36 50

13 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerriiben [Summe
IZuckerriiben mit Nematodenbefall 4 0 4
\Vitale Zuckerriiben 6 15 21
Summe 10 15 25

14 m IZuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriitben [Summe
IZuckerriiben mit Nematodenbefall 1 0 1
\Vitale Zuckerriiben 6 18 24
Summe 7 18 25
15m Zuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 2 0 2
Vitale Zuckerriiben 5 18 23
Summe 7 18 50

20 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 4 0 4
\Vitale Zuckerriiben 7 14 21
Summe 11 14 25

30 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall \Vitale Zuckerriiben [Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 2 0 2
\Vitale Zuckerriiben 8 15 23
Summe 10 15 25
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16.15

Zuckerriibenflache-2

Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsergebnisse der

Maximum Likelihood Klassifikation der Zuckerriibenfliache-2: (Datengrundlage originales CIR-Luftbild vom
15.08.2001 (rdumliche Auflésung: 0, 7 m) und auf rdumliche Auflosungen zwischen 1 m und 30 m rdumli-
cher Auflosung gereasmpletes CIR-Luftbild vom 15.08.2001)

0,7 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 8 1 9
Vitale Zuckerriiben 4 87 91
Summe 12 88 100
1m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 8 2 10
Vitale Zuckerriiben 3 87 90
Summe 11 89 100
2 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 8 2 10
Vitale Zuckerriiben 4 86 90
Summe 12 88 100
3m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 7 0 7
Vitale Zuckerriiben 7 86 93
Summe 14 86 100
4m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 6 0 6
Vitale Zuckerriiben 8 86 94
Summe 14 86 100
5m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 10 0 10
Vitale Zuckerriiben 10 80 90
Summe 20 80 100
6 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 8 0 8
Vitale Zuckerriiben 12 80 92
Summe 20 80 100
7 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 4 0 4
Vitale Zuckerriiben 13 83 96
Summe 17 83 100
8 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 11 0 11
Vitale Zuckerriiben 14 75 89
Summe 25 75 100
9m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 3 0 3
Vitale Zuckerriiben 8 39 47
Summe 11 39 50
10 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
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Zuckerriiben mit Nematodenbefall 6 0 6
Vitale Zuckerriiben 9 35 44
Summe 15 35 50

11 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 4 0 4
Vitale Zuckerriiben 10 36 46
Summe 14 36 50

12 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 2 1 3
Vitale Zuckerriiben 10 37 47
Summe 12 38 50

13 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 1 0 1
Vitale Zuckerriiben 6 18 24
Summe 7 18 25

14 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 0 0 0
Vitale Zuckerriiben 6 19 25
Summe 6 19 25

15 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 5 1 6
Vitale Zuckerriiben 5 14 19
Summe 10 15 25

20 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 0 0 0
Vitale Zuckerriiben 7 18 25
Summe 7 18 25

30 m Zuckerriiben mit Nematodenbefall | Vitale Zuckerriiben Summe
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 0 0 0
Vitale Zuckerriiben 11 14 25
Summe 11 14 25
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16.16

Zuckerriibenflache-1

Accuracy Report der Klassifikationsergebnisse der

0,7 m

|Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriiben mit Nematodenbefall

81.25%

92.86%

\Vitale Zuckerriiben

98.81%

96.51%

Gesamtgenauigkeit = 96.00%

1m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriiben mit Nematodenbefall

71.43%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

92.94%

Gesamtgenauigkeit = 94.00%

2 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriiben mit Nematodenbefall

61.11%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

92.13%

Gesamtgenauigkeit = 93.00%

3 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriben mit Nematodenbefall

61.11%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

92.13%

Gesamtgenauigkeit = 93.00%

4 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriben mit Nematodenbefall

41.67%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

92.63%

Gesamtgenauigkeit = 93.00%

5 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriben mit Nematodenbefall

47.06%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

90.22%

Gesamtgenauigkeit = 91.00%

6 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriiben mit Nematodenbefall

47.83%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

86.52%

Gesamtgenauigkeit =  88.00%

7 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriiben mit Nematodenbefall

40.91%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

85.71%

Gesamtgenauigkeit = 87.00%

8 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriiben mit Nematodenbefall

17.65%

75.00%

\Vitale Zuckerriiben

98.80%

85.42%

Gesamtgenauigkeit =  85.00%

9 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriben mit Nematodenbefall

46.67%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

81.40%

Gesamtgenauigkeit =  84.00%

10 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriben mit Nematodenbefall

35.71%

100.00%

Vitale Zuckerriiben

100.00%

80.00%

Gesamtgenauigkeit = 82.00%

11 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriben mit Nematodenbefall

47.06%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

78.57%

Gesamtgenauigkeit = 82.00%

12 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit
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16.17

Zuckerriben mit Nematodenbefall

28.57%

100.00%

Vitale Zuckerriiben

100.00%

78.26%

Gesamtgenauigkeit = 80.00%

13 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriben mit Nematodenbefall

40.00%

100.00%

Vitale Zuckerriiben

100.00%

71.43%

Gesamtgenauigkeit = 76.00%

14 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriiben mit Nematodenbefall

14.29%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

75.00%

Gesamtgenauigkeit = 76.00%

15 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriiben mit Nematodenbefall

14.29%

50.00%

\Vitale Zuckerriiben

94.44%

73.91%

Gesamtgenauigkeit =  72.00%

20 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriiben mit Nematodenbefall

36.36%

100.00%

\Vitale Zuckerriiben

100.00%

66.67%

Gesamtgenauigkeit =  72.00%

30 m

Herstellergenauigkeit

Nutzergenauigkeit

Zuckerriben mit Nematodenbefall

10.00%

50.00%

\Vitale Zuckerriiben

93.33%

60.87%

Gesamtgenauigkeit = 60.00%

Accuracy Report der Klassifikationsergebnisse der
Zuckerriibenflache-2
0,7 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 66.67% 88.89%
Vitale Zuckerriiben 98.86% 95.60%
Gesamtgenauigkeit =  95.00%
1m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 72.73% 80.00%
Vitale Zuckerriiben 97.75% 96.67%
Gesamtgenauigkeit = 95.00%
2m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 66.67% 80.00%
Vitale Zuckerriiben 97.73% 95.56%
Gesamtgenauigkeit =  94.00%
3m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 50.00% 100.00%
Vitale Zuckerriiben 100.00% 92.47%
Gesamtgenauigkeit =  93.00%
4m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 42.86% 100.00%
Vitale Zuckerriiben 100.00% 91.49%
Gesamtgenauigkeit = 92.00%
S5m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 50.00% 100.00%
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Vitale Zuckerriiben 100.00% 88.89%
Gesamtgenauigkeit =  90.00%
6 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 40.00% 100.00%
Vitale Zuckerriiben 100.00% 86.96%
Gesamtgenauigkeit = 88.00%
7 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 23.53% 100.00%
Vitale Zuckerriiben 100.00% 86.46%
Gesamtgenauigkeit =  87.00%
8§m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 44.00% 100.00%
Vitale Zuckerriiben 100.00% 84.27%
Gesamtgenauigkeit =  86.00%
9m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 27.27% 100.00%
Vitale Zuckerriiben 100.00% 82.98%
Gesamtgenauigkeit =  84.00%
10 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 40.00% 100.00%
Vitale Zuckerriiben 100.00% 79.55%
Gesamtgenauigkeit =  82.00%
11 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 28.57% 100.00%
Vitale Zuckerriiben 100.00% 78.26%
Gesamtgenauigkeit =  80.00%
12 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 16.67% 66.67%
Vitale Zuckerriiben 97.37% 78.72%
Gesamtgenauigkeit =  78.00%
13 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 14.29% 100.00%
Vitale Zuckerriiben 100.00% 75.00%
Gesamtgenauigkeit =  76.00%
14 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall - -
Vitale Zuckerriiben 100.00% 76.00%
Gesamtgenauigkeit =  76.00%
15m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall 50.00% 83.33%
Vitale Zuckerriiben 93.33% 73.68%
Gesamtgenauigkeit =  76.00%
20 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall - -
Vitale Zuckerriiben 100.00% 72.00%
Gesamtgenauigkeit =  72.00%
30 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerriiben mit Nematodenbefall - -
Vitale Zuckerriiben 100.00% 56.00%

Gesamtgenauigkeit =  56.00%
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16.18 Landschaftsstrukturmalle der Zuckerriibenflachen-1 & Zucker-

riibenflachen-2

16.18.1: Verdnderung der Pland-Werte der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifika-
tion des CIR-Luftbildes vom 15.08.2001 mit rdumlichen Auflésungen zwischen 1 m und 15 m)

Nematodennester INematodennester
Zuckerriibenfliche -1 Zuckerriibenfliche-2

riumliche Auflésung %LAND %LAND

1 11,96 11,96

2 12,26 11,92

3 12,29 12,02

4 12,53 12,43

S 12,64 11,88

6 12,42 11,65

7 12,5 12,23

8 11,9 12,91

9 11,92 11,85

10 12,71 11,83

11 12,59 11,19

12 13,64 11,16

13 14,43 12,75

14 12,43 11,76

15 14,3 13,47

16.18.2: Verdnderung der NP-Werte der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikati-
on des CIR-Luftbildes vom 15.08.2001 mit rdumlichen Aufldsungen zwischen 1 m und 15 m)

Nematodennester Nematodennester
Zuckerriibenfliche -1 Zuckerriibenfliche-2

riumliche Auflosung NP NP

1 467 350

2 222 194

3 141 121

4 96 67

5 68 49

6 47 41

7 48 32

8 28 24

9 29 17

10 26 22

11 23 16

12 17 16

13 20 13

14 18 14

15 16 9
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16.18.3: Veranderung der TE-Werte der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation

des CIR-Luftbildes vom 15.08.2001 mit raumlichen Aufldsungen zwischen 1 m und 15 m)

INematodennester Nematodennester
Zuckerriibenfliche -1 Zuckerriibenfliche-2

raumliche Auflésung TE TE

1 11538 7362

2 4672 2933

3 2618 1536

4 1666 955

5 1174 610

6 876 441

7 719 341

8 437 279

9 448 195

10 387 183

11 321 137

12 269 125

13 280 103

14 218 108

15 203 89

16.18.4: Veranderung der AWMSI-Werte der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifi-

kation des CIR-Luftbildes vom 15.08.2001 mit rdumlichen Auflgsungen zwischen 1 m und 15 m)

Nematodennester Zuckerriibenfli{Nematodennester Zuckerriibenfli-
che -1 che-2

raumliche Auflésung AWMSI AWMSI

1 7,98 3,85

2 7,54 4,17

3 6,01 2,85

4 6,09 3,9

5 5 2,84

6 4,71 2,38

7 4,34 1,98

3 3,33 3

9 4,07 2,31

10 3,96 1,84

11 3,2 1,72

12 3,53 1,56

13 4,07 1,57

14 3,15 1,56

15 3,2 1,72
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16.18.6: Verdnderung der LSI-Werte der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikati-
on des CIR-Luftbildes vom 15.08.2001 mit rdumlichen Auflésungen zwischen 1 m und 15 m)

INematodennester Nematodennester
Zuckerriibenfliche -1 Zuckerriibenfliche-2

raumliche Auflésung LSI ILSI

1 8,56 8,56

2 7,17 7,11

3 6,27 5,89

4 5,52 5,14

5 5,03 4.4

6 4,63 3,98

7 4,47 3,73

8 3,55 3,56

9 3,89 3,1

10 3.8 3,18

11 3,57 2,88

12 3,39 2,86

13 3,63 2,71

14 3,27 2,85

15 3,23 2,68
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