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Kombination spektraler und raumlicher Information fiur die
fernerkundliche Erfassung von Vegetationsparametern

Clement Atzberger, Wien und Katja Richter, Midnchen

Kurzfassung

Im Vergleich zu klassischen multispektralen Datensétzen ermdglichen hyperspektrale Aufnahmen eine verbes-
serte qualitative und quantitative Analyse von Vegetationsbestédnden in Land- und Forstwirtschaft [1]. Trotz der
verbesserten spektralen Auflésung sind jedoch weiterhin Probleme bei der Ableitung der gewlinschten Vegetati-
onsgréBen zu beobachten. Die Probleme héangen hauptsachlich damit zusammen, dass die fernerkundlich erfasste
Bestandssignatur durch eine groBBe Anzahl an Parametern bestimmt wird [2] [3] [4]. Dies hat zur Folge, dass sich
eine gemessene Bestandssignatur nicht immer eindeutig einem einzigen Parameterset zuordnen lasst [5]. Anders
ausgedrickt: das Schéatzproblem ist unterbestimmt, da verschiedene Parameterkombinationen zu einer &hnlichen
Spektralsignatur fihren [6]. Weitere (zumeist externe) Informationen sind daher notwendig, um in solchen Fallen
eine eindeutige Auswertung vornehmen zu kénnen [7] [8] [9]. Externe Informationen kénnen beispielsweise ALS
Daten sein oder Daten aus einem anderen Wellenldngenbereich beinhalten [10].

Mit dem vorliegenden Beitrag wird gezeigt, dass ein Teil der zur Problemeingrenzung notwendigen Information
aus dem raumlich mittel bis hoch aufgelésten Bild (Pixel < 30 m) selbst gewonnen werden kann [11]. Dabei wird
die Tatsache genutzt, dass die Charakteristika nah beieinander liegender Objekte &hnlicher sind als die weit(er)
entfernt liegender Objekte [12] [13]. In landwirtschaftlich genutzten Flachen wird beispielsweise innerhalb einer Par-
zelle lediglich eine einzige Kulturpflanze angebaut. Ohne die genaue Kulturpflanze zu kennen ist damit zumindest
sichergestellt, dass alle Pixel innerhalb dieser Parzelle die gleiche Art erfassen. Damit ist beispielsweise die An-
nahme gerechtfertigt, dass der Blatthaltungswinkel (ALA) fir alle Pixel des gegebenen Feldes identisch sein muss,
da der Blatthaltungswinkel eine artspezifische Konstante ist. Wie gezeigt werden wird, erleichtert diese Tatsache
die flachenhafte Kartierung des Blattflachenindex (LAIl), da beide bio-physikalischen GréBen einen vergleichbaren
Effekt auf die Spektralsignatur austben.

Aufbauend auf eigenen Vorarbeiten [11] [14] wird dieses Konzept in dieser Arbeit am Beispiel einer CHRIS/PRO-
BA Aufnahme uber landwirtschaftlichen Kulturpflanzenbesténden in Barrax, Sudspanien vorgestellt. Zur lllustrati-
on wird eine ,objekt-basierte” Inversion eines weit verbreiteten, physikalisch-basierten Strahlungstransfermodells
herangezogen. Das innovative Verfahren bericksichtigt bei der Schatzung des Blattflachenindex (LAI) nicht nur
die Spektralsignatur des beobachteten Pixels, sondern auch die Signaturen benachbarter Pixel, die dem gleichen
Objekt angehdren. Es wird gezeigt, dass durch die Kombination spektraler und rdumlicher Informationen héhere
Genauigkeit in der LAl Schatzung erzielt wird, als unter Verwendung des klassischen ,pixel-basierten” Verfahrens.
So sinkt der RMSE des geschétzten LAl von 1.46 m?/m? auf 0.54 m?/m?, wenn statt des traditionellen Inversions-
verfahrens ein objekt-basierter Ansatz gewahlt wird.

Schliisselworter: Strahlungstransfermodellierung, Blattflachenindex, Inversionsproblematik

Abstract:

The recent availability of hyperspectral imagery allows improved qualitative and quantitative analyses of vegetati-
on compared to classical multispectral data sets. Besides a wide range of application fields, main beneficiaries of
this new data source will be the agricultural and forestry sectors. However, there are still problems regarding the
deviation of vegetation biophysical variables from the remotely sensed data because the spectral signal combines
the effects of many different structural and biochemical variables. Moreover, different combinations of the variab-
les may produce almost identical spectra, resulting in significant uncertainties in the estimation of the biophysical
vegetation variables. Several solutions have been proposed to solve this problem, such as the use of external or a
priori information.

In this study we present an approach, which directly employs information from the same high to medium resoluti-
on (< 30m) imagery data. The approach uses the geostatistical fact that the biophysical characteristics of nearby
pixels are generally more similar than those at a larger distance. In agricultural areas, for instance, the characteris-
tics of certain variables, such as the average leaf angle (ALA), can be assumed equal within one crop field. Such
knowledge alleviates the estimation of the leaf area index (LAI), which has a very similar effect to ALA on the
spectral signal.
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Based on our own studies, we demonstrate this concept on a CHRIS/PROBA data set acquired in the agricultural
area of Barrax, Spain. For illustration purposes, an object-based inversion approach of a widely used radiative
transfer model is applied. Compared to a “pixel-based” approach the accuracy of LAl estimates could be improved
from RMSE = 1.46m?m?2 to RMSE = 0.54 m?*m?. Therefore, the combination of spectral and spatial information
potentially yields higher accuracies of LAl retrievals compared to traditionally applied approaches.

Keywords: radiative transfer modeling, LA, ill-posed inverse problem, regularization

1. Fernerkundliche Quantifizierung biophysi-
kalischer Vegetationsparameter

Flachendeckende und raumlich detaillierte In-
formationen Uber die raumzeitliche Auspragung
biophysikalischer Vegetationsparameter werden
in den verschiedensten Anwendungsbereichen
bendtigt [15]. Eine der wichtigsten bio-physi-
kalischen GroBe ist der Blattflachenindex (LAl
in m?/ m?) [16]. Dartiber hinaus ist aber auch die
Blattzusammensetzung  wichtig, beispielswei-
se charakterisiert durch Blattchlorophyll- (Cab;
pg/cm?) und Blattwassergehalte (Cw;cm) [17].
Die drei genannten biophysikalischen GréBen
werden unter anderem im sogenannten ,precis-
ion farming“ bendtigt, wo Didnge- und Pflanzen-
schutzmittel — in Abhangigkeit vom Wachstums-
zustand der Pflanzen — raumlich differenziert
aufgebracht werden [18][19]. In der Forstwirt-
schaft ermdglichen Informationen Uber Struktur,
Zusammensetzung und Vitalitdt der Bestande
eine nachhaltigere Bewirtschaftung [20].

Die genannten biophysikalischen Parameter
kénnen prinzipiell aus der fernerkundlich erfass-
ten Spektralsignatur der Vegetationsbestande
abgeleitet werden, da diese die Reflexionscha-
rakteristika der Vegetation beeinflussen [1]-[4].
Eine exakte Schatzung, zum Beispiel mittels
physikalisch basierter Strahlungstransfermodel-
le (RTM), ist jedoch nicht immer mdglich was u.
a. damit zusammenh&ngt, dass eine Vielzahl von
(biophysikalischen) Parametern (V;; i=1:n) das
Reflexionsspektrum (py) beeinflussen (plus zu-

sétzliche — meist bekannte — Randbedingungen,
V,r=1:m) [21]:

p=F(V.V,e) (1)

Probleme treten insbesondere dann auf, wenn
verschiedene Parameterkombinationen (Vi) in
der Simulation des RTM (,radiative transfer mo-
del*) zu &hnlichen Signaturen (py) fuhren. In sol-
chen Fallen kénnen die gesuchten GroBen (bei-
spielsweise der LAIl) nicht eindeutig bestimmt
werden, es sei denn es gelingt einige der zur
,Konfusion® beitragenden Parameter zu bestim-
men [22].

2. lllustration des ,,ill-posed inverse problem*

Das grundlegende Problem bei der Arbeit mit
Reflexionsmodellen besteht darin, dass teilweise
sehr unterschiedliche Parameterkombinationen
zu mehr oder weniger identischen Reflexions-
spektren fuhren [17] [23]. Implizit bedeutet dies,
dass die gesuchten biophysikalischen Parame-
ter nicht mehr zweifelsfrei aus den aufgezeich-
neten Spektraldaten abgeleitet werden kénnen.
Man spricht hier im Sinne von Combal et al.
[24] vom sogenannten ,ill-posed inverse” Prob-
lem. Ahnliche Sachverhalte sind im Bereich der
Klassifizierung von Fernerkundungsdaten gut
bekannt, wenn zwei (oder mehr) Klassen sich im
Merkmalsraum Uberlappen.

Zur lllustration des Sachverhaltes sind in
Abb. 1(a) sechzehn mehr oder weniger iden-
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Abb. 1: lllustration des ,ill-posed inverse problem* mit Hilfe des PROSPECT+SAIL Strahlungstransfermodells. (a)
16 simulierte Reflexionsspektren eines Vegetationsbestandes in den sechs reflektiven Landsat-TM Spektralka-
nélen. (b) Gegenseitige Abhédngigkeit des Blattflachenindex (LAl) und des Blatthaltungswinkels (ALA) fur die 16
simulierten Spektren. (c) wie (b) fdr LAl und den Blattchlorophyligehalt (Cab). lllustration aus [25].
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tische Reflexionsspektren in den reflektiven
TM-Kanélen dargestellt [25]. Die aus sehr un-
terschiedlichen Parameterkombinationen resultie-
renden Spektren sind visuell kaum zu unterschei-
den. Eine Bestimmung der zu Grunde liegenden
Parameterkombinationen wére nur mit groB3en
Fehlermargen moglich. Im gewéhlten Fall ist die
Mehrdeutigkeit der Reflexionssignatur darauf zu-
rlckzufilhren, dass sich die verschiedenen Pa-
rameter gegenseitig kompensieren (Abb. 1 (b)
und (c)). So kann anscheinend eine Zunahme
des LAl dadurch ausgeglichen werden, dass
der Blatthaltungswinkel (ALA) zunimmt und/oder
Blattchlorophylligehalt (Cab) abnimmt. Ware da-
gegen zumindest der Blatthaltungswinkel be-
kannt, kénnten LAl und Cab mit weit hdherer
Genauigkeit aus den Reflexionsspektren abge-
leitet werden.

Sehr effektiv 18sst sich das Problem auch im
2-dimensionalen (Rot-nIR) Merkmalsraum illust-
rieren (Abb. 2) [14]. Dargestellt ist die Tatsache,
dass sich je nach gewdhlter Bodenhelligkeit ver-
schiedene ,soil-isolines" ergeben (A). Alle ,soil-
isolines" eines gegebenen Pflanzenhabitus (mit
entsprechendem Blatthaltungswinkel) kumulie-
ren bei sehr hohem LAl in einem Punkt, da dann
der Einfluss unterschiedlicher Bodenhelligkeiten
verschwindet (B). Eine gegebene Rot-nIR Re-
flexion (im Kurvenschnittpunkt) wird im gewahl-
ten Beispiel durch flunf sehr unterschiedliche
Kombinationen aus Blatthaltungswinkel (ALA),
Bodenhelligkeit (a,,;) und LAl erzielt (C). Damit
kann die gewlnschte GréBe — hier LAl — nicht
eindeutig bestimmt werden. Wére dagegen der

ALA und/oder die Bodenhelligkeit (o
ware dies maoglich.

) bekannt,

501

3. Vorgeschlagener objekt-basierter Losungs-
ansatz

Zur Loésung des , ill-posed” Problems wurden tra-
ditionell drei Strategien vorgeschlagen [22]:

m Berdcksichtigung externer a priori Information

[24] [26] [27] [28] [29] [30]
® Nutzung multi-temporaler Aufnahmen  zur
nachtraglichen Glattung fehlerhafter LAl

Schatzungen bzw. zur Generierung von a pri-
ori Information [31] [32] [33]

m Assimilation der (multi-temporalen) Bestands-
reflexion in prozessorientierte Modelle [34] [35]

Die Berucksichtigung von externer a priori In-
formation bringt spurbare Verbesserungen in der
Schatzgenauigkeit, setzt allerdings voraus, dass
die bendtigte Information (z.B. Blatthaltungswin-
kel im jeweiligen Pixel) auch tats&chlich fur jeden
Pixel zur Verflgung steht.

Die Stetigkeit der LAI-Entwicklung im Entwick-
lungszyklus der Pflanze wird bei der multi-tem-
poralen Strategie in Wert gesetzt. Dabei wird der
LAl zunachst mit klassischen Verfahren fur jeden
einzelnen Aufnahmezeitpunkt geschatzt. Die so
geschatzten LAls werden dann als Funktion der
Zeit durch eine semi-empirische Funktion gefittet.
Die gefitteten LAls zu den einzelnen Aufnahme-
zeitpunkten stellen dann in einem zweiten Schritt
a priori Werte dar, mit denen die Modellinversion
wiederholt wird. Der iterative Prozess wird so
lange fortgesetzt, bis eine Stabilisierung der Er-
gebnisse auftritt.
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Abb. 2: lllustration des ,ill-posed inverse problem* im 2-dimensionalen Merkmalsraum (Rot-nIR). Die Simulationen
wurden mit Hilfe des PROSPECT+SAIL Strahlungstransfermodells durchgefihrt. Die optischen Blatteigenschaften
wurden als konstant angenommen. (A) Abhéngigkeit der Rot-nIR Reflexion vom Blatthaltungswinkel (LAI) und

der Bodenhelligkeit (o,
helligkeiten und 3 Blatthaltungswinkel. (C) Vlerschiedene

). Die Kurve wird als ,soil-isoline” bezeichnet. (B) Flinfzehn ,soil-isolines” fir 5 Boden-

Mbglichkeiten, die gegebene Kombination aus Rot-nIR

(Rechteck) durch geeignete Parameterkombinationen zu erzielen (entspricht dem ,ill-posed inverse problem®).

Illustration aus [14].



C. Atzberger, K. Richter: Kombination spektraler und rdumlicher Information ...

Die Assimilation von Fernerkundungsdaten in
prozessorientierte Modelle verzichtet ganzlich
auf eine Inversion des Reflexionsmodells. Viel-
mehr werden Prozess- und Reflexionsmodelle so
miteinander gekoppelt, dass mit Hilfe der (kli-
matischen) Antriebsvariablen LAI-Entwicklungen
simuliert werden, die wiederum die Berechnung
temporaler Reflexionsprofile ermdglichen. Auf-
gezeichnete Reflexionsspektren zu einem oder
mehreren Zeitpunkten werden dann in einem
iterativen Verfahren dazu verwendet, Parameter
des gekoppelten Prozess-/Reflexionsmodells an-
zupassen. Nach erfolgter Parameteranpassung
kénnen die zeitlichen Profile des simulierten LAl
ausgegeben werden.

Mit der vorliegenden Publikation wird ein wei-
terer selbst entwickelter Lésungsansatz fur die
Jll-posed” Problematik prasentiert [11] [14] [23].
Die Methodik berlcksichtigt neben der eigentli-
chen Signatur des betrachteten Pixels auch die
Spektralinformation raumlich angrenzender Pixel,
um die gesuchten biophysikalischen Parameter
zu bestimmen. Die vorgeschlagene Methodik ist
in Abb. 3 illustriert und bezieht sich direkt auf
Abb. 2 (C).

Bei der vorgeschlagenen objekt-basierten
Methodik wird simultan zur eigentlichen Pixelsig-
natur die Spektralinformation der angrenzenden
Pixel (d.h. die sogenannte , Objekt-signatur®) be-
ricksichtigt, beispielsweise in einem gleitenden
Fenster. Innerhalb einer landwirtschaftlichen Fla-
che (oder einer forstlichen Bestandseinheit) kann
davon ausgegangen werden, dass alle Pflanzen
den gleichen Habitus (ALA) haben. Auch andert
sich die Bodenhelligkeit meist nur graduell von
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Pixel zu Pixel. Unter diesen Annahmen werden
sich die Pixel in einem (3 x 3) gleitendem Fenster,
beispielsweise wie in Abb. 3 gezeigt, abbilden.
Nur eine einzige ,soil-isoline” wird alle neun Si-
gnaturen zufriedenstellend simulieren. Das heift
nur eine einzige Kombination aus ALA X a.,,; ist
far alle neun Signaturen zielfUhrend, womit der
LAl des zentralen Pixels (und der angrenzenden
Pixel) eindeutig bestimmt werden kann. Gleiches
gilt fur die Arbeit im n-dimensionalen Merkmals-
raum, der hier allerdings nicht illustriert werden
kann.

4. Anwendung des objekt-basierten Ansatzes
auf Satellitendaten

Der beschriebene objekt-basierte Inversionsan-
satz wurde an Hand eines 8-kanaligen CHRIS/
PROBA Datensatzes Uber Barrax (Spanien)
Uberpraft (N 30° 3", W 2° 6') (Abb. 4) [14]. Re-
ferenzmessungen zur Validierung des Verfah-
rens wurden innerhalb der inter-disziplinaren
ESA SPARC 2004 Kampagne [36] im Juli 2004
durchgefihrt. Der Uberflug fand am 16. Juli
2004 um 11:25 UTC statt. Ausgewertet wurde
die Nadir-nachste Beobachtungsrichtung (8.4°)
bei einem Sonnenzenitwinkel von 21° und einem
relativen Azimut von 138°. Fur die vorliegende
Arbeit beschréankte man sich auf 3 Kulturen,
fur die das gewahlte Strahlungstransfermodell
(PROSPECT+SAIL [37] [38]) zufriedenstellend
genau arbeitet: Luzerne, Knoblauch und Zu-
ckerrlbe. Details zum ausgewé&hlten Datensatz
finden sich in [14], sowie in [39] [40].

Zur Inversion des Strahlungstransfermodells
wurde auf eine klassische LUT-Prozedur zu-
rickgegriffen [30] [41] [42]. Bei diesem Ansatz
wird eine groBe Anzahl von synthetischen Spek-
tren simuliert und gemeinsam mit den korres-
pondierenden Parameterkombinationen in einer
Datenbank (look-up-table) gespeichert. Ein ge-
gebenes Reflexionsspektrum wird dann mit al-
len simulierten Spektren verglichen um die best-
geeignete Parameterkombination zu bestimmen
(,matching” Verfahren).

In der vorliegenden Arbeit wurde die LUT-ba-
sierte Inversion 2-fach durchgefuhrt: (1) mit Hilfe
des vorgeschlagenen objekt-basierten Ansatzes,
und (2) zu Vergleichszwecken in der klassischen

Abb. 3: lllustration des vorgeschlagenen Lésungsansatzes fir das ,ill-posed inverse problem*. Dargestellt ist das
zu invertierende Pixel (leeres Rechteck) sowie die Rot-nIR Reflexion der 8 direkt angrenzenden Pixel (schwarze
Rechtecke). Alle Simulationen wurden mit dem PROSPECT+SAIL Strahlungstransfermodell durchgefihrt. Es wird
angenommen, dass alle Pflanzen den gleichen Habitus haben (ALA) sowie mehr oder weniger identische Boden-
helligkeiten (a.,,;). Unter dieser Annahme gibt es lediglich eine einzige , soil-isoline* (in rot), die die 9 Signaturen zu-
friedenstellend modelliert. Damit werden fir die 3 x 3 Pixel eines gleitenden Fensters identische Bodenhelligkeiten
(a,,i) und Blatthaltungswinkel (ALA) ausgegeben, bei verschiedenen (pixel-spezifischen) LAl lllustration aus [14].
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Abb. 4: Barrax Testgebiet in Sudspanien (N 30° 3/,
W 2° 6') wéhrend der ESA SPARC 2004 Feldkampa-
gne. Gezeigt ist ein Falschfarben RGB-Komposit des
verwendeten CHRIS/PROBA Satellitensensors vom 16.
Juli 2004. Die schwarzen Punkte stellen die Positionen
der LAl-Feldmessungen dar. Blau umrandet sind die
drei Felder, die fir die vorliegende Arbeit ausgewertet
wurden. lllustration aus [14].
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Abb. 5: lllustration des vorgeschlagenen objekt-basier-
ten (links) und des klassischen (pixel-basierten) Inver-
sionsansatzes unter Zuhilfenahme eines look-up-table
(LUT) Verfahrens. lllustration aus [14].

(pixel-weisen) Variante (Abb. 5). Details finden
sich in [14].

4.1 Raumliche Koharenz der invertierten bio-
physikalischen GréBen

Bevor die geschatzten LAl Werte mit zeitgleich
am Boden gemessenen Referenzwerten ver-
glichen werden, sollen zundchst einige andere
bio-physikalische Parameter auf ihre Plausibili-
tat Uberprift werden. Ein solcher Ansatz ist in
Abb. 6 gewahlt. Dargestellt sind die aus CHRIS/
PROBA Daten geschatzten Bodenhelligkeiten
(o) aus dem traditionellen (links) und dem
vorgeschlagenen Ansatz (rechts). AuBerdem ist
ein Profil durch das Zentrum des bewd&sserten
Luzerne Feldes (,Alfalfa“) dargestellt (unten). Es
ist deutlich zu erkennen, dass der pixel-basierte
Ansatz (in rot) eine hohe raumliche Variabilitat der
Bodenhelligkeit suggeriert, die wenig plausibel
ist. Uber sehr kurze raumliche Distanzen ergibt
der pixel-basierte Ansatz Bodenhelligkeiten zwi-
schen den Extremen ,sehr hell und ,sehr dunkel'.
Plausibel erscheint dagegen das Ergebnis des
vorgeschlagenen objekt-basierten Ansatzes (in
blau) bei dem die Bodenhelligkeit nur graduell,
und nur innerhalb engerer Grenzen, variiert.

Eine zu starke Variabilitdt und fehlende raum-
liche Koharenz kann auch fur die zwei anderen
Kulturen sowie den Blatthaltungswinkel (ALA),
die Bodenhelligkeit (a.,,;) und den Blattchloro-
phyllgehalt (Cab) attestiert werden (Abb. 7). So
sind beispielsweise Variationen (innerhalb ei-
nes Feldes) des Blatthaltungswinkels zwischen
ALA = 20° und ALA = 70° véllig unplausibel, da
alle Pflanzen genetisch identisch und in einem
vergleichbaren Entwicklungsstadium sind. Zu-
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Abb. 6: Erzielte Ergebnisse fir das Luzerne (,alfalfa”)
Feld. Dargestellt sind die geschétzten Bodenhelligkei-
ten (a,;). (links) Klassischer (pixel-basierter) Inversi-
onsansatz. (rechts) Vorgeschlagener objekt-basierter
Ansatz. (unten) Horizontale Profile durch das Zentrum
des Bewdsserungsfeldes. lllustration aus [14].
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dem wurden alle Felder bewassert und waren in
einem ungestdrten Zustand.
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Abb. 7: Kumulierte H&ufigkeitsverteilungen der ge-
schétzten bio-physikalischen GréBen Blatthaltungs-
winkel (ALA), Bodenhelligkeit (a,;) und Blattchloro-
phyllgehalt (Cab) fur die drei untersuchten Kulturen:
Luzerne (,alfalfa®), Zuckerribe (,sugar beet”) und
Knoblauch (,garlic”). Die Ergebnisse des klassischen
(pixel-basierten) Ansatzes sind in rot dargestellt, die
Ergebnisse des vorgeschlagenen objekt-basierten An-
satzes in blau. Die Skalierung der x-Achsen entspricht
typischerweise vorkommenden Minimal- und Maximal-
werten. lllustration aus [14].

4.2 Vergleich gemessener und geschatzter
LAI

Neben der Plausibilitdét der geschétzten Para-
meter wurde ein Vergleich der geschatzten und
am Boden gemessenen LAI-Werte durchgefthrt
(Abb. 8). Insbesondere fur die Messungen Uber
Luzerne und Zuckerrlbe ergab der pixel-basier-
te Ansatz einen insgesamt zu niedrigen (flachen)
Blatthaltungswinkel (siehe auch Abb. 7 links).
Diese ,Fehlschatzung’ wurde bei der pixel-ba-
sierten Modellinversion durch einen zu geringen
LAl kompensiert’ (Abb. 8 rechts). Der objekt-
basierte Ansatz (links) ergibt dagegen eine ins-
gesamt wesentlich bessere LAI-Schatzung mit
einem RMSE von 0.54 m?m? im Vergleich zu
1.46 im pixel-basierten Ansatz. Ahnlich starke
Differenzen wurden auch im Rahmen einer syn-
thetisierten Datenreihe ermittelt [11].

5. Schlussfolgerungen

In verschiedenen Arbeiten konnte gezeigt wer-
den, dass die Verwendung physikalisch basier-

Abb. 8: Am Boden gemessene Referenzmessungen
des LAl versus den aus CHRIS/PROBA Daten ge-
schétzten Werten. (oben) Ergebnisse des vorgeschla-
genen objekt-basierten Ansatzes. (unten) Traditioneller
pixel-basierter Ansatz. RMSE in m?/m?. lilustration aus

[14].

ter Reflexionsmodelle Vorteile gegenlber empi-
risch-statistischen Verfahren bietet. Gleichzeitig
hat die lllustration des sogenannten ,ill-posed®
Problems aber auch deutlich gemacht, dass
selbst etablierte physikalisch basierte Reflexi-
onsmodelle wie PROSPECT+SAIL an ihre Gren-
zen stoBen kdnnen. Dies ist immer dann der Fall,
wenn verschiedene Parameterkombinationen
zu sehr ahnlichen Reflexionssignaturen fuhren.
In solchen Féllen kann das Inversionsergebnis
stark variieren. Dies bedeutet, dass die Lésung
im n-dimensionalen Merkmalsraum der bio-
physikalischen GroBen nicht eindeutig lokalisiert
ist und teilweise zwischen verschiedenen Orten
springt. Das Ergebnis ist mehr oder weniger zu-
fallig und in vielen Fallen falsch.

Die bislang zur Lésung des ,ill-posed® Prob-
lems vorgeschlagenen Ansatze setzen allesamt
Informationen voraus, die entweder extern beige-
steuert werden mussen oder aber aus multi-tem-
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poralen Aufnahmesequenzen abzuleiten sind.
Um davon unabh&ngig zu werden, wurde ein An-
satz entwickelt, der die bendétigten Informationen
aus dem zu bearbeitenden Bild selbst extrahiert.
Mit Hilfe der sogenannten Objektsignatur lassen
sich wichtige bio-physikalische Vegetationspa-
rameter (beispielsweise der Blattflachenindex
LAI) mit héheren Genauigkeiten schéatzen, als
beim pixel-basierten Ansatz. Gleichzeitig nimmt
die raumliche Koharenz der invertierten Parame-
terfelder zu, womit ein insgesamt plausibleres
Ergebnis prasentiert werden kann.
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