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Kurzfassung

In den semiariden Regionen Afrikas ist die Vegetation wegen des wachsenden Bevölkerungsdrucks
der letzten Jahrzehnte starken Veränderungen ausgesetzt. Um diese zu quantifizieren, ist eine
flächendeckende Überwachung notwendig, wofür häufig Fernerkundungsdaten eingesetzt werden.
Besonders in semiariden Regionen haben sich dabei Verfahren der spektralen Entmischung als
sensitiver für Landbedeckungsveränderungen herausgestellt als alternative Klassifikationsverfah-
ren.

Es existieren bereits mehrere Ansätze der spektralen Entmischung. Alle haben gemein, dass
sie genaue Spektren der einzelnen Bestandteile eines Pixels benötigen, um aus dessen Spektrum
die verschiedenen Oberflächenanteile zu berechnen. Diese Spektren der Oberflächenbestandtei-
le können auf mehreren Wegen bestimmt werden. Für eine Operationalisierung verspricht eine
Bestimmung direkt aus dem zu untersuchenden Bilddatensatz den meisten Erfolg. Hierfür wur-
den bereits mehrere Verfahren entwickelt, die in semiariden Regionen allerdings nur bedingt
eingesetzt werden können. Aussagen über die genaue Anzahl verschiedener Oberflächenbestand-
teile, die für eine Modellbildung benötigt werden, basieren bisher auf manuellen Überprüfungen
einzelner Datensätze.

In dieser Arbeit wird deshalb ein neues Modell zur unüberwachten linearen spektralen Entmi-
schung entwickelt, welches nicht den Restriktionen herkömmlicher Verfahren unterliegt. Weiter-
hin wird ein Ansatz vorgestellt, automatisch die Anzahl der verschiedenen Oberflächenbestand-
teile innerhalb der Pixel zu bestimmen. Zuletzt wird ein rudimentäres Transfermodell dargelegt,
mit dem aus einzelnen Oberflächenbestandteilen die Baumdichte errechnet werden kann.

Das Potential dieser Methoden wird anhand verschiedener Datensätze analysiert. Zunächst
wird ein synthetischer Datensatz verwendet, um die Genauigkeit des unüberwachten Entmi-
schungsmodells zu untersuchen. Weiterhin wird das Modell auf Satellitendatensätze der Auf-
nahmesysteme ASTER und ETM+ von verschiedenen Aufnahmezeitpunkten angewendet. Die
Untersuchungsgebiete liegen dabei in den semiariden Regionen West- und Südafrikas.

Es hat sich herausgestellt, dass das Modell zur direkten Bestimmung von Spektren einzelner
Oberflächenbestandteile aus dem Datensatz im Vergleich zu alternativen Verfahren in den se-
miariden Untersuchungsgebieten eine höhere innere Genauigkeit aufweist. Das Transfermodell
liefert dagegen bisher unzureichende Ergebnisse. Wegen der hochvariablen Anteile verschiedener
Oberflächenbestandteile in Bäumen ergeben sich starke Schwankungen und Abweichungen zu
höchstauflösenden Referenzdaten.



Abstract

An unsupervised spectral unmixing model for tree density estimation in African
semi arid regions. In the semi arid regions of Africa the increasing population pressure over
the last decades has led to acute changes in the vegetation. To quantify these changes, an area
wide monitoring, which is mostly implemented using remote sensing data, is necessary. Especially
in semi arid regions spectral unmixing techniques were shown to be more sensitive to land cover
change in comparison to alternative classification methods.

Several spectral unmixing approaches exist today. All of them require highly accurate spectra
of all target components to calculate their fraction from the spectra of every pixel. The compo-
nent spectra can be measured in different ways. For an operationalisation a detection directly
from the image dataset is the most promising. Therefore several approaches have been developed,
but their usability in semi arid region is limited. Currently information about the accurate count
of different pixel components, which is required for modelling, is based on manual validation of
single datasets.

This thesis therefore develops a new unsupervised linear spectral unmixing model, which is
not subject to the limitations of conventional procedures. Furthermore a possible approach is
discussed for automatically detecting the number of different surface components underlying
each pixel. Finally an elementary transfer model is shown, to calculate the tree density from the
single surface components.

The potential of these methods are discussed based on several datasets. First a synthetic
dataset is used for analyzing the accuracy of the unsupervised unmixing approach. Furthermore
the model is applied to several ASTER– and ETM+–datasets with different acquisition dates.
The study areas are semi arid regions in western and southern Africa.

The model detecting single component spectra directly from the dataset emerged as more
accurate than alternative approaches in the semi arid study areas. On the other hand the
transfer model for calculating tree density is proved to be inadequate. Due to the highly variable
proportions of surface components in woody areas large fluctuations and strong discrepancies
compared to highest resolution datasets are detected.
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1
Einleitung

1.1 Motivation

Biologische Vielfalt stellt in vielerlei Hinsicht ei-
ne Grundlage des menschlichen Lebens dar. So
trägt sie beispielsweise mit ihrer genetischen Di-
versität entscheidend zur längerfristigen Siche-
rung der Nahrungsmittelproduktion bei (Heal
u. a. 2004). Ein anderer wichtiger Aspekt ist der
wirtschaftliche Wert, den die Artenvielfalt als
Grundlage der Medikamentenherstellung, als
Energieträger, industrieller Rohstoff oder Ga-
rant unbelasteten Trinkwassers besitzt. Nach
einer Schätzung der IUCN (International Un-
ion for Conservation of Nature) liegt der jähr-
liche wirtschaftliche Gesamtwert aller Ökosys-
temdienstleistungen zwischen 16 und 54 Billio-
nen US$ (WorldBank 2004). Aufgrund anthro-
pogener Veränderungen der Ökosysteme wie
beispielsweise der Ausbreitung von landwirt-
schaftlich genutzten Flächen auf Kosten von
natürlichen Arealen, der Entwaldung oder auch
nur selektiver Abholzung, aber auch durch eine
Veränderung des globalen Klimas ist die Arten-
vielfalt starken Veränderungen ausgesetzt (z.B.
Nagendra 2001, Richards 1990, Townsend u. a.
2002). So wurden bereits mehr als die Hälf-
te der 14 vom WWF (World Wide Fund For
Nature) definierten ökologischen Vegetationszo-
nen zu 20 − 50 % in Ackerland umgewandelt
(Olson u. a. 2001).

Die Abholzung der Waldbestände führt zu

irreversiblen Degradationen und im Folgenden
zu Bodenerosionen und Veränderungen des
Strahlungshaushaltes und des Wasserkreislau-
fes bis hin zu Desertifikationen, was auch das
regionale Klima beeinflussen kann (Thuiller
2007). So liegt der durch die weltweite Degrada-
tion von Ökosystemen verursachte wirtschaftli-
che Verlust bereits heute bei mehreren 100 Mil-
liardene jährlich. Laut FAO (Food and Agri-
culture Organization of the United Nations) be-
trug die weltweite jährliche Entwaldungsrate
zwischen 1990 und 2000 0,22% oder umgerech-
net 8,9 Millionen Hektar pro Jahr (FAO 2006).

Nach dem aktuellen Umweltzustandsbericht
der Vereinten Nationen (UNEP 2007) spielt die
Aufrechterhaltung der Biodiversität besonders
in den ärmeren Regionen eine entscheidende
Rolle, da deren Bevölkerung stärker von intak-
ten regionalen Ökosystemen abhängig ist. Im
Jahr 2002 wurde auf der Conference of the Par-
ties (COP) der CBD (Convention on Biologi-
cal Diversity) ein Plan vorgelegt, die Rate der
Biodiversitätsreduktion auf globalem, regiona-
lem und nationalem Level signifikant zu sen-
ken (CBD Strategic Plan, Entscheidung VI/26).
Die Ziele der CBD sind dabei die Erhaltung
und nachhaltige Nutzung der biologischen Viel-
falt und ihrer Bestandteile.

1999 wurde mit eben diesen Zielen vom
Bundesministerium für Bildung und Forschung
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(BmBF) das interdisziplinäre Projekt BIO-
TA AFRICA (Biodiversity Monitoring Tran-
sect Analysis in Africa) initiiert, bei dem das
Hauptaugenmerk auf Regionen im westlichen,
östlichen und südlichen Afrika gelegt wird. Da
in den dortigen Regionen die Bevölkerung über
weite Teile nicht von den natürlichen Ressour-
cen versorgt werden kann, werden entsprechend
mehr Flächen landwirtschaftlich genutzt – ein
Problem, welches durch den wachsenden Bevöl-
kerungsdruck der letzten Jahre noch verschärft
wurde. Zudem verringerte sich bedingt durch
klimatische und ökologische Veränderungen der
letzten Jahrzehnte die Ertragsfähigkeit der Bö-
den, wodurch der anthropogene Druck auf die
afrikanische Artenvielfalt weiter zunahm. Das
Projekt BIOTA beschäftigt sich unter anderem
mit der Modellierung aktueller Verbreitungen
bestimmter Arten, der Analyse ihrer Rollen im
Ökosystem und den aus ihrem Verlust resul-
tierenden Problemen. Primäres Interesse wird
dabei semiariden Savannenlandschaften zuteil,
welche sich über weite Bereiche der Untersu-
chungsgebiete erstrecken.

Savannen bedecken 20% der Landoberfläche
der Erde und sind durch den hauptsächlichen
Bewuchs mit Bäumen, Sträuchern und Gräsern
charakterisiert (z.B. Sankaran u. a. 2005). Die
Anteile dieser Wuchsformen sind ein Indikator
für den Zustand des Ökosystems und haben
einen signifikanten Einfluss auf dessen Eignung
als Habitat1 für bestimmte Arten. Damit ist
das Wissen über die Anteile der Pflanzenarten
in der Landschaft für jede Verbreitungsmodel-
lierung essentiell. Auch lässt das Verhältnis zwi-
schen Bäumen und Gräsern Rückschlüsse auf

das regionale Klima und den lokalen Wasser-
haushalt zu. So verbreiten sich Gräser in Regio-
nen mit signifikanten Regen- und Trockenzei-
ten, während Sträucher und Bäume auf einen
regelmäßigeren Wasserzufluss angewiesen sind.
Des Weiteren kann auch die potentielle Land-
nutzung durch die genannten Vegetationsantei-
le abgeleitet werden (Klein 2008). Für eine Ana-
lyse der Artenvielfalt, der Habitatsgrenzen und
ihrer Veränderung ist deshalb eine großräumig
flächendeckende, möglichst kontinuierliche Ab-
schätzung der Anteile von Bäumen im Ökosys-
tem erforderlich.

Fernerkundliche Ansätze zur Unterstützung
der Erfassung von Pflanzenverbreitungen ga-
rantieren eine zeitnahe und großflächige Abde-
ckung des Untersuchungsgebietes. So können
zum Beispiel durch die automatisierte Detekti-
on von Landbedeckungsveränderungen Beiträ-
ge für die Abschätzung der Ausmaße von Öko-
systemen oder Vegetationszonen und Verteilun-
gen beziehungsweise Anteilen einzelner Vegeta-
tionstypen geleistet werden (Strand u. a. 2007).
Auch können Oberflächentypen durch standar-
disierte Verfahren auf einem international ver-
gleichbaren Niveau ermittelt werden und sind
nicht von nationalen Definitionen abhängig.

Die ersten Untersuchungen über Klassifika-
tionsmodelle basierend auf Satellitendaten fan-
den bereits in den frühen 1970er Jahren statt
(Anderson 1971, Anderson u. a. 1972). Seither
wurden viele Studien durchgeführt, um mög-
lichst genaue Klassifikationsverfahren zu ent-
wickeln (Jensen 2005, Richards und Jia 2006,

1. Habitat: Lebensraum einer bestimmten Population
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Das Projekt BIOTA AFRICA
Biodiversity Monitoring Transect Analysis in Africa

Ziel:
• Erfassung der Biodiversität innerhalb von Transekten in Afrika
• Antworten auf Probleme der Abnahme von Biodiversität und des Verlustes natürlicher

Rohstoffe
• Bereitstellung diesbezüglicher Informationen für Entscheidungsträger, besonders in Hin-

blick auf nachhaltige Nutzung und Klimawandel
Strukturierung:
• internationales Forschungsprojekt mit über 450 Mitgliedern aus 13 Ländern Europas und
Afrikas
• Unterteilung in vier regionale Netzwerke: BIOTA West Africa (Benin, Burkina Faso, El-

fenbeinküste), BIOTA East Africa (Kenia, Uganda), BIOTA Southern Africa (Namibia,
Südafrika) und BIOTA Marocco (Marokko)

Themengebiete:
• der aktuelle Status der Biodiversität und Konzepte zur nachhaltigen Erhaltung der Ar-

tenvielfalt
• Landnutzungsänderungen: Landwirtschaft und Wiederherstellung natürlicher Flächen
• Werkzeuge und Produkte zur Entscheidungsfindung und deren praktische Anwendung
• Aufbau von regionalen Kompetenzzentren und Fachpersonal

http://www.biota-africa.org

Tso und Mather 2001). In den Standardmodel-
len der meisten Klassifikationsverfahren, wie
der Maximum-Likelihood– oder der Minimum-
Distance–Klassifikation, werden normalverteil-
te Streuungen der Pixelspektren einer Klas-
se im Merkmalsraum vorausgesetzt. Diese An-
nahme entspricht aber vor allem bei Signatu-
ren von Mischpixeln2 nicht der Realität (Bähr
1984). Für viele Anwendungsbereiche der Fern-
erkundung ist eine Klassenbildung nach den
Voraussetzungen der Normalverteilung deshalb

nicht praktikabel. Ein weiterer Kritikpunkt ist
die unvollständige Ausnutzung der im Spek-
trum enthaltenen Informationen (DeFries u. a.
2000). Durch die Klassifikation wird eine even-
tuelle Heterogenität der Landschaft künstlich
in grobe diskrete thematische Klassen einge-
ordnet, wodurch Variationen der Oberflächen-
eigenschaften nicht erkannt werden können.
Durch die Festlegung auf nur einen dominanten

2. Mischpixel: Pixel, welcher die Reflektionen mehre-
rer Landbedeckungstypen wiedergibt
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Oberflächentyp pro Pixel können bis zu 50%
der Informationen verloren gehen (DeFries u. a.
2000). Bähr (1984) fand heraus, dass der dar-
aus resultierende Fehlereinfluss jeweils mit der
sinkenden Größe und dem wachsenden geome-
trischen Umfang des zu klassifizierenden Objek-
tes im Verhältnis zur Pixelfläche steigt. Bedingt
durch eine geringere Sensitivität gegenüber
Veränderungen der Landoberflächenbedeckung
führt die Verwendung solch diskreter Klassen
zu weiteren Ungenauigkeitsfaktoren. Aus die-
sen Gründen bezeichnet die CBD die Genau-
igkeiten der auf derzeitigen Klassifikationsver-
fahren beruhenden Karten von Landbedeckun-
gen und Bedeckungsveränderungen als unzurei-
chend (Strand u. a. 2007). Besonders Satelliten-
daten arider und semiarider Bereiche sind da-
von betroffen, da sie oftmals aus Mischpixeln
bestehen (Haboudane u. a. 2002), in denen kah-
ler Boden permanent als Hintergrundsignal das
Spektrum beeinflusst (Okin u. a. 1999).

Werden in Savannensystemen neue Flächen
für die landwirtschaftliche Nutzung gerodet,
geschieht dies oft durch selektive Abholzung.
Das Ergebnis ist eine Veränderung der Vege-
tationsstruktur in einer Größenordnung, wel-
che kleiner ist als die geometrische Auflösung
der meisten fernerkundlichen satellitengestütz-
ten Aufnahmesysteme und damit zusätzlich
zum Auftreten von Mischpixeln führt. Durch
Verwendung von diskreten Bedeckungsklassen
auf Grundlage ganzer Pixel lassen sich diese Ro-
dungen bei entsprechend grober geometrischer
Auflösung nur schwerlich detektieren. Zudem
ist für weiterführende Modelle eine möglichst
frühzeitige Aufdeckung von graduellen Verän-

derungen der Landbedeckung wesentlich. Er-
reicht werden kann dies nur durch eine mög-
lichst feine Unterteilung der Bedeckungsklas-
sen. Alternativ kann mit Daten von flugzeugge-
stützten Sensorsystemen oder höchstauflösen-
den Satellitendaten diesem Problem zwar ent-
gegengewirkt werden. Allerdings steigt damit
auch der Preis einer großflächigen Abdeckung
von Untersuchungsgebieten mit Bilddatensät-
zen.

Eine Alternative dazu stellt die lineare spek-
trale Entmischung dar. Dieses Modell ermög-
licht die Quantifizierung der Anteile verschiede-
ner Oberflächenbestandteile eines Pixels (z.B.
Adams u. a. 1995, Lawton und Sylvestre 1971,
Smith u. a. 1990). Es handelt sich dabei in vie-
len Fällen um ein Ausgleichungsmodell nach
vermittelnden Beobachtungen (z.B. Niemeier
2002), welches das Pixelspektrum und die An-
teile der einzelnen Oberflächenbestandteile in
Abhängigkeit von deren spektralen Signatu-
ren mithilfe von Modellgleichungen in einem
überbestimmten Gleichungssystem zueinander
in Relation setzt. Dieses Modell reagiert we-
gen der Detektion kontinuierlicher Landbede-
ckungsgrade im Gegensatz zu diskreten the-
matischen Klassifikationsergebnissen sehr sensi-
tiv auf Bedeckungsveränderungen und Feinhei-
ten in der Vegetationsstruktur. Aufgrund linea-
rer Abhängigkeiten können in diesem Modell
aber nicht die Spektren von Landbedeckungs-
typen herkömmlicher Klassifikationsverfahren
verwendet werden (Abschnitt 2.2.1). Stattdes-
sen werden hier die Anteile von Oberflächen-
bestandteilen gesucht, aus denen die verschie-
denen Landbedeckungstypen zusammengesetzt
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sind. Ein kontinuierlicher Baumanteil muss des-
halb aus diesen Oberflächenbestandteilen abge-
leitet werden. Weitere Anwendungsgebiete die-
ses Modells im Bereich der Fernerkundung fin-
den sich zum Beispiel in der Klassifikation von
urbanen Landschaften (Lu und Weng 2004), in
der Prospektion (Zhang u. a. 2007), der Analy-
se von Pflanzenproduktivität (Blackburn 1998)
oder der Untersuchung von marinem Phyto-
plankton (Hedley u. a. 2004).

1.2 Ziel und Aufbau der Ar-
beit

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, einen spek-
tralen Entmischungsansatz zu entwickeln, wel-
cher besser an die Besonderheiten semiarider
Untersuchungsgebiete angepasst ist als her-
kömmliche Modelle. In den bisherigen Ansät-
zen wird a priori Wissen über die Spektren al-
ler Oberflächenbestandteile vorausgesetzt – Da-
ten, welche für die semiariden Gebiete im All-
gemeinen nicht existieren. Hier wird deshalb
ein neues Verfahren aufgezeigt, mit dessen Hil-
fe im Gegensatz zu alternativen Methoden die
Spektren verschiedener Oberflächenbestandtei-
le in semiariden Regionen direkt aus Satelli-
tendatensätzen mittlerer geometrischer Auflö-
sung errechnet werden können. Um eine Auto-
matisierbarkeit dieses Ansatzes zu ermöglichen,
wird er als komplett unüberwacht modelliert.
Das bedeutet, mit Ausnahme des Eingangsda-
tensatzes und einiger Schwellwerte werden für
das Verfahren keine zusätzlichen Informationen
benötigt. Ähnlich einer unüberwachten Klassi-

fikation müssen den aus diesem Modell resultie-
renden Spektren vom Benutzer nur die verschie-
denen Oberflächenbestandteile zugeordnet wer-
den.

Kern dieses Modells bilden zwei Neuerungen:
zum Einen eine Analyse der Anzahl verschiede-
ner Oberflächenbestandteile in einem Bildaus-
schnitt, diese Anzahl muss in herkömmlichen
Ansätzen manuell vorgegeben werden; zum An-
deren die eigentliche Berechnung der gesuchten
Spektren.

Zusätzlich wird ein einfaches Transformati-
onsmodell getestet, um aus den Anteilen ver-
schiedener Oberflächenbestandteile in einem Pi-
xel Baumbedeckungsgrade abzuleiten. Die im
Rahmen dieser Arbeit verwendeten Untersu-
chungsgebiete liegen in den semiariden Regio-
nen West- und Südafrikas.

Diese Arbeit gliedert sich in 6 Kapitel. Nach
der Einleitung werden in Kapitel 2 die benö-
tigten wissenschaftlichen Grundlagen erörtert
und bewertet. Das Hauptaugenmerk wird da-
bei auf die herkömmlichen Verfahren der li-
nearen spektralen Entmischung, mit der ver-
schiedene Oberflächenbestandteile quantifiziert
werden können, und ihre Vor- und Nachtei-
le gelegt. In Kapitel 3 wird ein neues Modell
der unüberwachten linearen spektralen Entmi-
schung hergeleitet, eine Methodik zur Bestim-
mung der korrekten Anzahl verschiedener Be-
standteile in den Pixeln beschrieben und eine
mögliche Transferfunktion zur Berechnung der
Baumdichte aus einzelnen Oberflächenbestand-
teilen entwickelt. Die Möglichkeiten und Be-
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schränkungen dieser Ansätze werden anschlie-
ßend in Kapitel 4 durch Anwendungen an syn-
thetischen Datensätzen beschrieben. Kapitel 5
beschäftigt sich danach mit der Validierung
der Modelle an verschiedenen Satellitendaten
und den Möglichkeiten ihrer Übertragbarkeit.
Kapitel 6 gibt schließlich neben einem Fazit
einen Ausblick auf mögliche Forschungsfelder,
die sich aus dieser Arbeit ergeben.



2
Theoretische Grundlagen und Stand der Forschung

Dieses Kapitel beschreibt nach einer kurzen
Einführung über den Einfluss der Atmosphäre
auf elektromagnetische Strahlung die Grundla-
gen der spektralen Entmischung. Dabei wird
in Abschnitt 2.2.1 zunächst auf das Prinzip
und die Anwendungsmöglichkeiten des Stan-
dardmodells und seiner möglichen Erweiterun-
gen eingegangen. Die Schwerpunkte liegen da-
bei auf der Verwendung des MESMA–Ansatzes
und der Abgrenzung zur nichtlinearen Entmi-
schung. Abschnitt 2.3 handelt anschließend von
den für die Modellbildung essentiellen Oberflä-
chenspektren. Hier werden Vor- und Nachtei-
le verschiedener Techniken zu deren Detekti-
on erörtert, auf den virtuellen Oberflächentyp
„Schatten“ wird eingegangen und Probleme bei
der Angabe der Anzahl modellierter Endmem-
ber im Pixel werden behandelt. Im Abschnitt
2.4 erfolgt dann eine Bewertung der bisherigen
Möglichkeiten der spektralen Entmischung.

2.1 Einfluss der Atmosphäre

Passive Sensorsysteme benötigen die Sonne als
Energiequelle, deren Strahlung – durch die At-
mosphäre und den Erdboden verändert – auf
den Sensor trifft. Das von der Sonne ausge-
hende Licht entspricht einem um die Fraun-
hoferschen Linien abgewandelten Spektrum ei-
nes 5800K heißen schwarzen Strahlers (Häckel

1999) und entwickelt eine Leistung von unge-
fähr 3, 8 · 1023 kW (Malberg 2002). Mit zuneh-
mender Entfernung verringert sich die Bestrah-
lungsstärke, der auf eine bestimmte Flächenein-
heit auftreffende Strahlungsfluss. Ohne die At-
mosphäre und eventuell auftretende Rückstreu-
ungseffekte wäre die auf einer Einheitsfläche
des Erdbodens auftreffende Strahldichte L (θ)
(inW ·sr−1·m−2) als einfache Funktion des Ein-
fallswinkel der Strahlung berechenbar (Richter
2009b).

L (θ) = L (0) · cos (θ) (2.1)

Dabei entspricht L (0) der von der Sonne kom-
menden Strahldichte und θ deren Zenitwinkel.
Diese auftreffende Strahldichte wird, gewichtet
mit dem Reflektionsgrad ρ der Oberfläche, in
den oberen Halbraum Ω reflektiert. Die Berech-
nung der Reflektion der am Boden auftreffen-
den Strahldichte in eine bestimmte Richtung
kann mittels Normierung durch die spezifische
Ausstrahlung M – des in die Hemisphäre Ω
abgegebenen Strahlungsflusses (in W ·m−2) –
erfolgen (Richter 2009b). Nimmt man für die
Oberfläche die physikalischen Eigenschaften ei-
nes isotopen Lambert-Reflektors an, wird die
Strahldichte gleichmäßig in alle Richtungen die-
ses Halbraumes gestreut. Damit kann die spezi-
fische Ausstrahlung M durch Integration über



8 Kapitel 2. Theoretische Grundlagen und Stand der Forschung

den Halbraum wie folgt wiedergegeben werden.

L (θ) = L (0) · cos (θ) ∂Ω

= L (0) · cos (θ) · sin (θ) ∂θ∂φ

M = L (0)
∫ 2π

0

∫ π/2

0
cos (θ) sin (θ)∂θ∂φ

= L (0) · π (2.2)

θ und φ beschreiben hier die Kugelkoordina-
ten. Die Einheit des Normierungsfaktors, wel-
cher hier als π berechnet wird, ist in Steradi-
ant (sr) angegeben. Damit kann mit (2.2) die
von der Erdoberfläche in Richtung des Sensors
reflektierte Strahldichte L berechnet werden,
wenn der Einfluss der Atmosphäre vernachläs-
sigt und die physikalischen Eigenschaften eines
Lambert-Reflektors angenommen werden (Ri-
chards und Jia 2006, Richter 2009a).

L = L (0) · ρ
π

(2.3)

Die Strahldichte wird allerdings durch che-
mische und physikalische Prozesse in der At-
mosphäre beeinflusst (siehe Abb. 2.1). In der
Resonanzabsorption nehmen Gasmoleküle wie
H2, CO2 oder O3 einen Teil der einfallenden
Strahlungsenergie auf, wenn diese der Energie-
differenz zwischen Grundzustand und einem
angeregten Zustand des Gasmoleküls entspre-
chen (Tipler 2000). Das Ergebnis sind die
Absorptionsbanden der Atmosphäre. Hat das
einfallende Photon eine höhere Energie, als
bei der Anregung des Moleküls verbraucht
wird, wird die entsprechende Differenz in Form
einer anderen Wellenlänge wieder emittiert
(Abb. 2.1b). Wellenlängen unter 0, 3µm wer-
den von O3 (Hartley–Absorptionsbande zwi-

�

�

�

�

�

�’

a) b)

c)

Abbildung 2.1: Effekte bei der Wechselwir-
kung von einem Photon und einem Atom.
Die waagerechten Linien repräsentieren die betei-
ligten Energieniveaus. Die unterste Linie entspricht
jeweils dem Grundzustand. a) Resonanzabsorpti-
on, b) inelastische Streuung, c) elastische Streuung
(Quelle: verändert nach Tipler 2000).

schen 0, 2 und 0, 3µm), N2 (Lyman-Birge-
Hopfield–Absorptionsbanden zwischen 0, 085
und 0, 145µm) und anderen Gasen nahezu voll-
ständig absorbiert (Liou 2002), weshalb sie
für passive Sensorsysteme ungeeignet sind (Al-
bertz 2001). Weitere Absorptionsbanden ausge-
wählter Atmosphärengase sind in Tabelle 2.1
aufgelistet.

Abgesehen von diesen Absorptionsbanden
ist der dominante Mechanismus die elastische
Streuung an Atmosphärenpartikeln (Richards
und Jia 2006). Diese Rayleigh–Streuung (Abb.
2.1c) tritt auf, wenn die Energie des Photons
zu gering ist, um das Photon in einen ange-
regten Zustand zu versetzen (Tipler 2000). Sie
ist stark wellenlängenabhängig und erfolgt pro-
portional zur 4. Potenz der Schwingungsfre-
quenz des Photons, wodurch kurzwelliges Licht
stärker gestreut wird als langwelliges (Malberg
2002). Abbildung 2.2 zeigt die Veränderung
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Gas Absorptionsbanden [µm]

H2O

0, 72 0, 82 0, 94
1, 1 1, 38 1, 87
2, 7

CO2
1, 4 1, 6 2, 0
2, 7

O3 0, 25 0, 33 0, 73

O2

0, 14 0, 22 0, 63
0, 69 0, 76 1, 06
1, 27 1, 58

CH4 1, 66 2, 2 2, 37
CO2 2, 34 2, 75
NO2 0, 5

Tabelle 2.1: Typische Absorptionsbanden. Auf-
listung ausgewählter Atmosphärengase (Quelle: ver-
einfacht nach Liou 2002).

des Sonnenspektrums beim Durchgang durch
die Atmosphäre. Danach wird besonders die In-
tensität von Wellenlängen unter einem Mikro-
meter (µm) durch die Streuung in der Atmo-
sphäre reduziert. Die Aerosol– oder auch Mie–
Streuung an größeren Partikeln in der Atmo-
sphäre, wie Staub, Dunst oder Nebel weist da-
gegen keine starke Wellenlängenabhängigkeit
auf (Richards und Jia 2006).

Wegen dieser Effekte wird die Erdoberfläche
sowohl von direkt einfallendem als auch von
Streulicht beleuchtet. Gleichzeitig besteht we-
gen der atmosphärischen Streuung die Möglich-
keit, dass die Oberfläche von Photonen getrof-
fen wird, die vorher bereits von einer benach-
barten Fläche reflektiert wurden. Auch auf dem
Weg von der Erdoberfläche zum Sensor wechsel-
wirken die Photonen mit der Atmosphäre, wes-
halb hier Licht von benachbarten Pixeln den
Sensor erreichen kann (Richards und Jia 2006).

ober-/ unterhalb der Ozonschicht
nach Streuung an Luftteilchen
nach Streuung an Verunreinigungen
Absorption durch Wasserdampf
nach Passieren v. dünnem Blattwerk
Spektralverteilung d. diffusen Himmels-
strahlung (Sonnenstand: 35°)

0,2 0,5 1,0 1,5 2,0µm
0

0,05

0,1

0,15

0,2

0,25 Bestrahlungsstärke [W/cm²]

Abbildung 2.2: Einfluss der Atmosphäre auf
das Sonnenspektrum. Veränderung der Bestrah-
lungsstärke beim Durchgang der elektromagneti-
schen Strahlung durch die Atmosphäre (Quelle: ver-
ändert nach Häckel 1999).

Statt der reinen Reflektanz der Erdoberfläche
kann am Sensor deshalb nur eine Strahldich-
te gemessen werden, in die auch beschriebene
Streueffekte eingehen.

Eine geometrische Darstellung der möglichen
Strahlengänge von der Sonne zum Sensor ist
in Abbildung 2.3 aufgezeigt. Die in den Sen-
sor einfallende Strahlung entspricht der Summe
des direkt reflektierten (in Abbildung 2.3 L2)
und in der Atmosphäre gestreuten (L1 und L3)
Lichtes. Das gestreute Licht trifft dabei nur teil-
weise auf die Oberfläche. Mit der Berücksichti-
gung der atmosphärischen Einflüsse verändert
sich (2.3) unter anderem um die Parameter L1
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L1 L2 L3

�

Abbildung 2.3: Schematische Darstellung mög-
licher Wege des Strahlungsflusses. Strahlungs-
fluss von der Sonne über Reflektion zum Sensor.
L1: Streuung in der Atmosphäre; L2: Reflektion am
Boden (Reflektionsfaktor ρ); L3: Reflektion von be-
nachbarten Pixeln (Quelle: verändert nach Richter
2009a).

und L3 (Richter 2009a).

Lges = L1 + L2 + L3

= L1 + τ
ρ

π

Eg
1− ρrs

(2.4)

Dabei entspricht τ dem Anteil der Strahlung,
welche die Atmosphäre passiert. Hierzu zählt
sowohl die direkte als auch die diffuse Einstrah-
lung am Sensor. Eg stellt die gesamte, also di-
rekte und indirekte Strahldichte am Erdboden
dar. ρ beschreibt wie auch in (2.3) den Reflek-
tionswert der Erdoberfläche und π den Nor-
mierungsfaktor. ρr gibt die großflächige Hinter-
grundreflektion der umgebenden Pixel wieder.
Der Albedowert der Atmosphäre, welcher den
Grad der Rückstreuung des Lichtes beeinflusst,
wird hier mit s beschrieben.

Um aus dieser Gleichung die Oberflächenre-

flektion ρ zu berechnen, müssen für die Parame-
ter der Atmosphäre Annahmen getroffen wer-
den. Darauf aufbauend können die Reflektions-
werte der verschiedenen Pixel eines Bilddaten-
satzes in einem iterativen Modell, wie es zum
Beispiel in Richter (2009a) beschrieben wird,
berechnet werden. Dieses Modell beruht auf der
linearen Reskalierung der am Sensor eintreffen-
den Strahldichte L nach dem Reflektionswert ρ
der Oberfläche durch (2.4).

Das Verhalten vieler Bestandteile der At-
mosphäre in Bezug auf Streu- und Absorpti-
onsverhalten ist hinreichend genau untersucht
worden. Bei bekannten Konzentrationen der
verschiedenen Gase und Aerosole entlang des
Strahlenweges können damit ihre Einflüsse
auf die Spektren quantifiziert werden (Richter
2009a). Da diese Verhältnisse aber besonders
in den Untersuchungsgebieten (Abschnitt 5.1)
meist nicht exakt modelliert werden können, ba-
sieren herkömmliche Verfahren der Atmosphä-
renkorrektur häufig auf satellitengestützten Kli-
madaten grober geometrischer Auflösung oder
auf der Auswahl zwischen mehreren fest defi-
nierten Atmosphärenmodellen. Für ein genau-
es Ergebnis sind dabei konstante atmosphäri-
sche Bedingungen über den gesamten zu unter-
suchenden Datensatz unabdinglich.
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2.2 Spektrale Entmischung

2.2.1 Lineare spektrale Entmischung

Das Standardmodell

Die lineare spektrale Entmischung – SMA (spec-
tral mixture analysis) – basiert auf der Annah-
me, das Spektrum eines Pixels stelle eine Line-
arkombination der Spektren einzelner Oberflä-
chenbestandteile – so genannter Endmember1

– dar, welche die Fläche eben dieses Pixels ab-
decken. Dabei verhalten sich die Gewichte pro-
portional zu den Anteilen dieser Endmember
im jeweiligen Pixel.

lj =
m∑
i=1

ai · sij (2.5)

lj beschreibt hier den im Sensor einfallenden
Strahlungsfluss des in Kanal j beobachteten
Wellenlängenbereiches, die Konstante sij den
entsprechenden Strahlungsfluss des Endmem-
bers i im Kanal j und ai dessen unbekannten
Anteil im zu untersuchenden Pixel. Die Anzahl
der modellierten Endmember im Pixel wird
hier mit m wiedergegeben. Sind die Spektren
sij der im Pixel vorkommenden Endmember
bekannt, handelt es sich bei (2.5) um ein linea-
res Gleichungssystem. Dieses ist überbestimmt,
wenn mehr Kanäle zu Verfügung stehen als
Endmember im Pixel modelliert werden. Es
entspricht dann einem Optimierungsproblem,
welches für jedes Pixel unabhängig voneinan-
der durch ein Ausgleichungsverfahren vermit-
telnder Beobachtungen (Niemeier 2002) gelöst
werden kann. Bei einer Ausgleichung handelt

Abbildung 2.4: Prinzip der spektralen Ent-
mischung im Merkmalsraum. Ein wahres Pi-
xelspektrum (schwarzer Punkt) liegt im von den
Endmemberspektren (rote Punkte) aufgespannten
Unterraum des Merkmalsraumes. Wegen Messun-
sicherheiten weicht das gemessene Pixelspektrum
von diesem Unterraum ab (Konfidenzellipsen).

es sich um eine Optimierung nach kleinsten
Quadraten. Sie trägt der Tatsache Rechnung,
dass jede Messung mit Unsicherheiten behaftet
und dadurch ein überbestimmtes Gleichungs-
system nicht mehr eindeutig lösbar ist. Eine
grafische Veranschaulichung dieses Problems
liefert Abbildung 2.4. Das wahre Pixelspek-
trum (schwarzer Punkt) liegt nach dem linea-
ren Entmischungsmodell im Merkmalsraum in
einem n-dimensionalen Unterraum (hier eine
Linie), welcher von den Spektren der n+1 End-
member (rote Punkte) aufgespannt wird, aus
denen es besteht. Anhand der Position des Pi-
xelspektrums in diesem Unterraum können die

1. Endmember: Ein spektral reiner Oberflächenbe-
standteil. Dabei hängt die erforderliche spektrale Rein-
heit von der Auflösung des zu untersuchenden Da-
tensatzes ab. So kann bei Satellitenbildern grüne Ve-
getation ein Endmember darstellen, während sie mit
Nahbereichs- oder Mikroskopaufnahmen weiter in ver-
schiedene Zellbestandteile untergliedert werden muss.
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genauen Anteile der Endmember errechnet wer-
den. Wegen unvermeidlicher Messunsicherhei-
ten (Signalrauschen) kann die wahre Position
des gemessenen Pixelspektrums im Merkmals-
raum allerdings nicht ermittelt werden. Viel-
mehr liegt das gemessene Spektrum mit einer
bestimmten Wahrscheinlichkeit innerhalb einer
der in Abbildung 2.4 dargestellten Konfidenzel-
lipsen um den wahren Wert. Eine solche Ver-
schiebung des Pixelspektrums im Unterraum
(blauer Pfeil) bewirkt aber eine Veränderung
der zu errechnenden Endmemberanteile.

Der zusätzlichen Möglichkeit, dass das Pixel-
spektrum wegen dieses Signalrauschens nicht
genau in dem aufgespannten Unterraum liegt
und damit eine eindeutige Lösung des überbe-
stimmten Gleichungssystems nicht möglich ist,
wird im Ausgleichungsmodell begegnet, indem
jedem funktionalen Zusammenhang zwischen
gemessenen und gesuchten Parametern eine be-
stimmter Verbesserung zugestanden wird. Ziel
ist es, die gesuchten Parameter so zu bestim-
men, dass die Quadratsumme der daraus resul-
tierenden Verbesserungen aller Gleichungen mi-
nimal wird. Durch die Quadrierung der einzel-
nen Verbesserungen wird die zweiseitige Frage-
stellung des Ausgleichungsmodells berücksich-
tigt. Das bedeutet, den gemessenen Parame-
tern wird sowohl eine Über- als auch eine Un-
terschätzung zugestanden. Eine detaillierte Be-
schreibung des Ausgleichungsmodells vermit-
telnder Beobachtungen nach Gauß–Markov fin-
det sich unter anderem in Niemeier (2002). Ei-
ne entsprechende Formelsammlung ist im An-
hang A aufgeführt.

Im Ausgleichungsansatz der spektralen Ent-
mischung bestehen die Beobachtungen L aus
dem Gesamtspektrum des Pixels und die Un-
bekannten X entsprechen den Endmemberan-
teilen ai. Die Beobachtungsgleichungen – der
funktionale Zusammenhang zwischen den Be-
obachtungen und Unbekannten – lauten in An-
lehnung an (2.5)

lj =

(
m∑
i=1

ai · sij

)
+ vj , (2.6)

mit vj als Element des Verbesserungsvektors v,
dessen Quadratsumme im Laufe des Optimie-
rungsverfahrens minimiert werden soll:

vTv→ min . (2.7)

Damit wird gewährleistet, dass das Gleichungs-
system trotz der mit Unsicherheiten behafte-
ten Beobachtungen im Sinne der Methode der
kleinsten Quadrate optimal nach den Unbe-
kannten aufgelöst werden kann. Ein stochasti-
sches Modell – eine Berücksichtigung eventuell
unterschiedlicher Genauigkeiten der einzelnen
Kanäle und ihrer Korrelationen untereinander
– ist in herkömmlichen Verfahren der spektra-
len Entmischung nicht vorgesehen. Damit sind
die Gewichte aller Beobachtungen gleich und
die Oberflächenanteile im Pixel errechnen sich
einzig aus den euklidischen Entfernungen des
Pixelspektrums von denen der Endmember im
Merkmalsraum.

Das Ergebnis des linearen Entmischungsver-
fahrens sind die kontinuierlichen Anteile ai der
im Pixel vorhandenen Endmember, was eine de-
taillierte Betrachtung der Landbdeckungsantei-
le eines Pixels möglich macht.
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Parameter des Gauß–Markov–Ausgleichungsmodells
der herkömmlichen linearen Entmischung

Beobachtungen L: LT = [l1, l2, . . . , ln] (Grauwerte des Pixels)
Summenbedingung L: LT = 1

Unbekannte X: XT = [a1, a2, . . . , am] (Endmemberanteile des Pixels)

Designmatrix A: A = ∂ϕ(X)
∂X

Beobachtungsgleichungen ϕ (X): ϕj (X) = [
∑m

i=1 ai · sij ]
Summenbedingung: ϕ (X) = 1 =

∑m
i=1 ai

Kovarianzmatrix ΣLL:
(bei Verwendung von
Nebenbedingungen)

ΣLL =



1 0 · · · 0 0
0 1 · · · 0 0
...

...
. . .

...
...

0 0 · · · 1 0

0 0 · · · 0 � 1



Nebenbedingungen

In der herkömmlichen spektralen Entmischung
gibt es die Möglichkeit der Erweiterung um eine
zusätzliche Bedingungsgleichung, nach der die
Summe aller Endmemberanteile in einem Pixel
100% sein soll.

1 =
m∑
i=1

ai (2.8)

Entscheidend bei dieser Nebenbedingung ist,
dass sie im Gegensatz zu den bisherigen funk-
tionalen Zusammenhängen streng eingehalten
werden soll und es sich nicht nur um eine sto-
chastische Beziehung handelt.

Es gibt mehrere Lösungsmöglichkeiten der

Ausgleichung vermittelnder Beobachtungen
mit Bedingungsgleichungen:

• Eliminierung von Unbekannten: In
den Beobachtungsgleichungen werden ge-
suchte Parameter durch andere Unbekann-
te ersetzt. Damit kann das Gleichungs-
system vermittelnder Beobachtungen ge-
löst werden. Im Fall der spektralen Entmi-
schung bedeutet dies, statt (2.8) gäbe es
eine Bedingung, in welcher der letzte End-
memberanteil mit der Differenz der Sum-
me aller anderen Anteile zu 100% substi-
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tuiert würde (2.9).

lj =

(
m−1∑
i=1

ai · sij

)

+

(
1−

m−1∑
i=1

ai

)
· smj + vj

(2.9)

(∑m−1
i=1 ai · sij

)
stellt hier den Einfluss al-

ler Endmember mit Ausnahme des letz-
ten auf das Pixelspektrum dar. Der Term(

1−
∑m−1

i=1 ai

)
· smj schließt die Differenz

aller Oberflächenanteile zu 100%.

• Strenge Lösung: Die Bedingungsglei-
chung geht wie auch die Beobachtungs-
gleichungen in das funktionale Modell ein.
Im Unterschied zu (2.6) wird ihr aber kei-
ne Verbesserung zugestanden. Dieser An-
satz entspricht einer vermittelnden Aus-
gleichung mit Restriktionen zwischen den
Unbekannten. Da es sich hier bei der spek-
tralen Entmischung nur um eine Nebenbe-
dingung pro Pixel handelt und alle ande-
ren Gleichungen des funktionalen Modells
weiterhin mit Residuen behaftet sein kön-
nen, ist die Berechnung einer bestanpas-
senden Lösung ohne Widerspruch inner-
halb des linearen Gleichungssystems mög-
lich.

• Fiktive Beobachtungen: Die Zusatzbe-
dingung geht als Beobachtungsgleichung
in das Ausgleichungsmodell ein. Gleichzei-
tig wird ein stochastisches Modell erstellt,
welches dieser Bedingung ein weitaus höhe-
res Gewicht als den tatsächlichen Beobach-
tungen einräumt. In der spektralen Entmi-
schung ist diese Möglichkeit die geläufigste

Art der Einbindung einer Summenbedin-
gung.

Die Summenbedingung (2.8) sorgt dafür, dass
allen Beobachtungsgleichungen Residuen der-
art zugewiesen werden, dass sich das ausgegli-
chene Pixelspektrum L̂ im Merkmalsraum auf
dem von den Endmembern aufgespannten Un-
terraum befindet. Läge es beispielsweise auf-
grund des Signalrauschens abseits des Unter-
raumes, wäre die Summe der Distanzen zu den
Endmemberspektren in Abbildung 2.4 größer
als deren Entfernungen untereinander (Drei-
ecksungleichung). Die zu ermittelnden End-
memberanteile verhalten sich im Modell aber
umgekehrt proportional zu diesen Distanzen
und hängen damit mit ihnen zusammen. Ein
Abweichen des Pixelspektrums von seinem Un-
terraum würde deshalb der Summenbedingung
widersprechen.

Als eine weitere zusätzliche Bedingung, wel-
che in den Standardmodellen der linearen spek-
tralen Entmischung aber nicht vorgesehen ist,
kann die Beschränkung des möglichen Wertebe-
reichs der Endmemberanteile von 0 bis 100%
betrachtet werden.

0 ≤ ai ≤ 1 (2.10)

1 = |ai|+ |1− ai|

Die Behandlung von Ungleichungen und
nichtstetigen Funktionen wie diesen in Aus-
gleichungsproblemen ist relativ komplex (z.B.
Koch und Heipke 2006) und fand daher bis-
her keinen Einzug in die Entmischungsansät-
ze. Darum besteht in der Folge die Möglichkeit,
dass durch Systemrauschen Endmemberanteile
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von unter 0 oder über 100% ermittelt werden.
Diese Ungenauigkeit kann auch nicht mit der
Summenbedingung (2.8) behoben werden, da
sich der Unterraum, in welchen das Pixelspek-
trum gezwungen wird, ins Unendliche erstreckt,
also auch Anteile jenseits der 100% zulässt.

Der MESMA–Ansatz

Für eine eindeutige Lösung des Ausgleichungs-
algorithmus müssen mehr Beobachtungen – al-
so Kanäle – vorhanden sein als Unbekannte
– unterschiedliche Endmemberanteile im Pixel.
Obwohl diese Bedingung für ein einzelnes Pixel
eines multispektralen Satellitenbildes mittler-
er geometrischer Auflösung meist erfüllt wird,
können bei kleinräumig strukturierten Land-
schaften im gesamten Datensatz leicht mehr
Endmember vorkommen als Kanäle vorhanden
sind. In diesem Fall bestehen verschiedene Pi-
xel aus unterschiedlichen Endmemberkombina-
tionen, die nicht bekannt sind. Normalerweise
gehen deshalb bei der spektralen Entmischung
mittels SMA relativ wenige, thematisch grob
definierte Endmemberspektren als Eingangspa-
rameter in das Modell ein, um deren Gesamt-
zahl zu reduzieren (García-Haro u. a. 2005).
Das Resultat ist ein Genauigkeitsverlust in der
Anteilsschätzung (Adams u. a. 1995, Theseira
u. a. 2002). Dieser Effekt wird durch Verwen-
dung eines weiterführenden Modells der linea-
ren Entmischung – Multiple Endmember Spec-
tral Mixture Analysis (MESMA) – umgangen
(Abbildung 2.5). Dabei werden aus einer Biblio-
thek von beliebig vielen Endmemberspektren
(rote Punkte) Kombinationen gebildet (hier

Abbildung 2.5: Der MESMA–Ansatz. Aus einer
Vielzahl von möglichen Endmemberkombinationen
wird diejenige verwendet, welche den kleinsten Re-
siduenvektor produziert.

aus jeweils zwei Endmembern) und diese nach-
einander im Entmischungsmodell als gegeben
angesehen (z.B. Okin u. a. 1999, Roberts u. a.
1998). Die aus der Überbestimmung resultie-
renden Residuen der einzelnen Kombinationen
werden anschließend miteinander verglichen.
Dabei beschreibt jeweils die Endmemberkom-
bination das entsprechende Pixel am besten,
welche zu dem kleinsten Residuenvektor führt,
dessen Modell also den geringsten Abstand zwi-
schen gemessenem Pixelspektrum und dem Un-
terraum aufweist, der von dieser Kombination
aufgespannt wird (hier dargestellt durch eine
rote Linie).

Mit dieser Methode ist es möglich, dass
verschiedenen Pixeln unterschiedliche End-
memberkombinationen zugeordnet werden und
nicht für alle Pixel des gesamten Datensat-
zes ein und dasselbe aus identischen Endmem-
bern bestehende Modell angenommen wird. Da-
durch können in einem Bild mehr Endmember
modelliert werden als Kanäle zur Verfügung ste-
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hen, solange die Begrenzung für die maximale
Anzahl an Endmembern in einem einzelnen Pi-
xel eingehalten wird. Weiterhin werden häufig
auf der Grundlage zusätzlichen Wissens über
die Szene Vorüberlegungen getroffen, welches
Endmember zwingend in einem Pixel vorkom-
men muss (z.B. Lu undWeng 2004). Damit kön-
nen mögliche Endmemberkombinationen einge-
grenzt werden, was oft auch zu einer Genauig-
keitssteigerung führt.

Trotzdem besteht auch beim MESMA–
Ansatz die Möglichkeit, dass eine falsche
Endmemberkombination ermittelt wird. Diese
Wahrscheinlichkeit steigt mit der Ungenauig-
keit der Beobachtungen (in Abbildung 2.5 dar-
gestellt durch die Konfidenzellipsen) und der
Nähe der verschiedenen Unterräume zueinan-
der. Theoretisch können sich selbst bei Hyper-
spektraldaten von wenigen Endmembern aufge-
spannte Unterräume im Merkmalsraum schnei-
den (Price 1994). In diesem Fall (in Abbildung
2.5 die Schnittpunkte der Geraden) kann selbst
von einem bekannten wahren Pixelspektrum
wegen der nicht eindeutigen Lösung auf eine
falsche Endmemberzusammensetzung geschlos-
sen werden.

Anwendungen der linearen spektralen
Entmischung

Themenbereiche Verfahren der linearen
spektralen Entmischung existieren seit den frü-
hen 1970er Jahren. Sie wurden ursprünglich
entwickelt, um chemische Komponenten im Bo-
den aufzuspüren (Lawton und Sylvestre 1971).

Seitdem wird dieses Modell immer wieder im
Rahmen der Exploration von Mineralien ver-
wendet, da hierbei sowohl regionale Besonder-
heiten der Lithosphäre, tektonische Strukturen
als auch das lokale Terrain berücksichtigt wer-
den können (Sanjeevi 2008). Primär kommen
dabei boden- und flugzeuggestützte Fernerkun-
dungssensoren zum Einsatz (z.B. Chabrillat
u. a. 2000, Huete 1986, Nash u. a. 2004, Neville
u. a. 1997, 2003). Erstmalige systematische Ver-
wendung fanden diese Verfahren beim Diaman-
tenförderer DeBeers auf Grundlage von Luftbil-
dern eines westaustralischen Untersuchungsge-
bietes südlich von Darwin (Keeling u. a. 2004).
Auch satellitengestützte Verfahren basierend
auf dem ASTER–Sensor erzielten sehr gute Er-
gebnisse (Sanjeevi 2008, Zhang u. a. 2007). Da-
bei haben sich die Wellenlängenbereiche des na-
hen und kurzwelligen Infrarots als besonders
aufschlussreich bei der Abschätzung der An-
teile verschiedener Mineralien erwiesen. Whi-
te u. a. (2002) nutzten das Modell zur Kar-
tierung unterschiedlicher Bodenarten und Mi-
neralienvorkommen mithilfe von Landsat-TM–
Daten. Dabei wurde zusätzlich die Möglich-
keit erkannt, die mineralogischen Zusammen-
setzungen bereits bekannter Sedimentschichten
zu analysieren.

Ein thematisch verwandter Anwendungsbe-
reich ist die Archäologie. So sind nicht nur er-
folgreich Veränderungen des Bodens durch dar-
unter liegende Relikte erkannt worden (Kelong
u. a. 2008), sondern es gelang auch, Subpixel–
Anteile von Keramik aus Datensätzen flugzeug-
getragener Aufnahmesysteme zu extrahieren
(Buck u. a. 2003).
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In urbanen Gebieten findet die spektrale Ent-
mischung primär Anwendung in der Detektion
von versiegelten Flächen (z.B. Pu u. a. 2008,
Rashed u. a. 2005, Raymaekers u. a. 2005).
Nach Lu und Weng (2004, 2006) eignen sich vor
allem Thermalkanäle zur Detektion von versie-
gelter Fläche mittels spektraler Entmischung,
da sich versiegelte Flächen und verdichteter Bo-
den durch Absorption von Solarenergie stärker
aufheizen als ihre Umgebung. Aussagen über
eine spektrale Trennung von Straßen und Ge-
bäuden finden sich auch bei Mori u. a. (2008).
Dort wird beschrieben, dass sich deren Spek-
tren hauptsächlich im infraroten Wellenlängen-
bereich unterscheiden. Small (2001) beschreibt
die Detektion von Vegetation in urbanen Berei-
chen mittels Landsat-TM–Daten. Anteilsschät-
zungen von versiegelter Fläche, Vegetation und
kahlem Boden werden in mehreren Untersu-
chungen verwendet, um mit Hilfe von Ridd’s
V-I-S–Modell (Ridd 1995; Abbildung 2.6) urba-
ne Landschaftstypen zu klassifizieren (z.B. Lu
und Weng 2004, Madhavan u. a. 2001, Phinn
u. a. 2002).

Ein großes Anwendungsgebiet der spektra-
len Entmischung ist die Abschätzung von Be-
deckungsgraden der Vegetation. Anteile un-
terschiedlicher Anbaupflanzen konnten unter
anderem mit Hilfe von temporalen Entmi-
schungsmodellen erfolgreich geschätzt werden
(Ali 2002, Peddle und Smith 2005). Bei die-
sen Modellen handelt es sich um Ansätze, in
denen die temporale Veränderung der Spek-
tren durch mehrere Aufnahmezeitpunkte be-
rücksichtigt wird, indem die Spektren verschie-
dene Zeitschnitte zusammengelegt und wie ein

Abbildung 2.6: Ridd’s V-I-S–Modell – Vegetati-
on, Impervious Surface, Soil (Vegetation, versiegel-
te Fläche, Boden) – beschreibt urbane Klassifikati-
onstypen durch Endmemberanteile (Quelle: verän-
dert nach Ridd 1995).

einziges Spektrum behandelt werden. Die spek-
trale Entmischung verspricht eine genauere An-
teilsschätzung von grüner Vegetation als bei-
spielsweise die Ableitung aus Vegetationsin-
dizes (Camacho-De Coca u. a. 2004, Elmore
u. a. 2000) oder die überwachte Klassifikation
verschiedener Bedeckungskategorien (Casals-
Carrasco u. a. 2000). Huguenin u. a. (1997) er-
mittelten für eine Abschätzung einzelner Pflan-
zenarten in humiden Regionen mittels Landsat-
TM–Daten einen Kappa-Koeffizienten2 (Cohen
1960, Foody 2002) von ungefähr 90%. Da un-
terschiedliche Pigmente in grüner Vegetation
verschiedene Spektren ergeben (Sims und Ga-

2. Kappa-Koeffizient: Ein statistisches normiertes
Maß, welches anhand eines Referenzdatensatzes die Ver-
besserung gegenüber einer zufälligen Klassifikation be-
schreibt.
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mon 2002), ist es möglich, aus bodengestütz-
ten Hyperspektraldaten genaue Anteile von un-
terschiedlichen Chlorophyllarten und Karoti-
noiden zu ermitteln (Blackburn 1998). Damit
können Aussagen über die Gesundheit und Pro-
duktivität von Pflanzen getroffen werden.

In semiariden Regionen wird die Abschät-
zung der Dichteveränderung von Vegetation
über zwei Zeitschnitte zur Modellierung von
eventueller Degradation genutzt (Couteron u. a.
2001, Haboudane u. a. 2002, Koch 2000). Ein
großes Problem ist dabei die Sättigung des Si-
gnals durch die dominante Hintergrundstrah-
lung von kahlem Boden (Asner und Heide-
brecht 2002). Besonders in ariden Bereichen
sinkt deshalb die Effektivität des linearen Ent-
mischungsmodells (Sohn und McCoy 1997).

Einige bisher weniger erfolgreiche Anwen-
dungen sind bei der Entmischung in Korallen-
riffen (Hedley u. a. 2004) und der Detektion
von Schneeanteilen aus TM–Daten (Elder u. a.
1998) zu finden. Detektionen von verbrannter
Fläche mittels NOAA-AVHRR–Daten (Quin-
tano u. a. 2005) und Erkundungen auf der
Marsoberfläche (Adams u. a. 1986, Combe u. a.
2006) scheinen dagegen Erfolg versprechend zu
sein.

Spektrale Variabilität Einzelne Oberflä-
chenbestandteile weisen in der Regel kein ein-
heitliches Spektrum auf. Zusätzliche Einflüs-
se wie die Aufnahmegeometrie oder atmosphä-
rische Bedingungen können zu einer erhöh-
ten spektralen Variabilität führen. Diesem Un-
genauigkeitsfaktor wird auf verschiedene Art

und Weise begegnet. So erzwingen Adams u. a.
(1995) keine Abschätzung von Endmember-
anteilen in Pixeln, wenn die Quadratsumme
der Residuen aller Beobachtungsgleichungen zu
groß wird, sondern geben für die entsprechen-
den Pixel keine Endmemberanteile aus. As-
ner und Heidebrecht (2002) normalisieren alle
Spektren auf eine bestimmte Wellenlänge und
erhalten damit genauere Entmischungsergeb-
nisse. Rogers und Kearney (2004) erzielen mit
dem Versuch, die spektrale Variabilität durch
die Verwendung von Vegetationsindizes als zu-
sätzliche Beobachtungen zu begrenzen, genaue-
re Resultate als mit der herkömmlichen spek-
tralen Entmischung. Bevorzugt wird bei ho-
her spektraler Variabilität aber der MESMA–
Ansatz angewendet, wobei einzelne Oberflä-
chenbestandteile durch mehrere Endmember
mit ähnlichen Spektren repräsentiert werden
(z.B. Okin u. a. 1999, Peterson und Stow 2003,
Roberts u. a. 1998, Sonnentag u. a. 2007).

Geometrische Auflösung Die Anwendung
der spektralen Entmischung in der Satelli-
tenfernerkundung beschränkt sich hauptsäch-
lich auf feinere geometrische Auflösungen.
Gröbere Auflösungen als die des ETM+–
Aufnahmesystems (30m) finden selten Verwen-
dung. 250m-MODIS–Datensätze wurden von
Okin (2007) zwar für brauchbar bei der Detek-
tion von Bodenerosion über die Zeit befunden.
Auch Ballantine u. a. (2005) konnten in Nord-
afrika basierend auf MODIS–Daten zehn unter-
schiedliche Wüstentypen mit einer höheren Ge-
nauigkeit abschätzen als es mit überwachten
Klassifikationsverfahren möglich gewesen war.
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Theseira u. a. (2002) bescheinigen dieser Auflö-
sung aber schlechte Möglichkeiten der Pflanzen-
detektion mittels spektraler Entmischung. Ein
möglicher Grund dafür ist ein nichtlinearer Ein-
fluss der Endmember auf das Pixelspektrum
(Abschnitt 2.2.2), welcher in der linearen spek-
tralen Entmischung nicht modelliert wird.

2.2.2 Nichtlineare spektrale Entmi-
schung

Das Modell der linearen spektralen Entmi-
schung basiert auf der Annahme, ein Pixel-
spektrum bestehe aus einer Linearkombinati-
on der durch ihren Anteil im Pixel gewichte-
ten Endmemberspektren. Die Richtigkeit die-
ser Annahme hängt von nichtlinearen Einflüs-
sen wie dem Auftreten multipler Streuung (Ab-
schnitt 2.1), der Aufnahmegeometrie oder der
geometrischen Auflösung des Bilddatensatzes
ab (García-Haro u. a. 2005). Nach Ray und
Murray (1996) treten nichtlineare Einflüsse
hauptsächlich am zu untersuchenden Objekt
auf, während am Aufnahmesystem ausschließ-
lich lineare Einflüsse der Oberflächenanteile auf
die Strahldichte detektiert werden können. Oft
wurden die daraus resultierenden Modellfehler
Abschattungseffekten innerhalb einer Szene –
beispielsweise durch topographische Einflüsse –
zugesprochen (Roberts 1991). Borel und Gerstl
(1994) konnten diese Fehlerwerte aber durch
die Modellierung zweier nichtlinearer spektra-
ler Entmischungen besser erklären. So ergibt ei-
ne kleinräumige Vermischung von unterschiedli-
chen Endmembern keine einfache Linearkombi-
nation des reflektierten Lichts, da die einfallen-

de Strahlung nacheinander mit mehreren Ober-
flächen interagieren kann.

Allerdings sind theoretisch unendlich viele
Reflektionskombinationen möglich. Ray und
Murray (1996) beschränken deshalb ihre diesbe-
züglichen Untersuchungen auf ein grundlegen-
des Modell der nichtlinearen Entmischung in se-
miariden Regionen. Dabei wird ein Ansatz mo-
delliert, nach dem der Strahlengang des Lichtes
nach Reflektionen am Blatt und anschließend
am Boden den Sensor erreicht. Der effektive
Reflektionsgrad beider Oberflächenbestandtei-
le zusammen entspricht nach Ray und Murray
(1996) in Abwandlung von (2.6)

lj = (aV · sV j)× (aB · sBj)

= aV · sV j + aB · sBj
+ aV B · sV j · sBj

(2.11)

Dabei entsprechen aV , aB bzw. aV B den Antei-
len der Strahlung, die von der Vegetation, vom
Boden bzw. von beiden Oberflächen reflektiert
wurde. sV j und sBj beschreiben die Grauwer-
te der Endmember „Vegetation“ und „Boden“
im Kanal j. Diese Möglichkeit einer nichtlinea-
ren Entmischung modelliert erektophile3 Blät-
ter und ist damit für semiaride Regionen, die
primär von Grasbewuchs geprägt sind, geeig-
net.

Borel und Gerstl (1994) verwenden einen al-
ternativen Ansatz, welcher eine Reflektion der
Strahlung am Boden, am Blatt und wieder am
Boden beschreibt. Dieses Modell trifft eher auf

3. erektophile Ausrichtung: vertikale Ausrichtung,
wie sie meist bei Gräsern auftritt. Im Vordergrund die-
ses Wachstums stehen mechanische Eigenschaften.
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planophile4 Blätter, wie sie bei Sträuchern und
Bäumen zu finden sind, zu. Der effektive Reflek-
tionsgrad dieser Oberflächenbestandteile ergibt
sich hier durch

lj = (aV · sV j)2 × (aB · sBj) , (2.12)

mit denselben Symbolen wie in (2.11).

Diese nichtlinearen Gleichungssysteme mo-
dellieren jeweils vollständige Reflektionen und
Absorptionen der Strahlung an den Blattober-
beziehungsweise -unterflächen und berücksich-
tigen damit nicht deren Transmission. Auch in
anderen Untersuchungen wurden nur rudimen-
täre nichtlineare Modelle mit höchstens zwei
Reflektionen des Lichtstrahls an der Oberflä-
che gewählt (Zhang u. a. 1998). Nach diesen
Studien liefern die nichtlinearen Modelle nur
in ausgewählten Regionen mit fest definierten
Oberflächenzusammensetzungen bessere Ergeb-
nisse bei der Modellierung von Endmember-
anteilen als die lineare spektrale Entmischung.
Deshalb ist eine Einbindung nichtlinearer Ent-
mischungsansätze in ein automatisierbares und
in verschiedene Regionen übertragbares Modell
in der Regel nicht realisierbar, weshalb als Ver-
einfachung der nichtlineare Faktor oft als ver-
nachlässigbar klein angesehen wird (Theseira
u. a. 2002).

2.3 Aspekte bei der Bestim-
mung der Endmember-
spektren

2.3.1 Arten der Bestimmung

Für eine genaue Modellbildung zur Anteilsab-
schätzung ist a priori Wissen über die exakten
Spektren aller Endmember vonnöten. Dabei
gibt es verschiedene Möglichkeiten, reine End-
memberspektren zu bestimmen (Peddle und
Smith 2005): durch (a) in situ–Messungen im
Feld oder im Labor, (b) Verwendung von exis-
tierenden spektralen Bibliotheken und (c) Ab-
leitung aus dem zu bearbeitenden Bild.

In situ–Messung

Bei einer Messung im Feld oder im Labor
wird das reflektierte Spektrum mittels Spek-
troskop hyperspektral bestimmt. Peddle und
Smith (2005) nutzten hierfür eine fünf Meter
hohe Plattform, von der aus mittlere Spektren
von Oberflächentypen ermittelt wurden. Ein of-
fenkundiges Problem ist dabei die unbekann-
te Ausdehnung des foot prints. So kann nicht
garantiert werden, dass ein gemessenes Spek-
trum wirklich einen reinen Oberflächentyp be-
schreibt. Bei punktuellen in situ–Messungen
wird dagegen die spektrale Variabilität der End-
member innerhalb einer Spezies / eines Boden-
typs bzw. im Jahresverlauf (Asner und Hei-

4. planophile Ausrichtung: horizontal angeordnete
Blätter, die auf eine maximale Sonneneinstrahlung aus-
gerichtet sind.
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debrecht 2002) nicht berücksichtigt. Auch dif-
ferieren die Oberflächenspektren bei Variatio-
nen der Aufnahmegeometrie. Durch die BRDF
(Bidirectional Reflectance Distribution Functi-
on), welche das Reflektionsverhalten von Ob-
jekten in Abhängigkeit des Einfall- und Aus-
fallwinkels beschreibt, entsteht hier eine mög-
liche Fehlerquelle (z.B. Lobell u. a. 2002). Be-
sonders die Spektren von Pflanzen können in
diesem Zusammenhang wegen derer komplexen
Geometrie variieren. Hier kann nicht jede Auf-
nahmegeometrie exakt modelliert werden, was
zu weiteren Ungenauigkeiten führt. Allerdings
können diese Probleme im MESMA–Ansatz
durch die Verwendung mehrerer unterschiedli-
cher Spektren für ein einzelnes Endmember re-
duziert werden.

Spektralbibliotheken

Spektrale Bibliotheken werden unter anderem
vom USGS (United States Geological Survey)
(Clark u. a. 2007), der John Hopkins Univer-
sity, der University of Maryland und dem
Jet Propulsion Laboratory zur Verfügung ge-
stellt (Baldridge u. a. 2009). Diese Bibliothe-
ken beinhalten Spektren von Steinen, Mine-
ralien, Bodenarten, vom Menschen hergestell-
te Materialien, Vegetation, Schnee und Eis.
Sie basieren hauptsächlich auf Labormessun-
gen und beziehen sich primär auf Endmember
aus mittleren bis hohen geographischen Brei-
tengraden (Baldridge u. a. 2009). Die meisten
Pflanzenspezies in den semiariden Savannen-
gebieten Afrikas weisen aber wegen des Was-
serstresses besonders um die Wellenlänge der

red edge5 (ca. 670–830 nm) ein signifikant ver-
ändertes Spektrum auf (Asner und Heidebrecht
2002, Lovelock und Robinson 2002). Auch
zeigt sich bei photosynthese-aktiver Vegetati-
on in semiariden Bereichen eine durch eine ver-
stärkte Wachsschicht bedingte Absorption um
1720nm (Okin u. a. 1999). Weiterhin berück-
sichtigen spektrale Bibliotheken wie auch in si-
tu–Messungen nicht die Veränderung der End-
memberspektren durch atmosphärische Störun-
gen, was, wenn sie nicht hinreichend bekannt
sind, zu einem zusätzlichen Unsicherheitsfak-
tor führt. Für regionale Untersuchungen wer-
den spektrale Bibliotheken mit nahezu globaler
Abdeckung deshalb als unzulänglich angesehen
(Elmore u. a. 2000).

Detektion aus dem Bild

Zur Extraktion der Spektren direkt aus dem
Bild existieren mehrere Möglichkeiten. Beim
Verfahren nach dem Pixel Purity Index (PPI)
wird im Merkmalsraum in einem zufallsbasier-
ten Verfahren eine Vielzahl von Vektoren ge-
bildet (Boardman u. a. 1995, MicroImages Inc.
2007). Die Punktwolke wird nacheinander auf
die durch die Vektoren verlaufenden Geraden
projiziert. Für jede Gerade werden Spektren,
deren Projektionen in der Nähe der Grenzen
des sich ergebenden Intervalls liegen, als Kan-
didaten für Endmember betrachtet. Auf diesem
Wege mehrmals detektierte Pixel können als
spektral rein angesehen werden.

5. red edge: Anstieg des Reflektionsgrades
photosynthese-aktiver Vegetation bei Wellenlängen
von ungefähr 0, 7µm
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Bei einer anderen Möglichkeit zur Bestim-
mung der Endmemberspektren aus Referenzbil-
dern – dem Sequential Maximum Angle Con-
vex Cone–Algorithmus (SMACC) – wird davon
ausgegangen, dass die Endmember auf dem die
Punktwolke abschließenden konvexen Polygon
liegen und sie einen Raum mit größtmöglichem
Volumen aufspannen (Gruninger u. a. 2004).

In einem alternativen Ansatz, der ful-
ly constrained least squares–Methode (Heinz
und Chang 2000, Neville u. a. 2003 (hier
iterative error analysis genannt)), werden
zunächst willkürlich die Spektren zweier
Pseudo-Endmember definiert und mit ih-
nen als Spektralbibliothek ein MESMA–
Entmischungsansatz modelliert. Das Pixel, des-
sen Berechnung zu den höchsten Residuen
führt, wird als reines Oberflächenspektrum an-
gesehen und der Bibliothek hinzugefügt. So
können in einem iterativen Prozess reine Pixel
aus dem Bild extrahiert werden.

All diese Ansätze basieren auf der Annahme,
sämtliche Endmember würden mindestens ein-
mal vollständig eine Fläche abdecken, die von
einem Pixel eines Bilddatensatzes aufgenom-
men wird. In semiariden Gebieten kommen rei-
ne Pixel besonders von photosynthese-aktiver
Vegetation allerdings nur selten vor, so dass für
dortige Aufgaben die Methoden der Extraktion
von Endmemberspektren aus Satellitendaten-
sätzen mittlerer geometrischer Auflösung als
ungeeignet erscheinen (Haboudane u. a. 2002,
Peddle und Smith 2005).

2.3.2 Schatten

Unabdingbar für eine genaue Linearkombinati-
on ist das Einbeziehen von Schatten als virtu-
ellem Endmember (z.B. Lu und Weng 2004).
Obwohl Schatten keiner physikalischen Kompo-
nente der Landoberfläche zugeordnet werden
kann, können damit das Gelände oder durch
Abschattung auftretende Farbabstufungen be-
schrieben und teilweise die Streuung des Lichts
in der Atmosphäre (2.1) bzw. auf der Erdober-
fläche berücksichtigt werden (Elmore u. a. 2000,
García-Haro u. a. 2005). Mit der Berücksichti-
gung dieses Endmembertyps in den Beobach-
tungsgleichungen ist so eine teilweise Modellie-
rung der durch die BRDF verursachten spek-
tralen Variationen der Oberflächen möglich. In
einigen Ansätzen der spektralen Entmischung
wird die Modellierung eines Schattenanteils in
jedem Pixel daher als zwingende Nebenbedin-
gung eingeführt (z.B. Lu und Weng 2004).

Schatten können durch topographische Bege-
benheiten entstehen. Diese können, wie auch Ef-
fekte der Aufnahmegeometrie, sehr großflächig
auftreten, wobei sich der Anteil von Schatten in
einem Pixel nicht stark über die Fläche verän-
dern muss. Allerdings besteht in Regionen, die
nicht von einem gleichmäßigen Gefälle geprägt
sind, die Möglichkeit von sprunghaften Verän-
derungen des Schattenanteils in benachbarten
Pixeln. Dies gilt auch für Schatten, die durch
Objekte auf der Erdoberfläche, wie Gebäude
oder Pflanzen, entstehen können. Deren räum-
liche Begrenzung und Charakterisierung durch
scharfe Kanten wirkt sich auch auf die von ih-
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nen verursachten Schlagschatten6 aus. Wegen
der durch diese Gegenstände verursachten star-
ken Abschattung kann der Anteil des Schattens
im Pixel einerseits sehr hoch sein. Andererseits
kann sich dessen räumliche Begrenzung in Da-
tensätzen gröberer geometrischer Auflösung re-
duzierend auf seinen Anteil im Pixel auswirken.

Da Schatten nicht als eigenständiger Ober-
flächentyp ohne seinen Hintergrund erfasst wer-
den kann, wurde sein Spektrum bisher über ver-
schiedene Methoden definiert. In einigen An-
sätzen wird das Spektrum von Schatten mit
kontinuierlich null oder 10% Radianz model-
liert (z.B. Accioly u. a. 1998, García-Haro u. a.
2005). Diese konstanten Definitionen decken
aber nicht die Variabilität des Schattenspek-
trums ab, die beispielsweise durch Lichtstreu-
ung in der Atmosphäre verursacht wird. Zu-
dem hebt ein Schattenspektrum, welches über
alle Wellenlängen 0% beträgt, die Wirkung
der Summenbedingung (2.8) auf. Lu und Weng
(2004) fanden daher eine alternative Lösung,
indem sie dem Schattenspektrum die gleichen
Charakteristika zuwiesen wie dem von klarem,
tiefem Wasser. Wird dieses Spektrum direkt
aus dem zu untersuchenden Bild gewonnen,
kann damit der mittlere Einfluss der Atmosphä-
re auf die Strahldichte während der Aufnahme
berücksichtigt werden.

2.3.3 Optimale Anzahl von End-
membern

Einen entscheidenden Einfluss auf die Genau-
igkeit der linearen spektralen Entmischung hat

die Wahl der Anzahl modellierter Endmember
in einem Pixel. Die tatsächlich vorhandene An-
zahl ist in der Regel nicht bekannt und kann zu-
dem innerhalb eines Bilddatensatzes räumlich
variieren.

Werden in einem Pixel weniger Endmember
angenommen als tatsächlich vorhanden, kann
das Spektrum mindestens eines Oberflächenbe-
standteils bei der Berechnung des Pixelspek-
trums aus den Endmemberspektren nicht be-
rücksichtigt werden. Die Differenz der Sum-
me der mit ihren Sub-Pixel–Anteilen gewich-
teten Spektren aller modellierten Endmember
zu dem Gesamtspektrum des Pixels kann in
dem Fall nur durch eben diese modellierten
Endmember ausgeglichen werden. Im Ausglei-
chungsmodell der linearen spektralen Entmi-
schung geschieht dies durch eine Variation
der Gewichtung der einzelnen Endmemberspek-
tren, was mit einer Veränderung ihrer errechne-
ten Sub-Pixel–Anteile gleichzusetzen ist.

Werden in einem Pixel dagegen mehr End-
member modelliert als in der Realität vorhan-
den sind, besteht die Möglichkeit, dass der
Einfluss der aufnahmebedingten Ungenauigkeit
ein ähnliches Spektralprofil aufweist wie das
modellierte, aber nicht vorhandene Endmem-
ber (Okin u. a. 1999). Dies kann zum Beispiel
beim Endmember „Schatten“ der Fall sein, wel-
cher naturgemäß sehr geringe Reflektionswer-
te aufweist und dadurch anfällig auf Signal-
rauschen ist. Zudem besteht die Möglichkeit,

6. Schlagschatten: durch ein von einer nahezu punkt-
förmigen Lichtquelle beleuchteten Objekts hervorgeru-
fener Schatten
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dass sich dieses zusätzliche Endmember wegen
der Überparametrisierung des Modells bei ei-
ner anderen Konstellation der Endmemberge-
wichtungen – ihrer zu errechnenden Sub-Pixel–
Anteile – besser in die Modellierung des Pixel-
spektrums einfügt. Da in diesem Fall die Re-
siduen der Beobachtungsgleichungen reduziert
werden, kann das Ausgleichungsmodell trotz
falscher Endmemberanteile zu einem besseren
Modellergebnis kommen, als es mit der korrek-
ten Anzahl an Endmembern möglich gewesen
wäre. Dadurch wird der Ansatz bei der Mo-
dellierung überzähliger Oberflächenbestandtei-
le anfällig gegen Signalrauschen, atmosphäri-
sche Störungen und spektrale Variabilität der
Endmember (Roberts u. a. 1998, Theseira u. a.
2002).

Bisherige Ansätze, um Aussagen über die op-
timale Anzahl von Endmembern in einem Pi-
xel zu gewinnen, basieren auf Validierungen
der Entmischungsresultate mit ground truth–
Daten und resultieren in zum Teil stark vari-
ierenden Ergebnissen. So ermitteln Okin u. a.
(1999), dass bei einer multiple endmember Ent-
mischung von Luftbildern des AVIRIS–Sensors
aus semiariden Regionen mit Kombinationen
von jeweils zwei Endmembern pro Pixel nur
bei ungefähr 10% der Landschaft minimale
Residuen errechnet werden, die durch zufälli-
ges Signalrauschen erklärbar sind. Roberts u. a.
(1998) legen ihrer Untersuchung dagegen eine
viel größere Spektralbibliothek zugrunde. Da-
mit sind sie zwar in der Lage, über 80% eines
flugzeuggestützten Datensatzes aus semiariden
Bereichen mittels des MESMA–Modells basie-
rend auf zwei–Endmember–Kombinationen zu

beschreiben. Allerdings schränken sie ein, dass
ein Großteil der detektierten Oberflächenantei-
le im Untersuchungsgebiet nicht auftaucht, in
dem Fall die ermittelten Endmemberkombina-
tionen mit minimalen Residuen also nicht der
Realität entsprechen.

Bei der Wahl von drei–Endmember–
Kombinationen kommen beide Untersuchun-
gen dagegen zu nahezu identischen Ergebnis-
sen. Danach führen diese MESMA–Ansätze zu
einer korrekten Modellierung von 98% (Okin
u. a. 1999) bzw. 96% (Roberts u. a. 1998) der
Landschaft. Eines der Oberflächenanteile be-
schreibt dabei in semiariden Gebieten zumeist
kahlen Boden. Nach diesen Untersuchungen
können durch die Hinzunahme eines vierten
Endmembers keine zusätzlichen Pixel hinrei-
chend genau modelliert werden. So ist die Wahl
von Modellen mit zwei bis fünf Endmembern
pro Pixel in bisherigen Untersuchungen am
weitesten verbreitet (García-Haro u. a. 2005).

Bei einer entsprechend umfangreichen Spek-
tralbibliothek besteht die Möglichkeit, dass
nicht nur eine, sondern mehrere Endmember-
kombinationen hinreichend genaue Ergebnisse
liefern. Daher sollten diese Spektralbibliothe-
ken aus möglichst wenigen Endmembern beste-
hen (Roberts u. a. 1998).
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2.4 Bewertung der spektralen
Entmischungsansätze

2.4.1 Endmemberspektren

Das Modell der linearen spektralen Entmi-
schung wurde bereits erfolgreich in diversen An-
wendungsbereichen eingesetzt. Dabei hat sich
die Genauigkeit der Endmemberspektren als
möglicher Modellfehler mit großem Einfluss auf
die Genauigkeit des Ergebnisses herausgestellt.
Der durch eine fehlerhafte Position eines End-
memberspektrums im Merkmalsraum veränder-
te euklidische Abstand zum Pixelspektrum be-
wirkt eine Veränderung der errechneten Anteile
aller Endmember. Frei zugängliche Spektralbi-
bliotheken betrachten hauptsächlich Spektren
von regional typischen Pflanzenarten und eig-
nen sich somit nicht zwangsläufig für eine spek-
trale Entmischung von Bilddaten aller Vege-
tationszonen. So weisen Pflanzen in semiari-
den Regionen beispielsweise ein signifikant ver-
schiedenes Spektrum von in humiden Klimaten
wachsenden Arten auf. Beispielsweise ist in tro-
ckenen Bereichen die red edge weniger ausge-
prägt (Okin u. a. 1999). Auch bewirkt eine di-
cke Wachsschicht eine stärkere Absorptionsrate
bei 1720 nm. Nach Roberts u. a. (1998) fehlen
in verfügbaren Spektralbibliotheken häufig die
Schlüsselspektren semiarider Regionen. Zudem
erkennen Hall u. a. (1995), dass die mittleren
Spektren einzelner Endmember in einem gewis-
sen Maße von derem Anteil im Pixel abhängen.
So kann eine höhere Kronendichte zum Beispiel
zu einem geringeren Einfluss der nichtlinearen
Faktoren führen, welche durch eine multiple Re-

flektion des Lichts hervorgerufen werden.

Die in situ–Messung stellt eine Alternative
zu den Spektralbibliotheken dar, die nur be-
grenzt angewendet werden kann. Da die Mes-
sungen im Feld sehr feinskalige Ergebnisse lie-
fern, können einzelne Messungen unter ande-
rem durch Einflüsse der Aufnahmegeometrie
– der Blattstellung –, der spektralen Diversi-
tät einzelner Oberflächentypen oder der verse-
hentlichen Aufnahme des Hintergrundes star-
ken Schwankungen unterliegen. Die hohe räum-
liche Auflösung führt hier zu einem größeren
Wertebereich der von einem Oberflächentyp re-
flektierten Strahldichte (Thenkabail 2004).

Sowohl bei in situ–Messungen als auch bei
der Verwendung von vorhandenen Spektralbi-
bliotheken muss darauf geachtet werden, dass
sich die Spektren von Pflanzen im Jahresver-
lauf ändern. Um die Ungenauigkeit einer spek-
tralen Entmischung durch fehlerhafte Endmem-
berspektren zu reduzieren, sollten die Aufnah-
mezeitpunkte von Spektren und Satellitenbild
möglichst übereinstimmen.

Die hier aufgeführten Probleme können
durch die Verwendung des MESMA–Ansatzes
reduziert werden. Dieses Verfahren ist darauf
ausgelegt, jedem Pixel eine individuelle End-
memberkombination zuzuweisen. Dadurch kön-
nen in einer Spektralbibliothek jedem Oberflä-
chenbestandteil mehrere Spektren zugeordnet
werden, ohne dass sie alle zwangsläufig in jedem
Pixel modelliert werden müssen. Auch kann
durch das Einbeziehen mehrerer Feld- oder La-
bormessungen die spektrale Variabilität inner-
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Abbildung 2.7: Lineare Abhängigkeiten. Meh-
rere Endmemberspektren (rote Punkte) liegen im
Merkmalsraum auf einer Ebene (blaue Fläche) und
spannen damit denselben Unterraum auf.

halb einer Spezies berücksichtigt werden. Bei
den daraus resultierenden, im Merkmalsraum
sehr eng zusammen liegenden Endmemberspek-
tren ist aber auf deren lineare Unabhängig-
keit zu achten. Wie in Abschnitt 2.2.1 beschrie-
ben, wird ein Pixel derjenigen Endmemberkom-
bination zugeordnet, deren Unterraum es im
Merkmalsraum am nächsten liegt. Diese Zu-
ordnung ist nicht mehr eindeutig, wenn das
Spektrum eines Endmembers als die Linear-
kombination von anderen Endmemberspektren
berechnet werden kann, wie es in Abbildung
2.7 dargestellt ist. Dieses Beispiel beschreibt
die im Merkmalsraum von unterschiedlichen
drei–Endmember–Kombinationen aufgespann-
ten Unterräume. Das Spektrum von Endmem-
ber 1b liegt hier genau in der von den Endmem-
berspektren 1a, 2a und 3 aufgespannten Ebene,
kann also durch eine entsprechende Linearkom-
bination ausgedrückt werden. Damit sind die
aus den Endmemberkombinationen 1a−2a−3
und 1b − 2a − 3 resultierenden Residuen iden-

tisch und es ist mithilfe des MESMA–Ansatzes
nicht möglich, zwischen ihnen zu unterschei-
den (z.B. Price 1994). Wenn die Variabilität ei-
nes Oberflächenbestandteils durch die Verwen-
dung mehrerer Endmemberspektren modelliert
wird, wie in Abbildung 2.7 beispielsweise durch
die Endmember 1a und 1b, sind diese einan-
der naturgemäß sehr ähnlich. Durch die dar-
aus resultierende räumliche Nähe im Merkmals-
raum steigt die Wahrscheinlichkeit des Auftre-
tens von linearen Abhängigkeiten.

Bei der Verwendung von umfangreichen
Spektralbibliotheken erhöht sich zum ande-
ren die Wahrscheinlichkeit, dass innerhalb ei-
ner zu untersuchenden Endmemberkombinati-
on die einzelnen Spektren linear voneinander
abhängig sind. In Abbildung 2.7 ist dies bei der
Kombination 2a−2b−3 der Fall. Dadurch kann
von n + 1 Endmembern kein n-dimensionaler
Unterraum mehr aufgespannt werden. Da das
Ausgleichungsmodell voneinander linear abhän-
gige Unbekannte nicht schätzen kann (Niemeier
2002), ist eine eindeutige Anteilsbeschreibung
somit nicht möglich. Oft wird das Problem der
möglichen linearen Abhängigkeiten umgangen,
indem vor der eigentlichen Entmischung alle li-
nearen Kombinationen abgelehnt werden (z.B.
Okin u. a. 1999).

Eine weitere Differenz zwischen den End-
memberspektren aus Spektralbibliotheken bzw.
in situ–Messungen und dem Bilddatensatz ent-
steht durch atmosphärische Einflüsse. Diese
können, wenn sie hinreichend bekannt sind,
in gängigen Verfahren berücksichtigt werden.
Sind aber keine hoch aufgelösten Informatio-
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nen über den Zustand der Atmosphäre zum
Zeitpunkt der Aufnahme verfügbar, entstehen
hier schwer kalkulierbare Ungenauigkeiten (Ab-
schnitt 2.1). Diese können bei einer Extraktion
der Endmemberspektren direkt aus dem Bild-
datensatz teilweise vermieden werden, wenn
die atmosphärischen Bedingungen über das ge-
samte Satellitenbild konstant sind. Zudem wer-
den die aus den oben beschriebenen Problemen
resultierenden Ungenauigkeiten der in situ–
Messung in den gröberen geometrischen Skalen
der Satellitenbilder gemittelt und können so re-
duziert werden.

Die in Abschnitt 2.3.1 beschriebenen gängi-
gen Verfahren zur Extraktion von Endmem-
berspektren aus dem Satellitenbild basieren al-
lesamt auf der Annahme, dass sich die End-
memberspektren auf einem konvexen Polygon
um die Punktwolke der Pixelspektren im Merk-
malsraum anordnen. Damit wird zum Einen
implizit die Forderung der spektralen Besonder-
heit aller Endmember bedient, welche für ein ro-
bustes Entmischungsmodell benötigt wird (Ro-
essner u. a. 2001). Zweitens wird so die Mög-
lichkeit vermieden, dass verschiedene Endmem-
berkombinationen exakt denselben Unterraum
aufspannen. Andererseits können Endmember,
deren Spektren sich innerhalb der Punktwolke
befinden, auf diesem Wege nicht quantifiziert
werden.

Für eine möglichst genaue Extraktion von
Endmemberspektren aus dem Bild nach den be-
schriebenen Verfahren müssen im Datensatz Pi-
xel mit reinen Endmemberanteilen in genügen-
der Anzahl vorkommen. Besonders in semiari-

den Bereichen können aber, wie in Abschnitt
2.3.1 beschrieben, in Satellitendaten mittlerer
geometrischer Auflösung kaum aus reiner grü-
ner Vegetation bestehende Pixel detektiert wer-
den (Haboudane u. a. 2002).

Weiterhin bieten diese Verfahren nicht die
Möglichkeit, das Spektrum von Schatten zu
quantifizieren. Wie in Abschnitt 2.3.2 beschrie-
ben, entspricht Schatten keinem physikalischen
Oberflächentyp. Er beschreibt dagegen den Teil
des Strahlungsflusses, welcher nicht vom Ob-
jekt zum Sensor reflektiert wird. Das theore-
tische Spektrum von Schatten – Reflektions-
werte von 0% über alle Wellenlängen – ist
für das Entmischungsmodell nicht anwendbar,
da es die Summenbedingung (2.8) unbrauch-
bar machen würde. Wie in Abschnitt 2.1 auf-
gezeigt, wird die am Objekt zum Sensor re-
flektierte Strahldichte durch Einflüsse der At-
mosphäre verändert. Diese Veränderung wirkt
sich auf die am Sensor empfangenen Spektren
aller Oberflächenbestandteile – also auch des
Schattens – aus. Bei einer diffusen Reflektion
des Strahlungsflusses am Objekt besteht nie die
Möglichkeit, ein reines Schattenpixel zu erhal-
ten, da immer ein Teil des Spektrums die Erd-
oberfläche beschreibt. Die beschriebene Mög-
lichkeit der Substitution von klarem, tiefem
Wasser entfällt in semiariden Bereichen meist
wegen des Mangels an entsprechenden Wasser-
flächen. Das Wasser vorhandener Flussläufe ist
oftmals durch trockene Vegetation und minera-
lische Schwebstoffe spektral verändert.

Als Lösungsmöglichkeit können statt der Ver-
wendung einzelner, generalisierte Oberflächen-
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bestandteile beschreibender Endmembertypen
diese in genauer definierte Subklassen aufge-
teilt werden. So besteht die Möglichkeit, bei-
spielsweise statt eines einzigen Endmembers
mehrere Unterklassen von grüner Vegetation
in verschiedenen Abschattungsstufen in den
MESMA–Ansatz einzubinden. Da jedoch durch
diese Lösung die Komplexität der Endmember
und die Robustheit des Entmischungsmodells
sinken, wird davon in bisherigen Forschungsar-
beiten abgeraten (García-Haro u. a. 2005).

2.4.2 Anzahl der Endmember

Einen weiteren Einfluss auf die Genauigkeit des
spektralen Entmischungsmodells besitzt die in
Abschnitt 2.3.3 beschriebene Anzahl der einge-
henden Endmember. Die diesbezüglichen Un-
tersuchungen waren bisher hauptsächlich empi-
rischer Natur und bezogen sich auf spezifische
Datensätze. Eine verallgemeinernde Schlussfol-
gerung aus den daraus resultierenden Ergebnis-
sen kann daher nur bedingt gezogen werden.
Die beschriebene Gefahr der Wahl falscher End-
memberkombinationen kann durch eine a prio-
ri aufgestellte Bedingung über ein generelles
Auftreten bestimmter Oberflächenspektren in
jedem Pixel reduziert werden. Diese Generali-
sierung birgt aber auch das Risiko einer zusätz-
lichen Fehlerquelle.

2.4.3 Robustheit des Entmischungs-
modells

Einen zusätzlichen Aspekt bei der Wahl der
Endmember bildet ihre spektrale Diversität
(Roberts u. a. 1998). Nach Price (1994) kön-
nen selbst Hyperspektraldaten verschiedener
Endmember einander so ähnlich sein, dass
Verwechslungen auftreten. Linearkombinatio-
nen aus spektral ähnlichen Endmembern sind
zudem extrem empfindlich gegenüber Signal-
rauschen. Wenn die euklidische Distanz bei-
der Endmemberspektren im Merkmalsraum
sehr gering ist, ändern sich deren geschätz-
te Subpixel-Anteile bereits bei einer kleinen
Schwankung des Pixelspektrums sehr stark
(Roberts u. a. 1998). Bei in einem solchen Fall
schlecht konditionierter Beobachtungsgleichun-
gen führen bereits geringe Änderungen sowohl
des gemessenen Spektrums als auch der gegebe-
nen Endmemberspektren zu beträchtlichen Än-
derungen der gesuchten Subpixel-Anteile (Höp-
cke 1980). Ungenauigkeiten durch Rundungs-
fehler wirken sich deshalb stärker aus und itera-
tive Lösungen konvergieren schlechter. Zudem
kann durch das Signalrauschen des Pixelspek-
trums die Auswahl mehrerer spektral ähnlicher
Endmember im MESMA–Ansatz zur Detekti-
on des falschen Endmemberspektrums führen.
So werden nach Okin u. a. (2001) in semiariden
Gebieten mit einem MESMA–Ansatz aus hy-
perspektralen Luftbildern nur selten korrekte
Vegetationstypen ermittelt. Da eine Verwechs-
lung zwischen diesen spektral ähnlichen End-
membern nur eine geringe Veränderung der Pa-
rameter des von ihnen aufgespannten Unterrau-



2.4 Bewertung der spektralen Entmischungsansätze 29

mes mit sich zieht, ändern sich die errechneten
Anteile aller Oberflächen dabei nur geringfügig.

Für eine möglichst genaue Berechnung von
Anteilen der einzelnen Oberflächenbestandteile
sind Spektren mit signifikanten Absorptionsei-
genschaften unerlässlich (Roessner u. a. 2001).
Im Gegensatz zu herkömmlichen Klassifikati-
onsverfahren, für die sich ein bestimmter Ober-
flächentyp in nur einem Kanal signifikant von
den anderen Klassen unterscheiden muss, wer-
den besonders für den MESMA–Ansatz charak-
teristische Verhältnisse zwischen unterschiedli-
chen Kanälen benötigt. Sind diese nicht gege-
ben, besteht die Gefahr von schlecht konditio-
nierten Beobachtungsgleichungen. Das Ergeb-
nis ist dann eine starke Sensitivität des Ent-
mischungsmodells auf Signalrauschen bis hin
zur Unmöglichkeit der eindeutigen Auflösung
einzelner Endmemberanteile. Einen charakte-
ristischen spektralen Wellenlängenbereich von
Pflanzen bildet die red edge (680–730 nm), in
welchem sich die Reflektanz von Chlorophyll
stark ändert. Weitere signifikante Absorptions-
banden können in Tabelle 2.2 eingesehen wer-
den. Die exakte Reflexion ändert sich zwischen
den einzelnen Spezies durch unterschiedliche
molekulare Zusammensetzungen und bei Pflan-
zen beispielsweise durch den individuellen Was-
sergehalt und die Blattstruktur. Da multispek-
trale Satellitendaten wegen nicht hinreichend
genauer spektraler Auflösung nur ein stark un-
terabgetastetes Reflektionsspektrum liefern, ist
hiermit keine detaillierte Aussage über die Ver-
teilung einzelner Endmember–Subtypen mög-
lich.

Bei stark unterabgetasteten Spektren, wie
sie in multispektralen Satellitendaten gegeben
sind, ist die Modellgenauigkeit und die Auf-
lösung zwischen verschiedenen Oberflächenty-
pen von den Wellenlängenbereichen der zur
Verfügung stehenden Kanäle abhängig. So kön-
nen zwar mittels Spektroskop die Anteile ver-
schiedener Chlorophyllarten differenziert wer-
den (siehe Abschnitt 2.2.1), für die Analyse
von Satellitendaten wird aber gemeinhin nicht
zwischen verschiedenen Bestandteilen einzelner
Oberflächentypen unterschieden (z.B. Ben-Dor
u. a. 1997). Dieser Genauigkeitsverlust führt zu
einer Homogenisierung verschiedener vom sel-
ben Objekt reflektierten Spektren. Der Effekt
ist aber nicht mit der in Abschnitt 1.1 beschrie-
benen Homogenisierung von spektralen Varia-
tionen durch herkömmliche Klassifikationsver-
fahren zu vergleichen, da die Dimension der be-
obachteten Objekte noch immer im Subpixel–
Bereich liegt.

Dem Nachteil des potentiellen Informations-
verlustes steht im Falle der Detektion von grü-
ner Vegetation ein Vorteil gegenüber. Licht-
strahlen, welche in ein Blatt eindringen, be-
wegen sich auf einem unvorhersehbaren Weg
durch dessen Struktur. Der durchschnittliche
Lichtweg ist dabei zwei- bis viermal so lang wie
die Blattdicke (Fukshansky u. a. 1993). Da die
Blattpigmente nicht gleichverteilt sind, besitzt
das reflektierte Licht kein einheitliches Spek-
trum (Sims und Gamon 2002). Die daraus resul-
tierende spektrale Streuung kann mittels einer
solchen Homogenisierung verringert werden.

Für eine möglichst genaue Anteilsabschät-
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Wellenlänge Elektronenübergang oder mögliche Komponente
[µm] schwingende Moleküle
0,47 Elektronenübergang Karotin
0,64 Elektronenübergang Chlorophyll b
0,68 Elektronenübergang Chlorophyll a
0,99 OH in Wasser Wasser, Stärke
1,02 NH Protein
1,20 OH in Wasser Wasser, Zellulose, Stärke, Lignin
1,36 OH in Wasser Wasser, Ton
1,47 OH in Wasser Zellulose, Zucker, Ton
1,51 NH Protein
1,58 OH in Wasser Stärke, Zucker
1,75 CH, OH, HOH Zellulose, Zucker, Stärke
1,93 OH in Wasser Wasser, Lignin, Protein, Ton
2,07 NH Protein
2,11 OH, CO, −COOH Stärke, Zellulose
2,17 NH, CH, CO Protein
2,20 Al −OH Ton (Illit)
2,25 Fe−OH Salz (Chlorit)
2,31 CH Öl
2,35 CH, CH2 Zellulose, Protein
2,38 COO−, CH3 Protein

Tabelle 2.2: Typische Absorptionsbanden. Ausgewählte Moleküle, unterteilt in Wasser (blau), or-
ganische Komponenten (grün) und Mineralien (braun) (Quelle: vereinfacht nach Ben-Dor u. a. 1997,
Blackburn 1998, Curran 1989, Curran u. a. 1992, Serbin u. a. 2009, Yang u. a. 1999).

zung sollten die einzelnen Endmemberspektren
also signifikant sein. Nach Asner und Heide-
brecht (2002) eignen sich für eine Detektion
von grüner Vegetation besonders Wellenlängen
im sichtbaren Bereich und im nahen Infrarot
(0, 4−1, 3µm). Dagegen eignet sich dieser Spek-
tralbereich weniger für eine Trennung von nicht
photosynthetisch aktiver Vegetation und kah-
lem Boden.

2.4.4 Nichtlineare Entmischung

Die Berücksichtigung von nichtlinearen Fakto-
ren bei der spektralen Entmischung hat sich in
einzelnen Fällen als vielversprechend erwiesen.
Bei den in Abschnitt 2.2.2 beschriebenen, nach
empirischen Untersuchungen abgeleiteten Mög-
lichkeiten wurde der Einfluss von Gliedern hö-
herer Ordnung als relevant angenommen. In an-
deren Untersuchungen (z.B. Roberts u. a. 1998)
wird der Einfluss multipler Streuung für die
meisten Anwendungen als unwichtig angesehen,
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so dass der nichtlineare Effekt meist als ver-
nachlässigbar erklärt wird (Theseira u. a. 2002).
Um eine generelle Aussage für oder gegen bzw.
über die Wahl eines bestimmten nichtlinearen
Entmischungsmodells zu treffen, sind weitere
Untersuchungen unabdingbar.

2.4.5 Fazit

Zusammenfassend lassen sich mit den bisheri-
gen Methoden keine exakten Endmemberspek-
tren für einen automatisierten Prozess ermit-
teln, wenn sie nicht bereits in Form von rei-
nen Pixeln im Bild vorkommen. Weiterhin
beschränken sich bisherige Aussagen über ei-
ne optimale Endmemberanzahl auf die jewei-
ligen Untersuchungsgebiete. Eine Automatisie-
rung der hier verwendeten Methoden lässt sich
wegen der dabei benötigten ground thruth–
Validierungsdaten kaum realisieren. Um diese
Probleme zu umgehen, wird in Kapitel 3 ein
weiterführender, im Rahmen der vorliegenden
Arbeit entwickelter Ansatz der linearen spek-
tralen Entmischung vorgestellt, der Endmem-
beranteile ohne genaue Kenntnis von deren ex-
akten Spektren schätzt und zudem eine statis-
tische Aussage über eine optimale Endmember-
anzahl trifft.

2.5 Berechnung von Baumbe-
deckungsgraden

Da Oberflächenbestandteile wie grüne Vegetati-
on in verschiedenen Oberflächentypen vorkom-

men können, kann nicht vom Anteil eines ein-
zelnen Endmembers mittels linearer Regression
direkt auf eine Landbedeckungsklasse geschlos-
sen werden. Es existieren bereits Arbeiten über
eine Transformation zwischen diesen Typen in
urbanen Gebieten (Abbildung 2.6). Verwertba-
re Literatur im Zusammenhang mit natürlichen
Gebieten, besonders den semiariden Regionen
Westafrikas, wurde aber kaum veröffentlicht. So
werden häufig ausschließlich die dominanten
Endmember eines Pixels mit den Ergebnissen
von überwachten Klassifikationen desselben Da-
tensatzes verschnitten (z.B. Kressler und Stein-
nocher 1999). Die Anteile der übrigen Endmem-
ber sind in diesem Ansatz nicht berücksichtigt,
was bei einer Transformation zur Verringerung
der Genauigkeit führt. (Yamagata und Sugita
2008) entwickeln dagegen einen Index, welcher
sich aus den Anteilen von Vegetation, Boden
und Wasser in einem Pixel errechnet. Dazu wer-
den die Reflektanzen des roten und infraroten
Kanals aller Pixel in den Merkmalsraum über-
tragen und um die so entstandene Punktwol-
ke ein Dreieck mit minimalem Flächeninhalt
gelegt. Die Eckpunkte dieses Dreiecks werden
anschließend als reine Endmemberspektren de-
finiert und aus deren Abstand zu den einzel-
nen Pixelspektren Indizes errechnet. Diese kön-
nen für eine Quantifizierung der Anteile von
Oberflächen verwendet werden. Allerdings wer-
den hier die Endmember mit Oberflächentypen
gleichgesetzt. Diese Verfahren eignen sich nicht
für eine Berechnung von Baumbedeckungsgra-
den, da sie implizieren, die Spektren von Bäu-
men würden ausschließlich aus einem Endmem-
ber gebildet.
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Hall u. a. (1995) haben ein alternatives Mo-
dell entworfen. Darin wird die Annahme ge-
troffen, dass die Biomasse und die Nettopri-
märproduktion aus den Anteilen der Endmem-
ber „grüne Vegetation“, „offener Boden“ als
Hintergrund und „Schatten“ errechnet werden
kann. Sie fanden heraus, dass diese Endmem-
beranteile innerhalb ihres Untersuchungsgebie-
tes in Minnesota, USA, welche sie aus Luftbil-
dern ermittelt haben, hoch korreliert zu phy-
sischen Oberflächenstrukturen und von ihnen
abgeschätzter Biomasse sind. Hall u. a. (1995)
errechneten auf der Grundlage dieser Erkennt-
nisse lineare Regressionsmodelle zwischen den
genannten Endmemberanteilen und den gesuch-
ten Baumanteilen beziehungsweise der Biomas-
se. Die Bestimmtheitsmaße r2 dieser Regres-
sionsgeraden schwanken je nach Sonnenstand
und dem zugrundeliegenden Endmembertypen.
Sie können bei der Berechnung von Biomasse
aus den verschiedenen Anteilen einen Wert von
bis zu r2 = 0, 76 erreichen. In Anlehnung an
dieses Verfahren wird hier ein Transformations-
modell von den Endmemberanteilen zu Baum-
bedeckungsgraden entwickelt.



3
Ein neues Modell der unüberwachten spektralen

Entmischung

Dieses Kapitel beschreibt zunächst die theo-
retische Herleitung eines neuen Modells der un-
überwachten spektralen Entmischung. Eine Zu-
sammenfassung dazu ist in Abbildung 3.1 dar-
gestellt. In den Abschnitten 3.1.1 bis 3.1.5 wird
dabei ein neues System von Modellgleichungen
dargestellt. Abschnitt 3.1.1 geht hier im De-
tail auf die Beobachtungsgleichungen zur Be-
rechnung von bestanpassenden Unterräumen
ein. In Abschnitt 3.1.2 wird anschließend mit
den in dieses Modell eingehenden Pixelnach-
barschaften die Bestimmung der dazugehörigen
Eingangsdaten behandelt. Eine Möglichkeit der
Vorverarbeitung aller Daten und die Begrün-
dung, warum dieses Modell nicht von Nähe-
rungswerten abhängig ist, werden in den Ab-
schnitten 3.1.3 und 3.1.4 erörtert. In Abschnitt
3.1.5 werden zuletzt Möglichkeiten behandelt,
die Anzahl der Endmember einer Pixelnachbar-
schaft zu bestimmen. Von den so ermittelten
Unterräumen ausgehend beschreibt Abschnitt
3.1.6 in der Nachbereitung die Bestimmung von
Endmemberspektren. Eine Zusammenfassung
dieses Verfahrens ist in Schramm u. a. (2008a)
beschrieben. Abschnitt 3.2 zeigt letztlich ein ru-
dimentäres Modell auf, Anteile einzelner End-
member in einem Pixel in eine kontinuierliche
Baumdichte zu überführen.

3.1 Unüberwachte Detektion
von Endmemberspektren

Um das Problem herkömmlicher Verfahren zur
Extraktion von Endmemberspektren direkt aus
dem Bild, dass kaum spektral reine Pixel vor-
handen sind (siehe Abschnitt 2.4), zu umge-
hen, wird der Ausgleichungsalgorithmus der li-
nearen spektralen Entmischung (2.5) insoweit
erweitert, dass neben den Anteilen ai auch die
Spektren sij als Unbekannte angesehen werden.

lj =
m∑
i=1

ai · sij (2.5)

Dadurch sind mehrere Unbekannte voneinan-
der abhängig, womit sie sich nicht mehr unab-
hängig voneinander bestimmen lassen (Helmert
1872). Daher muss das Modell wie im Folgen-
den dargestellt modifiziert werden.

3.1.1 Beobachtungsgleichungen

Wie in Abschnitt 2.2.1 beschrieben, liegt das Pi-
xelspektrum in einem Unterraum, welcher von
den Spektren der I Endmember aufgespannt
wird, aus denen es besteht. Eine mögliche Pa-
rameterdarstellung dieses bestanpassenden Un-
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Abbildung 3.1: Modell der unüberwachten spektralen Entmischung.
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Abbildung 3.2: Endmember und von ihnen auf-
gespannter Unterraum. Die Vektoren der End-
memberspektren (rote Kreise) im dreidimensiona-
len Merkmalsraum definieren eine von ihnen aufge-
spannte Fläche.

terraumes liefert

ljk = s1j +
I∑
i=2

tik · (sij − s1j). (3.1)

Hierbei stellt der Grauwert des ersten Endmem-
bers s1j im Kanal j den Aufpunkt des von den
Endmembern aufgespannten Unterraumes dar,
dessen I−1 Richtungsvektoren den Differenzen
sij − s1j entsprechen (Abbildung 3.2). tik sind
die für die Koordinatenbestimmung eines belie-
bigen Pixel k im Unterraum benötigten Fakto-
ren. Sie sind abhängig von (aber nicht identisch
mit) den einzelnen Endmemberanteilen dieses
Pixels.

Wegen der nicht gegebenen Endmemberspek-
tren sind in (3.1) abgesehen von den Beobach-
tungen ljk alle Terme unbekannt. Da auch in
diesem Fall die Unbekannten voneinander ab-
hängig sind, ist deren eindeutige Bestimmung
weiterhin nicht möglich. Mehrere aus der glei-
chen Endmemberkombination bestehende Pi-
xel liegen aber nach dem Prinzip der linearen

spektralen Entmischung im selben Unterraum,
können also durch dieselbe Parameterdarstel-
lung beschrieben werden. Es besteht folglich
die Möglichkeit, den bestanpassenden Unter-
raum mehrerer, aus derselben Endmemberkom-
bination bestehenden Pixelspektren zu berech-
nen. Voraussetzungen dafür sind eine ausrei-
chende Anzahl von Kanälen im Bilddatensatz
und die Hinzunahme von genügend Pixeln aus
demselben Unterraum, so dass das lineare Glei-
chungssystem bestimmbar ist. Die entsprechen-
de Parameterdarstellung lautet in Anlehnung
an (3.1)

ljk = b1j +
I∑
i=2

tik · (bij − b1j). (3.2)

Hier werden Aufpunkt und Richtungsvektoren
durch die allgemeinen Terme b1j und bij − b1j
beschrieben, welche in den Spektren des Bild-
datensatzes keine Entsprechung haben.

Für eine zukünftige Weiterverarbeitung der
Unterräume erfolgt eine Standardisierung der
zu schätzenden Parameterdarstellung der Vek-
toren. So wird die Bedingung eingeführt, dass
der Vektor b1 auf den Schnittpunkt des Unter-
raumes mit der Achse x1 = x2 = . . . = xm−1 =
0 zeigt. Weiterhin sollen die ersten I−1 Dimen-
sionen der Vektoren (bi − b1) ein kartesisches
Koordinatensystem parallel zum System des
Merkmalsraums bilden. Mit diesen Restriktio-
nen lautet die Beobachtungsgleichung in Vek-
torform dann wie folgt:

lk =
[

0 . . . 0 bI1 . . . bJ1

]T
+t2k

[
1 0 0 dI2 . . . dJ2

]T
+t3k

[
0 1 0 dI3 . . . dJ3

]T
+ . . .

(3.3)
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mit d2 = b2 − b1

d3 = b3 − b1

... (3.4)

Im Beispiel der Abbildung 3.2 bestehen die zu
untersuchenden Pixel aus I = 3 Endmembern,
welche einen zweidimensionalen Unterraum auf-
spannen. Im Merkmalsraum mit J = 3 Dimen-
sionen schneidet die aus den Pixelspektren re-
sultierende, bestanpassende Ebene die Achse
des dritten Kanals an einem bestimmten Punkt.
Dieser Punkt wird als Aufpunkt ~b1 der Ebene
definiert. Die beiden Richtungsvektoren liegen
in diesem Beispiel in den von Kanal 1 bezie-
hungsweise 2 und Kanal 3 aufgespannten Ebe-
nen (3.5).

lk =

 0
0
b13

+t2k

 1
0
d23

+t3k

 0
1
d33

 (3.5)

mit d23 = b23 − b13

d33 = b33 − b13

Dieses Modell beinhaltet implizit als Nebenbe-
dingung, dass die Summe der einzelnen End-
memberanteile 100% betragen muss, da die
Pixelspektren laut der Beobachtungsgleichun-
gen im von den Endmembern aufgespannten
Unterraum liegen. Wie in Abschnitt 2.2.1 be-
schrieben, entspricht dies einer Nebenbedin-
gung nach Normalisierung der Endmemberan-
teile. Im Gegensatz zu herkömmlichen Ansät-
zen der spektralen Entmischung muss diese Be-
dingung deshalb nicht mehr explizit in das Mo-
dell aufgenommen werden.

3.1.2 Pixelnachbarschaften

Wegen der in diesem Modell zusätzlich ge-
suchten Parameter besteht das lineare Glei-
chungssystem in einem pixelbasierten Ansatz
aus mehr Unbekannten als Beobachtungen und
ist damit nicht eindeutig auflösbar. Aus die-
sem Grund kann der Ansatz im Gegensatz zu
den Standardmodellen spektraler Entmischung
nicht auf Basis einzelner Pixel genutzt wer-
den. Stattdessen bestehen die Eingangsparame-
ter aus den Spektren mehrerer benachbarter Pi-
xel. Mit jedem zusätzlichen Pixel gehen mehr
Beobachtungen als Unbekannte in das Ausglei-
chungsmodell ein, da die Richtungsvektoren
(bij − b1j) des Unterraums insgesamt nur ein-
mal ermittelt werden müssen. Allerdings wird
damit implizit die Annahme getroffen, dass sich
alle Pixel des Nachbarschaftsfensters im selben
Unterraum befinden, also aus derselben End-
memberkombination bestehen.

Es gibt verschiedene Wege, die Wahrschein-
lichkeit zu erhöhen, dass diese Forderung er-
füllt wird. Eine Möglichkeit liegt in den Ausma-
ßen des Nachbarschaftsfensters. Je weniger Pi-
xel gleichzeitig analysiert werden, desto größer
ist die Wahrscheinlichkeit, dass sie aus identi-
schen Endmembern zusammengesetzt sind. Al-
lerdings nehmen mit einer Verringerung der Pi-
xelanzahl auch die Freiheitsgrade des Entmi-
schungsmodells ab.

Zum Anderen kann die Pixelnachbarschaft
möglichst kompakt gestaltet werden. Damit
wird die Annahme berücksichtigt, dass benach-
barte Pixel ähnliche Oberflächenzusammenset-
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Parameter des Ausgleichungsmodells der unüberwachten Entmischung

Beobachtungen L
n,1

: L
JK,1

T = [l11, . . . , l1J , l21, . . . , lJK ]

(Grauwerte aller Pixel des Nachbarschaftsfensters)

Unbekannte X
u,1

:

XT =
[

X1
T X2

T X3
T
]

X1
J−I+1,1

T =[bI1, . . . , bJ1] (Aufpunkt des Unterraumes)

X2
(I−1)(J−I+1),1

T=[bI2, . . . , bJ2, bI3, . . . , bJJ ] (Richtungsvektoren)

X3
(I−1)K,1

T =[t21, . . . , t2K , t31, . . . , tJK ] (Faktoren zur Pixelbest.)

Designmatrix A
n,u

: A = ∂ϕ(X)
∂X

Beob.-gl. ϕ
(

X
u,1

)
: ϕ (X) =

[
b1j +

∑I
i=2 tik · (bij − b1j)

]

zungen darstellen. Verläuft durch das Nach-
barschaftsfenster allerdings eine scharfe Grenze
zwischen zwei Landbedeckungstypen, kann der
Forderung nach homogenen Endmembertypen
eventuell nicht entsprochen werden.

Die Anzahl von Beobachtungen n und Unbe-
kannten u ergeben sich bei dieser Ausgleichung
unter Verwendung von Nachbarschaften aus K
Pixeln wie folgt:

n = J ·K (3.6)

u = I · (J − I + 1) (3.7)

+ (I − 1) ·K.

Der Term I · (J − I + 1) in (3.7) gibt die Unbe-
kannten zur Berechnung zum Einen der I − 1
Richtungsvektoren und zum Anderen des Auf-

punktes wieder. (I − 1) ·K beschreibt die An-
zahl der Faktoren tik (siehe (3.3)). Die für ei-
ne eindeutige Lösung des Gleichungssystems
mindestens benötigte Anzahl Kmin von Pixeln
im Nachbarschaftsfenster ergibt sich, wenn der
Freiheitsgrad f = n − u gegen null geht. Sie
entspricht, abgeleitet von (3.6) und (3.7), der
Anzahl der in den Pixel modellierten Endmem-
ber.

Kmin = I (3.8)

Gleichzeitig wirkt sich die Zahl der modellier-
ten Endmember auch direkt auf die minimal
benötigten Kanäle Jmin aus.

Jmin = I − 1 (3.9)

Eine dritte Variante, der Forderung nach
gleichen Endmembertypen in allen Pixeln der
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Nachbarschaft nachzukommen, besteht in einer
vorherigen Klassifikation oder Segmentierung
des Bilddatensatzes. Diese kann unüberwacht
erfolgen, da kein Wissen über den Typ der Klas-
se erforderlich ist. Damit wird der Annahme
Rechnung getragen, dass bestimmte Landbede-
ckungstypen aus homogenen Endmemberkom-
binationen bestehen. Im Anschluss kann das
Nachbarschaftsfenster so gestaltet werden, dass
es ausschließlich Pixel einer Klasse beinhaltet.

Alle hier aufgeführten Möglichkeiten, eine
Homogenität der Endmembertypen im Nach-
barschaftsfenster wahrscheinlicher zu machen,
führen zu einem weiteren Unsicherheitsfaktor.
Benachbarte Pixel setzen sich häufig auch aus
ähnlichen Endmemberanteilen zusammen. Um
ein robustes Modell der Unterraumanpassung
zu gewährleisten, sollten die Endmemberantei-
le der verschiedenen Pixel aber möglichst un-
terschiedlich sein, damit die entsprechenden Pi-
xelspektren möglichst stark im Merkmalsraum
streuen. Dem Genauigkeitszuwachs durch ein-
heitliche Oberflächentypen muss hier also ein
Genauigkeitsverlust wegen ähnlicher Endmem-
beranteile entgegengestellt werden.

3.1.3 Vorverarbeitung der Daten

Wie beschrieben, ist es für das Modell unab-
dinglich, dass innerhalb der Pixelnachbarschaft
nur eine Endmemberkombination vorkommt.
Die in Abschnitt 3.1.2 aufgezeigte Möglichkeit,
dies durch eine vorherige Segmentierung zu
erreichen, wird hier verwendet. Die im Rah-
men der Untersuchung verwendete Segmentie-

rung des Satellitenbildes für eine anschließende
Anpassung der Nachbarschaftsfenster an Land-
bedeckungsgrenzen basiert auf der Extraktion
von Kanten im Datensatz. Das bedeutet, ho-
he Differenzen der Spektren benachbarter Pixel
führen hier zur Trennung der Landoberfläche in
verschiedene Segmente. Damit steigt die Wahr-
scheinlichkeit, dass scharfe Grenzen verschie-
dener Landbedeckungstypen extrahiert werden,
während Gradienten von Endmemberanteilen
nicht zu einer Segmentierung führen.

Die einzelnen Segmente werden anschließend
mit dem Isodata–Algorithmus (Ball und Hall
1965) basierend auf den mittleren Spektren ih-
rer Pixel klassifiziert. So soll gewährleistet wer-
den, dass alle ähnlichen Landbedeckungstypen
im Bilddatensatz als Einheit angesehen werden
und aus derselben Endmemberkombination zu-
sammengesetzt sind.

3.1.4 Näherungswerte

Wegen der besonderen Struktur der Beobach-
tungsgleichungen ist das hier vorgestellte Mo-
dell weiterhin linear. Aus (3.3) ist ersichtlich,
dass die Faktoren tik eindeutig von den ersten
I−1 Beobachtungen ohne Abhängigkeit von an-
deren Unbekannten errechnet werden können.
Das Modell sieht vor, dass dort bis auf einen
Richtungsvektor alle Unbekannten zu null ge-
setzt werden. Sind diese Faktoren bekannt, ent-
sprechen die Berechnungen der gesuchten Pa-
rameter von Aufpunkt und Richtungsvektor
dann linearen Problemstellungen. Gehen die
Spektren von ausreichend Pixeln in das Mo-
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dell ein, sind auch diese gesuchten Parameter
der Aufpunkt- und Richtungsvektoren in einem
überbestimmten linearen Gleichungssystem lös-
bar. Wegen der Linearität des Modells muss an
die Genauigkeit der darin eingehenden Nähe-
rungswerte keine Anforderung gestellt werden.
Letztere können im Ausgleichungsmodell folg-
lich willkürlich ausgewählt werden. Eine manu-
elle Kontrolle ist nicht notwendig.

3.1.5 Anzahl der Endmember

Wie in Abschnitt 2.3.3 beschrieben, ist in einem
Ausgleichungsansatz der spektralen Entmi-
schung die maximal mögliche Anzahl von mo-
dellierten Endmembern in einem Pixel durch
die Anzahl der Kanäle des Datensatzes be-
grenzt. Im hier aufgezeigten Verfahren der un-
überwachten Spektrendetektion entspricht die
maximale Anzahl von Endmembern im Nach-
barschaftsfenster nach (3.8) der Anzahl der
gleichzeitig analysierten Pixel. Mit zunehmen-
der Anzahl von Endmembern pro Pixel erhöht
sich die Dimensionen des zu berechnenden Un-
terraums und damit die Anzahl der zu model-
lierenden Richtungsvektoren. Da deren Anzahl
nicht a priori bekannt ist, müssen diesbezügli-
che Annahmen getroffen werden. In herkömm-
lichen Ansätzen finden hauptsächlich Kombi-
nationen aus drei bis fünf Endmembern Ver-
wendung. Die Genauigkeit der verschiedenen
Kombinationen unterschiedlicher Endmember-
anzahl wird dabei anhand von Bodendaten er-
mittelt (siehe Abschnitt 2.3.3).

Neben der Modellierung einer falschen End-

memberanzahl gibt es im linearen Entmi-
schungsmodell verschiedene typische Ungenau-
igkeiten. Wie in Abschnitt 2.3.1 beschrieben,
gehören dazu sowohl Schwankungen von End-
memberspektren, die durch die Variabilität
ihrer physikalischen Eigenschaften begründet
sind, als auch nichtlineare Effekte (Okin u. a.
2001, Ray und Murray 1996). Unter der Annah-
me, dass die Einflüsse der spektralen Variabili-
tät und der Nichtlinearität und alle eventuell
zusätzlich vorhandenen nicht genannten syste-
matisch wirkenden Fehlerquellen vernachlässig-
bar gering sind, besteht neben einer falsch mo-
dellierten Endmemberanzahl die einzige Fehler-
quelle im Signalrauschen. Letzteres ist als zu-
fällig und normalverteilt anzusehen, weshalb
ein Test der Residuen auf Normalverteilung ei-
ne falsche Endmemberanzahl als systematische
Fehlerquelle aufdecken können sollte. In Unter-
suchungen anhand von Satellitendatensätzen
hat sich diese Methodik jedoch als unzulänglich
erwiesen. Da sie dagegen basierend auf syntheti-
schen Datensätzen, denen künstlich ein Signal-
rauschen aufmoduliert wurde, Erfolg verspricht,
scheint die Annahme der Vernachlässigbarkeit
weiterer systematischer Fehlerquellen nicht kor-
rekt zu sein.

Stattdessen wird hier die lineare Abhängig-
keit der gesuchten Unterraumparameter unter-
einander genutzt, die auftritt, wenn mehr End-
member modelliert werden, als tatsächlich vor-
handen sind. Wie in Abschnitt 2.3.3 beschrie-
ben wurde, wirken sich überzählig modellierte
Endmember auf die Ergebnisse herkömmlicher
Verfahren der spektralen Entmischung insofern
aus, dass Signalrauschen irrtümlich als End-
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member interpretiert werden kann. Wegen der
in diesen Standardmethoden gegebenen Spek-
tren aller Endmember können deren Anteile in
den Beobachtungsgleichungen eindeutig vonein-
ander getrennt werden, wenn keine lineare Ab-
hängigkeit unter den Spektren besteht. Im hier
beschriebenen Modell werden dagegen Parame-
ter gesucht, die einen bestanpassenden Unter-
raum an eine Punktwolke beschreiben. Liegt
diese Punktwolke aber in einem Unterraum, be-
stehend aus weniger Dimensionen als das Mo-
dell, verursachen die überzähligen Dimensio-
nen eine lineare Abhängigkeit der gesuchten
Unterraumparameter untereinander. Dadurch
ist eine eindeutige Berechnung von Unterraum-
parametern nicht möglich. Stattdessen können
unendlich viele Unterräume in Betracht kom-
men, in denen die Punktwolke liegt. Im Aus-
gleichungsmodell bedeutet dies, dass die Deter-
minante der Normalgleichungsmatrix null ist.
Die Matrix ist singulär und damit nicht inver-
tierbar, wodurch kein einheitlicher Unterraum
errechnet werden kann. Das Gleichungssystem
und damit die zu errechnenden Unterraumpara-
meter haben unendlich viele Lösungen. In Ab-
bildung 3.3 ist ein diesbezügliches Beispiel dar-
gestellt. Ein Nachbarschaftsfenster besteht hier
aus zwei Endmembern (rote Kreise), wodurch
alle Pixelspektren (schwarze Kreise) nach dem
Prinzip der linearen spektralen Entmischung
auf einer von diesen Endmembern aufgespann-
ten Geraden liegen. Bei der Annahme eines Mo-
dells mit drei Endmembern werden nun die Pa-
rameter einer Ebenengleichung (blaue Fläche)
gesucht. Dabei kommen als Lösung alle Flächen
in Frage, welche die aufgespannte Gerade bein-
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Abbildung 3.3: Überzählig modellierte End-
member. Alle Pixelspektren (schwarze Kreise) lie-
gen im Merkmalsraum auf einer von zwei Endmem-
berspektren (rote Kreise) aufgespannten Geraden.
Werden drei Endmember modelliert, sind alle Ebe-
nen, die diese Gerade beinhalten, Teil der Lösung.

halten.

Wegen Rechenungenauigkeiten und Run-
dungsfehlern nähert sich die Determinante der
Normalgleichungsmatrix nur Null an. Aller-
dings ist es trotzdem möglich, mithilfe eines
Schwellwertes dieser Determinante Aussagen
darüber zu treffen, ob eine überschätzte End-
memberanzahl zu linearen Abhängigkeiten in
den Beobachtungsgleichungen und damit zu
nicht eindeutigen bestanpassenden Unterräu-
men führen. Damit ist es möglich, in einem
ersten Schritt relativ viele Endmember in ei-
ner Pixelnachbarschaft zu modellieren und de-
ren Anzahl bei entsprechenden Resultaten der
Determinante der Normalgleichungsmatrix suk-
zessive zu verringern (Abbildung 3.4).
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Abbildung 3.4: Modell der Bestimmung der optimalen Endmemberanzahl.

3.1.6 Berechnung der Endmember-
spektren

Mit Hilfe des beschriebenen Modells ist es mög-
lich, in einer Nachbereitung den bestanpassen-
den Unterraum eines Nachbarschaftsfensters zu
bestimmen. Durch die Segmentierung des Bild-
datensatzes in der Vorverarbeitung soll gewähr-
leistet werden, dass sich die Pixelnachbarschaf-
ten an die Oberfläche anpassen und so die
Spektren aller untersuchten Pixel von dersel-
ben Endmemberkombination aufgespannt wer-
den. Allerdings besteht aufgrund der Heteroge-
nität der Landschaft die Möglichkeit, dass die
Nachbarschaften innerhalb einer Segmentklas-
se weiterhin verschiedene Endmemberkombina-
tionen darstellen und deshalb unbrauchbar für
eine Unterraumberechnung sind. Um dies zu be-
rücksichtigen, wird von allen errechneten Un-
terräumen einer Segmentklasse derjenige her-
ausgesucht, welcher sich optimal an alle Pixel-
spektren der Segmentklasse anpasst, dessen Re-
siduen also minimal sind. Damit wird gleichzei-

tig berücksichtigt, dass Unterräume verschiede-
ner Nachbarschaftsfenster, welche von dersel-
ben Endmemberkombination gebildet werden,
zum Beispiel aufgrund von Systemrauschen
oder physikalischer Variabilitäten der Endmem-
ber unterschiedliche Parameter aufweisen kön-
nen. Diese erfahren hier eine Mittelung.

Die in Abschnitt 3.1.3 beschriebene Segmen-
tierung des Bilddatensatzes wird aus Gründen
der Objektivität und Automatisierbarkeit mit
statischen Schwellwerten durchgeführt. Da, wie
in Abschnitt 3.1.2 beschrieben, die einzelnen
Segmente eine gewisse spektrale Diversität auf-
weisen sollen, werden diese Schwellwerte ent-
sprechend gewählt. Diese Strategie führt häufig
zu Segmentklassen, welche mehrere verschiede-
ne Oberflächentypen gleichzeitig abdecken. In
diesem Fall kann ein einzelner Unterraum die
entsprechende Segmentklasse nicht hinreichend
beschreiben. Stattdessen werden dann mehre-
re verschiedene Unterräume gesucht, die sich
zusammen am Besten an die entsprechenden
Pixelspektren anpassen. Allerdings ist die ge-
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naue Anzahl der zu verwendenden Unterräu-
me nicht bekannt. Dieses Problem kann teil-
weise durch eine unüberwachte Klassifikation
aller aus der Segmentklasse errechneten Unter-
räume nach dem Isodata–Algorithmus abgefan-
gen werden.

Nach dem Modell der linearen spektralen
Entmischung liegen alle Endmemberspektren
in dem errechneten Unterraum. Aussagen über
deren genaue Positionen können aber noch
nicht getroffen werden. Dafür wird in einer
weiterführenden Analyse die Tatsache genutzt,
dass sich die von zwei Kombinationen, welche
aus verschiedenen Endmembern bestehen, auf-
gespannten I−1–dimensionalen Unterräume in
einem I − 2–dimensionalen Unterraum schnei-
den, wenn jeweils ein Endmember der beiden
Kombinationen identisch ist. Das entsprechen-
de Endmemberspektrum befindet sich dabei in-
nerhalb dieses I−2–dimensionalen Unterraums.
Ist ein Endmember in verschiedenen Nachbar-
schaftsfenstern Bestandteil von Unterräumen,
die aus unterschiedlichen Endmemberkombina-
tionen aufgespannt werden, kann die Dimensi-
on des Unterraumes, in dem es sich befindet,
immer weiter reduziert werden. Das Ergebnis
ist mit einem nulldimensionalen Unterraum die
exakte Position des Endmemberspektrums im
Merkmalsraum (siehe Abbildung 3.5).

Allerdings schneiden sich alle nicht paralle-
len und nicht windschiefen I − 1 dimensiona-
len Unterräume im J–dimensionalen (J ≥ I)
Merkmalsraum. Viele der errechneten Schnitt-
punkte stellen daher kein Endmemberspek-
trum dar. Beispiele von überzähligen Schnitt-
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Abbildung 3.5: Schnittpunkt von Unterräu-
men. Drei verschiedene Kombinationen aus je-
weils drei Endmembern schneiden sich in dem
Punkt, welcher das Spektrum des Endmembers dar-
stellt, das in allen Kombinationen vorkommt (roter
Kreis).

punkten sind in Abbildung 3.6 aufgezeigt. Hier
wird eine exemplarische Punktwolke im zwei-
dimensionalen Merkmalsraum dargestellt, wel-
che in eine Vielzahl von Nachbarschaftsfens-
tern eingeordnet und deren bestanpassende
Unterräume errechnet wurden. Letztere beste-
hen in diesem Beispiel aus zwei–Endmember-
Kombinationen (farbige Linien). Alle Schnitt-
punkte dieser Unterräume (rote Kreise) kom-
men als potentielles Endmemberspektrum in
Frage.

Auch können Unterräume verschiedener
Nachbarschaftsfenster, welche von derselben
Endmemberkombination gebildet werden, wie
oben beschrieben zum Beispiel aufgrund phy-
sikalischer Variabilitäten der Endmember un-
terschiedliche Parameter aufweisen (Abbildung
3.6: grüne Linien). Das Ergebnis ist dann ei-
ne Vielzahl von Schnittpunkten, die alle dem-
selben Endmemberspektrum zugeordnet wer-
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Abbildung 3.6: Punktwolke und bestanpassen-
de Unterräume. Darstellung einer Punktwolke
im zweidimensionalen Merkmalsraum und von dar-
aus berechneten Unterräumen (Linien). Die Schnitt-
punkte der Unterräume (rote Kreise) können End-
memberspektren entsprechen.

den müssen. Um die Anzahl der potentiel-
len Endmembern zugeordneten Schnittpunk-
te zu verringern, werden die Parameterdarstel-
lungen der ermittelten I − 1–dimensionalen
Unterräume wie beschrieben mit dem Isoda-
ta–Algorithmus unüberwacht klassifiziert. Die
Kenntnis der genauen Anzahl der gesuchten
Klassen – der möglichen Endmemberkombina-
tionen – setzt das Wissen um die Zahl der
im Datensatz vorkommenden Endmember vor-
aus. Da dieses nicht gegeben ist, kann auch die
Anzahl der gesuchten Klassen nur grob einge-
grenzt werden. Zudem müssen nicht alle mög-
lichen Endmemberkombinationen bzw. Unter-
räume im Bild vorkommen. Bei den zu klas-
sifizierenden Parametern handelt es sich aus-
schließlich um die Richtungsvektoren der Un-

terräume, da Unterschiede in deren Aufpunk-
ten eine andere Gewichtung auf die Position der
potentiellen Schnittpunkte haben. Eine mögli-
che Parallelität von Unterräumen verschiede-
ner Kombinationen und damit eine fehlerhafte
Einordnung in dieselbe Klasse werden hier in
Kauf genommen.

Wegen des Systemrauschens besteht weiter-
hin die Möglichkeit, dass sich errechnete Unter-
räume aus teilweise identischen Endmembern
nicht schneiden, wenn ihre Dimension kleiner
ist als die des Merkmalsraums. Deshalb wird
der Schwellwert eines Minimalabstandes zwei-
er Unterräume eingeführt. Ist der kleinste Ab-
stand dieser Unterräume kleiner als der Mini-
malabstand, wird auch hier ein Schnittpunkt
definiert, welcher in der Mitte der kürzesten
Verbindungslinie beider Unterräume liegt.

Die aus den reduzierten Unterräumen errech-
neten Schnittpunkte werden anschließend wei-
teren Untersuchungen unterzogen. So sind al-
le Punkte, die im Merkmalsraum außerhalb
des Intervalls zwischen 0 und 100% Reflekti-
on liegen (Abbildung 3.6: Schnittpunkt von gel-
ber und grüner Linie), als fehlerhaft anzuse-
hen und zu verwerfen. Dasselbe gilt für Schnitt-
punkte, die sich innerhalb eines konvexen Po-
lygons (Barber u. a. 1996) um die Punktwol-
ke der Pixelspektren befinden (Abbildung 3.6:
Schnittpunkt von hellblauer und brauner Li-
nie). Zwar besteht die Möglichkeit, dass sich
das Spektrum eines Oberflächentypes im Merk-
malsraum innerhalb des konvexen Polygons der
Punktwolke befindet. In diesem Fall wäre es
aber linear von anderen Endmemberspektren
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abhängig und deren Anteile im Pixel könnten
nicht nach dem Entmischungsmodell ermittelt
werden. Um jedoch ein mögliches Signalrau-
schen zu berücksichtigen, wird der Schwellwert
eines Bereiches eingeführt, in dem sich die End-
memberspektren innerhalb des konvexen Poly-
gons befinden dürfen. Darüber hinaus werden
Schnittpunkte verworfen, wenn sich zwischen
ihnen und der Punktwolke ein weiterer Unter-
raum befindet (Abbildung 3.6: orangefarbener
Unterraum und Schnittpunkt von brauner und
gelber Linie) und somit besser an das konve-
xe Polygon der Punktwolke angepasst ist. Zu-
letzt erfolgt eine weitere unüberwachte Klassifi-
kation nach dem Isodata–Algorithmus der rest-
lichen Schnittpunkte im Merkmalsraum, um
ähnliche Spektren zusammenzufassen (Abbil-
dung 3.6: Schnittpunkte von blauer, hellblauer
und orangefarbener Linie).

Die so reduzierten Schnittpunkte werden an-
schließend manuell bekannten Oberflächenty-
pen zugeordnet. Die entsprechenden Spektren
werden in einer Datenbank zusammengefasst,
die in einem letzten Schritt als Eingangspa-
rameter für einen herkömmlichen MESMA–
Ansatz verwendet wird.

Damit ist dieses Modell in der Lage, durch
die Berechnung von Hyperebenen, deren Ver-
schneidung und anschließende Analyse der
Schnittpunkte ohne Verwendung von zusätzli-
chen Informationen Endmemberanteile aus ei-
nem Bild zu ermitteln. Auf die Annahme al-
ternativer Verfahren, dass im Bild reine Pixel
vorhanden seien müssen, kann hierbei verzich-
tet werden. Dieser unüberwachte Ansatz eignet

sich deshalb besser für eine Automatisierung ei-
nes Entmischungsmodells in semiariden Regio-
nen als herkömmliche Modelle.

3.2 Berechnung von Baumbe-
deckungsgraden

In Anlehnung an das von Hall u. a. (1995) ent-
worfene Modell (siehe Abschnitt 2.5) wird hier
mithilfe einer linearen Transformation aus den
Anteilen der Endmember „grüne Vegetation“,
„offener Boden“ und „Schatten“ auf Baumbe-
deckungsgrade geschlossen. Die Trainingsdaten
zur Berechnung der additiven und multiplikati-
ven Transformationsparameter werden aus an-
derweitig ermittelten Baumdichtedaten gewon-
nen. Dafür erfolgt hier eine Klassifikation von
höchstauflösenden Satellitenbildern, deren Er-
gebnis auf die geometrische Auflösung des zu
untersuchenden Satellitendatensatzes herunter-
skaliert wird.

Allerdings impliziert dieser Ansatz, dass es
einen linearen Zusammenhang der verschie-
denen Endmemberanteile zu den Baumbede-
ckungsgraden gäbe, aus dem Vorkommen ei-
nes einzelnen Endmembers also auf das Vorhan-
densein von Bäumen geschlossen werden kann.
Die hier verwendeten Endmemberanteile müs-
sen in einem Pixel aber nicht ausschließlich von
der Reflektion an Bäumen hervorgerufen wer-
den, da sie auch potentielle Bestandteile an-
derer Landbedeckungsklassen sein können. So
kommt photosyntheseaktive, grüne Vegetation
beispielsweise auch in Grasland vor. Sind die
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Endmember aber zusätzlich Bestandteile von
anderen im Pixel vorkommenden Bedeckungs-
arten, führt das Transformationsmodell zu ei-
ner Überschätzung der zu berechnenden Baum-
bedeckungsgraden. Deshalb ist es hier nicht
sinnvoll, ein einzelnes differenzierbares Trans-
formationsmodell zwischen den Anteilen aller
Endmember und einem Baumbedeckungsgrad
anzusetzen.

Um diese potentielle Überschätzung zu re-
duzieren, werden hier drei unabhängige Trans-
formationsmodelle von den verschiedenen End-
memberanteilen nach Baumbedeckungsgraden
erstellt. Der geringste der so ermittelten An-
teile wird dann als endgültige Baumbedeckung
angenommen. Dabei wird davon ausgegangen,
dass der sich die Anteile von grüner Vegeta-
tion und Schatten direkt proportional zur zu
errechnenden Baumdichte verhalten. Dagegen
lässt das Vorkommen von offenem Boden auf
die Absenz von Bäumen schließen, weshalb die-
se Parameter als indirekt proportional zuein-
ander angenommen werden. Das entsprechen-
de Modell, welches die drei voneinander unab-
hängigen Transformationen beinhaltet, lautet
damit wie folgt.

at = min {agv · x1; ash · x2; 1− abs · x3} (3.10)

Dabei entsprechen at, agv, ash und abs den An-
teilen von Bäumen, grüner Vegetation, Schat-
ten und offenem Boden. Die Transformations-
parameter x1, x2 und x3 werden so ermittelt,
dass (3.10) zu minimalen Residuen führt. In
dem Modell wird auf die Ermittlung von Para-
metern höherer Ordnung verzichtet, da sie auch
nicht bei der unüberwachten Bestimmung der

Endmemberspektren berücksichtigt wurden. In
Schramm u. a. 2008b wird zudem dargestellt,
dass Glieder höherer Ordnung für die Transfer-
funktion vernachlässigbar sind.

Das beschriebene Problem, dass die für die
Berechnung eines Transfermodells verwendeten
Endmemberanteile auch Bestandteile anderer
Landbedeckungstypen sein können, führt aber
weiterhin zu systematischen Fehlereinflüssen
bei der Berechnung der drei Regressionsgera-
den. Um diese zu verringern, gehen ausschließ-
lich die Endmember- und Landbedeckungsan-
teile von Pixeln, in denen im hochaufgelösten
Referenzdatensatz auch Bäume detektiert wur-
den, in das Regressionsmodell ein. Damit er-
höht sich die Wahrscheinlichkeit, dass die be-
obachteten Endmemberanteile der einzelnen Pi-
xel ausschließlich in Bäumen vorkommen.

Weiterhin erfolgt hier mit dem Datasnooping
(Jäger u. a. 2005) eine Robustifizierung des Re-
gressionsansatzes. Dafür wird zunächst eine li-
neare Regression, basierend auf allen Eingangs-
und Referenzdaten des jeweiligen Endmem-
beranteils und der Baumdichte, durchgeführt.
Anschließend kann die Beobachtung, welche
zum größten Residuum führt, einem Ausreißer-
test unterzogen und gegebenenfalls aus dem
Satz der Eingangsdaten gelöscht werden, bevor
daraus eine neue Regressionsgerade berechnet
wird. Wenn so Pixel, in denen zum Beispiel
der Endmemberanteil „grüne Vegetation“ noch
in anderen Landbedeckungstypen vorkommen,
nicht zu häufig in das Regressionsmodell einge-
hen, werden sie vom Modell als Ausreißer inter-
pretiert und sie gehen so kaum in die Berech-



46 Kapitel 3. Neues Modell der unüberwachten Entmischung

nung der Regressionsgeraden ein.

Da es sich bei (3.10) wie beschrieben um ein
nicht differenzierbares Modell handelt, werden
hier zunächst die verschiedenen Transforma-
tionsmodelle zur Baumdichteabschätzung un-
abhängig voneinander errechnet. Anschließend
wird für jedes Pixel ermittelt, welches Modell
zu einem geringeren Baumanteil führt. In ei-
nem weiteren Iterationsschritt können nun die
Transformationsmodelle erneut berechnet wer-
den, wobei ausschließlich die Pixel verwendet
werden, die in diesem Modell zum gerings-
ten Ergebnis geführt haben. Danach wiederholt
sich die Überprüfung, welches Transformations-
modell bei den einzelnen Pixeln den geringeren
Baumdichteanteil vorhersagt. Dieser iterative
Prozess wird abgebrochen, sobald weniger als
fünf Prozent der Pixel zwischen den Transfor-
mationsmodellen wechselt.

Die so ermittelten Transformationsparame-
ter können anschließend verwendet werden, um
die Baumdichte über den gesamten Satelliten-
datensatz zu berechnen. Das Ergebnis dieses
Modells ist schließlich ein Datensatz aus kon-
tinuierlichen Baumbedeckungsanteilen, dessen
geometrische Auflösung sich mit der des Aus-
gangsdatensatzes deckt. Da wie beschrieben die
dem Modell zugrunde liegenden Endmember
auch in anderen Landbedeckungsklassen wie
zum Beispiel Grasland vorkommen können, ist
in diesen Regionen weiterhin eine Überschät-
zung des Baumbestandes zu erwarten.



4
Validierung anhand synthetischer Daten

Für eine Analyse des beschriebenen Modells
auf Ungenauigkeiten der vorhandenen Daten-
sätze wird der Ansatz hier auf synthetischen
Daten getestet. Der Vorteil dieser Daten ist,
dass die wahren Werte der daraus zu ermit-
telnden Endmemberanteile exakt bekannt sind.
In Abschnitt 4.1 wird zunächst auf die Be-
rechnung der synthetischen Datensätze einge-
gangen. Anschließend folgt in den Abschnitten
4.2 bis 4.4 die Untersuchung verschiedener Ein-
flüsse auf einzelne Pixelnachbarschaften (Tabel-
le 4.1). Dabei wird in Abschnitt 4.2 die Mo-
dellierung einer Nachbarschaft behandelt, bei
der die Anzahl der Endmember als bekannt
vorausgesetzt wird. In Abschnitt 4.3 wird an-
schließend die Genauigkeit des Modells unter-
sucht, wenn durch eine Annahme von zu weni-
gen Endmembern in der zu untersuchenden Pi-
xelnachbarschaft ein Modellfehler vorliegt. Ab-
schnitt 4.5 beschäftigt sich zuletzt mit der Be-
rechnung von Endmemberspektren aus einer
synthetischen Landschaft, bestehend aus ver-
schiedenen Oberflächentypen. Unter Anderem
wird dabei untersucht, wie sich das Modell bei
der Wahl von mehr Endmembern verhält, als
in der Pixelnachbarschaft vorkommen.

4.1 Erstellung synthetischer
Datensätze

Für eine Berechnung synthetischer Pixelspek-
tren werden ausgewählte Endmemberspektren
aus Spektralbibliotheken (Abschnitt 2.3.1) ab-
geleitet. Die radiometrische Auflösung dieser
Bibliotheken übersteigt allerdings die der Sa-
tellitenaufnahmesysteme. Für eine möglichst
genaue Modellierung eines Datensatzes des
ASTER-Sensors (Abschnitt 5.2.1), anhand des-
sen in Kapitel 5 die Untersuchungen mit rea-
len Daten aufgeführt sind, werden deshalb die
Profile der spektralen Empfindlichkeit von des-
sen neun Kanälen im visuellen Bereich sowie
im nahen und kurzwelligen Infrarot (Abbildung
B.1) berücksichtigt. Grundlage dieser synthe-
tisch erstellten Kanalkombination bildet der
atmosphärenkorrigierte Level-2B05–Datensatz
des ASTER–Sensors (Abschnitt 5.2.1). Aus
den Spektralbibliotheken werden Spektren von
offenem Boden sowie grüner und trockener Ve-
getation abgeleitet — Endmember, wie sie in
den semiariden Regionen Afrikas häufig vertre-
ten sind.

Zusätzlich sind für eine detailliertere Unter-
teilung der synthetischen Landschaft die End-
memberspektren von verbrannter Fläche und
Schatten direkt aus einem ASTER–Datensatz
extrahiert worden. Dafür wird das Spektrum
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Abschnitt Untersuchter Einfluss Weg der Untersuchung Art der Überprüfung
4.2

Unterschiedliche End-
memberkombination in
den Pixeln einer Nachbar-
schaft

Korrekte Anzahl model-
lierter Endmember in der
Nachbarschaft

2 Endmemberkombinatio-
nen in einer Nachbar-
schaft zusammengefasst

2 Kombinationen mit je-
weils zwei gleichen End-
membern

Euklidischer Abstand zwi-
schen Unterraum und Pi-
xelspektren

4.3
Unterschiedliche End-
memberkombination in
den Pixeln einer Nachbar-
schaft

Falsche Anzahl modellier-
ter Endmember in der
Nachbarschaft

2 Endmemberkombinatio-
nen in Nachbarschaft zu-
sammengefasst

Jeweils 2 Kombinationen
mit einem und mit zwei
gleichen Endmembern

Euklidischer Abstand zwi-
schen Unterraum und Pi-
xelspektren

Euklidischer Abstand
zwischen Unterraum und
Endmemberspektren

4.4
Normalverteiltes Signal-
rauschen

Nachbarschaftsfenster ver-
schiedener Endmemberzu-
sammensetzungen

Euklidischer Abstand zwi-
schen Unterraum und Pi-
xelspektren

Euklidischer Abstand
zwischen Unterraum und
Endmemberspektren

Tabelle 4.1: Zusammenfassung der hier untersuchten Einflüsse auf das Entmischungsergebnis.

von Schatten hier, wie in Abschnitt 2.3.2 be-
schrieben, mit dem von tiefem klaren Wasser
gleichgesetzt.

Im Folgenden werden Nachbarschaftsfenster,
bestehend aus Pixeln bekannter Endmemberan-
teile, modelliert und daraus mithilfe von den
wahren Endmemberspektren wahre Pixelspek-
tren errechnet. Grundlage dafür bildet das in
Abschnitt 2.2.1 beschriebene Standardmodell

der linearen spektralen Entmischung.

lj =
m∑
i=1

ai · sij , (2.5)

mit lj als hier zu errechnender Reflektionswert
des Pixels in Kanal j, sij als Reflektionswert
des Endmembers i im Kanal j und ai als des-
sen Anteil im zu untersuchenden Pixel. Um
die in Abschnitt 3.1.2 geforderte Heterogenität
der Endmemberanteile zu gewährleisten, wer-
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den die über alle Pixel einer Nachbarschaft
gleichmäßigen Endmemberanteile insofern va-
riiert, dass ihnen zufällige Anteile hinzugefügt
werden. Diese Zufallswerte sind hier gleichver-
teilt und liegen in einem Wertebereich von −5
bis +5 % Endmemberanteil.

4.2 Unterschiedliche Endmem-
berkombinationen in den
Pixeln einer Nachbarschaft

Grundlage des hier vorgestellten Modells bildet
die Annahme, dass sich alle für die Berechnung
eines bestanpassenen Unterraumes hinzugezo-
genen Pixel aus derselben Endmemberkombina-
tion zusammensetzen. Besonders in den Grenz-
bereichen zwischen verschiedenen Landschafts-
formen ist diese Voraussetzung aber nicht im-
mer gegeben. Der Einfluss des dadurch auftre-
tenden Modellfehlers auf die Genauigkeit des
bestanpassenden Unterraumes hängt unter an-
derem von den Anteilen der verschiedenen End-
member eines Landschaftstyps ab. Zur Darstel-
lung dieses Einflussfaktors wurden hier will-
kürlich drei Landschaftstypen definiert. Diese
sind aus verschiedenen Endmemberkombinatio-
nen, bestehend aus unterschiedlichen Anteilen
von offenem Boden, grüner beziehungsweise tro-
ckener Vegetation, Schatten und Brandfläche,
zusammengesetzt.

Der erste so erstellte Landschaftstyp setzt

sich wie folgt zusammen:

• 20% offener Boden
• 72% grüne Vegetation
• 8% Schatten

Kombination 1

Die zweite modellierte Landschaft stimmt in
zwei Endmembern mit der ersten Kombination
überein. Damit ist gewährleistet, dass sich die
Beobachtungsgleichungen der verschiedenen Pi-
xel im Ausgleichungsmodell gegenseitig beein-
flussen. Die Kombination lautet hier:

• 50% offener Boden
• 30% grüne Vegetation
• 20% trockene Vegetation

Kombination 2

Für eine Verschneidung der unterschiedlichen
Landschaftstypen innerhalb einer Nachbar-
schaft wurde ein 10×10–Pixelfenster erstellt, in
welchem zunächst die beiden Landschaftstypen
vorkommen. Die Anteile dieser beiden Land-
schaftstypen im Pixelfenster wurden hierbei va-
riiert, um auch diesen Einfluss zu beschreiben.
Die Endmemberanteile beider Landschaftsty-
pen wurden in jedem Pixel wie in Abschnitt
4.1 beschrieben um gleichverteilte Zufallswerte
verändert. Anschließend wurde der bestanpas-
sende Unterraum dieser Pixelnachbarschaft er-
mittelt.

Wie in Abschnitt 3.1.5 beschrieben, besteht
die Möglichkeit, die Gesamtzahl der Endmem-
ber in einer Pixelnachbarschaft zu bestimmen.
Deshalb wird in diesem Abschnitt zunächst
untersucht, welche Auswirkungen das Vorkom-
men unterschiedlicher Endmemberkombinatio-
nen in einem Pixelfenster hat, wenn die Ge-
samtzahl der in der Nachbarschaft vorkommen-
den Endmember bekannt ist. Dafür wurde im
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Anschluss an die Berechnung der bestanpassen-
den Ebene deren euklidischer Abstand ∆ zu
den Pixelspektren der in der Nachbarschaft vor-
kommenden Landschaftstypen im neunkanali-
gen Merkmalsraum errechnet.

∆ =
√∑

j

(sj − s0,j)2 (4.1)

s entspricht dabei dem aus dem Unterraum
errechneten Spektrum, s0 ist das wahre Spek-
trum des Landschaftstypes ohne zufällige Ab-
weichungen von dessen Endmemberanteile und
j stellt die Nummer des Kanals dar.

Abbildung 4.1 zeigt die euklidischen Distan-
zen der errechneten Unterräume zu den Pixel-
spektren dieser beiden Endmemberkombinatio-
nen. Dabei wurden hier Mittelwerte aus jeweils
fünf verschiedenen 10×10–Pixelfenstern darge-
stellt, in denen sich zwar die Anteile der Land-
schaftstypen im Nachbarschaftsfenster nicht än-
derte, aber die Endmemberanteile jeden Pi-
xels unabhängig voneinander zufällig verändert
wurden.

Der Abstand zu den Pixelspektren geht über
weite Bereiche gegen Null. Dieses Ergebnis hat
sich als weitgehend unabhängig von den Frei-
heitsgraden und damit der Größe der Pixel-
nachbarschaft herausgestellt. Größere Abwei-
chungen sind nur zu beobachten, wenn eine der
Endmemberkombinationen durch zu wenig Pi-
xel repräsentiert wird. Erkennbar ist hier, dass
der euklidische Abstand zum Pixelspektrum
der Kombination 1 bereits ansteigt, wenn die-
se noch mit ungefähr zehn Pixeln vertreten ist.
Das liegt an dem geringen Anteil von Schatten,
welcher nur in dieser Kombination vorkommt.
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Abbildung 4.1: Einfluss mehrerer Endmember-
kombinationen auf den bestanpassenden Un-
terraum bei bekannter Endmemberanzahl.
Euklidischer Abstand (in % Reflektanz) zwischen
dem bestanpassenden Unterraum und den wah-
ren Pixelspektren. Blau: Abstand zu Spektrum
von Endmemberkombination 1 und die Anzahl
der aus dieser Kombination bestehenden Pixel;
Rot / Schwarz: Abstand zu Spektrum von Endmem-
berkombination 2 und die Anzahl der aus dieser
Kombination bestehenden Pixel.

Damit verhält sich die Genauigkeit des zu er-
rechnenden Unterraumes zunehmend wie bei
einem Modellfehler einer falsch gewählten End-
memberanzahl. Das bedeutet, dass eine Pixel-
nachbarschaft, welche zum Beispiel aufgrund
ungenauer vorheriger Segmentierung aus ver-
schiedenen Endmemberkombinationen besteht,
auch bei bekannter Gesamtzahl von Endmem-
bern zu ungenauen Unterraumparametern füh-
ren kann.

Ist eine Endmemberkombination hier in we-
niger als drei Pixeln enthalten, steigt die Ab-
weichung zum entsprechenden Pixelspektrum
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stark an. Dies lässt sich durch die in Abschnitt
3.1.2 beschriebene mindestens benötigte An-
zahl an Beobachtungen erklären, damit die ent-
sprechenden Richtungsvektoren des Unterrau-
mes berechnet werden können.

Kmin = I , (3.8)

mit K als der Anzahl der Pixel im Ausglei-
chungsmodell und I als der Anzahl der End-
member. Bei nur zwei eingehenden Pixelspek-
tren, bestehend aus drei Endmembern, wird
das Gleichungssystem singulär, sodass die Un-
bekannten nicht mehr berechnet werden kön-
nen.

4.3 Verschiedene Kombinatio-
nen bei unbekannter End-
memberanzahl

In Abschnitt 4.2 wird beschrieben, welchen Ein-
fluss eine zusätzliche Endmemberkombination
auf die Genauigkeit des zu errechnenden Un-
terraumes hat, wenn die Gesamtzahl der End-
member des Nachbarschaftsfensters bekannt
ist. Hier wird in Anlehnung an diese Untersu-
chung der Einfluss einer unbekannten Anzahl
von Endmembern in der Nachbarschaft unter-
sucht. Dafür werden wie auch schon in Ab-
schnitt 4.2 die beiden Endmemberkombinatio-
nen, deren Anteile um gleichverteilte Zufalls-
werte verändert wurden, in variabler Quanti-
tät zu einer Pixelnachbarschaft zusammenge-
fügt. Diese beiden Landschaftstypen zeichnen
sich durch zwei identische Endmember aus. In

diesem Abschnitt wird zusätzlich die Verschnei-
dung zweier Landschaftstypen untersucht, die
sich in nur einem Endmember gleichen. Dafür
wurde das Spektrum eines dritten Landschafts-
typs errechnet, bei welchem nur ein Endmem-
ber mit dem ersten Typ übereinstimmt.

• 50% offener Boden
• 40% trockene Vegetation
• 10% Brandfläche

Kombination 3

Bei der Verschneidung zweier Landschaftsty-
pen in einer Nachbarschaft wurden auch hier
wieder deren Anteile im Pixelfenster variiert.
Für die Berechnung der bestanpassenden Un-
terräume ist davon ausgegangen worden, dass
sich das Pixelfenster aus insgesamt drei End-
membern zusammensetzt, der Unterraum hier
also eine Ebene ist.

In Abbildung 4.2 sind die euklidischen Ab-
stände dieser errechneten Ebenen zu den ent-
sprechenden wahren Pixelspektren in Abhän-
gigkeit zur Quantität der jeweiligen Land-
schaftstypen im Nachbarschaftsfenster aufge-
führt. Auch hier wurden Mittelwerte aus je-
weils fünf verschiedenen Pixelfenstern darge-
stellt.

Es ist erkennbar, dass die Abweichung zum
Pixelspektrum gegen Null geht, wenn das Pi-
xelfenster komplett aus einer Endmemberkom-
bination besteht und somit kein Modellfehler
vorliegt. Dieses Ergebnis wurde wie auch in Ab-
schnitt 4.2 unabhängig von der Anzahl der Pi-
xel im Nachbarschaftsfenster festgestellt. Der
euklidische Abstand steigt leicht an, sobald
ein zweiter Landschaftstyp im Nachbarschafts-
fenster modelliert wird, da zur Berechnung ei-
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Abbildung 4.2: Einfluss mehrerer Endmember-
kombinationen auf den bestanpassenden Un-
terraum. Euklidischer Abstand (in % Reflektanz)
zwischen der bestanpassenden Ebene und dem wah-
ren Pixelspektrum. Die durchgezogenen Linien be-
schreiben die Verschneidung der in Abschnitt 4.2
aufgeführten Kombinationen 1 und 2, die gepunk-
teten Linien die der Kombinationen eins und drei.
Die blauen Linien und die dazugehörige Beschrif-
tung beziehen sich auf den Abstand der jeweiligen
Ebene zum Pixelspektrum von Kombination 1 be-
ziehungsweise dessen Anteil am Nachbarschaftsfens-
ter. Die rote beziehungsweise grüne Linie beschreibt
den Ebenenabstand zur Kombination 2 beziehungs-
weise 3.

ner bestanpassenden Ebene alle Pixelspektren
gleichberechtigt verwendet werden.

Weiterhin ist in Abbildung 4.2 zu beobach-
ten, dass die euklidischen Abstände zu den Pi-
xelspektren desto sprunghafter werden, je weni-
ger dieser Pixel in der Nachbarschaft vorkom-
men. Dies könnte durch den geringeren Einfluss
eben dieser Endmemberkombinationen im Aus-
gleichungsmodell zu erklären sein.

Die Verschneidung zweier Kombinationen
mit nur einem gemeinsamen Endmember (hier
die Landschaftstypen 1 und 3; in Abbildung 4.2
durch die gepunkteten Linien dargestellt) führt
zu höheren Abweichungen des errechneten Un-
terraumes zu den Pixelspektren. Das liegt wahr-
scheinlich an der größeren Instabilität des Mo-
dells, da in diesem Fall nur ein Endmember das
Bindeglied zwischen den verschiedenen Pixeln
ist. Allgemein sind hier aber die Absolutwerte
des Abstandes wenig aussagekräftig, da sie un-
ter anderem sowohl von den Spektren der ver-
wendeten Endmember als auch von der Positi-
on der Pixelspektren in Relation zu den End-
memberspektren im Merkmalsraum abhängen.

Trotz dieser geringen Aussagekraft der abso-
luten Abweichungen lässt sich in Abbildung 4.2
ein starker relativer Anstieg aller euklidischen
Distanzen ausmachen, wenn die entsprechende
Endmemberkombination in weniger als unge-
fähr 20% der Pixel enthalten ist. Dieser Anstieg
spricht dafür, dass diese Endmemberkombinati-
on dann nur noch einen geringen Einfluss auf
die Berechnung des Unterraumes ausübt.

Eine optimale Anpassung der errechneten
Unterräume an die wahren Pixelspektren be-
deutet allerdings nicht automatisch, dass sie
den wahren, von den bekannten Endmember-
spektren aufgespannten Unterräumen entspre-
chen. Vielmehr richten sie sich an den beiden
Punktwolken der Pixelspektren beider zufäl-
lig variierender Endmemberkombinationen aus.
Deshalb wurden hier zusätzlich anhand der Ver-
schneidung der Kombinationen 1 und 2, die
beide die Endmember „grüne Vegetation“ und
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Abbildung 4.3: Einfluss mehrerer Endmember-
kombinationen auf den bestanpassenden Un-
terraum. Euklidische Abstände (in % Reflektanz)
zwischen der bestanpassenden Ebene und den wah-
ren Endmemberspektren in Abhängigkeit von der
Anzahl der jeweiligen Pixel mit einer Endmember-
kombination. Kombination 1 (blaue Beschriftung):
offener Boden – grüne Vegetation – Schatten; Kom-
bination 2 (schwarze Beschriftung): offener Boden
– grüne Vegetation – trockene Vegetation. Eukli-
dische Abstände zu den Endmembern „grüne Ve-
getation“ (grün), „offener Boden“ (gelb), „trockene
Vegetation“ (rot) und „Schatten“ (schwarz).

„offener Boden“ aufweisen, die Abstände des
errechneten Unterraumes zu den vier im Pi-
xelfenster vorkommenden Endmemberspektren
berechnet. Diese euklidischen Distanzen sind in
Abbildung 4.3 dargestellt.

Erkennbar ist hier zunächst wieder, dass
die Abstände der errechneten Unterräume zu
den wahren Endmemberspektren gegen Null ge-
hen, sobald die Pixelnachbarschaft ausschließ-
lich aus einer Endmemberkombination besteht,
wenn das entsprechende Endmember darin ent-

halten ist. Dies deckt sich mit der Beobachtung
in Abbildung 4.2 und zeigt, dass in diesem Fall
kein Modellfehler vorliegt. Sobald allerdings ei-
ne zweite Endmemberkombination in der Nach-
barschaft auftritt, richten sich die Ebenen an
den beiden Punktwolken der in das Modell ein-
gehenden Pixelspektren aus. Der genaue Ver-
lauf der Abweichung des Unterraumes zu ei-
nem bestimmten Endmember ist unter ande-
rem vom Anteil dieses Endmembers im entspre-
chenden Landschafttypen abhängig. So steigt
der Abstand zum Schattenspektrum, welches
in der Kombination 1 mit nur 8% vorkommt,
bei nur einem Pixel der Kombination 2 bereits
auf ungefähr 45% Reflektion. Grüne Vegeta-
tion dagegen macht 72% dieses ersten Land-
schaftstypen aus. Der Abstand des Unterrau-
mes zu diesem Endmemberspektrum steigt des-
halb bei Hinzunahme einiger Pixel der zweiten
Endmemberkombination kaum an, zumal grü-
ne Vegetation ja auch dort mit 30% vertreten
ist.

Bereits eine geringe Zahl von Pixeln, die
aus einer alternativen Endmemberkombination
bestehen, kann also zu einer erheblichen Un-
genauigkeit der errechneten Unterräume füh-
ren. Bei Nachbarschaftsfenstern, welche die
Grenzen zwischen verschiedenen Landschafts-
typen beschreiben, können trotz morphologi-
scher Anpassung mittels vorheriger Segmentie-
rung solche alternativen Endmemberkombina-
tionen auftreten, wenn diese Grenzen fließend
sind. Aus diesem Grund ist es unerlässlich, wie
in Abschnitt 3.1.6 beschrieben, von den aus al-
len Nachbarschaften eines Segmentes errechne-
ten Unterräumen denjenigen auszuwählen, wel-
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cher sich am Besten an alle Pixelspektren an-
passt. So ist eine möglichst große Spannbreite
der Spektren aller Pixel garantiert, welche zur
selben Endmemberkombination gehören. Der
Unterraum, welcher sich also an alle Pixelspek-
tren des Segments annähert, beinhaltet mit
hoher Wahrscheinlichkeit auch näherungsweise
die entsprechenden Endmemberspektren.

4.4 Signalrauschen

Um einen möglichst realistischen Datensatz
zu simulieren, wird hier auf die wie in
Abschnitt 4.1 beschrieben errechneten Pixel-
spektren zusätzlich ein normalverteiltes Sig-
nalrauschen unterschiedlicher Stärke modu-
liert. Grundlage hierfür bilden zwei 10 × 10–
Pixelnachbarschaften, welche beide aus densel-
ben Endmembern bestehen, denen hier aber
willkürlich unterschiedliche Anteile zugewie-
sen wurden. Die jeweiligen Anteile der ers-
ten / zweiten Nachbarschaft, welche um einen
gleichverteilten Zufallswert verändert wurden
(siehe Abschnitt 4.1), lauten wie folgt.

• 20 / 80% offener Boden

• 72 / 18% grüne Vegetation

• 8 / 2% Schatten

Da sich beide Landschaftstypen aus dersel-
ben Endmemberkombination zusammensetzen,
sind die wahren Parameter ihrer Unterräume
identisch. Auf die aus den Endmemberanteilen
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Abbildung 4.4: Einfluss des Signalrauschens
auf den bestanpassenden Unterraum. Eukli-
discher Abstand (in % Reflektanz) zwischen dem
bestanpassenden Unterraum und den wahren Pixel-
spektren in Abhängigkeit von der Standardabwei-
chung eines aufmodulierten normalverteilten Rau-
schens. Durchgezogene Linie: Abstand zu Nachbar-
schaft eins; gepunktete Linie: Abstand zu Nachbar-
schaft zwei.

nach Abschnitt 4.1 errechneten Spektren wur-
de anschließend für alle neun Kanäle unabhän-
gig voneinander eine normalverteilte Zufallsva-
riable aufmoduliert.

In Abbildung 4.4 ist der euklidische Abstand
der errechneten Unterräume zu ihrem jewei-
ligen Pixelspektrum in Abhängigkeit von der
Standardabweichung des Signalrauschens dar-
gestellt. Diese Funktionen stellen die Mittelwer-
te von jeweils fünf Nachbarschaften dar, für die
sowohl das gleich- als auch das normalverteil-
te Rauschen unabhängig voneinander simuliert
wurde. Die durchgezogene Linie bezieht sich
hier auf Nachbarschaft eins, die gepunktete Li-
nie auf die zweite. Das Signalrauschen hat auf
die aus verschiedenen Anteilen derselben End-
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member bestehenden Pixel einen unterschied-
lichen Einfluss. Das liegt daran, dass sich die
Standardabweichung des Signalrauschens nicht
auf einen absoluten Wert der maximal mög-
lichen Oberflächenreflektion bezieht, sondern
auf die tatsächliche Reflektion im Pixel. So ist
es möglich, dass sich ein Signalrauschen mit
ein und derselben Standardabweichung unter-
schiedlich auf verschiedene Pixelspektren aus-
wirkt (ERSDAC 2005). Eine größere Standard-
abweichung des modellierten Signalrauschens
hat nach Abbildung 4.4 einen höheren eukli-
dischen Abstand des errechneten Unterraumes
vom wahren mittleren Pixelspektrum zur Fol-
ge.

Gleichzeitig wirkt sich das Signalrauschen
auch unterschiedlich auf die Berechnung der
Endmemberspektren aus, je nachdem welche
wahren Endmemberanteile im Nachbarschafts-
fenster vorkommen. In Abbildung 4.5 sind in
Anlehnung zu Abbildung 4.4 die euklidischen
Abstände der beiden errechneten Unterräume
zu den wahren Endmemberspektren dargestellt.
Hieraus wird ersichtlich, dass der Einfluss des
Signalrauschens auf die Genauigkeit der Para-
meterberechnung des Unterraumes mit abneh-
mendem durchschnittlichen Anteil des entspre-
chenden Endmembers im Pixelfenster steigt.
Das liegt daran, dass der errechnete bestan-
passende Unterraum definitionsgemäß durch
das Zentrum der Punktwolke aller verwende-
ten Pixelspektren im Merkmalsraum verläuft.
Nach dem Strahlensatz vergrößert sich der Ab-
stand des Unterraumes vom Endmemberspek-
trum dann proportional zu dessen Entfernung
zu diesem Zentrum. In Abbildung 4.5 sind des-
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Abbildung 4.5: Einfluss des Signalrauschens
auf den bestanpassenden Unterraum. Eukli-
dische Abstände (in % Reflektanz) zwischen dem
bestanpassenden Unterraum und den wahren End-
memberspektren in Abhängigkeit von der Standard-
abweichung eines aufmodulierten normalverteilten
Rauschens. Durchgezogene Linie: Unterraum 1; ge-
punktete Linie: Unterraum 2. Euklidische Abstän-
de zu den Endmembern „grüne Vegetation“ (grün),
„offener Boden“ (gelb) und „Schatten“ (schwarz).

halb die Abweichungen von Schatten folgerich-
tig höher als die vom offenen Boden und der Ve-
getation. Auch kann dieser Aspekt bei den bei-
den letztgenannten Endmembern beobachtet
werden. Während bei Unterraum eins der Ab-
stand zur grünen Vegetation, welche am mittle-
ren Pixelspektrum wie oben beschrieben einen
Anteil von 72% hat, konstant geringer ist als
der Abstand zum offenen Boden (20% Anteil),
kehrt sich dieses Verhältnis bei Unterraum zwei
(18% und 80%) um.
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4.5 Synthetische Landschaft

Die mögliche Interaktion verschiedener Unter-
räume zueinander wird hier anhand eines kom-
plexen synthetischen Datensatzes untersucht.
Dafür wurde eine künstliche Landschaft erstellt
und Annahmen über die Endmemberverteilung
ihrer Oberflächen beziehungsweise über ver-
schiedene Gradienten unterschiedlicher Ober-
flächenzusammensetzungen getroffen. Die hier
erstellte synthetische Landschaft ist charakteri-
siert durch verschiedene für westafrikanische se-
miaride Regionen typische Oberflächenzusam-
mensetzungen (Abbildung 4.6). Die Anteile be-
nachbarter Pixel dieses Datensatzes wurden
dann gemittelt, um die Abdeckung mehrerer
Landbedeckungstypen durch ein einzelnes Pi-
xel zu simulieren, wie sie bei Sensoren mittlerer
geometrischer Auflösung vorkommen können.
Damit ist es trotz Segmentierung nicht möglich,
die verschiedenen Regionen exakt voneinander
zu trennen. Wie in Abschnitt 4.1 beschrieben,
fand anschließend eine Berechnung der synthe-
tischen Pixelspektren statt, welche um normal-
verteiltes Rauschen mit einer Standardabwei-
chung von 4 % Reflektanz verändert wurde, was
den entsprechenden Wert des ASTER–Sensors
simuliert (Anhang B.1).

Die verschiedenen hier modellierten Land-
schaftstypen setzen sich aus einer unterschied-
lichen Anzahl von zwei bis vier Endmembern
zusammen. In der Auswertung wird allerdings
nur nach Kombinationen aus drei und vier End-
membern gesucht. Damit soll untersucht wer-
den, ob in Regionen, deren Endmemberanzahl
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Abbildung 4.6: Schematischer Aufbau einer synthe-
tischen Landschaft, welche semiariden westafrikani-
schen Gebieten nachgestellt ist.

nicht ermittelbar ist, die dadurch entstehenden
Modellfehler aufgedeckt werden können. Wei-
terhin wird das Endmember „verbrannte Flä-
che“ nur in wenigen Kombinationen verwendet,
um die daraus resultierenden Probleme zu de-
monstrieren.

Die synthetische Darstellung beinhaltet fol-
gende Landschaftstypen.

1. Ein Flussverlauf aus klarem Wasser. Des-
sen Spektrum wurde von einem ASTER–
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Datensatz adaptiert. Um die Heterogeni-
tät der Endmemberanteile zu gewährleis-
ten, wurde ein zufälliger Anteil von grüner
Vegetation aufmoduliert. In dem schmalen
Nebenarm (rechts in Abbildung 4.6) be-
steht ein erhöhter Anteil von Grenzpixeln,
die verschiedene Landbedeckungsklassen
abbilden.

2. Ein Flussverlauf, in dem sich organi-
sche und mineralische Schwebstoffe befin-
den. Die organischen Bestandteile beste-
hen hierbei aus grüner Vegetation.

3. Eine Fläche bestehend aus offenem Boden
mit nach Süden hin zunehmendem Baum-
bestand, bestehend aus trockenem Laub
(trockene Vegetation).

4. Eine Fläche, in der offener Boden von ei-
nem nach Norden hin zunehmenden Anteil
Bäumen durchsetzt ist.

5. Eine verbrannte Fläche. Das entsprechen-
de Spektrum wurde von einem ASTER-
Datensatz extrahiert. In Richtung Süden
nimmt der Anteil lichter grüner Vegetation
zu. Hier wird das Endmember „verbrannte
Fläche“ in Kombination mit grüner Vege-
tation und offenem Boden verwendet.

6. Ein Gradient von verbrannter Fläche mit
einem nach Westen hin zunehmenden
Baumanteil. Verbrannte Fläche wird hier
mit grüner Vegetation und Schatten kom-
biniert.

7. Lichtes Grasland mit offenem Boden als
konstantem Hintergrundanteil und einem

Gradienten von grüner zu trockener Vege-
tation.

8. Lichtes Grasland mit einem nach Süden
hin zunehmenden Baumanteil.

9. Eine bewaldete Region, deren Anteil von
trockenem Laub nach Süden hin zunimmt.

10. Trockenes Grasland mit einem nach Wes-
ten hin zunehmenden Baumanteil. Diese
Region setzt sich als einzige aus vier ver-
schiedenen Endmembern zusammen.

11. Ein Galeriewälder, welche sich durch eine
Baumdichte von 100% auszeichnet. Die-
ser Landschaftstyp setzt sich aus nur zwei
Endmembern zusammen. Er wird zusätz-
lich im Westen des Nebenflusses model-
liert, um den Einfluss eines nicht dominan-
ten Flusslaufes in den Nachbarschaftsfens-
tern auf die Endmemberbestimmung von
grüner Vegetation zu untersuchen.

12. Eine durch den Galeriewald abgeschatte-
te Wasserfläche. Deren Schwebstoffanteile
werden im Pixelspektrum reduziert.

Den einzelnen Oberflächentypen wurden hier
bestimmte Endmemberanteile zugeordnet (Ta-
belle 4.2). Der sich daraus ergebende Daten-
satz wurde wie beschrieben anschließend geras-
tert, um an den Grenzen zwischen den einzel-
nen Oberflächentypen zusätzliche Vermischun-
gen der verschiedenen Endmember in einem Pi-
xel und damit einen Datensatz mittlerer geo-
metrischer Auflösung zu simulieren. Nachdem
die Endmemberanteile um eine gleichverteilte
Zufallsvariable verändert wurden, konnten die
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1 Fluss — — 100 — —
2 Fluss 5 5 90 — —
3 Brachland 100 0 0

↓ — ↓ ↓ ↓ —
trockene
Bäume

0 10 90

4 Brachland 0 100 0
↓ ↓ ↓ ↓ — —

Bäume 90 0 10

5
verbrannte
Fläche

0 0 100

↓ ↓ ↓ — — ↓
grünes

Grasland
50 50 0

6
verbrannte
Fläche

0 0 100

↓ ↓ — ↓ — ↓
Bäume 90 10 0

7
grünes

Grasland
50 50 0

↓ ↓ ↓ — ↓ —
trockenes Grasland 0 50 50

8
grünes

Grasland
50 50 0

↓ ↓ ↓ ↓ — —
Bäume 90 0 10

9
trockener
Wald

0 10 90

↓ ↓ — ↓ ↓ —
grüner
Wald

90 10 0

10
trockenes
Grasland

0 50 0 50

↓ ↓ ↓ ↓ ↓ —
Bäume 90 0 10 0

11 Wald 90 — 10 — —

12
schattiger
Flusslauf

2.5 2.5 95 — —

Tabelle 4.2: Modellierte Endmemberanteile.
Untergliederung in die einzelnen Bedeckungstypen
der synthetischen Landschaft.

Abbildung 4.7: Synthetischer Datensatz. Falsch-
farbendarstellung (nahes Infrarot–Rot–Grün).

entsprechenden Pixelspektren nach (2.5) be-
stimmt und um das oben erwähnte Signalrau-
schen verändert werden.

Eine Falschfarbendarstellung des virtuellen
Datensatzes (Abbildung 4.6) ist in Abbildung
4.7 aufgezeigt. Auf die Daten wurde das be-
schriebene Modell der unüberwachten spektra-
len Entmischung angewendet. Wie oben bereits
beschrieben, wirken sich verschieden Endmem-
berkombinationen in einer Pixelnachbarschaft
negativ auf die Genauigkeit des Ausgleichungs-
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modells aus. Deshalb werden in diesem Bei-
spiel mithilfe einer vorherigen Segmentierung
die Formen der Pixelfenster an die Grenzen
der Landschaftstypen angepasst. Wenn mög-
lich, werden dabei innerhalb der Landschafts-
typen weiterhin 10×10-Pixelfenster verwendet.
Auch an den Grenzgebieten sollen die Nachbar-
schaftsfenster aus 100 Pixeln bestehen. Ist dies
nicht möglich, weil zur Bildung einer Nachbar-
schaft zu wenig Pixel vorhanden sind, gehen
letztere nicht in die Betrachtung mit ein.

Die Wahl der Näherungswerte hat sich wie er-
wartet als irrelevant herausgestellt (Abschnitt
3.1.4). Das bedeutet, die Beobachtungsglei-
chungen führen bei korrekter Endmemberan-
zahl nicht zu lokalen, sondern zu einem eindeu-
tigen globalen Minimum.

Berechnet wurden für jeden Landschaftstyp
Modelle von drei bis fünf Endmembern je Nach-
barschaft. Dabei wurde folgende Annahme zu-
grunde gelegt: wenn in einer Nachbarschaft bei
keiner der modellierten Endmemberanzahlen
die Determinante der Normalgleichungsmatrix
N den geforderten Schwellwert überschreitet,
besteht das entsprechende Pixelfenster aus we-
niger als drei Endmembern und ein Modellfeh-
ler wird aufgedeckt. Überschreitet die Determi-
nante dagegen bei allen modellierten Endmem-
beranzahlen den Schwellwert, besteht das Pi-
xelfenster aus fünf oder mehr Endmembern.

Dieser Schwellwert hängt neben der Wahl
der Näherungswerte X0 von der Größe des Pi-
xelfensters, der Anzahl der für die Nachbar-
schaft modellierten Endmember und den ein-

gehenden Werten der Pixelspektren ab, da die
Determinante der Normalgleichungsmatrix we-
gen des Signalrauschens der Eingangsparame-
ter bei einer Überschätzung der Endmember-
anzahl nicht genau Null ist. Bei der in die-
sem Beispiel verwendeten Nachbarschaftsfens-
tern aus 100 Pixeln geht die Determinante der
regulären Normalgleichungsmatrizen allerdings
gegen unendlich. So unterscheiden sich deren
Werte in diesem Beispiel bei der Modellierung
von vier Endmembern um einen Faktor von
1090, wenn die Endmemberanzahl überschätzt
beziehungsweise korrekt angenommen wurden.
Der Schwankungsbereich der Determinanten al-
ler Nachbarschaften mit zu hoch angenomme-
ner Endmemberanzahl liegt hier dagegen bei
1012, sodass ein eindeutiger Schwellwert defi-
niert werden kann.

In Abbildung 4.8 ist ein Überblick über al-
le Pixel und Nachbarschaftsfenster dargestellt,
welche für den weiteren Ablauf verwendet wer-
den können beziehungsweise verworfen wurden.
Die roten Bereiche entsprechen den Regionen,
in denen keine 100 Pixel für die Bildung eines
Nachbarschaftsfensters vorhanden sind. Sie de-
cken sich oftmals mit den Rändern der Land-
schaftstypen. Ist dies nicht der Fall, wie zum
Beispiel beim Landschaftstyp 5, liegt das an
der Segmentierung, welche den entsprechenden
Landschaftstyp entlang seines spektralen Gra-
dienten künstlich weiter unterteilt.

Die grauen Bereiche stellen Pixelfenster dar,
die entweder bei keiner oder bei jeder Endmem-
beranzahl zu einer Determinante der Normal-
gleichungsmatrix oberhalb eines Schwellwertes
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führen. Ersterer Fall tritt auf, wenn ein Land-
schaftstyp aus weniger als in diesem Fall drei
Endmembern besteht und dadurch ein Modell-
fehler verursacht wird. Das ist hier bei Pixel-
fenstern der Fall, die ausschließlich den Fluss
oder den Wald beinhalten (in Abbildung 4.6
die Landschaftstypen 1, 2, 11 und 13). Sie füh-
ren bei einer Modellierung von drei oder mehr
Endmembern zu singulären Normalgleichungs-
matrizen. Abgesehen vom nördlichen Flussteil
(Landschaftstyp 2) handelt es sich dabei um
Kombinationen von maximal zwei Endmem-
bern, was zu mehrdeutigen Lösungen führt (Ab-
schnitt 3.1.5). Der nördliche Flusslauf setzt
sich dagegen zwar aus den Anteilen von drei
Endmembern zusammen, allerdings sind die
Anteile der Sedimente (grüne Vegetation und
offener Boden) sehr gering. Weiterhin führt
der graduelle Übergang von verbrannter Flä-
che zu Wald (Landschaftstyp 6) bei der Model-
lierung mindestens dreier Endmember zu kei-
nem eindeutigen Ergebnis. Dies liegt höchst-
wahrscheinlich an der spektralen Ähnlichkeit
der Endmember Schatten und verbrannter Flä-
che, welche sich negativ auf deren Unterscheid-
barkeit auswirkt, so dass sie hier wie ein ein-
zelnes Endmember wirken. Alle anderen Land-
schaftstypen führen bei der Wahl von drei-
Endmember-Modellen zu regulären Normalglei-
chungsmatrizen und damit zu eindeutigen Un-
terraumparametern. Bei der Verwendung von
vier-Endmember-Modellen ist dies nur noch
beim simulierten graduellen Übergang zwi-
schen trockenem Grasland und Wald (Land-
schaftstyp 10) der Fall. Es hat sich herausge-
stellt, dass Landschaftstyp 10 auch bei der Ver-
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Keiner Nachbarschaft zugeordnet

Nachbarschaft, in der die Determinante der
Normalgleichungsmatrix den Schwellwert
bei keiner modellierten Endmemberanzahl
überschreitet

N

Für die unüberwachte spektrale
Entmischung verwendete Nachbarschaft

Abbildung 4.8: Verwendete und verworfene Nach-
barschaftsfenster.

wendung von drei-Endmember-Modellen über
alle Nachbarschaftsfenster zu nahezu einheitli-
chen Unterraumparametern führt. Werden we-
niger Endmember modelliert, als in der Pixel-
nachbarschaft vorkommen, besteht die theore-
tische Möglichkeit, dass das Gleichungssystem
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zu mehreren Lösungen führt. Es hat sich hier
aber gezeigt, dass zumindest in diesem Beispiel
sich alle Pixelnachbarschaften demselben Un-
terraum annähern, also nur eine einzige Lösung
existiert. Dies könnte an der Struktur der End-
memberanteile in den Pixelnachbarschaften lie-
gen, welche zu nicht normalverteilten Pixel-
spektren führt.

Geht dagegen die Determinante der Normal-
gleichungsmatrix bei jeder modellierten End-
memberanzahl gegen Null, lässt dies auf mehr
Endmember im Nachbarschaftsfenster schlie-
ßen, als maximal modelliert wurden. Ein mög-
licher Grund dafür ist häufig, dass einzel-
ne Pixel in Nachbarschaftsfenstern mehrere
Landschaftstypen beinhalten, was trotz vorhe-
riger Segmentierung nicht ausgeschlossen wer-
den kann. Dies ist der Fall, wenn die verschie-
denen Landbedeckungstypen aus zu vielen un-
terschiedlichen Endmembern zusammengesetzt
sind. Auch kann die Inkonsistenz daran liegen,
dass einer der Landschaftstypen durch zu we-
nige Pixel in der Nachbarschaft repräsentiert
wird (Abschnitt 4.3). So können beispielswei-
se aus den Nachbarschaften an der Grenze der
Landschaftstypen 1 und 5 keine bestanpassen-
den Unterräume errechnet werden. Auch konn-
ten als Folge für den schmalen Nebenarm über
weite Teile keine Unterräume berechnet wer-
den. Bestehen aber verschiedene Landschafts-
typen einer Pixelnachbarschaft ganz oder teil-
weise aus den gleichen Endmembern, können
sie unter Umständen trotzdem zu konvergenten
Unterraumparametern führen. Deshalb können
beispielsweise die aus den Grenzfenstern der
Landschaftstypen 9 und 11 errechneten Para-

meter eindeutig erfasst werden, obwohl sich
Typ 11 nur aus zwei Endmembern zusammen-
setzt.

Aus dem synthetischen Datensatz kön-
nen sechs Unterräume bestehend aus drei-
Endmember-Kombinationen und einer aus ei-
ner vier-Endmember-Kombination extrahiert
werden. Diese sieben Unterräume schneiden
sich im Merkmalsraum in 20 Punkten. Mittels
der in Abschnitt 3.1.6 beschriebenen Nachbear-
beitung kann dieser Wertebereich in einem letz-
ten Schritt auf vier Schnittpunkte eingegrenzt
werden, die als finale Endmemberspektren in-
terpretiert werden. Die Zuordnung der einzel-
nen Spektren zu Endmembern erfolgt dabei wie
beschrieben manuell. In Tabelle 4.3 sind die
wahren Endmemberspektren und deren Diffe-
renzen zu den errechneten Spektren aufgelistet.
Dem Endmembertyp „verbrannte Fläche“ wird
hier kein Spektrum zugewiesen, da es in diesem
Datensatz Bestandteil von zu wenig verschiede-
nen Endmemberkombinationen ist und sich die
entsprechenden Unterräume deshalb nicht in ei-
nem eindeutigen Punkt schneiden.

Basierend auf den so ermittelten End-
memberspektren kann mithilfe des MESMA–
Ansatzes das Spektrum eines Pixels entmischt
werden. Die Anzahl der modellierten Endmem-
ber wird dabei von der Dimension der bestan-
passenden Unterräume abgeleitet, die für das
jeweilige Nachbarschaftsfenster berechnet wur-
den. So werden für alle Pixel innerhalb des
Landschaftstyps 10 in Abbildung 4.6 vier End-
member modelliert, während für den restlichen
Datensatz jeweils drei Endmemberspektren in
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1 15,4 -2 38,0 -1 10,5 13 28,6 28 17,0 –
2 15,7 -2 41,3 -1 7,7 22 36,0 41 13,0 –
3 58,4 0 60,3 3 6,6 133 54,1 -5 20,2 –
4 38,8 -3 70,7 0 1,6 97 50,2 19 29,2 –
5 24,5 -2 54,3 0 0,5 63 35,9 14 30,0 –
6 24,7 -3 56,3 0 0,5 63 37,0 20 29,2 –
7 22,3 -3 57,2 -1 0,4 57 32,5 24 28,3 –
8 19,3 -3 55,5 -1 0,3 50 29,5 -107 29,0 –
9 17,6 -5 74,8 -2 0,2 46 28,7 -105 41,8 –

Tabelle 4.3:Abweichungen der errechneten Spektren von den Originalwerten. Originalreflektan-
zen (in %) der Endmember, die dem synthetischen Datensatz zugrunde liegen (w) und ihre Differenzen
zu den errechneten Spektren (∆ in 1

1000%).

die Ausgleichung eingehen. Dies ist auch der
Fall, wenn ein Pixel zu einem Nachbarschafts-
fenster gehört, welches aus nur zwei oder aus
mehr als vier Endmembern zusammengesetzt
ist und aus dem deshalb kein konvergenter Un-
terraum berechnet werden konnte.

In Abbildung 4.9 ist die Summe der Abwei-
chungen aller Endmemberanteile von den wah-
ren Bedeckungsgraden dargestellt. Über wei-
te Bereiche des Datensatzes liegt sie unter-
halb von einem Prozent. Erkennbar sind aber
große Differenzen von bis zu 150% in den
Landschaftstypen 5 und 6. Die hohen Abwei-
chungen lassen sich dadurch erklären, dass die-
se Region teilweise aus dem Endmembertyp
„verbrannte Fläche“ besteht, dessen Spektrum
nicht ermittelt werden konnte. Stattdessen er-
gab eine Kombination der Endmember „grü-
ne Vegetation“, „trockene Vegetation“ und „of-
fener Boden“ die geringsten Residuen in die-
sen Regionen. Der Galeriewald im Bereich 11,

bestehend aus zwei Endmembern, wurde größ-
tenteils durch die Kombination „grüne Vege-
tation“, „Schatten“ und „offener Boden“ mo-
delliert. Letzteres Endmember wurde hier bei
der Errechnung des synthetischen Datensat-
zes manuell hinzugefügt, um eine leichte He-
terogenität der Landschaft zu simulieren. Des-
halb entsteht hier durch die Wahl von drei-
Endmember-Kombinationen kein Modellfehler.
Im Gegensatz dazu wird der gesamte Flusslauf
durch eine höhere Abweichung der errechne-
ten Endmemberanteile vom wahren Wert cha-
rakterisiert. Der südliche Bereich (Landschafts-
typ 1) besteht ausschließlich aus dem End-
member „Schatten“, dem wegen der erforderli-
chen Heterogenität für eine lineare Unabhän-
gigkeit aller Beobachtungsgleichungen manuell
ein geringer Anteil des Endmembers „grüne
Vegetation“ hinzugefügt wurde. Damit führt
die Wahl einer drei-Endmember-Kombination
zu einem Modellfehler, welcher sich insofern
auswirkt, dass das zusätzliche Endmember die
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Abbildung 4.9: Genauigkeit der synthetischen
Landschaft. Gesamtabweichung (in % Reflektanz)
der wahren Endmemberanteile zum errechneten Er-
gebnis der unüberwachten Entmischung.

durch das simulierte Signalrauschen entstehen-
den Residuen des Ausgleichungsmodells redu-
ziert (Abschnitt 2.3.3). Als zusätzliches End-
member führt auch hier „offener Boden“ zu den
geringsten Residuen. Der nördliche Flusslauf
besteht zwar aus drei Endmembern, allerdings
führt die Dominanz von Schatten hier zu höhe-

ren Residuen. Die im Verhältnis zu den anderen
Endmembern relativ hohen Abweichungen sei-
ner errechneten Reflektanzen zu den Original-
werten (Tabelle 4.3) pflanzen sich in dem dar-
auf aufbauenden MESMA–Ansatz fort. Der ab-
geschattete Flusslauf (Landschaftstyp 12) weist
aus diesem Grund auch minimal höhere Abwei-
chungen auf.

Im südlichen Bereich von Region 4 sind bei
ansonsten sehr geringen Abweichungen einige
Ausnahmen zu erkennen. Hier nimmt die Do-
minanz von offenem Boden zu. Die anderen
Endmembertypen gehen mit immer geringeren
Gewichtungen in die Berechnung des Pixelspek-
trums ein. Wegen des simulierten Signalrau-
schens kann es daher vorkommen, dass ein
falsches Endmember zu geringeren Residuen
führt. In diesem Fall wird vomMESMA-Ansatz
statt eines Anteils von grüner die trockene Ve-
getation bevorzugt. Eine grafische Darstellung
des Phänomens ist in Abbildung 4.10 aufge-
zeigt. Wenn sich zwei aus verschiedenen End-
memberkombinationen aufgespannte Unterräu-
me in der Nähe eines dieser Endmember (roter
Punkt 1) annähern, ist der MESMA-Ansatz in
Hinsicht auf die Wahl der korrekten Kombina-
tion weniger robust.

Im Landschaftstyp 3 nimmt die Abweichung
der errechneten Oberflächenanteile zu den wah-
ren Werten proportional zum Anteil der tro-
ckenen Vegetation zu. Dies liegt wie auch schon
beim Endmember „Schatten“ an einer rela-
tiv hohen Ungenauigkeit des ermittelten Spek-
trums dieses Bestandteils. Das gleiche Resultat
ist in den Landschaftstypen 7, 9 und 10 zu be-
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Abbildung 4.10: Einfluss des Signalrauschens
auf die Wahl der Endmemberkombination.
Die Pixelspektren (schwarze Punkte) berechnen
sich aus den Endmemberspektren (rote Punkte) 1,
2 und einem Rauschanteil. Bei hohem Oberflächen-
anteil 1 (Pixel b) besteht die Möglichkeit, dass ei-
ne falsche Endmemberkombination bevorzugt wird
(rote Linie).

obachten.

Der westliche Teil des Bereiches 7 zeigt
sehr starke Abweichungen von bis zu 27% auf.
Dies liegt daran, dass im MESMA-Ansatz eine
falsche Endmemberkombination zu den gerings-
ten Residuen geführt hat. Statt trockener Ve-
getation wurde so das Endmember „Schatten“
modelliert, wodurch auch die Anteile der übri-
gen Endmember „grüne Vegetation“ und „offe-
ner Boden“ stark verändert wurden.

Einige Übergänge verschiedener Landschafts-
typen werden hier sehr schlecht modelliert.
Dies ist dann der Fall, wenn beide Regionen
anteilig im entsprechenden Pixel auftreten und
darin deshalb viel mehr Endmember enthalten
sind, als modelliert werden. An Grenzen wie
zwischen den Landschaftstypen 2 und 4 oder
wie beschrieben 9 und 11 ist dies dagegen nicht

der Fall, da in diesem synthetischen Datensatz
beide Regionen aus denselben Endmemberty-
pen zusammengesetzt sind.

4.6 Fazit

Wie hier gezeigt wurde, ist das Modell in der
Lage, bestanpassende Unterräume von Pixel-
nachbarschaften zu berechnen und daraus End-
memberspektren abzuleiten. Allerdings müssen
dafür, wie anhand der verbrannten Fläche in
Abschnitt 4.5 gezeigt, die Endmember in genü-
gend verschiedenen Kombinationen vorhanden
sein.

Kommen die Endmember in den Pixeln mit
einem nur geringen Anteil vor, erhöht sich die
Instabilität des Modells der Unterraumberech-
nung. Dasselbe gilt für den Fall, dass einzelne
Endmember in nur wenigen Pixeln des Nach-
barschaftsfensters vorkommen. Die Genauig-
keit der Berechnung von Endmemberspektren
kann verbessert werden, wenn möglichst hetero-
gene Anteile in die Nachbarschaften eingehen.

Wie in Abschnitt 4.5 beschrieben, ist das Mo-
dell in der Lage, aus den synthetischen Daten-
sätzen die korrekte Anzahl von Endmembern
zu bestimmen. Voraussetzung hierfür ist, dass
die verschiedenen Anteile einzelner Endmem-
ber über die Pixel eines Nachbarschaftsfensters
nicht zu gering sind.



5
Validierung anhand von Satellitendaten

Dieser Abschnitt beschreibt die Möglichkei-
ten und Beschränkungen des Modells anhand
verschiedener Satellitendaten. Dafür werden zu-
nächst in Abschnitt 5.1 die Eigenschaften der
Untersuchungsgebiete im westlichen und südli-
chen Afrika und in Abschnitt 5.2 die der hier
verwendeten Aufnahmesysteme charakterisiert.
Anschließend folgt in Abschnitt 5.3 die Darstel-
lung einer unüberwachten Entmischung eines
Satellitendatensatzes, welcher eine für die se-
miariden Regionen Afrikas typische Landbede-
ckungsstruktur abbildet, und eine entsprechen-
de Genauigkeitsanalyse. Mangels verfügbarer
Referenzdaten der Endmemberanteile wird da-
bei ein Hauptaugenmerk auf die Residuen des
MESMA–Ansatzes gelegt, welcher auf den er-
rechneten Endmemberspektren basiert. Zudem
werden anhand einiger ausgewählter Ausschnit-
te die Reaktionen des Modells auf verschie-
dene Regionen der Landbedeckung beschrie-
ben. Abschnitt 5.4 handelt anschließend von
der Berechnung von Baumbedeckungsgraden
aus den zuvor berechneten Endmemberantei-
len. Hier können außerdem die Abweichungen
zu höchstauflösenden Referenzdaten quantifi-
ziert werden. Zuletzt wird in Abschnitt 5.5
auf die Möglichkeiten der Übertragbarkeit des
Modells auf verschiedene Zeitpunkte, Regionen
und Satellitensysteme eingegangen.

5.1 Untersuchungsgebiete

5.1.1 Westliches Afrika

Klima

Das Klima Westafrikas verändert sich bedingt
durch die innertropische Konvergenzzone ent-
lang eines Nord-Süd-Gradienten. Wegen der
Schiefe der Ekliptik ist es geprägt durch un-
terschiedlich lang anhaltende Regenzeiten, wel-
che von Dürreperioden unterbrochen werden.
Vorherrschend im Untersuchungsgebiet sind die
Sudan- und die Sahelzone. Die Sahelzone im
Norden ist charakterisiert durch eine achtmo-
natige Trockenzeit und eine Regenzeit um den
August, welche keine zwei Monate andauert. In
den wärmsten Monaten – März und April –
steigt die Temperatur kaum über 35◦C, wäh-
rend auch in den kältesten Monaten – Dezem-
ber und Januar – der Gefrierpunkt nicht un-
terschritten wird. In der weiter südlich gele-
genen Sudanzone gibt es zwischen April und
Oktober eine bis zu sechsmonatige Regenzeit,
was zu einem anderen Pflanzenwuchs als in
der Sahelzone führt. Durch die Klimaverän-
derung verringerte sich innerhalb der letzten
30 Jahre die Niederschlagsmenge über alle Kli-
mazonen Westafrikas signifikant. Verstärkt tra-
ten außergewöhnliche Ereignisse wie Dürren,
Überschwemmungen, Sandstürme oder extre-
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Abbildung 5.1: Landbedeckungszonen in Westafrika (Quelle: verändert nach ESA 2008).
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me Temperaturen auf. Ein Resultat ist das Ver-
schwinden von einigen Pflanzenarten (Pigeon-
nière und Ménager 2001).

Bodenarten

Westafrika weist abgesehen von einigen we-
nigen Gebirgszügen ein sehr flaches Relief
auf. Die Böden sind meist durch einen ho-
hen Anteil von Eisen- und Manganoxiden und
-hydroxoden geprägt, wodurch sie einen roten
oder Ockerfarbton erhalten. In Breitengraden
zunehmenden Niederschlages sind die organi-
schen und chemischen Bestandteile der Böden
ausgewaschen und es bildet sich ein hellgrau-
er, sandiger Boden (Pigeonnière und Ménager
2001).

Vegetation

Die natürlichen Vegetationstypen Westafrikas
verändern sich mit den Klimazonen orthogonal
zum Äquator. Ihre Unterteilung ist allerdings
wegen des fehlenden Reliefs, einem konstanten
Gradienten der Niederschlagsmenge in Nord-
Süd-Richtung und einem signifikanten Vorkom-
men von Sekundärvegetation1 bei gleichzeitiger
anthropogener Zerstörung der Primärvegetati-
on2 nur sehr vage möglich. Generell wird die
westafrikanische Flora (Abbildung 5.1) von un-
terschiedlichen Zusammensetzungen verschie-
dener holziger und krautiger Gewächse domi-
niert, welche sich zusammen mit einer kontinu-
ierlichen Grasbedeckung zu einer lichten Pflan-
zendecke in Form von Savannen oder offenen

Wäldern zusammenschließen (Pigeonnière und
Ménager 2001). Das Erscheinungsbild dieser
Grasbedeckung ist Abhängig von der jeweiligen
Jahreszeit. Zum Ende der Regenzeit besteht sie
aus bis zu 2,5m hoher photosynthese–aktiver
Vegetation. Mit zunehmender Dauer der Tro-
ckenzeit vertrocknet sie, so dass sich dann Ihr
Spektrum von dem der Bäume unterscheidet.

Die charakteristische Vegetation der Sahelzo-
ne nördlich des 14. Breitengrades besteht aus
Baum- und Strauchsavannen mit nur vereinzel-
ten Vorkommen von Galeriewäldern. Nach Sü-
den hin schließt sich die mehrjährige Grasde-
cke und die Vegetation wird dichter. Primär-
formationen wie offener Wald, Savanne oder
Grasland und beschädigte Sekundärformatio-
nen bilden hier ein stark heterogenes Mosaik
von Oberflächentypen. Besonders in stark be-
siedelten Regionen herrschen die Sekundärfor-
mationen vor. Natürliche Habitate wie offener
Wald bestehen nahezu nur noch in geschützten
Bereichen. Allerdings sind die Ufer aller nicht
ephemeren3 Gewässer durchgehend von Gale-
riewäldern bewachsen. In den so entstehenden
mikroklimatischen Bedingungen siedeln sich zu-
sätzlich Farne mit Vorliebe für Schatten an (Pi-
geonnière und Ménager 2001).

Die Produkte vieler holziger und krautiger
Pflanzenarten spielen eine wichtige Rolle zur
Befriedigung der Grundbedürfnisse der Bevöl-

1. Sekundärvegetation: nach Zerstörung der ur-
sprünglichen Vegetation entstandene Pflanzendecke

2. Primärvegetation: ursprüngliche, von anthropoge-
nen Einflüssen unversehrte Vegetation

3. ephemer: für einige Monate im Jahr trocken fallend
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kerung, sei es als Nahrungsmittel, als Grundla-
ge für pharmazeutische Produkte, als Feuerholz
oder als Baumaterial. Aus diesem Grund wer-
den vielfach Anstrengungen unternommen, um
der Degradation und damit dem Verlust von
Pflanzenarten entgegenzuwirken. Diese Strate-
gien beinhalten die Ausweisung von geschütz-
ten Flächen und Nationalparks, den Aufbau
von Plantagen, Wiederaufforstungen und die
Eindämmung von unkontrollierbaren Brandro-
dungen (Pigeonnière und Ménager 2001).

Feuer

Zum Ende der Trockenzeit treten in Westafri-
ka häufig Buschbrände auf. Diese werden teil-
weise vom Menschen gelegt, um neues Acker-
land zu erhalten. Sie sind meist von kurzer Dau-
er und vernichten hauptsächlich Gräser. Mehr-
jährige Holzgewächse werden dagegen weniger
in Mitleidenschaft gezogen, sodass sie bereits
nach kurzer Zeit wieder von Blattwuchs be-
deckt sind. Die durch einen Brand entstandene
dunkle Ascheschicht wird anschließend durch
äolischen Transport4 abgetragen, bis im Laufe
der Zeit der darunter liegende kahle Boden her-
vorscheint.

5.1.2 Südliches Afrika

Klima

Der südafrikanische Raum lässt sich klimatolo-
gisch nicht durch eine signifikante geologische
Formation abgrenzen. Herkömmlich wird die

Grenze des Subkontinents deshalb bei einer geo-
graphischen Breite von 10 bis 20 ◦S angenom-
men. Nördlich dieses Breitengrades, in der in-
nertropischen Konvergenzzone, herrscht tropi-
sches bis äquatoriales Klima vor, während süd-
lich die subtropische Hochdruckzone und die
gemäßigte Zone das Klima dominieren (Men-
delsohn u. a. 2003). Die Grenzen der Klimazo-
nen verlaufen auf dem südafrikanischen Sub-
kontinent in Nord–Süd–Richtung. Hauptein-
flussfaktor dafür ist ein entsprechender von Ost
nach West abfallender Niederschlagsgradient.
Die jährliche Niederschlagssäule liegt im Osten
des Subkontinentes teilweise bei über 1000mm,
aufgeteilt in über 100 Regentagen. In den west-
lichen Regionen fallen dagegen unter 200mm
Niederschlag, verteilt auf weniger als 20 Tage.
Diese Differenz verringert sich erst in der Kap-
region, die eine jährliche Niederschlagsmenge
von 600–800mm aufweist (Jürgens und Bähr
2002).

Der südafrikanische Raum zeichnet sich
durch ausgeprägte Regen- und Trockenzeiten
aus. So fallen in weiten Teilen der Region über
90% der Regenfälle in die Sommerzeit zwischen
Oktober und März. Die Niederschlagsereignisse
beginnen dabei im Osten und weiten sich bis
März in die westlichsten Regionen aus, bevor
sie sich bis April wieder in den östlichen Raum
zurückziehen (Jürgens und Bähr 2002).

4. äolischer Transport: Mechanismus, bei dem Fein-
material vom Wind abgetragen und transportiert wird
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Abbildung 5.2: Landbedeckungszonen in Südafrika (Quelle: verändert nach ESA 2008).

Vegetation

Die Pflanzenbedeckung auf dem südafrikani-
schen Subkontinent lässt sich hauptsächlich
in Savannen, Grasland und Wüstenregionen

einteilen. Savannenregionen zeichnen sich hier
wie auch in Westafrika durch eine konstante
Grasdecke mit einem variierenden Baum- und
Buschanteil aus (Abbildung 5.2). Dieser Anteil
ist abhängig vom Niederschlagsprofil und kann
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im südlichen Afrika zwischen 0 und 100% lie-
gen (Meadows 2003).

In den Hochländern Südafrikas liegen die
Jahresniederschlagsmengen zwischen 400 und
2000mm. Da sie aber ausschließlich auf die
Sommermonate beschränkt sind, kommt es
dort zu ausgeprägten Dürreperioden mit groß-
flächigen Bränden (Meadows 2003). Deshalb
und wegen Temperaturen, die im Winter un-
ter den Gefrierpunkt fallen können sowie exten-
siver Beweidung bestehen diese Regionen aus
Grasland ohne Vorkommen von Büschen oder
Bäumen (Mendelsohn u. a. 2003).

Der Süden des Kontinents wird über weite
Teile dominiert von der Karoo, einer ariden bis
semiariden Landschaft mit einzigartigen Kli-
mabedingungen. Die dortige Vegetation ist ge-
prägt von Buschland und unterschiedlich dich-
ter Grasbedeckung (Meadows 2003). Die west-
lichsten Regionen des Subkontinents sind ge-
prägt von langgezogenen Wüstenstreifen. Die
mittlere Niederschlagsmenge liegt dort bei bis
zu 13mm/Jahr. In diesen hyperariden Regio-
nen kann Vegetation in Form von annuellen
Gräsern nur nach Regenereignissen existieren
(Meadows 2003).

5.2 Datengrundlage

5.2.1 Der ASTER–Sensor

Der Sensor ASTER (Advanced Spaceborne
Thermal Emission and Reflection Radiometer)
ist Bestandteil der Plattform Terra, welche im

Dezember 1999 gestartet wurde. Grund für die
Herstellung dieses Sensors war unter anderem
der Wunsch nach detaillierteren Informationen
über Phänomene, die einen signifikanten Ein-
fluss auf die globale Umwelt haben (ERSDAC
2005). Er fliegt in 700–737 km Höhe in einem
sonnensynchronen Orbit und überquert den
Äquator gegen 10.30Uhr ± 15min lokaler Zeit.
Der Sensor verfügt über 14 Spektralkanäle vom
sichtbaren bis zum thermalen Infrarotbereich,
deren Hauptcharakteristika in Anhang B auf-
geführt sind.

Eine Besonderheit des Sensors ist ein zusätz-
licher Kanal im Bereich des nahen Infrarots,
welcher exakt die gleichen Eigenschaften auf-
weist, wie ein bereits bestehender Kanal. Aller-
dings nimmt er den Datensatz ungefähr 55 Se-
kunden später auf als die restlichen Kanäle und
ist in Flugrichtung um 27, 6 ◦ nach hinten ge-
neigt. Damit besteht die Möglichkeit, aus dem
Datensatz ein stereoskopisches Bild und somit
ein Höhenmodell zu erstellen.

ASTER–Daten sind in mehreren Aufberei-
tungsstufen erhältlich. In dieser Arbeit werden
Level-1B– und Level-2B05–Daten verwendet.
Der Level-1B–Datensatz zeichnet sich durch ei-
ne Georektifizierung und eine radiometrische
Kalibrierung aus. Letztere beseitigt die vom
Sensor verursachte Abweichung von der ange-
nommenen linearen Beziehung zwischen Radi-
anz und Grauwert des Kanals (Abschnitt 2.1;
Anhang B.1). Der Level-2B05–Datensatz ist
zusätzlich noch atmosphärenkorrigiert. Er be-
steht aus insgesamt neun Kanälen, welche den
visuellen Bereich sowie das nahe und kurz-
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wellige Infrarot abdecken. Mangels lokaler At-
mosphärendaten ist hierfür für die Quantifi-
zierung von Temperatur, Luftdruck und Luft-
feuchtigkeit auf das Atmosphärenmodell NO-
AA / NCEP GDAS zurückgegriffen worden,
welches die Atmosphäre alle sechs Stunden mit
einer geometrischen Auflösung von 1 ◦ in 26 ver-
tikale Höhen- und Temperaturschichten bzw.
21 Feuchteschichten unterteilt. Kanäle des ther-
malen Infrarots sind nicht im Level 2B05 ver-
fügbar.

Für die Realisierung des hier beschriebenen
Modells wird in Abschnitt 5.3.1 zunächst ein
ASTER–Datensatz des Nationalparks Bontioli
/ Burkina Faso verwendet. Mögliche Übertrag-
barkeiten werden dann in Abschnitt 5.5 unter-
sucht. Dabei wird auf Aufnahmen unterschied-
licher Zeitpunkte im Jahr zurückgegriffen, so-
dass das Modell sowohl für die Anwendung auf
Daten zum Ende der Regenzeit als auch zum
Ende der Trockenzeit untersucht werden kann.
Auch wird das Modell sowohl basierend auf
Level-1B– als auch Level-2–Datensätzen mit
herkömmlichen Methoden der Detektion von
Endmemberspektren verglichen.

5.2.2 Der Sensor ETM+

Der Sensor ETM+ (Enhanced Thematic Map-
per Plus) ist installiert auf der Plattform Land-
sat 7, welche am 15. April 1999 gestartet wur-
de. Er wurde für eine Funktionsdauer von fünf
Jahren ausgelegt (Landsat Project Science Offi-
ce 2009), liefert aber immer noch eingeschränkt
Daten. Der Sensor verfügt über acht Spektral-

kanäle unterschiedlicher geometrischer Auflö-
sung (Anhang B). Vorteil dieses Sensorsystems
ist die direkte Vergleichbarkeit der Daten mit
denen der Vorgängermodelle MSS (Multispec-
tral Scanner) auf Landsat 1-5 und TM (Thema-
tic Mapper) auf Landsat 4-5. Damit stehen seit
1972 praktisch ununterbrochen Satellitendaten
zur Verfügung (Anhang B.2), was auch eines
der Hauptziele dieser Mission ist (Landsat Pro-
ject Science Office 2009). Ein weiteres Ziel des
Landsat–Projektes ist die regelmäßige Aktuali-
sierung eines Archives von Bilddatensätzen der
Erdoberfläche. Innerhalb von 16 Tagen kann
ungefähr ein Viertel der Landmasse der Erde
aufgenommen werden.

Die technischen Details des Sensors sind in
Anhang B.2 aufgeführt. Im Gegensatz zu den
Vorgängermodellen sind Bilddaten dieses Sen-
sors in mehreren Aufbereitungsstufen verfüg-
bar. Im Rahmen dieser Arbeit werden radiome-
trisch kalibrierte ETM+–Daten verwendet, die
anschließend mithilfe der Software „ATCOR“
(Richter 2009a) atmosphärenkorrigiert wurden
(Abschnitt 2.1). Damit werden in Abschnitt 5.5
die Möglichkeiten einer Übertragbarkeit auf an-
dere Sensorsysteme untersucht.
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Abbildung 5.3: Darstellung des Nationalparks Bontioli /Burkina Faso. Falschfarbenkombination
eines ASTER–Datensatzes (nahes Infrarot–Rot–Grün).

5.3 Unüberwachte Entmi-
schung am praktischen
Beispiel

5.3.1 Unüberwachte Entmischung

In Abbildung 5.3 ist der Ausschnitt eines Level-
1B–ASTER-Datensatzes (Abschnitt 5.2.1) der
westafrikanischen Sudanzone in der Kanal-
kombination „nahes Infrarot–Rot–Grün“ darge-
stellt. Wie in Abschnitt 2.1 erläutert, führt eine
Atmosphärenkorrektur zu einer linearen Reska-
lierung der einzelnen Pixelspektren. In der An-

nahme, dass die atmosphärischen Einflüsse auf
den Bildausschnitt homogen sind und dessen
Berücksichtigung deshalb keine Genauigkeits-
steigerung erwarten lässt, wurde hier auf eine
Atmosphärenkorrektur verzichtet. Wie in Ab-
schnitt 2.1 erläutert, handelt es sich bei einer
Atmosphärenkorrektur um eine lineare Reska-
lierung der in das Modell eingehenden Beobach-
tungen. Auch wenn die zu berechnenden End-
memberspektren bei einem Verzicht auf diese
Korrektur nicht die Reflektionsgrade der Ober-
fläche in % wiedergeben, ist der lineare Charak-
ter des Modells unter der genannten Annahme
nicht beeinträchtigt.
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Ein roter Farbwert in dieser Abbildung lässt
auf einen hohen am Sensor auftreffenden Strah-
lungsfluss im Wellenlängenbereich des nahen
Infrarots schließen, wie er von photosnthese–
aktiver Vegetation reflektiert wird. Den Mittel-
punkt der Szene bildet der Nationalpark Bon-
tioli im Süden Burkina Fasos mit seinem hohen
Vegetationsanteil. Der Aufnahmezeitpunkt war
Ende November 2008 und lag damit mitten in
der Trockenzeit. Die grauen Regionen im Os-
ten des Parks sind bereits verbrannte Flächen.
Im Süden und Westen wird der Park von ei-
nem Fluss mit angrenzendem Galeriewald ab-
gegrenzt, welcher durch seine hohen Reflekti-
onswerte im nahen Infrarot charakterisiert ist.
Die hellen Gebiete um den Park herum spiegeln
Ackerland wider. Der Park selbst besteht, ab-
gesehen von den Galeriewäldern, vereinzelten
Bäumen oder Büschen und den erwähnten ver-
brannten Flächen primär aus Grasland. Dieses
ist zum Aufnahmezeitpunkt noch weitgehend
photosynthese–aktiv (Abschnitt 5.1.1).

Auf den ASTER–Datensatz, dessen Aus-
schnitt in Abbildung 5.3 dargestellt ist, wurde
der beschriebene Algorithmus der unüberwach-
ten Entmischung angewendet, wobei wie auch
beim synthetischen Datensatz Nachbarschaften
bestehend aus jeweils 100 Pixeln in das Mo-
dell eingingen. Die maximale Anzahl der mögli-
chen Endmember ist dabei nach (3.8) durch die
Zahl der im Nachbarschaftsfenster vorkommen-
den Pixel und nach (3.9) durch die Anzahl der
Kanäle des zu untersuchenden Datensatzes be-
schränkt. Eine vorherige Hauptkomponenten-
analyse des 14-kanaligen ASTER–Datensatzes
ergab, dass sechs voneinander unabhängige

Kanäle bereits über 99 % der Informationen des
Bilddatensatzes abdecken. Um trotz der Kor-
relation der Daten eine Überbestimmung des
Gleichungssystems zu gewährleisten, wird hier
die Endmemberanzahl auf fünf begrenzt. We-
gen der vorherigen Segmentierung (Abschnitt
3.1.2) und der daraus bedingten feinen Unter-
teilung des Datensatzes in thematisch ähnli-
che Oberflächen konnten aber die meisten hier
verwendeten Nachbarschaftsfenster durch 2–
oder 3–Endmember–Kombinationen beschrie-
ben werden.

Mit der in Abschnitt 3.1.6 beschriebenen
Nachbearbeitung der Schnittpunkte aller End-
memberkombinationen sind aus dem Datensatz
vier Spektren voneinander trennbar, die ma-
nuell den Reflektionscharakteristika von kah-
lem Boden, Schatten, trockener und grüner Ve-
getation zugeordnet werden können. Im letz-
ten Schritt der unüberwachten linearen Ent-
mischung gehen sie in einen herkömmlichen
MESMA–Ansatz (Abschnitt 2.2.1) ein. Als Er-
gebnis sind in Abbildung 5.4 die Anteile dieser
vier Endmember dargestellt.

Dabei ist zunächst zu erkennen, dass der An-
teil photosynthese–aktiver Vegetation zu dieser
Jahreszeit generell sehr hoch ist. Trotzdem neh-
men die Galeriewälder mit Anteilen der grü-
nen Vegetation von über 80% hier eine her-
ausragende Stellung ein. Am Anteil der tro-
ckenen Vegetation ist zu erkennen, dass die
Pflanzen abseits des Flusslaufes wegen Wasser-
mangels bereits zu vertrocknen beginnen (sie-
he Abschnitt 5.1.1). Entlang der Galeriewälder
dagegen sinkt der Anteil trockener Vegetation
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Abbildung 5.4: Endmemberanteile der Region um den Nationalpark Bontioli /Burkina Faso.
a: photosynthese–aktive Vegetation; b: trockene Vegetation; c: offener Boden; d: Schatten.
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gegen Null. Auch auf den Ackerbauflächen au-
ßerhalb des Nationalparks ist der Anteil tro-
ckener Vegetation geringer, was wahrscheinlich
der künstlichen Bewässerung geschuldet ist.

Mit Ausnahme der Galeriewälder und eini-
ger bereits verbrannter Stellen zeichnet sich
der gesamte Ausschnitt durch einen signifikan-
ten Anteil offenen Bodens aus, welcher durchge-
hend mindestens 25% entspricht. Allerdings ist
hier eine klare Trennung zwischen den Gebie-
ten innerhalb und außerhalb des Nationalparks
möglich. In den Gebieten außerhalb des Natio-
nalparks, welche wie oben beschrieben durch
Ackerbau genutzt werden, ist der Anteil offenen
Bodens viel höher als im Park selbst. Daraus
wird deutlich, dass der Anteil von Pflanzen, ob
photosynthese–aktiv oder trocken, welcher den
Boden verdeckt, im Nationalpark höher ist als
außerhalb.

Auch die Struktur des Schattenanteiles zeich-
net die Oberflächenbedingungen des National-
parks nach. So steigt der Anteil entlang der
Galeriewälder, während er im offenen Grasland
und auf den Grasflächen abnimmt. Allerdings
werden hier auch die verbrannten Flächen teil-
weise als Schatten interpretiert.

Für einige Regionen, wie die verbrannte Flä-
che im Osten des Nationalparks, wird kein End-
memberanteil quantifiziert. Dies liegt daran,
dass die Residuen der optimalen Endmember-
kombination im MESMA–Ansatz in diesen Fäl-
len einen festgelegten Schwellwert überschrei-
ten und die Ergebnisse für die entsprechenden
Pixel verworfen werden. Ohne diese zusätzliche

Bedingung hätte das Modell für diese Pixel ho-
he Anteile von Schatten errechnet, wie sie auch
an den Rändern der verbrannten Flächen dar-
gestellt sind.

5.3.2 Genauigkeit der unüberwach-
ten Entmischung

In diesem Abschnitt wird auf einen Ausschnitt
des in Abschnitt 5.3.1 entmischten Satellitenbil-
des eingegangen, der sich auf die Ausmaße ei-
nes höchstauflösenden Referenzdatensatzes des
IKONOS-Sensors beschränkt (Abbildung 5.5),
welcher auch im Folgenden Verwendung findet.
Der Aufnahmezeitpunkt des Referenzbildes ist
auf Ende Dezember 2005 datiert und liegt da-
mit ebenfalls mitten in der Trockenzeit.

Eine Genauigkeitsanalyse der errechneten
Endmemberanteile ist mangels geeigneter Re-
ferenzdaten nicht möglich. Vergleichsdaten aus
dem Feld beziehungsweise von höchstaufgelös-
ten Satellitendaten liefern allenfalls Anteile
von Oberflächentypen, welche sich nicht mit
den errechneten Endmemberanteilen decken.
Allerdings zeigt eine Darstellung der Residu-
en, die bei der spektralen Entmischung nach
dem MESMA–Ansatz basierend auf den er-
rechneten Endmemberspektren ermittelt wer-
den, dass sich die von diesen Endmemberspek-
tren aufgespannten Unterräume an die Spek-
tren des Satellitenbildes anpassen (Abbildung
5.6a). Zum Vergleich wurden aus dem Da-
tensatz Endmemberspektren mithilfe des her-
kömmlichen Verfahrens des Pixel Purity Index
(Abschnitt 2.3.1) bestimmt. Um beide Ergeb-
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(a) Unüberwachter Entmischungsan-
satz

(b) Spektren ermittelt nach dem Verfah-
ren des Pixel Purity Index
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Abbildung 5.6: Vergleich der Residuen aus dem MESMA–Ansatz mit Spektren aus neuem und herkömm-
lichen Ansatz.

nisse zueinander in Relation setzen zu können,
wurde diese Methode auch auf den gesamten
Datensatz (Abbildung 5.3) angewendet. Die
aus diesen Spektren resultierenden Residuen
des MESMA–Ansatzes sind in Abbildung 5.6b
dargestellt. Es ist allgemein erkennbar, dass die
Verbesserungswerte dort im Mittel höher aus-
fallen als beim hier vorgestellten Modell. Da-
raus lässt sich schließen, die errechneten Spek-
tren der gefundenen Endmember passen sich
im hier gezeigten Beispiel besser an die Pixel-

spektren an als die des Pixel Purity Index und
weisen damit eine höhere innere Genauigkeit
auf.

En détail fällt auf, dass die beiden Verfah-
ren zur Extraktion von Endmemberspektren
aus dem Bild in verschiedenen Regionen zu hö-
heren Residuen führen. So ist dies bei der un-
überwachten Entmischung in Regionen der Fall,
die durch einen hohen Anteil von offenem Bo-
den gekennzeichnet sind. Im Gegensatz dazu
führt der MESMA–Ansatz aus mittels Pixel Pu-



78 Kapitel 5. Validierung anhand von Satellitendaten

Abbildung 5.5: Referenzdatensatz für den Na-
tionalpark Bontioli /Burkina Faso. Falschfar-
bendarstellung eines IKONOS–Datensatzes (nahes
Infrarot, Rot, Grün) mit geometrischer Auflösung
von einem Meter.

rity Index ermittelten Spektren in den Pixeln
zu höheren Verbesserungswerten, in denen der
Bodenanteil (Abbildung 5.5) weniger dominant

ist.

Dieses Phänomen ist auf die unterschiedliche
Art zurückzuführen, mit der die Endmember-
spektren ermittelt werden. Der Pixel Purity In-
dex orientiert sich an Pixeln, die als spektral
rein angesehen werden können, also zu 100 %
aus einem Endmember bestehen. Wie in Ab-
schnitt 2.2.1 beschrieben, führt aber ein domi-
nantes Bodenspektrum zu einer Sättigung des
Sensorsignals (Asner und Heidebrecht 2002)
und damit zu nichtlinearen Effekten der Pixel-
zusammensetzung. Wird ein solches Signal als
wahres Endmemberspektrum von offenem Bo-
den deklariert, führt es bei der linearen spek-
tralen Entmischung über weite Teile zu er-
höhten Residuen. Pixel dagegen, die ein ähnli-
ches Spektrum aufweisen wie das angenomme-
ne Endmemberspektrum, liegen im Merkmals-
raum nie sehr weit vom nächsten Unterraum
(Abbildung 2.5) entfernt. Die Residuen bleiben
in diesem Fall also klein, obwohl das ermittelte
Endmemberspektrum sehr ungenau ist.

Beim Modell der unüberwachten spektralen
Entmischung verhält es sich umgekehrt. Es wer-
den keine reinen Pixel gesucht, sondern bestan-
passende Unterräume. In diesem Satellitenda-
tensatz kommen sehr viele Nachbarschaftsfens-
ter vor, in denen offener Boden weniger domi-
nant ist. In diesen Fällen treten die angespro-
chenen nichtlinearen Effekte nicht oder nur in
geringem Maße auf. Dass mit dem hier gezeig-
ten Verfahren ermittelte Endmemberspektrum
von offenem Boden ist deshalb an diese Flächen
angepasst. Pixel hingegen, in denen der offene
Boden dominant ist, führen im linearen Ent-
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mischungsmodell basierend auf den ermittelten
Endmemberspektren eben wegen dieser nichtli-
nearen Effekte zu höheren Residuen.

In Regionen, in denen offener Boden zu Sät-
tigungen des Signals führt, kann der hier vor-
gestellte Entmischungsansatz folglich zuverläs-
sigere Endmemberspektren liefern als der Pixel
Purity Index . Dafür dürfen die gesättigten Pi-
xel aber nicht zu dominant auftreten, um in den
Klassifikationen der Unterräume vernachlässigt
werden zu können.

5.3.3 Untersuchung ausgewählter
Landbedeckungstypen

Im Folgenden wird näher auf den Einfluss der
Heterogenität der Landoberfläche innerhalb ei-
nes Segmentes auf die errechneten Unterräu-
me eingegangen. Hierfür wird ein atmosphä-
renkorrigierter Level-2B05-ASTER–Datensatz
(Abschnitt 5.2.1 verwendet, welcher sich we-
gen besser abgrenzbarer Landbedeckungstypen
eher für die folgenden Detailstudien eignet als
der Datensatz aus Abbildung 5.3. Der Auf-
nahmezeitpunkt war Anfang Januar 2001. We-
gen der bereits einige Monate andauernden
Trockenzeit ist die Region zu dieser Zeit ge-
prägt von vertrockneten Grasflächen. Auch
sind bereits erste Brände aufgetreten, die zu
einem großen Teil noch frische Brandflächen
verursacht haben. Die hier gewählten Bildaus-
schnitte entsprechen typischen Landbedeckun-
gen in der Untersuchungsregion. Aus dem Da-
tensatz werden ausgesuchte Ausschnitte be-
trachtet, welche Regionen des Nationalparks

Abbildung 5.7: Ausschnitt des Nationalparks
Bontioli. Falschfarbendarstellung eines atmosphä-
renkorrigierten ASTER–Datensatzes (nahes Infra-
rot, Rot, Grün), untergliedert in einzelne Segmente
(schwarze Polygone).

Bontioli /Burkina Faso abbilden.

Homogene Oberflächenbedeckung

Abbildung 5.7 zeigt die Falschfarbendarstel-
lung einer Landoberfläche mit verschiedenen
Bedeckungstypen (Kanalkombination: nahes
Infrarot–Rot–Grün). Der dunkle südliche Be-
reich der Abbildung zeigt frisch verbrannte Ve-
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getation. Im Westen befindet sich eine Fläche,
die schon früher abgebrannt ist und auf der
bereits wieder kahler Boden hervorscheint. Die
braune Fläche in der Mitte zeigt in der Region
häufig vorkommendes Grasland, welches zu die-
ser Jahreszeit wegenWassermangels bereits ver-
trocknet ist. Hier sind einige Pixel zu erkennen,
deren hoher Reflektionswert im Bereich des na-
hen Infrarots auf die Anwesenheit von Bäumen
oder Sträuchern schließen lässt.

Die einzelnen Landschaftstypen zeichnen
sich hier durch eine meist homogene Bedeckung
aus. Ihre scharfen Grenzen können durch die
vorhergehende Segmentierung (schwarze Poly-
gone in Abbildung 5.7; siehe Abschnitt 3.1.2)
sehr gut erfasst werden. Damit erhöht sich die
Wahrscheinlichkeit, dass alle Pixel eines Nach-
barschaftsfensters in einem Unterraum liegen,
der von derselben Endmemberkombination auf-
gespannt wird. Die Bäume, welche durch die
Segmentierung nicht als eigenständige Polygo-
ne detektiert wurden, stellen dagegen Störun-
gen dar. Zwar könnten die Parameter der Seg-
mentierung beliebig fein eingestellt werden, al-
lerdings wird dies hier vermieden. Denn wie in
Abschnitt 3.1.2 beschrieben, sollten die End-
memberanteile innerhalb einer Pixelnachbar-
schaft möglichst heterogen sein, um ein ro-
bustes Modell zu gewährleisten. Werden die
Schwellwerte der Segmentierung zu gering an-
gesetzt, könnten bereits leichte Veränderun-
gen der Oberflächenanteile zu neuen Untertei-
lungen der Segmente führen. In diesem Bei-
spiel werden im Gegenteil alle Segmente, die
augenscheinlich denselben Landbedeckungstyp
beschreiben, manuell zu einer Klasse zusam-

mengefasst (Abschnitt 3.1.3). So kann die He-
terogenität beispielsweise der Grasfläche noch
eher die Robustheit des Modells gewährleisten.

Die Segmente des trockenen Graslan-
des können meist mittels 3–Endmember–
Kombinationen beschrieben werden. Abbil-
dung 5.8 beschreibt den Grad der Anpassung
eines optimalen Unterraumes (Abschnitt 3.1.6)
für alle Pixel der Segmente, die trockenes
Grasland widerspiegeln. Dazu wird hier der eu-
klidische Abstand ∆ des besten Unterraumes
zu allen Pixelspektren s0 im neunkanaligen
Merkmalsraum dargestellt.

∆ =
√∑

j

(sj − s0,j)2 (4.1)

s entspricht dabei dem aus dem Unterraum er-
rechneten Spektrum, j stellt die Nummer des
Kanals dar. Ein Abstand ∆ von 50% Reflek-
tanz entspricht im neunkanaligen Datensatz ei-
nem mittleren Abstand sj − s0,j von 16,7% pro
Kanal.

In Abbildung 5.8 fällt zunächst im Übergang
zwischen den verbrannten Flächen und dem
Grasland die hohe Abweichung zwischen den
tatsächlichen Pixelspektren und dem modellier-
ten bestanpassenden Unterraum des entspre-
chenden Segmentes auf. Selbst wenn für die Mo-
dellierung des Graslandes, zu dessen Segment
diese Pixel gehören, weitere Unterräume aus je-
weils drei Endmembern bestimmt werden, ver-
ringern sich die Abweichungen in diesem Be-
reich nur unwesentlich. Das deutet darauf hin,
dass die entsprechenden Grenzpixel zwischen
den Segmenten nur mit einer höheren Zahl von
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Abbildung 5.8:Grad der optimalen Anpassung
eines Unterraumes an ein Segment. Euklidi-
sche Distanz (in % Reflektanz) des Pixelspektrums
im Merkmalsraum zum errechneten Unterraum der
3–Endmember–Kombination.

Endmembern modelliert werden können. We-
gen der Beschränkung der Endmemberanzahl
aufgrund von redundanten Beobachtungen ist
dies hier allerdings nicht möglich.

Innerhalb des trockenen Graslandes sind wei-
terhin punktförmig höhere Abweichungen zu
erkennen, welche von Bäumen verursacht wer-
den. Die in diesen Mischpixeln zusätzlich auf-
tretenden Endmember werden nicht in dem Un-

terraum erfasst, der sich für die gesamte Ebe-
ne als bestanpassend erweist. Aus den Nach-
barschaftsfenstern, von denen diese Bäume be-
schrieben werden, wurden Unterräume errech-
net, welche nicht zur optimalen Modellierung
des Segmentes geeignet sind. Es ist zu erwar-
ten, dass solch vereinzelte Objekte wie in die-
sem Beispiel die Bäume, regelmäßig zu für das
Entmischungsmodell nicht brauchbaren Nach-
barschaftsfenstern führt.

Heterogene Oberflächenanteile

Der oben beschriebene Bildausschnitt ist cha-
rakterisiert durch homogene Landbedeckungs-
typen, welche von scharfen Grenzen getrennt
werden. In die Ausgleichungsmodelle der ver-
schiedenen Pixelfenster innerhalb eines Seg-
mentes gehen deshalb ähnliche Beobachtun-
gen ein. In Abbildung 5.9 ist ein weiterer
Ausschnitt des hier untersuchten Satelliten-
datensatzes von 2001 mit unterschiedlichen
Oberflächen- und damit Endmemberanteilen
dargestellt. Diese Szene wird dominiert von ei-
nem Flusslauf und seinen angrenzenden Ga-
leriewäldern. Alle Segmente, die hier unter-
sucht werden – mit Ausnahme des mittleren
Segmentes, welches unter anderem den Fluss-
lauf beinhaltet, – gehören zu ein und dersel-
ben Segment–Klasse. Es wird folglich ein Unter-
raum gesucht, der sich optimal an alle diese den
Flusslauf umschließende Segmente anpasst.

Direkt am Flusslauf ist in diesem Ausschnitt
dichter Galeriewald mit seinen hohen Reflekti-
onswerten im Bereich des nahen Infrarots zu er-
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Abbildung 5.9: Grad der Anpassung bei hete-
rogenen Oberflächenanteilen. Oben: Falschfar-
bendarstellung eines ASTER–Datensatzes mit Seg-
mentklassen (schwarze Polygone). Unten: Euklidi-
sche Distanz (in % Reflektanz) von bestanpassen-
dem Unterraum.

kennen. Allerdings sind die einzelnen Endmem-
beranteile hier hochvariabel. So ist im Norden
des Galeriewaldes eine geringere Reflektion in
den dargestellten Kanälen zu erkennen als im
restlichen Waldgebiet. Mit zunehmender Ent-
fernung vom Flusslauf nimmt der Baumanteil
zugunsten von offenem Boden ab. Bereits im
Segment des Galeriewaldes sind Anteile dieses
Endmembers durch die höheren Grauwerte er-

kennbar. Aus der Segmentklasse des Galerie-
waldes kann eine bestanpassende Ebene, auf-
gespannt aus drei Endmembern, errechnet wer-
den. Diese Ebene weist im Merkmalsraum eine
große euklidische Distanz zu den Pixelspektren
des eigentlichen Flusslaufes auf. Das liegt of-
fenkundlich daran, dass die Nachbarschaft, aus
welcher der für das gesamte Segment bestan-
passende Unterraum berechnet werden konn-
te, den Flusslauf an sich nicht abdeckt. Auch
Lücken im Kronendach, wie sie zum Beispiel
im Norden des Segmentes anhand der geringe-
ren Reflektionswerte erkennbar sind, führen zu
größeren Abweichungen.

In den untersuchten Segmenten um den Gale-
riewald sind variable Anteile von grüner Vegeta-
tion auszumachen, die teilweise auch gegen null
tendieren. Über weite Flächen konnten die Seg-
mente mittels einer Kombination von drei End-
membern modelliert werden. Allerdings sind be-
sonders im südwestlichen Segment Regionen hö-
herer euklidischer Distanz zwischen verwende-
tem Unterraum und Pixelspektrum zu erken-
nen. Dies kann eventuell durch nichtlineare Ef-
fekte wegen der Sättigung des Signals durch
die dominante Bodenreflektion erklärt werden
(Abschnitt 2.2.1). Möglich ist aber auch, dass
in dieser Region der Anteil grüner Vegetati-
on, welcher wahrscheinlich in die Modellierung
des für diese Segmente verwendeten Unterrau-
mes eingegangen ist, zugunsten eines weiteren,
hier nicht näher bestimmbaren Endmembers
zurückgeht.

Eine Schlussfolgerung davon ist, dass zumin-
dest im westafrikanischen Untersuchungsgebiet
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heterogene Oberflächenanteile mit unterschied-
lichen Endmemberkombinationen und damit
Unterräumen einhergehen können.

Heterogene Landschaftstypen

Abbildung 5.10a beschreibt einen heteroge-
nen Ausschnitt ineinander übergehender Land-
schaftstypen, welcher auch dem ASTER–
Datensatz von 2001 entnommen wurde. Die
dunkle Region im Norden stellt eine Brandflä-
che dar, welche nach Süden von braunem, ver-
trocknetem Grasland abgelöst wird. Die roten
Pixel entsprechen photosynthese-aktiver Vege-
tation und die hellen Flächen im Südosten deu-
ten auf die Dominanz von offenem Boden hin.
Wegen der heterogenen Struktur dieser Land-
schaft beinhalten die Segmentklassen unweiger-
lich mehrere verschiedene Endmemberkombina-
tionen. So kann die hier untersuchte Segment-
klasse nicht von einem einheitlichen Unterraum
beschrieben werden. Eine unüberwachte Klas-
sifikation aller Unterräume der Segmentklasse
(Abschnitt 3.1.6) führt hier zu vier verschiede-
nen Clustern. So wurden in diesem Ausschnitt
verschiedene Unterraumklassen detektiert, die
einen Großteil der beobachteten Segmentklasse
hinreichend genau modellieren können. Dabei
werden Bäume, offener Boden und einige dunk-
lere Flächen allerdings nicht berücksichtigt, wie
die hohen euklidischen Distanzen in Abbildung
5.10b zeigen.

Abbildung 5.10c zeigt auf, welcher der vier
Unterräume zur Erklärung der einzelnen Pi-
xel herangezogen wird. Erkennbar ist dabei die

räumliche Unterteilung der Segmentklasse ent-
lang sichtbarer Grenzen der Landbedeckungs-
typen. Daraus lässt sich schließen, dass die Ver-
wendung mehrerer verschiedener Unterräume
zur Beschreibung einer Segmentklasse eine vor-
herige, eventuell zu grobe Segmentierung teil-
weise ausgleicht. Allerdings passen sich die For-
men der untersuchten Nachbarschaftsfenster in-
nerhalb einer solchen Segmentklasse in dem
Fall nicht an die Grenzen der einzelnen Landbe-
deckungstypen an, da dort eben keine Segment-
grenzen gefunden wurden. Die entsprechenden
Nachbarschaftsfenster führen folglich zu Unter-
räumen, welche im weiteren Verlauf des Mo-
dells nicht berücksichtigt werden.

Drei der vier verwendeten bestanpassen-
den Unterräume bilden erkennbar verschiede-
ne Oberflächenzusammensetzungen nach. Die
Anzahl der für eine Modellierung der Segmen-
te verwendeten Unterräume hängt von den
Schwellenwerten ihrer Isodata–Klassifikation
ab (Abschnitt 3.1.6). Theoretisch bestünde die
Möglichkeit, die Anzahl der verwendeten Un-
terräume beliebig zu erhöhen. In Abbildung
5.10a könnten so eventuell auch der Galerie-
wald im Südosten oder die helleren Flächen
offenen Bodens als eigenständiger Unterraum
repräsentiert werden. Aber Abbildung 5.10c
zeigt, dass mit der blauen Klasse bereits ein Un-
terraum ermittelt wurde, der keiner erkennba-
ren eigenständigen Landbedeckungsklasse zuge-
ordnet werden kann. Führen die frei wählbaren
Isodata–Parameter zu einer so feinen Klassifika-
tion, dass alle gewünschten Objekte genau ge-
nug modelliert werden, werden noch viele ande-
re Unterräume gefunden, die keiner eigenstän-
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(a) ASTER–Datensatz mit Segment–Klassen (schwarze
Polygone)

0% 50%

(b) Euklidische Distanz (in % Reflektanz) vom bestan-
passenden Unterraum

(c) Räumliche Aufteilung der vier extrahierten Unter-
räume in der Segmentklasse

Abbildung 5.10: Grad der Anpassung an eine heterogene Landschaft.
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digen Landbedeckung zuzuordnen sind. Die Un-
terräume einiger Landoberflächen gehen also
wie hier im Rauschen unter.

Sättigung einzelner Kanäle

Abbildung 5.11 zeigt einen Ausschnitt des
ASTER–Datensatzes von 2001, bestehend aus
trockenem Grasland im Südwesten und offe-
nem Boden im zentralen Bildbereich. Im letz-
teren Segment führt der dominante Bodenan-
teil mit seinem hohen Reflektionsspektrum in
mehreren Kanälen zu einer Signalsättigung des
Sensors (siehe Abschnitt 2.2.1). In diesem Fall
kann vom im Sensor eingehenden Signal nicht
mehr auf die wahre Reflektion der Landoberflä-
che geschlossen werden. Als Folge ergibt sich
im hier vorgestellten Modell wie auch bei her-
kömmlichen Verfahren der linearen spektralen
Entmischung ein Modellfehler, da die aufge-
nommenen Pixelspektren keine Linearkombi-
nation der einzelnen Endmemberspektren dar-
stellen. Dementsprechend hoch sind auch die
Unterschiede zwischen den Unterräumen, die
aus den Nachbarschaftsfenstern der vom Bo-
den dominierten Segmentklasse gewonnen wur-
den. Zwei Unterräume wurden hier gefunden,
die aber teilweise sehr hohe Abweichungen zu
den einzelnen Pixelspektren aufweisen (Abbil-
dung 5.11b). Die dargestellten euklidischen Dif-
ferenzen gehen bis zu 150% Reflektanz, was
einer durchschnittlichen Abweichung von 50%
Reflektanz je Kanal entspricht.

Das Segment des trockenen Graslandes weist
bei einer Extraktion von zwei Unterräumen wie

auch in Abbildung 5.8 nur geringe Abweichun-
gen des Zwischenergebnisses zu den Pixelspek-
tren auf.

5.4 Transferfunktion zu den
Baumanteilen

5.4.1 Berechnung

Nach dem in Abschnitt 3.2 beschriebenen Mo-
dell werden hier aus den in Abschnitt 5.3 er-
rechneten Endmemberanteilen Baumanteile er-
rechnet. Dafür wird aus einem höchstauflösen-
den Referenzdatensatz eine Baumdichte errech-
net und mit den Endmemberanteilen verschnit-
ten. Beim Referenzbild handelt es sich um
den in Abschnitt 5.3.2 erwähnten IKONOS–
Datensatz vom Dezember 2005, dessen geome-
trische Auflösung bei einem Meter liegt (Abbil-
dung 5.12a). Aus dem Ergebnis einer überwach-
ten Segmentierung dieses Datensatzes wurden
in einem überwachten Verfahren Bäume klassi-
fiziert, wobei sowohl die Spektren als auch die
Formparameter der ermittelten Segmente in
den Klassifikationsansatz eingingen. Die daraus
resultierende Binärmaske wurde anschließend
auf die geometrische Auflösung des ASTER–
Datensatzes reskaliert und als Referenzdaten-
satz für Baumanteile verwendet.

Viele Bereiche, die in Abbildung 5.4 Bestand-
teile von grüner Vegetation und kahlem Boden
aufweisen, zeigen in Abbildung 5.3 keine Bäu-
me. So bestehen die landwirtschaftlichen Flä-
chen südwestlich des Nationalparks zwar aus
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(a) ASTER–Datensatz mit Segment–Klassen (schwarze
Polygone)

0% 150%

(b) Euklidische Distanz (in % Reflektanz) vom bestan-
passenden Unterraum

Abbildung 5.11: Einfluss von Sättigung des Signals auf Unterraumberechnung.

grüner Vegetation in Form von Nutzpflanzen,
aber nicht von Bäumen. Auch die Fläche inner-
halb der nordwestlichen Flussschleife besteht
nur aus einem geringen Anteil aus Bäumen. Der
Ausschnitt in Abbildung 5.7, welcher einen Be-
reich innerhalb dieser Flussschleife zu einem an-
deren Zeitpunkt als in Abbildung 5.3 darstellt,
zeigt eine nur sporadisch vorhandene Baum-
dichte. Diese Flächen können mit dem in Ab-
schnitt 3.2 vorgestellten Modell nicht in korrek-

te Landbedeckungsanteile übertragen werden.
Damit sie zumindest nicht die Berechnung der
Transferfunktion beeinflussen, gehen die Pixel,
in denen im Referenzdatensatz keine Bäume ge-
funden wurden, nicht in das Modell ein. Aus zu-
fällig ausgewählten 1000 Pixeln der restlichen
Flächen wird anschließend die Transferfunktion
wie beschrieben errechnet. Das Ergebnis lautet
in Anlehnung an (3.10)

at = min {1, 14 · agv; 1, 1− 1, 25 · abs} (5.1)
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(a) Falschfarbendarstellung eines IKONOS–
Datensatzes (nahes Infrarot, Rot, Grün) mit
geometrischer Auflösung von einem Meter (siehe
Abbildung 5.5).

0% 100%

(b) Ermittelter Baumbedeckungsgrad.

Abbildung 5.12: Ermittelter Baumbedeckungsgrad. Resultat aus den Endmemberanteilen aus Ab-
bildung 5.4.

Der in Abschnitt 5.3.1 errechnete Anteil von
Schatten geht hier in Abwandlung des in Hall

u. a. (1995) beschriebenen Modells (Abschnitt
3.2) nicht mit ein, da sich dessen Korrela-
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tion zu den Baumbedeckungsgraden des Re-
ferenzdatensatzes als zu gering erwiesen hat.
Dieses nichtdifferenzierbare Regressionsmodell
wird anschließend auf die Endmemberanteile
des gesamten ASTER–Datensatzes angewen-
det. In Abbildung 5.12b ist die errechnete
Baumbedeckung desjenigen Teils des Daten-
satzes dargestellt, der auch vom IKONOS–
Referenzbild abgedeckt wird.

5.4.2 Genauigkeitsbetrachtung

Bei der Umrechnung der verschiedenen End-
memberanteile in einen Baumbedeckungsgrad
(Abbildung 5.12b) treten mehrere Fehlerein-
flüsse auf. Zum Einen ist die dreidimensionale
Struktur der Bäume nicht immer identisch, so
dass auch die Anteile einzelner Endmember va-
riieren können. Andere Einflussfaktoren auf die
Transferfunktion von den Endmembern zum ge-
wünschten Oberflächentyp sind unter Anderem
dessen direkte Umgebung, das Relief, der Son-
nenstand und der Aufnahmewinkel.

Ein weiterer hier zu berücksichtigender Unge-
nauigkeitsfaktor liegt in der Tatsache, dass die
für eine Berechnung der Baumdichte herangezo-
genen Endmemberanteile auch Bestandteile an-
derer Oberflächentypen sein können (Abschnitt
3.2). Mit der Strategie, für die Berechnung ei-
ner Transferfunktion ausschließlich Pixel zu ver-
wenden, in denen im Referenzdatensatz Bäume
vorkommen, konnte die Zahl der Ausreißer so-
weit verringert werden, dass mithilfe des Da-
tasnooping–Verfahrens robuste Regressionsmo-
delle ermittelt werden konnten.

Allerdings sind auch die verwendeten Refe-
renzwerte nur bedingt als genau anzunehmen.
Das hochauflösende Satellitenbild kann bei ei-
ner Georektifizierung nicht auf ein IKONOS–
Pixel genau an den ASTER–Datensatz ange-
passt werden, da ein ASTER–Pixel nur einen
gemittelten Reflektionswert widergibt und des-
halb keine Entscheidung über die genaue Positi-
on des IKONOS–Pixels innerhalb des ASTER–
Pixels getroffen werden kann. Wird die Bi-
närmaske des Baumbestandes vom Referenz-
bild auf die geometrische Auflösung des Aster–
Sensors herunterskaliert (Abschnitt 5.4), kön-
nen sich deshalb die als wahr angenomme-
nen Baumbedeckungen verschieben. Die unter-
schiedlichen Aufnahmezeitpunkte von ASTER–
und IKONOS–Datensatz fallen dagegen kaum
ins Gewicht, da es sich bei den Bäumen um
Landbedeckungstypen handelt, deren Bestand
sich über längere Zeit nicht verändert.

In Abbildung 5.13 ist die Abweichung der er-
rechneten Baumbedeckungsanteile (Abbildung
5.12b) von den Referenzdaten des IKONOS–
Satellitenbildes dargestellt. Erkennbar ist hier,
dass die Baumdichte über weite Bereiche der
Galeriewälder zum Teil stark überschätzt wird,
wogegen auf den Flächen offenen Graslandes
die errechneten Werte im Vergleich zum Re-
ferenzdatensatz meist zu gering ausfallen. Ei-
ne mögliche Erklärung hierfür ist, dass die er-
mittelte Steigung der Regressionsgeraden zwi-
schen grüner Vegetation und Baumdichte zu
hoch ausgefallen ist. Das würde bei hohen An-
teilen an grüner Vegetation, wie sie primär in
den Galeriewäldern vorkommen, zu besagter
Überschätzung der Baumbedeckung führen. Ei-
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-50% +50%

Abbildung 5.13: Differenz zwischen errech-
netem und wahrem Baumbedeckungsgrad.
Blau: Unterschätzung; Rot: Überschätzung.

ne solche zu hohe Schätzung der Steigung ist
auf Pixel zurückzuführen, in denen das End-

member „grüne Vegetation“ nicht nur in Bäu-
men, sondern auch in anderen Landbedeckungs-
typen vorkommt. Der daraus resultierende Feh-
lereinfluss tritt verstärkt in Pixeln mit einem
geringen Baumanteil auf, da dort der Anteil der
anderen Landbedeckungen entsprechend grö-
ßer ist. Da in diesem Fall relativ hohe Antei-
le von grüner Vegetation bei der Berechnung
des Transfermodells sehr geringen Baumbede-
ckungsgraden gegenübergestellt werden, verän-
dert sich der Neigungswinkel der bestanpassen-
den Regressionsgeraden. Wenn die entsprechen-
den Pixel im Datasnooping–Verfahren nicht als
Ausreißer erkannt werden – womit bei einer
entsprechenden Anzahl dieser Pixel zu rechnen
ist – wird die Steigung der Transfergeraden zu
hoch geschätzt. Das Ergebnis ist eine Abwei-
chung des Baumbedeckungsgrades, wie sie in
Abbildung 5.13 zu sehen ist. Die Wahrschein-
lichkeit dieser Fehlberechnung des Transfermo-
dells kann durch die Wahl eines geeigneteren
Aufnahmezeitpunktes verringert werden (siehe
Abschnitt 5.5.1)

Im südlichen und im nordwestlichen Bereich
des Differenzbildes zwischen errechnetem und
als wahr angenommenem Baumanteil sind in
den Galeriewäldern mit ihren überschätzten
Bedeckungsgraden Flächen zu erkennen, die
den Flusslauf nachzeichnen. Wie in Abbildung
5.3 zu sehen, ist dieser Fluss in diesen Be-
reichen trotz der an seinen Ufern stehenden
Bäumen eindeutig sichtbar. Im Referenzdaten-
satz in Abbildung 5.12 ist der Flusslauf zwar
auch erkennbar, allerdings führt die Reskalie-
rung der Baummaske dazu, dass im Gegen-
satz zum ASTER–Datensatz in allen Referenz-
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pixeln Baumanteile ermittelt werden. Dies ist
ein weiterer Beleg dafür, dass der Referenzda-
tensatz nur bedingt für einen Vergleich mit
den Endmemberanteilen herangezogen werden
kann.

5.5 Übertragbarkeit

5.5.1 Zeitliche Übertragbarkeit

Berechnung der Endmemberanteile

Im Beispiel der Abbildung 5.3 wird ein Daten-
satz des Nationalparks Bontioli /Burkina Faso
untersucht, dessen Aufnahmezeitpunkt am 22.
November 2008 lag. Wie beschrieben, stammt
das Satellitenbild damit bereits mitten aus der
Trockenzeit, so dass der Anteil trockener Vege-
tation im Grasland bereits sehr hoch ist, auch
wenn noch ein signifikanter Teil dieser Vege-
tation photosynthese-aktiv ist. Auf natürliche
Weise entstandene Brände sind zu diesem Zeit-
punkt aber noch kaum zu verzeichnen.

Um die Anwendungsmöglichkeiten des Mo-
dells für verschiedene Zeitpunkte zu testen,
wurde ein Datensatz desselben Untersuchungs-
gebietes verwendet, welcher einen Ausschnitt
des Nationalparks Bontioli /Burkina Faso dar-
stellt (Abbildung 5.14). Der Aufnahmezeit-
punkt dieses Satellitenbildes war am 03. Ja-
nuar 2001 und somit zu einem späteren Zeit-
punkt der Trockenzeit. Mit Ausnahme der Bäu-
me weist die Vegetationsdecke zum Zeitpunkt
der Aufnahme kaum noch einen photosynthese-

aktiven Anteil auf. Es ist zudem zu erken-
nen, dass die Oberflächenstruktur bereits durch
mehrere unterschiedlich alte Brandflächen ge-
prägt ist (dunkle und graue Flächen in Abbil-
dung 5.14). Der Datensatz des gezeigten Aus-
schnittes bildet die Grundlage der in Abschnitt
5.3.3 aufgezeigten Detailuntersuchungen. Da-
bei handelt es sich um einen atmosphären-
korrigierten Level-2B05–Datensatz (Abschnitt
5.2.1). Es hat sich gezeigt, dass auch eine Atmo-
sphärenkorrektur der Ausgangsdaten für das
Modell kein Problem darstellt, da bei einer At-
mosphärenkorrektur alle im Sensor ankommen-
den Signale eine lineare Reskalierung erfahren
(Abschnitt 2.1), wodurch der lineare Charakter
des Entmischungsproblems nicht beeinträchtigt
wird. Wie beim Standardverfahren können die
ermittelten Spektren aber nicht mit denen des
Level-1B–Datensatzes (Abbildung 5.3) vergli-
chen werden, da dort die Endmemberspektren
die Strahldichte L — den am Sensor auftreffen-
den Strahlungsfluss (in W · sr−1 ·m−2) — wie-
dergeben, während der hier beschriebene Level-
2B05–Datensatz den Reflektionsgrad der Ober-
fläche (in %) beschreibt.

Auch in diesem Datensatz wurden aus den
Nachbarschaftsfenstern meist Unterräume ex-
trahiert, welche von jeweils zwei oder drei End-
membern aufgespannt werden. Das Ergebnis
der unüberwachten Entmischung ist in Abbil-
dung 5.15 aufgezeigt. Wasser und verbrannte
Fläche verschmelzen auch hier zu einem zusam-
menhängenden Endmember, welches als Schat-
ten interpretiert wird. Allerdings können die
Parameter der Unterraum-Klassifikation derje-
nigen Segmentklasse (Abschnitt 3.1.6), welche
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Abbildung 5.14: Ausschnitt des Nationalparks Bontioli zum Ende der Trockenzeit. Falschfar-
bendarstellung eines ASTER–Datensatzes (nahes Infrarot, Rot, Grün).

sowohl den Flusslauf als auch die verbrannten
Flächen beinhaltet, manuell insoweit variiert
werden, dass der Flusslauf über weite Teile von
einer eigenständigen Unterraumklasse beschrie-
ben werden kann. Da aber die verbrannten Flä-
chen in diesem Beispiel dann zweigeteilt von
verschiedenen Unterräumen repräsentiert wür-
den, wird hier auf dieselben Klassifikationspa-
rameter zurückgegriffen wie im vorherigen An-
satz.

Das Ergebnis zeigt, dass die photosynthese–
aktive Vegetation innerhalb der Flussschleife
im Vergleich zur Mitte der Trockenzeit (Abbil-

dung 5.4) stark zurückgegangen ist. Dies gilt
sowohl für das Grasland als auch für die Ga-
leriewälder, welche hier meist durch einen An-
teil photosynthese–aktiver Vegetation von un-
ter 50% charakterisiert sind. Trotzdem sind
die Galeriewälder klar in den Endmemberan-
teilen der grünen Vegetation erkennbar. Inner-
halb der Flussschleife hat die trockene Vegeta-
tion nach Abbildung 5.15 stark zugenommen,
sofern sie nicht verbrannt ist.

Das errechnete Spektrum von Schatten
scheint sich hier dem von verbrannter Fläche
besser anzunähern als in Abschnitt 5.3.1. Dies
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Abbildung 5.15: Endmemberanteile im Nationalpark Bontioli /Burkina Faso zum Ende der
Trockenzeit. a: photosynthese–aktive Vegetation; b: trockene Vegetation; c: offener Boden; d: Schatten.
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ist daraus erkennbar, dass die verbrannten Flä-
chen in Abbildung 5.3 bei der Berechnung der
Endmemberanteile aus den bestimmten Spek-
tren mittels MESMA–Ansatz sehr hohe Resi-
duen ergeben haben, weshalb die entsprechen-
den Pixel in den Ergebnisbildern (Abbildung
5.4) ausmaskiert wurden. Hier dagegen sind
die entsprechenden Residuen über die Pixel
der verbrannten Fläche mit 1, 0− 1, 5 % Reflek-
tanz nicht ansatzweise so hoch. Wegen dieser
Verschiebung des Endmemberspektrums von
Schatten, welche wahrscheinlich auf die im Ge-
gensatz zu Abbildung 5.3 relativ vielen Brand-
flächen zurückzuführen ist, können in Abbil-
dung 5.15d sowohl im eigentlichen Flusslauf als
auch in den verbrannten Gebieten hohe Schat-
tenanteile bestimmt werden.

Die Residuen der restlichen Gebiete des hier
untersuchten Datensatzes sind über weite Teile
mit 0, 25 − 0, 5 % Reflektanz sogar noch gerin-
ger als die der Brandflächen. Einzig entlang des
Flusslaufes sind Spitzen der Residuen von 4 −
5 % Reflektanz zu verzeichnen. Das zeigt, dass
das beschriebene Zusammenlegen von Wasser
und Brandflächen durch die in Abschnitt 3.1.6
beschriebene Isodata–Klassifikation der Unter-
räume der entsprechenden Segmentklasse in
den jeweiligen Flächen die Genauigkeit des Ent-
mischungsmodells beeinträchtigt. Die Modellie-
rung des Flusslaufes ist dabei ungenauer als die
der verbrannten Flächen, weil ersterer von we-
niger Pixel bedeckt ist. Dadurch ergibt sich im
Isodata–Algorithmus eine stärkere Ausrichtung
an den Pixeln der verbrannten Flächen.

Mit der zeitlichen Veränderung der Land-

oberfläche variiert also der Grad der Anpas-
sung der ermittelten Endmemberspektren an
den Bilddatensatz. Dabei sollten die gewünsch-
ten Endmember möglichst häufig in verschiede-
nen Kombinationen im Bilddatensatz vorkom-
men, damit deren Spektren nicht, wie hier am
Beispiel des Flusslaufes geschehen, von ande-
ren Endmembern (wie der verbrannten Fläche)
beeinflusst zu werden. Je geringer das Vorkom-
men eines Endmembers im Datensatz ist, desto
geringer ist auch der Einfluss von dessen Spek-
trum auf das Ergebnis. So ist in Abbildung 5.4
erkennbar, dass im östlichen Teil des National-
parks Bontioli /Burkina Faso in der verbrann-
ten Fläche die Endmemberanteile wegen zu ho-
her Residuen nicht quantifiziert wurden. Die-
se Residuen deuten darauf hin, dass sich die
ermittelten Endmemberspektren nicht mit den
Oberflächengegebenheiten vereinbar sind.

Baumbedeckungsgrade

Die Ableitung der Baumdichte aus den ermittel-
ten Endmemberanteilen ist in Abbildung 5.16
dargestellt. Sie ist hier erfolgversprechender als
beim Datensatz zur Mitte der Trockenzeit (Ab-
bildung 5.3), da abseits der Bäume weniger grü-
ne Vegetation detektiert wird. Im Gegensatz zu
(5.1) findet hier die Verwendung des Schatten-
anteiles als Eingangsparameter Einzug, da er
wegen der vielen Brandflächen eine höhere Kor-
relation zu den Baumanteilen des IKONOS–
Referenzdatensatzes (Abbildung 5.5) besitzt.

at = min {1, 19 · agv; 1− 0, 12 · ash} (5.2)
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Abbildung 5.16: Ermittelter Baumanteil im Nationalpark Bontioli zum Ende der Trockenzeit.

Dabei entspricht at dem zu errechnenden
Baumanteil, während agv und ash den End-
memberanteilen von grüner Vegetation und
Schatten entsprechen. Ein möglicher Vergleich
der Endmemberanteile aus den Abbildungen
5.4 und 5.16b zeigt sich durch die Ähnlichkeit
der Reskalierungsparameter von grüner Vegeta-
tion nach den Baumbedeckungsgraden in (5.1)
und (5.2).

Ebenso wie die in Abbildung 5.13 vom Da-
tensatz aus der Mitte der Trockenzeit errechne-
te Baumdichte wird das hier ermittelte Ergeb-
nis mit den Baumbedeckungsgraden aus dem
IKONOS–Referenzdatensatz verglichen (Abbil-
dung 5.17). Aus Darstellungsgründen wird da-
bei nur ein Teil des Vergleichsbildes abgebildet.

Erkennbar ist hier auf den ersten Blick, dass
viele weiße Flächen des Differenzbildes von der
Mitte der Trockenzeit (Abbildung 5.17b) im
hier ermittelten Vergleich verschwunden sind.
Gleichzeitig nimmt aber im Mittel auch die
teilweise starke Unterschätzung der Baumdich-
te ab. Auch die Überschätzung entlang einiger
Galeriewälder geht bei der Verwendung des Sa-
tellitendatensatzes vom Ende der Trockenzeit
zurück.

Verglichen mit den höchstaufgelösten Refe-
renzdaten des IKONOS–Sensors verhalten sich
die errechneten Baumanteile bei verschiedenen
Landbedeckungstypen unterschiedlich. In Ab-
bildung 5.18 sind Verteilungsfunktionen der
Differenzen zwischen beiden Datensätzen mit-
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(a) Ende der Trockenzeit
-50% +50%

(b) Mitte der Trockenzeit (Abbildung
5.13)

Abbildung 5.17: Differenz zwischen errechnetem und wahrem Baumbedeckungsgrad zu ver-
schiedenen Zeitpunkten. Blau: Unterschätzung; Rot: Überschätzung.

tels Boxplots, welche die 5%–Quantile, die
unteren Quartile, Mediane, oberen Quartile
und 95%–Quantile darstellen, vereinfacht für
die im Bild am häufigsten vorkommenden Be-
deckungsarten dargestellt. Dafür wurde der
ASTER–Datensatz (Abbildung 5.3) klassifi-
ziert und für jede Klasse zufallsbasiert 1000
Pixel ausgewählt. Es ist erkennbar, dass im Be-
reich des Galeriewaldes der errechnete Baumbe-

deckungsanteil im Mittel mit dem Referenzda-
tensatz übereinstimmt. Allerdings ist die Stan-
dardabweichung relativ hoch. Dies kann zwei
Gründe haben. Zunächst kann der IKONOS–
Datensatz mittels Georektifizierung wie be-
schrieben nicht exakt an das ASTER–Bild an-
gepasst werden, wodurch dessen geometrische
Reskalierung zu einer Verfälschung der Refe-
renzdaten führt. Zweitens variieren die End-
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Abbildung 5.18: Boxplot der Differenzen zwi-
schen errechneten und wahren Baumbede-
ckungsgraden. Grundlage sind je Klasse 1000 zu-
fällig gewählte Pixel (Gesamtbild: 10000 Pixel).

memberanteile verschiedener Bäume, was eine
Verringerung des Korrelationskoeffizienten zwi-
schen Endmember- und Baumbedeckungsanteil
zur Folge hat. Dadurch können die Residuen
bei der Anwendung der Transferfunktion stei-
gen und sich die Standardabweichungen des Dif-
ferenzbildes erhöhen.

Im vertrockneten Grasland liegen die Abwei-
chungen bei 50 % der Pixel in einem Bereich
von −8, 6 bis +5, 2 %. Die entsprechenden Pi-

xel weisen aber laut Referenzdatensatz oft kei-
ne Bäume auf. Wenn der Anteil der grünen Ve-
getation trotzdem nicht null ist, führt die Trans-
ferfunktion zu einer Überschätzung der Daten.
Die Tatsache, dass der Baumanteil in diesen Re-
gionen tendenziell eher unter- als überschätzt
wird, zeigt, dass das Transfermodell weiterhin
von den Pixeln beeinflusst wird, in denen grüne
Vegetation in anderen Landbedeckungstypen
als Bäumen vorkommt. Solche Pixel kommen
hier in einem Maße vor, dass die um den daraus
resultierenden systematischen Fehler veränder-
ten Daten im Datasnooping–Ansatz nicht als
Ausreißer interpretiert werden.

Auch bei Ackerflächen, welche im
hier gezeigten Ausschnitt des IKONOS–
Referenzdatensatzes (Abbildung 5.5) nicht
abgebildet sind, zeigt sich eine systematische
Unterschätzung des Baumdichteanteils. Dies
liegt wahrscheinlich an der in 2.2.1 beschriebe-
nen Sättigung der Kanäle wegen des dominant
auftretenden offenen Bodens und den daraus
resultierenden nichtlinearen Effekten bei der
unüberwachten Entmischung. Hierdurch wird
der Anteil von offenem Boden zulasten von
grüner Vegetation überschätzt. Der zu gering
ermittelte Vegetationsanteil führt wiederum
zu einer Unterschätzung der Baumdichte.

Die frische Brandfläche darstellenden Pixel
führen im Mittel zu einer leichten Unterschät-
zung des Baumbedeckungsgrades. Eine mögli-
che Erklärung hierfür liefern die älteren Brand-
flächen. Hier werden vergleichsweise geringe
Schattenanteile, zu denen auch die Anteile der
verbrannten Fläche gehören (siehe oben) mit
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Referenzpixeln verschnitten, in denen nur sehr
geringe Baumbedeckungsgrade zu verzeichnen
sind. Denn da sich diese Brände meist auf Gras-
land beschränken, ist auch der Baumanteil des
Referenzdatensatz über die entsprechenden Pi-
xel eher gering. Höhere Anteile von Schatten,
wie sie bei frischen Brandflächen verzeichnet
werden, führen damit im Transformationsmo-
dell zu einer geringeren Baumbedeckung.

Auch auf der älteren Brandfläche wird der er-
rechnete Baumdichteanteil stark unterschätzt,
was auf die Art der Transferfunktion zurück-
zuführen ist. Dabei werden unabhängig von-
einander Baumbedeckungsgrade von verschie-
denen Endmemberanteilen ermittelt. Ein gerin-
ger Anteil von grüner Vegetation führt hier zu
einem geringen Baumbedeckungsanteil. Wegen
des oben beschriebenen systematischen Feh-
lers, dass grüne Vegetation auch in anderen
Landbedeckungsklassen als Bäumen vorkommt,
sinkt in (5.2) der gesuchte Skalierungsfaktor
zwischen dem Endmember- und Oberflächenan-
teil. Da diese alternativen, Vegetation beinhal-
tenden Bedeckungsklassen verbrannt und meist
noch nicht wieder nachgewachsen sind, verrin-
gert sich in diesen Regionen der Anteil der grü-
nen Vegetation und damit entsprechend die er-
rechnete Baumdichte.

Der gesamte Datensatz besteht zu einem
Großteil aus verbrannten Flächen und aus
Ackerland. Für die Berechnung der Verteilungs-
parameter des gesamten Differenzbildes zwi-
schen errechneten und Referenzwerten wurden
10000 Pixel zufällig ausgewählt. Wegen der un-
terschiedlichen Ausdehnung der verschiedenen

Klassen ist auch hier eine Unterschätzung der
Baumbedeckungsgrade zu verzeichnen.

Der Vergleich der Differenzen zwischen den
errechneten Baumbedeckungsgraden und den
Referenzdaten (Abbildung 5.17) zeigt, dass ver-
schiedene Zeitpunkte im Jahr zu unterschiedli-
chen Genauigkeiten führen. Als optimaler Zeit-
punkt hat sich in den semiariden Regionen
Westafrikas das Ende der Trockenzeit erwiesen.

5.5.2 Räumliche Übertragbarkeit

Westafrika

Für eine Untersuchung der Übertragungsmög-
lichkeiten des Modells in andere Regionen wur-
de hier zunächst ein ASTER–Datensatz der
Aufbereitungsstufe Level-1B verwendet, wel-
cher den südlichen Teil des Nationalparks Pend-
jari /Benin beschreibt (Abbildung 5.19). Der
Aufnahmezeitpunkt war am 26. Februar 2008
und lag damit am Ende der Trockenzeit. Aller-
dings sind in diesem Beispiel kaum die Spek-
tren von verbrannten Flächen auszumachen,
welche den Nationalpark Bontioli /Burkina Fa-
so zu dieser Jahreszeit prägen (Abbildung 5.14).
Stattdessen deuten die hohen nahen infraroten
Reflektionswerte in den nördlichen Regionen
zwischen den beiden Galeriewäldern auf einen
hohen Anteil von noch photosynthese–aktiver
Vegetation hin. Im südlichen Bereich schließen
sich an den Nationalpark landwirtschaftlich ge-
nutzte Flächen an, welche durch hohe Reflekti-
onswerte charakterisiert werden.
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Abbildung 5.19: Ausschnitt des Nationalparks Pendjari /Benin zum Ende der Trockenzeit.
Falschfarbendarstellung eines ASTER–Datensatzes (nahes Infrarot, Rot, Grün).

Wie bereits im in Abschnitt 5.3.1 verwende-
ten Datensatz können auch hier über 99% der
Informationen von sechs unabhängigen Kanä-
len dargestellt werden. Wegen der daraus re-
sultierenden Beschränkung der Freiheitsgrade
wurde deshalb auch in diesem Beispiel trotz
der Verfügbarkeit von 14 Kanälen auf die Be-
rechnung von Unterräumen mit mehr als fünf

Dimensionen verzichtet.

Die detektierten Spektren konnten wie in den
vorherigen Beispielen offenem Boden, Schatten,
trockener und grüner Vegetation zugeordnet
werden. Der errechnete Anteil von Schatten
und die wie in Abschnitt 5.4.1 beschrieben er-
rechnete Baumdichte aus einem höchstauflösen-
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Abbildung 5.20: Modellierung des Baumbestandes im Nationalpark Pendjari /Benin aus einem ASTER–
Datensatz.

den IKONOS–Referenzdatensatz weisen einen
Korrelationskoeffizienten von nur ρ = 0, 62 zu-
einander auf. Aus diesem Grund wurde hier,
wie auch in Abschnitt 5.4.1 auf den Bodenanteil
ausgewichen. Das Ergebnis der Transferfunkti-
on ist in Abbildung 5.21a dargestellt. Die dafür

ermittelte Transferfunktion lautet

at = min {1, 12 · agv; 1, 16− 1, 23 · abs} . (5.3)

Die Parameter der Transferfunktion des in Ab-
schnitt 5.4.1 aufgezeigten Datensatzes sind mit
den hier ermittelten Werten vergleichbar.

at = min {1, 14 · agv; 1, 1− 1, 25 · abs} (5.1)
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Abbildung 5.21: Aus einem IKONOS–Referenzbild ermittelter Baumanteil im Nationalpark Pendja-
ri /Benin.

Auch wenn die Genauigkeiten der Endmember-
anteile mangels geeigneter Referenzdaten nicht
überprüft werden können, zeigt sich, dass sich
die Baumdichten aus ähnlichen Endmemberan-
teilen zusammensetzen. Dieser Fakt zeugt von
einer gewissen Reproduzierbarkeit durch das
Modell.

Es ist hier allerdings erkennbar, dass wegen
des hohen Anteils von grüner Vegetation in
den Regionen zwischen den Galeriewäldern die
Baumdichte über diese Teile des Datensatzes
im Verhältnis zum IKONOS–Referenzbild (Ab-
bildung 5.21b) stark überschätzt wird. Die ent-
lang der Galeriewälder gefundenen Baumdich-
ten sind dagegen über weite Strecken gut aus-
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Abbildung 5.22: Ausschnitt der Farm Erichsfelde /Namibia in der Trockenzeit. Falschfarben-
darstellung eines ASTER–Datensatzes (nahes Infrarot, Rot, Grün).

geprägt.

Südafrika

Für die Untersuchung einer Übertragbarkeit
in den südafrikanischen Raum wurde der Aus-
schnitt eines Level-2B05–ASTER–Datensatzes
verwendet (Abbildung 5.22). Das Untersu-
chungsgebiet überspannt einen Teil der Farm
„Erichsfelde“ im Norden Namibias. Aufnahme-
zeitpunkt war der 5. Juni 2001, der Datensatz
fällt damit in die Trockenzeit. Regionen beste-
hend aus ausgedehnter grüner Vegetation be-

schränken sich in diesem Ausschnitt hauptsäch-
lich auf die westlichen Gebiete, deren rote Berei-
che hohen Reflektionswerten im nahen Infrarot
entsprechen. Die dunklen Bereiche im Zentrum
des Bildausschnittes stellen bereits vertrockne-
te Vegetation dar. Diese sind von verschiedenen
Sandstraßen durchzogen, welche hier den hellen
Linien entsprechen.

Die Ergebnisse der unüberwachten spektra-
len Entmischung sind in Abbildung 5.23 darge-
stellt. Zunächst ist daran die Dominanz der tro-
ckenen Vegetation ersichtlich. Die Region des
Bildausschnittes zeichnet sich durch eine gerin-
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gere Niederschlagsmenge aus als das westafrika-
nische Untersuchungsgebiet (Abschnitt 5.1.2),
weshalb der Anteil von trockener Vegetation
entsprechend steigt. Höhere Anteile grüner Ve-
getation sind vornehmlich im westlichen Teil
des Ausschnittes in der Nähe von Flussläufen
auszumachen. Auch offener Boden ist hier flä-
chendeckend in hohen Anteilen vorhanden. Al-
lerdings sinken sie in den zusammenhängenden
Bereichen im westlichen Teil des Bildausschnit-
tes, in welchem die grüne Vegetation dominant
ist. Dies zeugt von verschiedenen Stufen des
Vertrocknens von Pflanzen im hier gezeigten
Ausschnitt. ImWesten der Abbildung 5.22, wel-
cher durch den Flusslauf des Omuramba ge-
prägt wird, ist eine flächendeckende grüne Ve-
getationsdecke zwar bereits teilweise vertrock-
net, offener Boden scheint aber bisher nur in
geringem Maße durch die Pflanzendecke. Dage-
gen ist das Absterben der Pflanzen im Zentrum
des Bildausschnittes viel weiter fortgeschritten.
So sind hier die Pflanzen – mit Ausnahme von
immergrünen Büschen und Bäumen – bereits
zu einem Großteil verdorrt. Auch offener Bo-
den kommt deshalb zum Vorschein. Schatten
nimmt in diesem Beispiel nur einen kleinen An-
teil der Endmemberzusammensetzung ein. Er
zeichnet hier sehr gut die Strukturen von vor-
handenen Bäumen nach. Besonders im Osten
des Datensatzes sind damit die punktförmigen
Strukturen von einzeln stehenden Bäumen zu
erkennen.

Für die Berechnung der Baumdichte aus den
Endmemberanteilen wird hier ein IKONOS–
Referenzdatensatz vom März 2008 verwendet.
Für das Transfermodell wurde auf die Verwen-

dung der Anteile des offenen Bodens verzich-
tet, da dessen Korrelation zu der Baumdichte
des Referenzdatensatzes sehr gering ist. Dies
liegt wahrscheinlich an dem Vorhandensein der
trockenen Vegetation, welche den Boden wie
beschrieben in unterschiedlichem Maße über-
deckt.

Das Ergebnis der Baumdichteabschätzung
aus den Endmemberanteilen von Schatten und
grüner Vegetation ist in Abbildung 5.24 dar-
gestellt. Der Vergleich mit dem Referenzdaten-
satz zeigt hier eine nahezu flächendeckende Un-
terschätzung der Baumdichte um bis zu 25%
Bedeckungsgrad. Das kann daran liegen, dass
hier im Westen des untersuchten Datensatzes
ein relativ hoher Anteil von grüner Vegetati-
on (Abbildung 5.23a) im Datasnooping–Ansatz
mit eher geringen Baumbedeckungsgraden aus
dem Referenzbild verschnitten werden. Wegen
der großen Azahl der entsprechenden Pixel wer-
den sie nicht als Ausreißer erkannt. Damit eig-
net sich der Anteil von grüner Vegetation in
diesem Beispiel nicht ohne Weiteres zur Berech-
nung von Baumdichteabschätzungen.

5.5.3 Verschiedene Plattformen

Eine mögliche Übertragbarkeit des Modells auf
andere Sensorsysteme wurde hier anhand eines
ETM+–Datensatzes (Abschnitt 5.2.2) vom Na-
tionalpark Pendjari /Benin untersucht (Abbil-
dung 5.25), welcher vorher atmosphärenkorri-
giert wurde. Eine von einem Brand außerhalb
des Bildausschnittes verursachte Rauchwolke
entlang des Breitengrades um 10◦45′N konn-
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Abbildung 5.23: Endmemberanteile der Farm Erichsfelde /Namibia in der Trockenzeit. a:
photosynthese–aktive Vegetation; b: trockene Vegetation; c: offener Boden; d: Schatten.
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Abbildung 5.24: Baumdichteabschätzung der Farm Erichsfelde /Namibia. Oben: Ergebnis des
Transfermodells basierend auf den Anteilen von grüner Vegetation und Schatten; Unten Vergleich mit
Baumdichte aus einem IKONOS–Referenzdatensatz.
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Abbildung 5.25: Ausschnitt eines ETM+–
Datensatzes des Nationalparks Pendja-
ri /Benin. Falschfarbendarstellung (nahes
Infrarot, Rot, Grün) des südlichen Nationalparks.

te damit aber nicht herausgerechnet werden.
Der Aufnahmezeitpunkt war am 4. Dezember
2000. Auch abseits der Galeriewälder, welche
in Abbildung 5.25 wegen der starken Reflekti-
on im nahen Infrarot durch einen dominanten
roten Farbton charakterisiert werden, findet
sich über weite Bereiche der Grasflächen noch
photosynthese–aktive Vegetation. Der südliche
Bereich des hier gezeigten Ausschnittes ent-

spricht dem des ASTER–Datensatzes in Abbil-
dung 5.19. Er besteht hauptsächlich aus land-
wirtschaftlicher Nutzfläche. Die Bereiche dunk-
ler Reflektion zeigen, dass es im Bildausschnitt
trotz des relativ frühen Zeitpunktes in der Tro-
ckenzeit auf einigen Flächen bereits gebrannt
hat.

Verwendet wurden für das Modell die sechs
Kanäle der geometrischen Auflösung von 30m.
Laut Hauptkomponentenanalyse kann dieser
Datensatz, welcher sich nicht nur auf den hier
abgebildeten Ausschnitt beschränkt, zu 99%
von vier voneinander unabhängigen Kanälen
beschrieben werden. Damit nimmt die Anzahl
der Freiheitsgrade gegenüber einem ASTER–
Datensatz stark ab, was sich auch auf die Ge-
nauigkeit des Modells auswirkt. Es wurde hier
deshalb auf die Modellierung von mehr als vier
Endmembern pro Pixelnachbarschaft verzich-
tet.

Wie schon bei der Berechnung von Endmem-
berspektren aus dem ASTER–Datensatz in Ab-
bildung 5.14 können auch hier die Parameter
der Unterraumklassifikation (Abschnitt 3.1.6)
manuell insoweit variiert werden, dass sichtba-
re Flussläufe und verbrannte Flächen besser
von verschiedenen Unterraumklassen beschrie-
ben werden. Allerdings werden auch hier noch
viele verbrannte Regionen und Schattenantei-
le fälschlicherweise als Wasser klassifiziert, wes-
halb auf diese Aufsplittung verzichtet wurde.

Es wurden dieselben Endmembertypen de-
tektiert und deren Anteile quantifiziert, welche
auch in den ASTER–Datensätzen bestimmt



108 Kapitel 5. Validierung anhand von Satellitendaten

1 15’0"E

1 15’0"E

1
0

4
5

’0
"N

1
0

4
5

’0
"N

1
0

4
0

’0
"N

1
0

4
0

’0
"N

0% 100%

(a)

1 15’0"E

1 15’0"E

1
0

4
5

’0
"N

1
0

4
5

’0
"N

1
0

4
0

’0
"N

1
0

4
0

’0
"N

0% 100%

(b)



5.5 Übertragbarkeit 109

1 15’0"E

1 15’0"E

1
0

4
5

’0
"N

1
0

4
5

’0
"N

1
0

4
0

’0
"N

1
0

4
0

’0
"N

0% 100%

(c)

1 15’0"E

1 15’0"E

1
0

4
5

’0
"N

1
0

4
5

’0
"N

1
0

4
0

’0
"N

1
0

4
0

’0
"N

0 2.000 4.000 6.000 8.000

Meter

0% 100%

(d)

Abbildung 5.26: Endmemberanteile im Nationalpark Pendjari /Benin aus einem ETM+–
Datensatz. a: photosynthese–aktive Vegetation; b: trockene Vegetation; c: offener Boden; d: Schatten.
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werden konnten (Abbildung 5.26). Wie auch
schon in Abschnitt 5.3.1 in Abbildung 5.4
zeigt sich hier, dass die westafrikanische Flo-
ra zu diesem Zeitpunkt noch durchgehend
von photosynthese–aktiver Vegetation domi-
niert wird (siehe Abschnitt 5.1.1). Im Bereich
des Nationalparks konnte das Modell kaum Bo-
denanteile detektieren. Auch der berechnete
Anteil von Schatten ist über diese Region eher
homogen und entspricht mehr der Struktur des
Graslandes als der der Galeriewälder.

In Abbildung 5.27 sind die Residuen des
MESMA–Ansatzes mit den hier gewonnenen
Endmemberspektren dargestellt. Dabei sind
Werte von über 10% Reflektanz der Über-
sicht wegen ausgeblendet. Erkennbar sind hier
zunächst die hohen Residuen im Bereich der
Rauchwolke (Abbildung 5.25). Das lässt darauf
schließen, dass die Unterräume der entsprechen-
den Nachbarschaftsfenster nicht als bestanpas-
sende Unterräume an eine Segmentklasse (Ab-
schnitt 3.1.6) in Frage kommen. Dies liegt dar-
an, dass die Rauchentwicklung nur einen klei-
nen Teil des untersuchten Datensatzes beein-
trächtigt. Die Bereiche verbrannter Fläche im
Nordosten und Süden zeichnen sich durch sehr
hohe Residuen aus, sodass sie ausmaskiert wur-
den. Dies kann insofern gedeutet werden, dass
die Genauigkeit des ermittelten Spektrums des
Endmembers „Schatten“ eher gering ist. So las-
sen sich zum Einen die hohen Residuen im
MESMA–Ansatz und zum Anderen die homo-
gen errechnete Struktur der Schattenanteile im
Nationalpark, welche sich nicht dem Gelände
anpasst, erklären.
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Abbildung 5.27: Residuen des MESMA–Ansatzes
eines ETM+–Datensatzes des Nationalparks Pend-
jari /Benin.

Eine mögliche Erklärung der Ungenauigkeit
des Schattenspektrums ist in der geometri-
schen Auflösung des Datensatzes in Kombina-
tion mit sehr einheitlichen Segmenten zu se-
hen. Bei ähnlichen Endmemberanteilen der Pi-
xel eines Nachbarschaftsfensters sinkt die Ro-
bustheit der Berechnung eines bestanpassen-
den Unterraumes und damit der Berechnung
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der gesuchten Schnittpunkte. Die im Vergleich
zu einem ASTER–Datensatz geringere geome-
trische Auflösung wirkt hier zudem wie ein
Tiefpassfilter, welcher einer Mittelung des Ein-
flusses von kleinen Oberflächenstrukturen wie
vereinzelten jungen Pflanzen auf die Pixelspek-
tren gleichkommt. So ist die Struktur der er-
rechneten Schattenanteile im Bereich des Na-
tionalparks weit weniger ausgeprägt als bei-
spielsweise beim in Abschnitt 5.3.1 entmisch-
ten ASTER–Datensatz, welcher ungefähr zur
selben Jahreszeit aufgenommen wurde (Abbil-
dung 5.4).

5.6 Fazit

Wie hier gezeigt wurde, ist das vorgestellte
Modell zumindest in den untersuchten Daten-
sätzen aus semiariden Gebieten in der Lage,
Endmemberspektren zu quantifizieren. In Ab-
bildung 5.6 wird dargestellt, dass es die Pi-
xelspektren der Untersuchungsräume unter be-
stimmten Voraussetzungen besser modellieren
kann als herkömmliche Modelle. Entscheidend
hierbei ist, dass die Regionen mit dominanter
Bodenreflektion nicht überhand nehmen, damit
die aus den entsprechenden Pixelnachbarschaf-
ten errechneten Unterräume bei der anschlie-
ßenden Isodata–Klassifikation nicht als eigen-
ständige Unterräume interpretiert werden. Nur
so besteht die Möglichkeit, dass sie nicht be-
rücksichtigt werden, wenn die an einzelne Seg-
mentklassen bestanpassenden Unterräume ex-
trahiert werden (Abschnitt 3.1.6).

Gleichzeitig wird für eine genaue Berech-

nung der Endmemberspektren eine möglichst
heterogene Verteilung ihrer Anteile benötigt:
zum Einen innerhalb einer Pixelnachbarschaft,
um eine stabile Berechnung des entsprechen-
den Unterraumes zu gewährleisten, zum An-
deren innerhalb einer Segmentklasse, um aus
den verfügbaren Unterräumen denjenigen zu
verwenden, auf welchen das Signalrauschen den
geringsten Einfluss hat. Wie bereits in Ab-
schnitt 4.4 gezeigt, ändert sich der Einfluss
des Signalrauschen auf die zu berechnenden
Endmemberspektren mit ihrer Entfernung zu
den mittleren Pixelspektren, an die sich der je-
weilige Unterraum anpasst. Besteht eine Seg-
mentklasse, innerhalb der alle Pixel aus dersel-
ben Endmemberkombination zusammengesetzt
sind, aus möglichst heterogenen Anteilen, kann
so ein Unterraum extrahiert werden, der sich
im Mittel besonders gut an alle entsprechenden
Endmemberspektren anpasst.

Ist die Verteilung der Endmemberanteile da-
gegen nicht heterogen, so besteht die Möglich-
keit, dass einzelne Pixelspektren nicht berück-
sichtigt werden können. Wie in Abbildung 5.9b
zu sehen ist, passt sich der extrahierte Unter-
raum der Segmentklasse des Flusslaufes an den
Großteil der entsprechenden Pixel an. Ein Teil
dieser Segmentklasse, die schattige Region im
Nordwesten, wird dabei allerdings nicht berück-
sichtigt. Der verwendete Unterraum passt sich
also nicht optimal an alle Pixel des Segmen-
tes an, sondern nur an diejenigen mit bestimm-
ten Endmemberanteilen. Damit nimmt auch
die Genauigkeit einiger daraus errechneter End-
memberspektren proportional zu deren Entfer-
nung zu den Endmemberspektren im Merk-
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malsraum ab. Dagegen können die Endmember-
spektren mit größerer Nähe zu den Pixelspek-
tren genauer bestimmt werden. In der Nachbe-
reitung besteht dann eine höhere Wahrschein-
lichkeit, dass diese Schnittpunkte verschiedener
Unterräume nicht wegen ihrer relativen oder ab-
soluten Position im Merkmalsraum verworfen
werden.

Ist aber die schattige Region im Nordwes-
ten der Abbildung 5.9a groß genug, wird
sie also von genügend Nachbarschaftsfenstern
abgedeckt, besteht die Möglichkeit, dass de-
ren Unterräume im anschließenden Isodata–
Algorithmus als eigenständige Klasse interpre-
tiert wird (Abbildung 5.10). Das Ergebnis ist
in dem Fall ein weiterer Unterraum, welcher
zur Berechnung der finalen Schnittpunkte her-
angezogen wird. Mit jedem überzähligen Unter-
raum steigt zwar die Wahrscheinlichkeit, dass
Schnittpunkte irrtümlich als Endmemberspek-
tren interpretiert werden. Allerdings können so
eventuell einzelne Schnittpunkte wie oben be-
schrieben genauer bestimmt werden, als wenn
die entsprechenden Unterräume in der Isodata–
Klassifikation einer anderen Unterraumklasse
zugeordnet und bei der anschließenden Extrak-
tion des bestanpassenden Unterraumes nicht
berücksichtigt würden.
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In dieser Arbeit wurde ein neues Modell
der unüberwachten spektralen Entmischung
vorgestellt. Die Untersuchungen anhand eines
synthetischen Datensatzes (Abschnitt 4.5) ha-
ben die hohe Genauigkeit des Verfahrens auf-
gezeigt. Anhand verschiedener Untersuchungs-
gebiete wurde zudem dessen Reproduzierbar-
keit belegt, indem ähnliche Transfermodelle zu
nachprüfbaren Anteilen physikalisch trennba-
rer Oberflächentypen ermittelt werden konnten.
Es hat sich gezeigt, dass dieses Verfahren in
semiariden Regionen besser als herkömmliche
Methoden in der Lage ist, Endmemberspektren
aus optischen Satellitendatensätzen mittlerer
geometrischer Auflösung zu extrahieren.

Kern des unüberwachten Entmischungsmo-
dells bilden zwei neue Ansätze: zum Einen die
Berechnung der bestanpassenden Unterräume
aus einer Pixelnachbarschaft anstatt der direk-
ten Suche nach Spektren reiner Pixel, zum An-
deren die Analyse über die korrekte Anzahl
von Endmembern innerhalb dieser Pixelnach-
barschaft.

Bestanpassende Unterräume

Es wurde gezeigt, dass die Genauigkeiten der
Berechnung von bestanpassenden Unterräu-
men und damit von Endmemberspektren von
mehreren äußeren Einflüssen abhängen. Wie
in Abschnitt 4.4 dargelegt wurde, führt bei-

spielsweise das Signalrauschen zu unterschiedli-
chen Genauigkeiten in der Berechnung der End-
memberspektren, abhängig von deren Entfer-
nung zur Punktwolke des Nachbarschaftsfens-
ters im Merkmalsraum. So besteht die Mög-
lichkeit, die Ergebnisse durch ein gezieltes De-
sign der Nachbarschaftsfenster oder durch ei-
ne Modifizierung der Parameter zur Segment-
klassifikation weiter zu optimieren. Auch könn-
te durch eine Modifizierung der Parameter der
I sodata–Klassifikation der gesammelten Unter-
räume einer Segmentklasse die Möglichkeit be-
stehen, Oberflächentypen geringer geographi-
scher Ausdehnung wie zum Beispiel die Galerie-
wälder in Abbildung 5.10a besser zu berücksich-
tigen und ihre Unterräume in die Schnittpunkt-
berechnung eingehen zu lassen. Die Verwen-
dung einer überwachten Klassifikation der Un-
terraumsegmente könnte helfen, die Pixelnach-
barschaften besser an die Grenzen zwischen
Landbedeckungstypen anzupassen. In dem Fall
wäre aber der Vorteil einer Automatisierbarkeit
des Modells nicht mehr gegeben, da dieses Ver-
fahren nicht mehr vollständig unüberwacht ab-
laufen könnte.

Eine vorherige Atmosphärenkorrektur der
hier verwendeten Datensätze hat zunächst kei-
nen sichtbaren Einfluss auf die Genauigkeit des
hier gezeigten Entmischungsmodells, da es sich
dabei ausschließlich um lineare Reskalierungen
der Datensätze handelt (Abschnitt 2.1), wel-
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che den linearen Charakter der Beobachtungs-
gleichungen nicht beeinflusst. Allerdings kann
die daraus resultierende Scherung der bestan-
passenden Unterräume zu einer Beeinflussung
der Genauigkeit der Schnittpunktberechnung
führen. Auch wenn hier in ersten Beobachtun-
gen keine erkennbare Beeinflussung aufgedeckt
werden konnte, können nähere Angaben zu die-
sem Thema erst nach weitergehenden Untersu-
chungen gemacht werden. Auch sind im vor-
liegenden Modell mangels zur Verfügung ste-
hender Informationen eventuell unterschiedli-
che Genauigkeiten der Reskalierungsparameter
nicht in das stochastische Modell der Ausglei-
chung eingegangen.

Im hier gezeigten Verfahren wurden keine
nichtlinearen Effekte auf das im Sensor einfal-
lende Licht, wie sie zum Beispiel durch Sätti-
gung, multiple Streuung oder eine grobe geome-
trische Auflösung entstehen, berücksichtigt. Ob
ein zusätzliches Einbinden der gängigsten nicht-
linearen Entmischungsmodelle in das Verfahren
eine signifikante Verbesserung der Ergebnisse
zur Folge hat, kann erst nach eingehender For-
schung beantwortet werden.

Alle herkömmlichen Methoden, Endmember-
spektren unüberwacht aus einem Bilddaten-
satz zu extrahieren, unterliegen der Restrikti-
on, dass diese Endmember im Merkmalsraum
auf dem konvexen Polygon um die Punktwol-
ke der Pixelspektren liegen. Im hier beschriebe-
nen Modell werden die Schnittpunkte der Un-
terräume in Anlehnung an diese Annahme so
aussortiert, dass die ermittelten Endmember-
spektren auch in der Nähe des Randes liegen.

Diese Beschränkung ist in der beschriebenen
unüberwachten Entmischung aber nicht mehr
zwingend, da theoretisch auch alle Schnittpunk-
te von Unterräumen innerhalb der Punktwol-
ke als mögliches Endmember in Betracht kom-
men können. Für eine Aussage, wie gut kor-
rekt als Endmember klassifizierte Schnittpunk-
te innerhalb der Punktwolke von falschen ge-
trennt werden können, ist weitere eingehende
Forschung nötig. Auch müssen im anschließen-
den MESMA–Ansatz neue Wege gefunden wer-
den, dass Modell insoweit zu modifizieren, dass
lineare Abhängigkeiten der verschiedenen End-
memberspektren vermieden werden.

Optimale Anzahl der Endmember

In dem hier vorgestellten Ansatz wurde die
optimale Anzahl der Endmember durch die
Berechnung der Determinante der Normalglei-
chungsmatrix bestimmt. Im aufgezeigten Bei-
spiel der synthetischen Landschaft hat sich die-
se Methode als erfolgreich herausgestellt (Ab-
schnitt 4.5). Diese Methode gibt allerdings kei-
nen Aufschluss darüber, ob in das Ausglei-
chungsmodell zu wenig Endmember eingehen.
Hier können Alternativmethoden eventuell er-
folgversprechender sein. Eine Untersuchung der
Verteilung der Residuen in Hinblick auf Nor-
malverteilung war zunächst nicht erfolgverspre-
chend. Eine Hauptkomponentenanalyse der Pi-
xel eines Nachbarschaftsfensters, welche nach
demselben Grundprinzip arbeitet wie die Be-
stimmung des bestanpassenden Unterraumes,
könnte dagegen die gewünschten statistischen
Maße liefern. Ob durch eine Berechnung des
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Informationsgehaltes aus den Eigenwerten der
verschiedenen Kanäle der Hauptkomponenten-
analyse Aussagen über die optimale Anzahl von
Endmembern gemacht werden können, bleibt
zu untersuchen. Erste Tests hierzu zeigten be-
reits vielversprechende Korrelationen zwischen
den Schlussfolgerungen einer Hauptkomponen-
tenanalyse und den anhand des hier beschriebe-
nen Verfahrens ermittelten Endmemberanzah-
len.

Alternative Anwendungsmöglichkeiten

Das vorliegende Modell basiert auf dem Prin-
zip, dass die Koordinaten mehrerer Punkte im
mehrdimensionalen Merkmalsraum in konsis-
tente Grundbestandteile zerlegt werden kön-
nen. Neben der spektralen Entmischung lässt
sich dieses Verfahren auch auf die temporale
Entmischung (Abschnitt 2.2.1) adaptieren. Of-
fensichtliche Probleme treten hier beispielswei-
se durch inkonsistente Endmember auf, deren
Jahresverlauf durch externe Einflüsse geprägt
ist. Auch besteht hier die Gefahr, dass die An-
teile einzelner Endmember innerhalb des Un-
tersuchungszeitraumes variieren. Es erfordert
weitere Untersuchungen, um den Einfluss die-
ser und anderer Fehlerquellen zu quantifizieren
und Strategien zu entwickeln, diesem zu begeg-
nen.

Bisher wurde dieses Modell auf multispektra-
le Satellitendatensätze mittlerer geometrischer
Auflösung angewendet. Als Ergebnis konnten
regelmäßig vier verschiedene Endmemberspek-
tren detektiert werden. Eine Untersuchung, wel-

chen Einfluss jeweils die spektrale und die
geometrische Auflösung auf die Auflösung der
gefundenen Endmemberspektren haben, steht
hier noch aus. Eine solche Untersuchung kann
beispielsweise durch eine Analyse von multi-
spektralen RapidEye–Daten erfolgen, welche
aus fünf Kanälen bestehen und eine Pixelgröße
von 5×5m aufweisen. Diese können mit den Er-
gebnissen von Hyperspektralbefliegungen glei-
cher geometrischer Auflösung verglichen wer-
den. Denkbar ist auch ein Vergleich basierend
auf den hier beschriebenen ASTER–Daten und
hyperspektralen EnMAP–Aufnahmen, welche
durch 200 Kanäle mit einer geometrischen Auf-
lösung von 30m charakterisiert sind. Der Start
dieses Sensors ist derzeit für 2013 vorgesehen.

Transfermodell

In dieser Arbeit wurde ein rudimentäres Trans-
fermodell zur Berechnung von Baumdichten
aus verschiedenen Endmemberanteilen entwor-
fen, welches sich am von Hall u. a. (1995) entwi-
ckelten Ansatz orientiert. Der Grad des Erfolgs
dieses Modells ist stark abhängig vom gewähl-
ten Aufnahmezeitpunkt. Aber selbst bei der
Verwendung optimaler Zeitschnitte treten star-
ke Schwankungen der errechneten Werte von
den Referenzdaten auf. Dies mag daran liegen,
dass sich Bäume nicht aus konstant gleichen
Endmemberanteilen zusammensetzen. Die Tat-
sache, dass die errechneten Parameter des Mo-
dells über verschiedene Datensätze unterschied-
licher Untersuchungsgebiete nur gering vonein-
ander abweichen, zeugt dagegen von einer ho-
hen Reproduzierbarkeit. Das ist wiederum ein
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Indiz für die hohe Genauigkeit der Eingangsda-
ten, also der Endmemberanteile.

Das hier erarbeitete Transfermodell be-
darf dagegen weiterer Modifikationen, um
den Schwankungsbereich der Endmemberan-
teile verschiedener Bäume zu berücksichtigen.
Dies könnte beispielsweise in einem iterativen
Verfahren erfolgen, in dem zunächst die Antei-
le anderer Landbedeckungen im Pixel berech-
net werden, bei denen die Endmemberanteile,
aus denen sie bestehen, stabiler sind. So kann
eventuell ein Teil des Endmemberanteils von
grüner Vegetation bereits im Vorfeld anderen
Oberflächen zugeordnet werden, sodass er nicht
mehr in die Berechnung der Baumdichte ein-
geht. Aussagen über die Realisierbarkeit und
das Potential dieses Ansatzes sind erst nach ein-
gehenden Untersuchungen möglich.

Fazit

Es hat sich gezeigt, dass das hier vorgestell-
te Modell in semiariden Regionen ein großes
Potential zur Bestimmung von Endmemberan-
teilen aufweist. Durch seine Unabhängigkeit
von Spektralbibliotheken kann dieses Modell
zudem automatisiert eingesetzt werden. Damit
bildet es eine äußerst interessante Alternati-
ve zu den herkömmlichen Verfahren, welche
zudem in den Untersuchungsregionen anfälli-
ger auf äußere Störfaktoren wie Signalsättigung
oder ungünstige atmosphärische Bedingungen
sind.



A
Ausgleichungsmodell vermittelnder Beobachtungen

Eine Ausgleichung stellt eine statistisch optimale Schätzung unter gleichzeitiger Verwendung
aller Beobachtungen dar. Sie basiert auf der Methode der kleinsten Quadrate, welche von Carl
Friedrich Gauß entwickelt wurde. Andrey Andreyevich Markov begründete die Fehlerminimie-
rung vermittelnder Beobachtungen später wahrscheinlichkeitstheoretisch. In diesem Modell wer-
den sowohl Beobachtungen als auch Unbekannten Ungenauigkeiten zugestanden.

Beobachtungsvektor L

genäherte Unbekannte X0

genäherte Beobachtungen L0 = ϕ (X0)

gekürzter Beobachtungsvektor l = L− L0

Designmatrix A =
(
∂ϕ(X)
∂X

)
0

stochastisches Modell
Kovarianzmatrix der Beobachtungen ΣLL

Kofaktormatrix QLL = 1
σ2
0
·ΣLL

Gewichtsmatrix P = QLL
−1

Normalgleichungsmatrix N = AT ·P ·A

Absolutgliedvektor n = AT ·P · l
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Normalgleichung N · x̂ = n

gekürzter Parametervektor x̂ = N−1 · n

ausgeglichene Unbekannte X̂ = x̂ + X0

linearisierte Verbesserungsgleichung v = A · x̂− l

ausgeglichene Beobachtungen L̂ = L + v

Freiheitsgrade f = n− u+ d

Anzahl der Beobachtungen n
Anzahl der Unbekannten u
Anzahl der Datumsdefekte d

Standardabweichung der Gewichtseinheit s0 =
√

vT ·P·v
f

Standardabweichungen der ausgegl. Unbekannten Q
X̂X̂

= N−1

Σ
X̂X̂

= s2
0 ·QX̂X̂

Standardabweichungen der ausgegl. Beobachtungen Q
L̂L̂

= A ·Q
X̂X̂
·AT

Σ
L̂L̂

= s2
0 ·QL̂L̂
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Charakteristika verwendeter Sensoren

B.1 ASTER

Kanal Wellenlänge radiometrische räumliche radiometrische
[µm] Genauigkeit (σ) Auflösung Auflösung

1
2
3N
3B

sichtbarer
Bereich

0,52-0,60
0,63-0,69
0,78-0,86
0,78-0,86

≤ ±4% 15m 8bit

4
5
6
7
8
9

kurzwelliges
Infrarot

1,600-1,700
2,145-2,185
2,185-2,225
2,235-2,285
2,295-2,365
2,360-2,430

≤ ±4% 30m 8bit

10
11
12
13
14

thermales
Infrarot
8,125-8,475
8,475-8,825
8,925-9,275
10,25-10,95
10,95-11,65

≤ 3K (200–240K)
≤ 2K (240–270K)
≤ 1K (270–340K)
≤ 3K (340–370K)

90m 12 bit

Tabelle B.1: Hauptcharakteristika des ASTER–Sensors (Quelle: ERSDAC 2005, Fujisada u. a. 1998)
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Abbildung B.1: Normierte Sensitivität des ASTER–Sensors abhängig von der Wellenlänge
des einfallenden Lichts. (Quelle: verändert nach ERSDAC 2005)
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Transformationsparameter des ASTER–Sensors

Eine Berechnung der Strahldichte L aus dem Level-1B–Datensatz des ASTER–Sensors erfolgt
wie folgt.

L = (DN − 1) · c (B.1)

Dabei entspricht DN dem Grauwert des entsprechenden Pixels im gewünschten Kanal und c

stellt den Transformationsparameter dar. Letzterer ist in Tabelle B.2 aufgelistet.

Kanal Transformationskoeffizient in
[

W
m2·sr·µm

]
hohe Steigung normale Steigung geringe Steigung

1 0,676 1,688 2,25
2 0,708 1,415 1,89
3 0,423 0,862 1,15
4 0,1087 0,2174 0,29
5 0,0348 0,0696 0,0925
6 0,0313 0,0625 0,083
7 0,0299 0,0597 0,0795
8 0,0209 0,0417 0,0556
9 0,0159 0,0318 0,0424
10 — 0,006822 —
11 — 0,00678 —
12 — 0,00659 —
13 — 0,005693 —
14 — 0,005225 —

Tabelle B.2: Transformationsparameter des ASTER–Sensors zur Berechnung der Reflektanz aus den
Grauwerten (Quelle: Arai 2009)
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B.2 ETM+

Kanal Wellenlänge radiometrische räumliche radiometrische
[µm] Genauigkeit (σ) Auflösung Auflösung

1
2
3
4
5
7

0,45-0,52
0,53-0,61
0,63-0,69
0,78-0,90
1,55-1,75
2,09-2,35

≤ ±5% 30m 8bit

6 10,4-12,5 ≤ ±5% 60m 8bit
8 0,52-0,90 ≤ ±5% 15m 8bit

Tabelle B.3: Hauptcharakteristika des ETM+–Sensors (Quelle: Landsat Project Science Office 2009)
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Transformationsparameter des Sensors ETM+

Die Transformationsgleichung von den Grauwerten des ETM+–Bilddatensatzes (8 bit) zur
Strahldichte L lautet wie folgt.

Lλ =
Lmax,λ − Lmin,λ

255
DN + Lmin,λ (B.2)

Dabei entspricht λ der Nummer des Kanals, DN dem Grauwert und Lmin beziehungsweise Lmax
den Transformationsparametern. Diese sind in Tabelle B.4 aufgelistet.

Prozessiert vor dem 01.07.2000 Prozessiert nach dem 01.07.2000
geringe Steigung hohe Steigung geringe Steigung hohe Steigung

Kanal λ Lmin Lmax Lmin Lmax Lmin Lmax Lmin Lmax

1 -6,2 297,5 -6,2 194,3 -6,2 293,7 -6,2 191,6
2 -6,0 303,4 -6,0 202,4 -6,4 300,9 -6,4 196,5
3 -4,5 235,5 -4,5 158,6 -5,0 234,4 -5,0 152,9
4 -4,5 235,0 -4,5 157,5 -5,1 241,1 -5,1 157,4
5 -1,0 47,70 -1,0 31,76 -1,0 47,57 -1,0 31,06
6 0,0 17,04 3,2 12,65 0,0 17,04 3,2 12,65
7 -0,35 16,60 -0,35 10,932 -0,35 16,54 -0,35 10,80
8 -5,0 244,0 -5,0 158,4 -4,7 243,1 -4,7 158,3

Tabelle B.4: Transformationsparameter des Sensors ETM+ (in W
m2·sr·µm ) zur Berechnung der Reflektanz

aus den Grauwerten (Quelle: Landsat Project Science Office 2009)
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