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Zusammenfassung: Fiir ein Testgebiet im Huns-
riick (SW-Deutschland) wurde eine iiberwachte
pixelbasierte Klassifikation von Getreideflichen
mit hyperspektralen Bilddaten des HyMap-Sen-
sors durchgefiihrt. Eine Grobklassifikation trenn-
te Getreideschlidge von sonstigen Landnutzungs-
flichen, wohingegen eine Detailklassifikation die
Getreideklasse weiter in Hafer, Roggen, Sommer-
und Wintergerste sowie Weizen differenzierte.
Wichtige Vorverarbeitungsschritte beinhalteten
die parametrische Geokodierung und radiometri-
sche Korrektur der Bilddaten. Als Klassifika-
tionsalgorithmus wurde ein kiinstliches neurona-
les Netz (artificial neural network, ANN) mit
resilient propagation (Rprop) als Lernalgorith-
mus verwendet. Eine aktuelle terrestrische Land-
nutzungserhebung unter Verwendung von Katas-
terinformationen stellte die Referenz fiir die Klas-
sifikation dar. Die Anwendung des trainierten
ANN auf einen Testdatensatz erbrachte eine gute
Differenzierung des Getreideanbaus aus dem
monotemporalen Datensatz.

Summary: Classification of crop areas using hyper-
spectral data from the Hy Map-sensor. A modular,
pixel based, and supervised classification of crops
was carried out with hyperspectral data from the
HyMap-sensor for a test site in the Hunsriick
mountains (SW-Germany). A pre-classification
was employed for the differentiation of crop areas
from non-crop areas, whereas the separability of
wheat, oat, rye, winter barley, and summer barley
was addressed in a sub-classification. Important
pre-processing steps included a parametric geo-
coding approach and a radiometric correction.
An artificial neural network (ANN) with the
resilient backpropagation learning algorithm
(Rprop) was applied for the actual classification.
Cadastral information was combined with up-to-
date land cover mapping to yield a reliable
database for evaluation purposes. The transfer of
the trained ANN to an independent test data set
resulted in a reliable separation of the five dif-
ferent crops even from a mono-temporal data set.

1 Einleitung

Mit spektral hochauflésenden Fernerkun-
dungssensoren konnen umweltbezogene
Messgroflen auf verschiedenen Skalenebe-
nen qualitativ und quantitativ abgeleitetet
werden. Bei der Klassifizierung von vegeta-
tionsbestandenen Fldchen besteht jedoch
haufig das Problem einer hohen Variabilitat
der Spektralsignaturen innerhalb einer
Klasse. Landnutzungsklassifikationen las-
sen sich liber multitemporale Auswertestra-
tegien haufig durch die Ausnutzung von Un-
terschieden im phénologischen Verlauf un-

terschiedlicher Vegetationstypen verbes-
sern. Bei der Verwendung flugzeuggestiitzer
hyperspektraler ~Aufnahmesysteme, wie
dem HyMap-Sensor, sind der Verfiigbarkeit
multitemporalen Bilddaten jedoch aus ope-
rativen, zeitlichen und monetidren Griinden
haufig Grenzen gesetzt. In dieser Studie wird
die Differenzierbarkeit des Getreideanbaus
in einem Untersuchungsgebiet im Hunsriick
aus monotemporalen HyMap-Bilddaten
untersucht. In einer fritheren Studie, die auf
dem identischen Bilddatensatz beruht, wur-
de festgestellt, dass Hafer, Roggen, Som-
mergerste, Wintergerste und Weizen trotz
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erheblicher Intraklassen-Varianzen inter-
pretierbare spektrale Unterschiede aufwie-
sen (HOSTERT et al. 2001). In der vorliegen-
den Untersuchung wird die Trennbarkeit
dieser Getreidearten mit einem iiberwachten
Klassifikationsansatz tiberpriift.

2 Untersuchungsgebiet

Das Untersuchungsgebiet befindet sich im
Hunsriick etwa 10km siidlich der Stadt
Trier. Es ist stark reliefiert und wird von Ge-
steinen des Unterdevons dominiert. Je nach
Gelandelage herrschen flach- oder tiefgriin-
dige Boéden vom Typ des Rankers oder der
sauren Braunerde vor. Diese meist flach-
griindigen Boden verfiigen tiber einen hohen
Sklettanteil und weisen mittlere Ackerzah-
len von nur 35 auf. Im betrachteten Bildaus-
schnitt liegen iberwiegend Getreideanbauf-
ldchen, welche nur vereinzelt durch Olsaa-
ten abgelost werden. Aufgrund der oftmals
nur geringen bis mittleren Ertrdge ist in den
Bilddaten mit spektralen Mischsignaturen
der Vegetation mit dem Boden zu rechnen.
Entlang der Talauen befindet sich bei einer
ausreichenden Breite Griinland, ebenso wie
auf den nicht mit Wald bestandenen Quell-
mulden der Plateauflichen. Der betrachtete
Ausschnitt kann als reprisentativ fiir weite
Bereiche der umgebenden Anbauflachen an-
genommen werden.

3 Material

Am 10.Juni 1999 wurden wihrend eines
Uberflugs mehrere Aufnahmen mit dem Hy-
Map-Sensor von landwirtschaftlich benut-
zen Fliachen in der Region Trier akquiriert.
Der HyMap-Sensor erfasst mit vier Spekt-
rometern einen Wellenldngenbereich zwi-
schen 400 nm und 2.500 nm in 128 Kanélen.
Die spektrale Bandbreite der Kanile variiert
zwischen 13.7nm und 24.3 nm. Das signal-
to-noise Verhiltnis ist nach Angaben der
Deutschen Gesellschaft fiir Luft- und Raum-
fahrt fiir alle Kanéle groBer als 500 : 1 (DLR
2000). Eine radiometrische Qualititsiiber-
priifung ergab jedoch, dass einige Kandle
durch striping (Kanéle 1, 2), sichtbares Rau-
schen (Kanile 65, 67, 68, 97) und durch ein

graduell abnehmendes signal-to-noise Ver-
héiltnis (Kanile 124 bis 128) fehlerbehaftet
waren. Der mitgelieferte Hilfsdatenstrom
umfasste die geometrische Position des Sen-
sors, die mit vier differentiellen GPS verfolgt
wurde, Fluglageparameter von einem mitge-
fihrten IGI-System sowie radiometrische
Kalibrierungsparameter.

Als Referenz fiir die durchzufithrende
Landnutzungsklassifikation stand eine ter-
restrische, parzellenbezogene Landnut-
zungserhebung zur Verfligung (Abb. 1), die
von dem Lehrstuhl fiir Biogeographie an der
Universitit Trier wihrend des spéten Friih-
jahrs und Frithsommers 1999 durchgefiihrt
wurde. Die Daten wurden zur Uberlagerung
mit den orthoentzerrten HyMap-Daten in
einem GIS (ArcView 3.2) vorgehalten. Um
storende Mischpixel an den Parzellengren-
zen zu eliminieren, wurden die Vektoren der
Landnutzungsklassen gepuffert (20m) und
jeweils nur die inneren Polygone fiir die wei-
teren Auswertungen verwendet.

Zum Uberflugzeitpunkt erfolgten Refe-
renzmessungen (Grinflichen, Boden, As-
phalt und Sportpldtze) mit einem ASD
FieldSpec II-Spektroradiometer im Wellen-
langenbereich von 400 nm bis 2500 nm. Fiir
die Orthoentzerrung der Bilddaten wurden
30 Bodenkontrollpunkte mit einem GPS
(Trimble Pathfinder ProXR) differentiell
eingemessen. Die geometrische und radio-
metrische Weiterverarbeitung erfolgte zu-
sammen mit einem auf 20 m Auflosung in-
terpolierten ATKIS-DGM des Landesver-
messungsamtes Rheinland-Pfalz.

4 Datenvorverarbeitung und
Methoden

Die parametrisch-geometrische Korrektur
der Bildaten erfolgte mit der Software Par-
ge™ (ScHLAPFER & RICHTER 2002) unter
Einbezichung des digitalen Hohenmodells,
der erhobenen Bodenkontrollpunkte, sowie
der zeilensynchron verfiigbaren Positions-
parameter des Sensors. Die Uberlagerung
der korrigierten Bilddaten mit den vektori-
sierten groBmaBstablichen Katasterdaten
(ADbD. 1) belegt die hohe Prizision der geo-
metrischen Korrektur. Die Bilddaten wur-
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Abb. 1: Landnutzung Uber HyMap-Daten im Untersuchungsgebiet.
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den anschlieBend mit den erhobenen Refe-
renztargets und dem digitalen Hohenmodell
radiometrisch korrigiert. Dies schloss eine
across-track-Beleuchtungskorrektur,  die
Kompensation der zum Uberflugzeitpunkt
herrschenden atmosphérischen Bedingun-
gen, eine topographische Beleuchtungskor-
rektur sowie eine ,,in-flight* Kalibration des
HyMap-Aufnahmesystems ein (HIiLL &
MEHL, diese Ausgabe).

Zum Uberflugzeitpunkt am 10. Juni do-
minierten im Anbau Weizen, Roggen, Ha-
fer, Sommergerste und Wintergerste, deren
spektrale Differenzierung den Schwerpunkt
der vorliegenden Untersuchung darstellt.
Mit einem zweistufigen neuronalen Klassifi-
kationsansatz wurden zundchst Getreide-
pixel von nicht-Getreidepixeln getrennt. In
der sich anschlieBenden Detailklassifikation
erfolgte die Differenzierung der fiinf Getrei-
dearten.

Fir die Erstellung und Validierung des
Klassifikationsmodells wurden die Getrei-
deschldge mit bekannter Nutzung in ein
Training-, Monitoring- und ein Testset auf-
geteilt. Um eine ausreichende Reprisenta-
tivitdt der drei Datensitze bei der Auftei-
lung zu gewéhrleisten, erfolgte eine Vorana-
lyse der Getreideschlige mit dem untiber-
wachten Isodata-Algorithmus. Bei der Zu-
teilung der Parzellen wurde darauf geachtet,
dass Schldge aus allen Clustern in den drei
Datensitzen vertreten waren. Fir die
Grobklassifikation wurden diese Datensét-
ze zusitzlich durch Trainingsgebiete erwei-
tert, die sonstige Landnutzung reprisentier-
ten. Diese sehr heterogene Gruppe umfasst
u.a. Siedlungs-, Wasser- und Waldflichen
sowie Hackfrucht- und Futterbau und Son-
derkulturen. Fiir das Training der neurona-
len Netze (ANN) war es ausreichend, nur
ein Drittel der verfligbaren Trainingspixel,
verteilt iiber alle Schlige des Trainingsets,
zu verwenden.

Zur Datenkomprimierung der Pixelspekt-
ren wurde die Hauptkomponentenanalyse
(PCA) eingesetzt. Um die Unabhdngigkeit
der drei Datensétze zu wahren und gleich-
zeitig eine optimale Differenzierung der Ge-
treidearten zu erhalten, erfolgte keine globa-
le PCA iiber alle Bilddaten. Vielmehr wur-

den selektiv die Trainings-Getreidespektren
PC-transformiert. Die Spektren des Validie-
rungs- und Testdatensatzes sowie die nicht-
Getreide-Spektren wurden anschlieBend un-
ter Verwendung der berechneten Eigenvek-
toren in den PC-transformierten Daten-
raum des Trainingsets tiberfiihrt.

Fiir das iiberwachte Training eines drei-
stufigen ANN mit sigmoidalen Transfer-
funktionen wurde der Resilient propagation-
(Rprop-) Algorithmus verwendet (RIEDMIL-
LER & BrRAUN 1993). Die Zahl der Ausga-
beneuronen ergab sich aus der Zahl der zu
trennenden Klassen, d.h zwei fur die
Grobklassifikation und fiinf zur Detail-
klassifikation. Das ANN-Training erfolgte
mit dem Trainingsdatensatz. Die geeignete
Zahl an Inputneuronen (= Zahl der ver-
wendeten Hauptkomponenten) und der
verdeckten Neuronen wurde dagegen itera-
tiv durch Minimierung des ,,Mean Squared
Error (MSE) des Monitoringdatensatzes
(,,Validierungsdatensatz®“) durch systema-
tische Variation der Neuronenzahl ermittelt.

Die Interpretation der Aktivierung der
Ausgabeneuronen erfolgte nach dem win-
ner-takes-all-Prinzip, wobei neben dem
Ausgabeneuron mit der hochsten Aktivie-
rung (= Gewinnerklasse) auch der Abstand
zum Ausgabeneuron mit der zweithochsten
Aktivierung berticksichtigt wurde. Bei Ver-
wendung sigmoidaler Transferfunktionen
ist die Aktivierung der Neuronen dabei auf
den Wertebereich [0,1] beschrankt. Die De-
finition einer Riickweisungsklasse erfolgte
durch unterschiedliche Festlegung von Ak-
tivierungs-Schwellwerten der Ausgabeneu-
ronen, wobei entweder die Herstellerge-
nauigkeit (,,error of omission®) oder die
Nutzergenauigkeit (,,error of commission‘‘)
des Monitoringdatensatzes klassenspezi-
fisch maximiert wurde. Die so gefundenen
Schwellwerte wurden nach Anwendung der
trainierten ANNSs zur Post-Klassifizierung
des Testdatensatzes verwendet.

5 Ergebnisse

Die Abb. 2 zeigt die Mittelwertsspektren der
finf zu Kklassifizierenden Getreideklassen
mit den dazugehorigen Standardabwei-
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chungen. Im Mittel sind die Vegetations-
klassen sehr dhnlich; eine Trennung scheint
am ehesten im nahen Infrarot (NIR) mog-
lich zu sein. Weizen und Wintergerste lassen
sich dort gut von Hafer, Sommergerste und
Roggen unterscheiden. Allerdings zeichnet
sich das NIR-Plateau auch durch die groB-
ten spektralen Standardabweichungen aus.
Die Roggenspektren weisen dort besonders
grofle Variabilititen auf, aber auch Hafer
und Weizen zeigen hohe Variabilititen.
Spektrale Uberschneidungen der Klassen-
grenzen sind daher unvermeidbar.

Bei der systematischen Festlegung der
ANN-Architektur erwies sich ein ANN mit
24 Inputneuronen (= PCs) und vier ver-
deckten Neuronen (24-4-5 Architektur) am
geeignetsten fiir die Trennung der fiinf Ge-
treideklassen. Fiir die Grobklassifikation er-
gab sich ein 3-5-2 ANN-Modell. Tab. 1 und
Tab. 2 stellen die Ergebnisse der Klassifizie-
rung dar, die eine gute Differenzierung zwi-
schen den Getreideklassen erkennen lassen.
In Tab. 1 sind die Hersteller- und Nutzerge-
nauigkeiten fiir die Klassifikation ohne
Riickweisungsklasse zusammengefasst. Da
das ,,winner-takes-all*“-Prinzip zur Festle-
gung der Gewinnerklasse in diesem Fall un-
eingeschrinkt gilt, wurden dabei die hochs-
ten Herstellergenauigkeiten erreicht. Die
Tab. 2 gibt die Ergebnisse nach Maximieren
der Nutzergenauigkeit durch das Einfiihren
einer Riickweisungsklasse wieder.
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ErwartungsgemdlB3 sind die Klassifika-
tionsgenauigkeiten fiir den Trainingsdaten-
satz am hochsten. Doch auch im Testdaten-
satz werden ohne Beriicksichtigung einer
Riickweisungsklasse Hersteller- und Nut-
zergenauigkeiten bei Sommergerste, Winter-
gerste, Weizen und sonstiger Nutzung meist
Werte von iiber 90 % erreicht. Eine Ausnah-
me stellen die mit Roggen bestandenen
Schlége dar, fiir deren Pixel nur eine mittlere
Zuordnungsgenauigkeit erreicht werden
konnte. Obwohl der Monitoringdatensatz an
der Modellbildung indirekt beteiligt war,
sind dessen optimierte Herstellergenauig-
keiten, mit Ausnahme von Wintergerste,
schlechter als diejenigen des Testdatensatzes.

Trotz klassenspezifischer Maximierung
der Nutzergenauigkeiten verbessern sich
diese im Testdatensatz mit Ausnahme von
Hafer und Roggen nur geringfiigig. Der da-
mit verbundene Riickgang der Herstellerge-
nauigkeiten ist jedoch auffallend grof3. Im
Monitoringset konnen die Nutzergenauig-
keiten zwar deutlich gesteigert werden, aber
dies hat ebenfalls zum Teil inakzeptabel gro-
Be Riickweisungsklassen, d. h. geringe Her-
stellergenauigkeiten, zur Folge.

6 Diskussion

Die spektrale Varianz innerhalb der fiinf Ge-
treideklassen ist aufgrund unterschiedlicher
biophysikalischer Parameter, die wiederum
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Abb. 2: Mittelwertsspektren und mittlere Standardabweichungen der Getreideklassen.
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Tab.1: Ergebnis der Getreideklassifikation aus

HyMap-Daten ohne Riickweisungsklasse (Mini-  Monitoringdatensatz (6012 Pixel)

malaktivierung des Neurons der Gewinnerklas- A-priori  Hersteller Nutzer
se: 0, Abstand zur Aktivierung der zweitbesten P Genauig- Genauig-
Klasse: 0). Die aufgeflihrten Werte fir den Trai- u'g u'g
) ) o prob. keit keit
ningsdatensatz ergaben sich nach Klassifika-
. i . Hafer 0.03 0.75 0.88
tion des gesamten Trainingssets. Fur das ANN-
L . : . . Roggen 0.08 0.54 0.65
Training wurde nur jedes dritte Pixel (867 Pixel)
. . S. gerste 0.24 0.76 0.72
aus diesem Set verwendet. Die angegebenen
o o : ; W. gerste 0.05 0.99 0.85
a-priori-Wahrscheinlichkeiten ergeben sich aus b
- = Weizen 0.21 0.46 0.94
der Zusammensetzung der drei Datenséatze und Sonst
spiegeln daher nlght genau die Verteilung im Nutzung 0.39 1.00 0.79
Untersuchungsgebiet wider.
Trainingsdatensatz (4713 Pixel) Testdatensatz (14150 Pixel)
A-priori  Hersteller Nutzer A-priori  Hersteller Nutzer
Genauig- Genauig- Genauig- Genauig-
prob. keit keit prob. keit keit
Hafer 0.09 0.98 0.95 Hafer 0.07 0.75 0.76
Roggen 0.06 0.92 0.90 Roggen 0.04 0.68 0.59
S. gerste 0.26 0.97 0.92 S. gerste 0.28 0.85 0.91
W. gerste 0.09 0.99 0.99 W. gerste 0.04 0.97 0.95
Weizen 0.07 0.87 0.93 Weizen 0.25 0.92 0.92
Sonst. Sonst.
Nutzung 0.43 0.95 0.98 Nutzung 0.33 0.96 0.92

Tab.2: Ergebnis der Getreideklassifikation mit HyMap-Daten mit klassenspezifischer Definition
einer Ruckweisungsklasse fir den Monitoring- und Testdatensatz. Die winner-takes-all- (WTA-)
Schwellwerte wurden durch Maximierung der Nutzergenauigkeit des Monitoringsets bestimmt.

Pixel der Monitoring-(Validierungs)-Schlage

Klasse opt. WTA  opt. Dist.  Hersteller- Nutzer- RICHTIG FALSCH NICHT

Grenzwert zum 2ten genauigkeit genauigkeit KLASS.

Hafer 0.90 0.90 0.50 1.00 88 3 84
Roggen 0.90 0.00 0.11 0.88 50 106 307
S.gerste 0.90 0.90 0.57 0.82 816 162 448
W.gerste 1.00 0.90 0.53 0.85 170 1 148
Weizen 0.90 0.00 0.29 0.99 372 312 608
Sonst.

Nutzung 0.90 0.90 0.83 0.93 1935 0 402

Pixel der Test-Schlage (mit WTA-Schwellwerten aus dem Monitoringset)

Klasse opt. WTA  opt. Dist.  Hersteller- Nutzer- RICHTIG FALSCH NICHT

Grenzwert zum 2ten genauigkeit Genauigkeit KLASS.
Hafer 0.90 0.90 0.37 0.92 353 28 571
Roggen 0.90 0.00 0.41 0.86 217 86 230
S.gerste 0.90 0.90 0.54 0.98 2140 88 1711
W.gerste 1.00 0.90 0.68 1.00 393 4 185
Weizen 0.90 0.00 0.32 0.93 1120 67 2301

Sonst.
Nutzung 0.90 0.90 0.63 0.97 2929 16 1711
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standortabhingig sind, im Untersuchungs-
gebiet verhéltnismaBig grof3. Dafiir verant-
wortlich sind Faktoren wie phéinologischer
Entwicklungszustand, Bestandsdichte und
-hohe, Sichtbarkeit des Bodenhintergrun-
des, klimatische und pedologische Unter-
schiede. Diese Faktoren fithren zu grofen
Intraklassenvariabilititen (BARET & JAQUE-
MOUD 1994, Guyot 1990). Die grof3en spekt-
ralen Standardabweichungen auf dem NIR-
Plateau bei Roggen und Hafer koénnen
wahrscheinlich auf unterschiedliche geo-
O0kologische Randbedingungen der Schlige,
die in Hohenlagen zwischen 130 m bis 350 m
auftreten, zuriickgefiihrt werden. Bei Win-
tergerste war zum Uberflugtermin der Uber-
gang von der photosynthetisch aktiven Pha-
se zur Gelbreife bereits vollzogen, so dass
eine gute Unterscheidung von den iibrigen
Getreideklassen moglich war. Die hohe Va-
riabilitdt beim Weizen im Wellenlingenbe-
reich des mittleren Infrarot ist wahrschein-
lich ebenfalls durch Standortunterschiede,
insbesondere durch eine unterschiedliche
Wasserversorgung, zu erkliren (Guyor
1990). Insgesamt konnte jedoch eine gute
Differenzierung zwischen den berticksichti-
gen Getreidearten erreicht werden.

Der im Vergleich zum Testset grofere
Klassifikationsfehler im  Monitoringset
zeigt, dass dieser die Varianz des Trainings-
datensatzes schlechter abbildet als der etwa
doppelt so groBBe Testdatensatz. Nicht vollig
ausgeschlossen werden konnen auch verein-
zelte Kartierfehler bei der terrestrischen
Landnutzungserhebung. Das Ergebnis be-
stitigt die Bedeutung des Designs der Trai-
nings- und Monitoringsets, die gleicherma-
Ben fiir ein Untersuchungsgebiet reprisen-
tativ sein sollten. Wenn, wie im vorliegenden
Fall, ein Monitoringset an der Modellfin-
dung beteiligt ist, stellt der Fehler eines un-
abhingigen Testdatensatzes ein besseres
MaB zur Beschreibung der Generalisierei-
genschaften des ANN dar (DESPAGNE &
MASSART 1998).

Die grof3e Zahl der fiir eine gute Klassen-
trennung benodtigten Hauptkomponenten
tiberrascht hinsichtlich der rasch sinkenden
Eigenwerte, die bereits nach der siebten
Hauptkomponente Betrige <1 aufwiesen.

Die wesentlichen Kriterien der PCA bilden
die Kovarianzmaximierung und die Ortho-
gonalitdt der Faktorwerte, nicht aber die
Gruppenzugehorigkeit. Zudem werden bei
der PCA nicht-lineare Abhédngigkeiten in
der X-Matrix unter Annahme eines linearen
Zusammenhangs hédufig nur auf hintere
Hauptkomponenten projiziert. Obwohl
nachrangige Hauptkomponenten nur wenig
erkldarte Varianz des X-Datenraumes auf
sich vereinigen, leisten sie im Einzelfall einen
signifikanten Beitrag zur Klassentrennung.
Die Festlegung der Zahl signifikanter
Hauptkomponenten ausschlieBlich durch
ein Eigenwertkriterium ist daher héufig
nicht die optimale Losung (MALINOWSKI &
Howery 1980, BARROS & RUTLEDGE 1998,
DESPAGNE & MASSART 1998).

Die Hersteller- und Nutzergenauigkeit
lassen sich iiber einen weiten Bereich durch
angepasste Riickweisungsschwellen variie-
ren. Bei einem modularen Modell ist dabei
zu berlicksichtigen, dass Verdnderungen der
Schwellwerte in der Grobklassifikation auch
Verdnderungen der Klassifikationsgenauig-
keiten in den untergeordneten Modellen zur
Folge haben. Bei der Grobklassifikation ist
es sinnvoll, die Nutzergenauigkeit zu ma-
ximieren, um Fremdspektren wirksam he-
rauszufiltern, die anderenfalls in den Unter-
modellen beim Einsatz von ANNs zu schwer
vorhersagbaren Ergebnissen fiihren kon-
nen. Hohe Nutzergenauigkeiten miissen je-
doch bei spektralen Uberschneidungen der
Klassen mit zum Teil inakzeptabel groBen
Riickweisungsklassen erkauft werden.

7 Zusammenfassung

Die vorliegende Untersuchung belegt eine
erfolgreiche spektrale Differenzierung von
Getreide aus mono-temporalen hyperspekt-
ralen Bilddaten des HyMap-Sensors trotz
erheblicher Standortunterschiede zwischen
den Schldgen. Voraussetzungen dafiir waren
das Erfassen eines geeigneten phénologi-
schen Zustands und eine ausreichend grof3e
Zahl an Referenzen fir die Uberwachte
Klassifikation. Wegen der deutlichen Relief-
unterschiede im Untersuchungsgebiet war
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eine physikalisch basierte geometrische und
radiometrische Datenvorverarbeitung not-
wendig. Der verwendete modulare Klassifi-
kationsansatz birgt den Vorteil der Erwei-
terbarkeit, denn eine Klasse ldsst sich durch
weitere Sub-ANNs weiter differenzieren,
ohne die Kalibrierung der {ibergeordneten
ANNSs wiederholen zu miissen. So konnte
die bei der Grobklassifikation definierte
Klasse ,,sonstige Nutzung* ohne Einfluss
auf die Trennung der bereits beriicksichti-
gen Getreidearten weiter differenziert wer-
den.
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