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Methodische Untersuchungen zum Einsatz
von Copernicus-Daten fiir das Monitoring im Rahmen
der EU-Agrarforderung

JULIAN HELGE BRAATZ-NEBEL"', HEIKE GERIGHAUSEN' & HOLGER LILIENTHAL'

Zusammenfassung. Die Europdische Kommission hat 2018 den Einsatz von Daten der Coper-
nicus-Sentinel-Satelliten im integrierten Verwaltungs- und Kontrollsystem der Gemeinsamen
Agrarpolitik beschlossen. Vor diesem Hintergrund wurde in der vorliegenden Arbeit exemp-
larisch fiir drei Untersuchungsgebiete in Niedersachsen das Potenzial von Sentinel-1 und Sen-
tinel-2 Daten zur satellitengestiitzten Kontrolle der gemeldeten Kulturarten untersucht.

Im Vergleich zwei verschiedener Ansdtze zeigte sich das Random Forest Verfahren der Maxi-
mum-Likelihood-Methode leicht iiberlegen. Dabei erzielte die kombinierte Nutzung von Sen-
tinel-1 und -2 Daten die besten Ergebnisse. Die Kombination beider Daten wirkte sich deutlich
positiv auf die Klassifikationsgiite sehr kleiner Fldichen (<8 ha) aus.

1 Einleitung

Die Gemeinsame Agrarpolitik (GAP) ist eine der dltesten und finanziell bedeutendsten Aufgaben-
felder europdischer Politik, die seit ihrer Verankerung in den Romischen Vertrdgen von 1957 viel-
fach reformiert wurde. Ein wichtiger Baustein zu Verwaltung und Kontrolle der gezahlten EU-
Beihilfen ist das integrierte Verwaltungs- und Kontrollsystem (InVeKoS) (VO (EU) 1306/2013).
Neue bildgebende Technologien sollen nun zur Verringerung der zeit- und kostenintensiven Vor-
Ort-Kontrollen (VOK) beitragen und ein flichendeckendes Monitoring aller landwirtschaftlichen
Flachen in den Mitgliedstaaten ermdglichen (DVO (EU) 809/2014). Mit den Sentinel-1 (S-1) und
Sentinel-2 (S-2) Satelliten des europédischen Erdbeobachtungsprogramms Copernicus stehen fiir
Deutschland alle 1-2 (S-1) bzw. 2-5 (S-2) Tage rdumlich hochaufgeldste Bilddaten zweier unter-
schiedlicher Satellitensysteme frei zur Verfiigung (VO (EU) 1159/2013). Sie sollen beispielsweise
der Uberpriifung der gemeldeten Kulturarten, der Kontrolle der landwirtschaftlichen Titigkeit o-
der der Priifung gezahlter Greeningpramien dienen.

Zahlreiche Autoren haben sich mit der Erkennung von Fruchtarten aus Satellitendaten unter Nut-
zung verschiedener methodischer Ansétze beschiftigt. Hierzu zéhlen herkdmmliche statistische
Schétzverfahren wie die Maximum-Likelihood-Methode (z.B. CHUST et al. 2004; OK et al. 2012),
Verfahren des maschinellen Lernens, wie Support Vector Machine, Random Forest, (z.B. DURO
et al. 2012; OK et al. 2012; FORKUOR et al. 2014), Entscheidungsbdume (z.B. LOW et al. 2015)
oder kiinstliche neuronale Netze (z.B. MCNAIRN et al. 2009; KENDUIYWO et al. 2018). Einige Au-
toren nutzen hierarchische Klassifikationsansdtze (z.B. VILLA et al. 2015) oder integrieren zusitz-
liches Expertenwissen (z.B. WALDHOFF et al. 2017).

Ziel der vorliegenden Studie war es, Aufschluss iiber den Einfluss der Datenzusammenstellung,
der SchlaggroBe und —form sowie der Anwendung eines rdumlichen Puffers auf die Genauigkeit
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einer Fruchtartenerkennung zu erhalten. Zu diesem Zweck wurden zwei unterschiedliche metho-
dische Ansitze, die klassische Maximum-Likelihood-Methode und das Random Forest Verfahren,
gegeniibergestellt.

2 Material und Methoden

2.1 Untersuchungsgebiet

Zur Durchfithrung der Vor-Ort-Kontrollen werden derzeit in jedem Bundesland mehrere soge-
nannte Fernerkundungszonen festgelegt. Drei dieser Zonen befanden sich 2018 im westlichen Nie-
dersachsen nahe der Gemeinde Kluse (KLUS), im Zentrum Niedersachsens nahe Bad Fallingbos-
tel (BAFA) und im siidlichen Niedersachsen nahe Adenbiittel (ADBU) mit einer rdumlichen Aus-
dehnung von ca. 30 km x 40 km. Sie dienen als Untersuchungsgebiet in der vorliegenden Studie
(Abb. 1).

Abb. 1:  Sentinel-1 Monatskomposit in RGB-Farbdarstellung und Untersuchungsgebiete in Niedersach-
sen. Die RGB-Farbkanale entsprechen den Monaten Juli, Mai, Marz des Jahres 2018.

Die Nutzung der Landwirtschaftsfliche in diesen Zonen variiert boden- und witterungsbedingt
teilweise stark. Wéhrend in der Zone ADBU Winterweizen (34 %) gefolgt von Zuckerriiben (20
%) und Mais (12 %) dominieren, bedecken Mais (41 %), Kartoffeln (23 %) und Triticale (9 %) in
der Zone KLUS den grofiten Teil der Fliachen. In der Zone BAFA werden vorwiegend Mais (34
%), Winterroggen (13 %) und Sommergerste (9 %) kultiviert. Die mittlere Schlaggrofle betrdgt in
allen drei Zonen weniger als 3 ha (Median), das 0,75-Quantil betrdgt 5 ha. Das entspricht ca. 41
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% der Ackerflidche in den Zonen ADBU und BAFA sowie 53 % in der Zone KLUS. Alle Angaben
beziehen sich auf das Erntejahr 2018.

2.2 Satellitendaten

Die Sentinel-1 Daten wurden als Level-1 Ground Range Detected (GRD) Daten vom Copernicus
Open Access Hub der Europdischen Weltraumorganisation (ESA) heruntergeladen und mit der
Software SNAP (Version 6.0) hinsichtlich der Radiometrie und Geometrie und der Topographie
korrigiert. Im Ergebnis standen Gamma0 Backscatterdaten fiir die Polarisationen VH und V'V fiir
die Ascending (ASC) und Descending (DSC) Orbits und einer Pixelgrofle von 10m x 10m zur
Verfligung. Alle Einzeltracks eines Kalendermonats wurden durch Mittelwertbildung zu Monats-
kompositen zusammengefasst und anschlieBend zu deutschlandweiten Mosaiken zusammenge-
setzt. Fiir die Analysen standen somit jeweils 12 Monatskomposite fiir das Jahr 2018 als 1) ASC-
Daten in VV-Polarisation, 2) ASC-Daten in VH-Polarisation, 3) DSC-Daten in VV-Polarisation
und 4) DSC-Daten mit VH-Polarisation zur Verfiigung, d.h. insgesamt 48 Datenlayer.

Die Sentinel-2 Daten wurden ebenso vom Copernicus Open Access Hub als L1C-Daten bezogen
und mit ATCOR-3 (GEOSYSTEMS, 2014) unter Verwendung des DGM10 (BKG, 2015) atmospha-
ren- und terrainkorrigiert. Alle Bander wurden auf eine Pixelgréfe von 10m x 10m skaliert und
die Hauptkomponenten sowie der Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) berechnet. Es
wurden ausschlieBlich wolkenfreie Aufnahmen aus den Monaten April bis August 2018 verwendet
(Tab. 1). Alle Datensitze wurden auf die rdumliche Ausdehnung der Untersuchungsgebiete zuge-
schnitten. Sofern erforderlich erfolgte zuvor eine Mosaikierung einzelner Sentinel-2 Kacheln.

Tab. 1: Ubersicht der verwendeten Sentinel-2 Daten aus dem Jahr 2018

Fernerkundungszone Kachel Aufnahmetermine
ADBU UNC/UND | 104.,20.4.,20.5.,29.6.,19.7.,24.7., 3.8.2018
BAFA UND 10.4.,20.4., 20.5,, 29.6.,19.7., 24.7., 3.8.2018
KLUS ULD 18.4.,8.5.,7.6.,2.7.,27.7.,6.8.2018

2.3 Kiassifikation

Die Kulturartenklassifikation erfolgte mit der Maximum-Likelihood-Methode (ML) (LILLESAND
& KIEFER 1994) und dem Random Forest-Verfahren (RF) (BREIMANN 2001). Wéhrend der ML-
Methode ein parametrisches Schitzverfahren zugrunde liegt, zidhlt das RF-Verfahren zu den
Methoden des maschinellen Lernens wund basiert auf zahlreichen unkorrelierten
Entscheidungsbdumen, die nach einer bestimmter Art der Randomisierung wéhrend des
Lernprozesses generiert werden. Fiir die ML-Klassifikation wurde das semi-automatic
classification Plugin (SCP) (CoNGEDO 2018), fiir das RF-Verfahren das dzetsaka Plugin
(KARASIAK 2018) in QGIS 3.4 genutzt.

Vor der Klassifikation wurden alle Satellitendaten mit den Schlagvektoren der Antragsdaten aus
der Agrarforderung Niedersachsen des Servicezentrum Landentwicklung und Agrarférderung
maskiert. Fiir die verbleibenden Ackerflichen wurden fiir jeden Sentinel-1 und Sentinel-2 Daten-
satz (vgl. Kap. 2.2) der Mittelwert pro Schlag bestimmt. Jede Rasterzelle innerhalb eines Schlages
wurde anschlieBend mit dem entsprechenden Mittelwert belegt. Um den Einfluss von Randeftek-
ten und Mischpixeln zu priifen, wurde dieser Vorgang unter Verwendung eines Puffers von 10m
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fiir alle Datensdtze wiederholt. AbschlieBend wurden unterschiedliche Datenzusammenstellungen
generiert (vgl. Tab. 2). Informationen zur zeitlichen Abfolge der Satellitenaufnahmen wurden
nicht explizit integriert.

Auf Basis der Antragsdaten wurden die Kulturartenklassen definiert. Kulturarten, die weniger als
<2 % der Flache bedecken, wurden in einer Klasse ,,Sonstiges* zusammengefasst. In QGIS wurde
aus diesem Datensatz {iber eine randomisierte Auswahl ein Trainings- und ein Validationsdaten-
satz im Verhdltnis 30/70 erstellt. Die Klassifikationsgenauigkeiten wurden mithilfe einer Konfu-
sionsmatrix ermittelt.

Um den Einfluss der Schlaggrofle auf die Gesamtgiite der Klassifikation zu analysieren, wurden
10.000 Schlége (ca. 69 % aller Validationsflichen) zufallig ausgewahlt. Diese wurden aufsteigend
nach der GroB3e sortiert und in 10 Klassen zu je 1.000 Schldgen gruppiert. Fiir jede dieser Klassen
wurden Konfusionsmatrizen zur Ermittlung der groBenabhiangigen Klassifikationsgiite erstellt.
Zusitzlich wurde fiir jede Klasse die mittlere SchlaggroBe und die Standardabweichung ermittelt.
Als MaB fiir die Flachenform wurde fiir alle Flachen zusétzlich die Kompaktheit nach POLSBY &
POPPER (1991) berechnet.

3 Ergebnisse und Diskussion

Fiir die Fernerkundungszone ADBU wurde mehrere Klassifikationen mit unterschiedlichen Da-
tenzusammenstellungen (vgl. Tab. 2) mit bis zu 69 Biandern durchgefiihrt (Tab. 3). Unabhéngig
vom Eingangsdatensatz und der Vorverarbeitung erzielte die RF-Methode in allen Féllen eine et-
was hohere Gesamtgiite als das ML-Verfahren. Das RF-Verfahren zeigte sich aber vor allem in
Bezug auf die Prozessierungsdauer deutlich iiberlegen. Eine Klassifikation mit 69 Béndern war
mit der ML-Methode nicht mdglich, da der Prozess nach 38 Minuten durch das Programm abge-
brochen wurde. Alle Zeitangaben in Tab. 3 beziehen sich dabei auf einen Arbeitsplatzrechner mit
einem Intel Core TM i3-6100CPU, 3.7GHz mit 16Gb RAM und einen Windows 10/ 64bit Be-
triebssystem.

Einen wesentlichen Einfluss auf die Hohe der Klassifikationsgiite (Gesamtgiite) hatte die Art und
die Anzahl der Eingangsdaten. Die besten Ergebnisse wurden bei Verwendung von Sentinel-1 und
-2 Daten erzielt. Die separate Verwendung von Sentinel-1 oder Sentinel-2 resultierte in etwas bes-
seren Ergebnissen bei Nutzung der Sentinel-1 Daten. Dabei erwies sich insbesondere eine Kom-
bination von ASC-VH und DSC-VV als zielfiihrend. Die Verwendung eines rdumlichen Puffers
filhrte nur zu einer geringfiigigen Verbesserung der Gesamtgiite. Sie verbesserte vor allem die
Trefferquote der Klasse Sonstiges. Flachen dieser Klasse wiesen eine mittlere Flaichengrof3e von
weniger als 0,7 ha auf.

Die Nutzer- und Herstellergenauigkeiten (nicht dargestellt) variierten je nach Fruchtart. Fiir die
Klassifikation mit der hochsten Gesamtgiite (RF-69p) wurden sehr gute Ergebnisse bei der Erken-
nung von Winterweizen, Winterraps und Hackfriichten einschlieBlich Mais erzielt. Schwierigkei-
ten traten bei der Identifikation von Sommerweizen auf, der in vielen Fillen der Klasse Winter-
weizen zugeordnet wurde. Auerdem kam es zu Fehlzuweisungen zwischen Winterroggen, Win-
tergerste und Winterweizen.

In den Fernerkundungszonen KLUS und BAFA konnten mit dem RF-Verfahren und kombinierten
Sentinel-1 und -2 Daten Gesamtgenauigkeiten von 94,8% und 89,5% erreicht werden, wobei die
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niedrigere Klassifikationsgiite fiir die Zone BAFA durch einen hohen Anteil der Klasse Sonstiges
(12%) zur erkldren ist.

Tab. 2: Ubersicht Uber die Datenzusammenstellungen (DZ) fiir die Fernerkundungszone ADBU

DZ | Anzahl der | Eingangsdaten
Bénder
I 69 S-1 (48 Bander): ASC-VV, ASC-VH, DSC-VV, DSC-VH
S-2 (14 Bander): 1. + 2. Hauptkomponente, NDVI
Il 24 S-1 (24 Bander): ASC-VH, DSC-VV
Il 14 S-2 (14 Bénder): 1.+2. Hauptkomponente

Tab. 3: Ergebnisse verschiedener Klassifikationsvarianten fiir die Fernerkundungszone ADBU; RF ...
Random Forest, ML... Maximum-Likelihood, S1 ... Sentinel-1, S2... Sentinel-2.

Name Dz Methode Anzahl der | Daten | Puffer Gesamtgute Dauer [min]
Bander (10m) [%] D
RF-69p I RF 69 S1+82 ja 95,7 8
ML-69p l ML 69 S1+82 | ja M M
RF-69 I RF 69 S1+S2 nein 95,4 8
RF-24p Il RF 24 S1 ja 92,8 6
ML-24p Il ML 24 S1 ja 92,1 31
RF-14p 1] RF 14 S2 ja 91,1 2
ML-14p 1 ML 14 S2 ja 89,6 16

) Abbruch durch das Programm nach 38 min; %) Die Zeiten beziehen sich auf einen Arbeitsplatzrechner mit einem Intel Core
TM i3-6100CPU, 3.7GHz mit 16Gb RAM, Windows 10 64bit

Abb. 2 zeigt die Klassifikationsgiite (nur RF) in Abhédngigkeit von der SchlaggréBe und der Da-
tenzusammenstellung. In allen Fillen steigt die Klassifikationsgiite mit Zunahme der Schlaggrof3e
logarithmisch an. Flachen kleiner 8 ha werden deutlich besser bei Verwendung von Sentinel-1 und
Sentinel-2 Daten erfasst. Die Klassifikationsgiite flir die kleinste Groenklasse (<0,4 ha) betragt
mit Sentinel-1 und -2 Daten 87 %, bei Nutzung von Sentinel-2 nur noch 83 % und auf Basis der
Sentinel-1 Daten 79 %. Fiir Flichen >8 ha wurden indes bessere Ergebnisse mit Sentinel-1 als mit
Sentinel-2 erreicht. Bei Fldchen grofler 10 ha spielt die Art der Datenzusammenstellung eine zu-
nehmend geringere Rolle. Bislang liegen keine Erkenntnisse vor, ob und inwiefern sich die Hete-
rogenitit landwirtschaftlicher Bestdnde in ausgerdumten Agrarlandschaften wie beispielsweise in
Mecklenburg-Vorpommern mit sehr groen Nutzungseinheiten auf den verwendeten Klassifikati-
onsansatz auswirkt. Die ist in weiterfithrenden Studien zu priifen. Bei kleinen Fldchen lassen erste
Analysen einen signifikanten Zusammenhang zwischen Klassifikationsgiite und Kompaktheit der
Schlédge erkennen.
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Abb. 2:  Klassifikationsgenauigkeit in Abhangigkeit von der Schlaggréfe und verwendeten Eingangsda-
ten: blau: Sentinel-1 (24 Bander, RF-24p), orange: Sentinel-2 (14 Bander, RF-14p), grau: Senti-
nel-1 und Sentinel-2 (69 Bander, RF-69p).

4 Fazit & Ausblick

Die Ergebnisse dieser Studie zeigen, dass fiir ein flichendeckendes Monitoring der Kulturarten im
Rahmen des integrierten Verwaltungs- und Kontrollsystem der EU die kombinierte Verwendung
von Sentinel-1 und Sentinel-2 Daten anzustreben ist. Dies gilt nicht nur im Hinblick auf Einschrén-
kungen in der Datenverfiigbarkeit durch Wolken (S-1) und Starkniederschlidge (S-2), sondern vor
allem in Bezug auf die Uberpriifung gezahlter Beihilfen in stark kleinstrukturierten Agrarriumen
wie beispielsweise in Hessen, Baden-Wiirttemberg oder Bayern. In diesem Zusammenhang sind
weitere Untersuchungen zum Einfluss der Schlagform erforderlich.

Dartiiber hinaus ist die Monitoringfahigkeit einer Vielzahl anderer Priifkriterien wie die Mindest-
tatigkeit auf Brachen oder die landwirtschaftliche Tétigkeit auf Griinland zu testen, um das Poten-
zial der Sentinel-Satelliten voll auszuschdpfen.
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