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1 Aufgabenstellung

1.1 Zielstellung

Ziel der Studie ist die Ermittlung von Verfahren, mit denen sich stoffeintragsmindernde MafRRnahmen der
Landbewirtschaftung sowie bestimmte Bewirtschaftungscharakteristiken bedeckter Ackerflachen mittels
Fernerkundung identifizieren lassen. Zusatzlich sollen die Rahmenbedingungen fir den Aufbau eines
Monitoringprogramms zur kontinuierlichen Identifikation der landwirtschaftlichen Mafinahmen untersucht werden.

1.2 Aktueller Kenntnisstand und Forschungsbedarf

Der tatsachliche Umfang an umgesetzten stoffeintragsmindernden Bewirtschaftungsverfahren durch die
Landwirtschaft lasst sich nur bedingt aus den Daten der Agrarforderung ableiten. Einerseits umfasst das
Forderprogramm nur zum Teil stoffeintragsmindernde Bewirtschaftungsverfahren, andererseits ist das
Forderprogramm zeitlich variabel. Darliber hinaus setzt die landwirtschaftliche Praxis Mal3hahmen ohne Foérderung,
d. h. auf freiwilliger Basis um, was ein Spiegelbild der Nachhaltigkeit der Agrarférderung und Beratung
landwirtschaftlicher Betriebe ist.

Fur die Abbildung des Umsetzungsstandes der Wasserrahmenrichtlinie (WRRL) im Bereich Landwirtschaft und fr
die Verbesserung der Identifikation von stofflichen Belastungsquellen sowie der gebietsbezogenen Abschatzung zur
Trendentwicklung von Stoffbelastungen in Einzugsgebieten von Wasserkérpern mit hoher landwirtschaftlicher
Pragung werden flachendeckende Informationen dber die Umsetzung bestimmter stoffeintragsmindernder
Bewirtschaftungsverfahren fur die Bewirtschaftungszeitraume der WRRL ben6tigt.

Die aus Fernerkundungsdaten abzuleitenden Charakteristiken der Landbedeckung (Zielobjekte) sind die
ackerbauliche Umsetzung von MaflRnahmen, die zur Minderung des diffusen Nitrataustrages aus Ackerflachen und
zur Reduktion von Bodenerosion infolge von Starkniederschlag beitragen. Dazu zéhlen (1) der Zwischenfruchtanbau,
(2) die Umsetzung von konservierender Bodenbearbeitung, (3) die Uberwinternde Stoppel und (4) die
Mulchbedeckung.

Forschungsbedarf besteht darin, geeignete und erprobte Verfahren zur Extraktion der Zielobjekte unter Nutzung von
Fernerkundungsdaten zu identifizieren. Die Datengrundlage sollen die Sentinel-1 (Radar) und Sentinel-2 (optische
Sensoren) Missionen des europdaischen Copernicus-Programms bilden. Eventuell kdnnen auch weitere kostenfreie
Datenquellen herangezogen werden, z. B. Landsat, sollte sich dies als zielfihrend erweisen.

1.3 Untersuchungsgegenstand

Erstellung einer Machbarkeitsstudie zur Priifung, ob die Zielobjekte
1. Zwischenfruchtanbau,

2. Umsetzung von konservierender Bodenbearbeitung,

3. Uberwinternde Stoppel und

4. Mulchbedeckung

mit Hilfe von Fernerkundungsdaten grundsétzlich identifiziert werden kénnen.
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Fiur die Studie stehen siebenjahrige (Zeitraum von 2014 bis 2020) Referenzdaten vom Lehr- und Versuchsgut
Kéllitsch (Nordsachsen) zur Verfligung. Die Referenzdaten beinhalten ca. 40 Schlage (unterschiedlich geformt und
bewirtschaftet) mit einer FlachengréRe von ca. 560 ha sowie detaillierte Informationen zur Bewirtschaftung (Frucht,
Bodenbearbeitung). Daruber hinaus koénnen fir die Studie sé&chsische Ackerland-Feldblocke (Lage, keine
Bewirtschaftungsinformationen) herangezogen werden.

Die ackerbauliche Umsetzung der Zielobjekte soll differenziert nach inner- bzw. zwischenjéhrlichen Zeitraumen als
Identifikationszeitraum betrachtet werden. Die jeweiligen IdentifikationszeitrAume sind in Tabelle 1 zusammen mit
pflanzenbaulichen Charakteristiken zusammengestellt.

In der Machbarkeitsstudie soll untersucht werden, welche mathematischen beziehungsweise technischen Verfahren
zur ldentifikation der Zielobjekte geeignet sind, welche Daten fir diese Verfahren bendétigt werden und mit welchen
Einschrankungen bei der Anwendung und Ubertragung dieser Verfahren auf Gebiete mit unterschiedlichen
landschaftsraumlichen Charakteristiken zu rechnen ist.

Der Fokus soll insbesondere auf der Prifung liegen, ob und in welcher Form verfahrenstechnisch bedeckte von
unbedeckten  Ackerflichen  unterscheidbar sind. Weiterhin ist zu evaluieren, inwieweit die
Bewirtschaftungscharakteristik bedeckter Ackerflachen differenzierbar ist und welchen Einfluss Winterungen
potentiell auf die Identifikation von Zwischenfriichten nehmen.

Tabelle 1: Identifikationszeitraume und pflanzenbauliche Charakteristiken der Zielobjekte

(1) Zwischenfruchtanbau - Zwischenfrichte Gberwinternd, z. B. Winterroggen,
Identifikationszeitraum: Aussaat nach Ernte der Vorkultur ab Juli
bis Mitte September, bis Marz/April auf Schlag

- Zwischenfrichte abfrierend, z. B. Phacelia,
Identifikationszeitraum: Aussaat nach Ernte der Vorkultur ab Juli
bis Mitte September, bis Marz/April auf Schlag, keine Ernte,
kontinuierliche Zersetzung nach starkem Frost

(2) Umsetzung von nicht wendende Bodenbearbeitung mit Grubber/Scheibenegge
konservierender Bodenbearbeitung | (ohne Schollenaufwurf), Bearbeitungstiefe des Bodens 15 bis
20 cm, 5 bis 8 cm mdglich

Identifikationszeitraum: Anwendung der Ma3nahme

() nach Ernte ab Juli bis September,

(2) vor Aussaat Méarz bis Mai

(3) Uberwinternde Stoppel - Stoppel als Ernterest (Halm, Spross) tber den Winter
Identifikationszeitraum: ab Ernte im Juli bis zur Folgekultur
(Sommerung) Méarz bis Mai

- Anwendung grundsatzlich bei jeder Kulturart moglich

(4) Mulchbedeckung - Stoppel als Ernterest (Halm, Spross) in Kombination mit Mulch
(abgeerntete/abgestorbene Biomasse der Vorkultur)
Identifikationszeitraum: ab Ernte im Juli bis zur Folgekultur,
Unterscheidung der Folgekultur:

(1) Winterung und

(2) Sommerung

- Anwendung grundsatzlich bei jeder Kulturart moglich

- Bedeckungsgrad abhéngig von Bodenbearbeitungstiefe und —
haufigkeit, Mulch unterliegt Abbau

Die Machbarkeitsstudie soll auch Aussagen Uber den Einfluss der Schlaggeometrie (Grofe, Form und
Komplexitatsgrad) auf die Verlasslichkeit der identifizierten ackerbaulichen MaRnahmen liefern.



Werden geeignete Verfahren fur die Problemstellung ermittelt, schliel3t die Studie mit einer Einschétzung dazu,
welche Schritte fir den Aufbau eines Monitoringprogramms nétig sind und welche Zielobjekte kontinuierlich in der
Flache identifiziert werden kdnnen.

Eingegangen werden soll dabei insbesondere auf die notwendigen technischen Rahmenbedingungen, d. h.
Modellaufbau, informationstechnische Infrastruktur zur Datenverarbeitung, Bausteine der Prozessierungsumgebung,
notwendige Software sowie die Abschétzung der anfallenden Datenmengen (Mengengerust), gegliedert nach
Rohdaten, Zwischenprodukten und Ergebnisdaten. Daneben sind die finanziellen Rahmenbedingungen zu schatzen,
d. h. plausible und aufgeschlisselte Kostenschatzung fir die nétigen Schritte zum Aufbau des Monitoringprogramms
im Falle einer praktischen Umsetzung.

1.4 Verwendete Zielobjekte

Ausgehend von der Liste der Zielobjekte aus der Leistungsbeschreibung wurde im Projektverlauf der in Tabelle 2
dargestellte Klassenkatalog definiert. Die dort gelisteten Zielklassen sind in Bezug auf die im Identifikationszeitraum
(Herbst, Winter) vorzunehmende Einschétzung eindeutig und vollstdndig. Zum besseren Verstdndnis sind in
Abbildung 1 die Begrifflichkeiten im Rahmen eines operationellen Priifschemas dargestellt.

Tabelle 2: Zielobjekte.

Konservierende Konserv. BB
Bodenbearbeitung | Konservierende  Bodenbearbeitung  ohne  ZF,
Stoppel, Mulch, Umbruch, WK
(kBB)
Zwischenfrucht i Zwischenfrucht
Zwischenfrucht
(ZF)
Stoppel Stehende oder gesturzte Stoppel (kein Umbruch) Uberwinternde Stoppel
Mulch Mulchauflage (kein Umbruch) Pflanzenreste
Umbruch/Winterfurche (wendende | Winterfurche, wendende BB
Umbruch )
Bodenbearbeitung)

_ Winterkulturen (bzw. Winterung); umfasst sdmtliche | Wintergetreide, Winterraps,
Winterkultur Begriinungen tiber den Winter, inkl. Wintergetreide, | Selbstbegriinung, Feldfutter
(WK) Winterraps, Selbstbegrinung, Feldfutter, exkKl.

Zwischenfrucht
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Begriinung uber den Herbst und Winter?

Bodenbearbeitung Zwischenfrucht Starke Biomasse im September
(Mais, Zuckerriibe)?

Pflanzenreste auf
Bodenoberflache?

Winterfrucht?

Bodenbearbeitung (Spitsommer oder
Friihjahr)

Charakleristik der Bodenoberflache vor
der Frucht , d. h. nach Emte der
Hauptfrucht (von Juli bis Mitte

Eingearbeitet in ST
Boden?
Pflanzenreste?

Zwischen-
frucht

Winterfurche uberwintemnde K BB
(wendende BB.) Stoppel SALEER

| Aber Pflanzenreste noch sichtbar!

Wintergetreide\Winterraps\Sel
bstbegranung (Brache),
Feldfutter (Kleegras, Luzeme)

wendende BB konserv. BB

Abbildung 1: Prufschema fur den operationellen Ansatz (Quelle: LTULG).

1.5 Zentrale Fragen der Machbarkeitsstudie

Im Verlauf des Projektes wurden acht zentrale Fragen definiert, die es im Verlauf des Projektes zu beantworten galt.
Diese Fragen sind im Folgenden dargestellt und sollen als roter Faden fir diesen Bericht dienen. Daher ist zu jeder
Frage beschrieben, wo im Bericht dieses Thema behandelt wird und wo die Antworten darauf zu finden sind.
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. Sind die Zielobjekte (1) Zwischenfruchtanbau, (2) Umsetzung von konservierender Bodenbearbeitung, (3)
Uberwinternde Stoppel und (4) Mulchbedeckung anhand von FE-Daten grundsatzlich identifizierbar?

Dazu wurden verschiedene Untersuchungen in den Kapiteln 0, 0 und 0 durchgefiihrt. Zusammenfassend wird
diese Frage in Abschnitt 6.1 beantwortet.

. Welche Verfahren eignen sich zur Identifikation der Zielobjekte?
Diese Frage wird im Abschnitt 6.1 und im Kapitel 5 beleuchtet.

. Welche Datenanforderungen stellen die Verfahren?
Naheres hierzu findet sich in Kapitel 5.

. Gibt es Einschrankungen bei der Anwendung der Verfahren auf Gebiete mit differenten naturrdumlichen
Charakteristiken?
Dieser Punkt wird in Abschnitt 6.2.2 besprochen.

. Sind verfahrenstechnisch bedeckte von unbedeckten Ackerflachen unterscheidbar?
Dies ist im Abschnitt 6.1 dargestellt.

. Inwieweit ist die Bewirtschaftungscharakteristik bedeckter Ackerflachen differenzierbar? Winterung vs.
Zwischenfrucht?
Dies ist in Abschnitt 6.1 dargestellit.

. Welchen Einfluss hat die Schlaggeometrie (Form und Komplexitat) auf die Verlasslichkeit der identifizierten
Merkmale?
Dies wird in Abschnitt 6.2.1 untersucht

. Welche Schritte (technische Rahmenbedingungen, finanzielle Aufwénde) sind erforderlich, um die Zielobjekte
kontinuierlich in der Flache identifizieren zu kénnen (Monitoringprogramm)?
Dies wird in Kapitel 7 dargestellt.
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2 Datenbeschaffung und Vorprozessierung

2.1 Sentinel-1

Sentinel-1 ist der erste Satellit der Satellitenkonstellation des Copernicus-Programms der Europdaischen
Raumfahrtagentur. Diese Mission besteht aus einer Konstellation von zwei Satelliten, Sentinel-1A und Sentinel-1B,
die sich dieselbe Bahnebene teilen. Sie tragen ein C-Band-Radarinstrument mit synthetischer Apertur, das bei jedem
Wetter, bei Tag und bei Nacht Daten sammelt. Dieses Instrument hat eine rAumliche Auflésung von bis zu 5 m und
generiert Daten mit einer Ausdehnung von bis zu 400 km. Die Konstellation befindet sich auf einer
sonnensynchronen, nahezu polaren (98,18°) Umlaufbahn. Die Umlaufbahn hat einen Wiederholungszyklus von 12
Tagen. Der erste Satellit, Sentinel-1A, startete am 3. April 2014, Sentinel-1B wurde am 25. April 2016 gestartet.

Im Rahmen der vorliegenden Studie wurden Sentinel-1 SAR Interferometric Wide (IW) swath Daten, in der
Prozessierungsstufe Ground Range Detected (GRD), mit den Polarisationen VV (Single co-polarization, vertical
transmit/vertical receive) und VH (Dual-band cross-polarization, vertical transmit/horizontal receive) verwendet.
Weitere Vorprozessierungsschritte (durchgefihrt mit der Sentinel-1 Toolbox) umfassen die Entfernung des
Warmerauschens, die Radiometrische Kalibrierung, die Gelandekorrektur (SRTM-30) und die Logskalierung
(Konvertierung zu Dezibel).

2.2 Sentinel-2

Die Raumfahrtmission Sentinel-2, bestehend aus Sentinel-2A und Sentinel-2B, ist ein Paar optischer
Erdbeobachtungssatelliten in einem sonnensynchronen Erdorbit. Sie gehdren wie die Satellitenpaare Sentinel-1 und
Sentinel-3 zum Copernicus-Programm der Europdischen Kommission und Europaischen Weltraum Organisation
ESA fir Global Monitoring for Environment and Security und sind Teil der Sentinel-Satellitenreihe. Sentinel-2 soll
Daten fur den Klimaschutz, zur Landiberwachung sowie zum Katastrophen- und Krisenmanagement auf der Erde
liefern. Die Bilder werden in raumlichen Auflésungen von 10 m oder 20 m pro Pixel in zehn Spektralkanalen im
Wellenlangenbereich von 490 bis 2200 nm aufgenommen. Zuséatzlich gibt es drei Spektralkanale mit 60 m raumlicher
Aufldsung zur Messung der atmospharischen Eigenschaften (aus https://de.wikipedia.org/wiki/Sentinel-2). Sentinel-
2A nahm Mitte 2015 seine Arbeit auf, Sentinel-2B Mitte 2017. Das Satellitenpaar liefert jedoch erst seit Mitte 2017
hochfrequent Bilder der Erdoberflache.

Im Rahmen dieses Projektes wurden alle Sentinel-2-Bander mit der Auflésung < 20m genutzt, wobei die héher
aufgeldsten Bander fir eine einheitliche Bearbeitung auf 20m herunterskaliert wurden. Zudem wurden die Produkte
der Stufe Level 2A verwendet: Bei den Sentinel-2 Level 2A Produkten handelt es sich um kartographisch entzerrte
atmospharenkorrigierte Sentinel-2 Daten (bottom-of-atmosphere reflectance). Hierbei handelt es sich um
Ausgangsdaten fiir einen Grof3teil der geowissenschaftlichen Analysen. Die von der ESA berechneten Produkte sind
Uber den standig aktualisierten Datenkatalog von CODE-DE nach Raum, Zeit und weiteren Suchkriterien auffindbar
und kdnnen vom Nutzer Uber die Katalog-Anwendung und von Online-Serverplattformen heruntergeladen werden.
Sentinel-2 Level 2A Produkte kdnnen aber auch dediziert vom Nutzer selbst aus Sentinel-2 Daten beispielsweise mit
dem auf CODE-DE bereitgestellten Sen2Cor-Prozessor generiert werden (aus https://www.d-copernicus.de).

2.3 Datacube

Zur weiteren Aufbereitung und synergetischen Auswertung wurden die Sentinel-1 und Sentinel-2-Daten in einen
Datacube (Datenwaurfel) iberfuhrt. Der Datacube ist eine mehrdimensionale ("n-D") Anordnung von Werten in Arrays
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und unterstitzt datenintensive Anwendungskontexte, wie die Verarbeitung raumlich und zeitlich hochauflésender
Zeitreihen von Erdbeobachtungssatelliten, in denen die Arrays oftmals deutlich gréRer sind als der Hauptspeicher
des Host-Computers.

Der aufgesetzte Datacube erflllt dartiber hinaus spezifische Funktionen zur Verarbeitung und Auswertung
multisensoraler Fernerkundungsdaten, wie das Einlesen der in Bezug auf die Datenformate und Metadaten
verschieden strukturierten Sensordaten. Zudem ist ein Algorithmus zur optimierten Maskierung von Wolken,
Wolkenschatten, Schneebedeckung und sonstigen unerwiinschten Artefakten implementiert, um die optischen
Sentinel-2-Daten fiir nachfolgende Analysen aufzubereiten. Eine weitere Funktion ist die Generierung von
synthetischen Zeitscheibenmosaiken (z.B. 6-tdgige oder halbmonatliche Intervalle) durch Mittelung vorliegender
Sensorwerte je Zeitintervall sowie die (lineare) Interpolation im Falle fehlender Werte (zumeist bedingt durch
Bewolkung). Dies dient einerseits der weiteren Unterdriickung szenenspezifischer Artefakte sowie Fehlern der
Atmosphéarenkorrektur und Wolkenmaskierung. Andererseits kénnen auf diese Weise irregular bzw. verschieden
getaktete Zeitreihen (bedingt durch unterschiedliche Orbits und Wiederkehrraten) von Sentinel-1 und Sentinel-2 in
ein regulares, zeitliches Grid Uberfuhrt werden. Eine weitere Aufgabe des Datacubes ist die rAumliche Projektion
samtlicher Eingangsdaten (Satellitendaten, Vektor-Referenzdaten) auf ein einheitliches Koordinatenreferenzsystem
und Rastergitter.

Tabelle 3: Ubersicht der Bander von Sentinel-1 und Sentinel-2 sowie abgeleiteter Indizes.

Sentinel-2 |B02 Band 02 (Wellenlange 496 nm)

Sentinel-2 |B03 Band 03 (Wellenlange 560 nm)

Sentinel-2 | BO4 Band 04 (Wellenlange 664 nm)

Sentinel-2 |B05 Band 05 (Wellenlange 703 nm)

Sentinel-2 |B06 Band 06 (Wellenlange 740 nm)

Sentinel-2 | BO7 Band 07 (Wellenlange 782 nm)

Sentinel-2 |B8A Band 8A (Wellenlange 864 nm)

Sentinel-2 |B11 Band 11 (Wellenlange 1613 nm)

Sentinel-2 |B12 Band 12 (Wellenlange 2202 nm)

Sentinel-1 |VV C-Band Polarisation vertikal-vertikal (Send./Empf.)

Sentinel-1 |VH C-Band Polarisation vertikal-horizont. (Send./Empf.)

Sentinel-2 |NDVI Normalized Difference Vegetation Index: (B8A - B04) / (B8A + B04)
Sentinel-2 | NDWI Normalized Difference Water Index: (BS8A - B11) / (BS8A + B11)
Sentinel-2 | PSRI Plant Senescence Reflectance Index: (B04 - B02) / BO6
Sentinel-2 | 3BI2 3-Band Index II: (BO2 - BO4) / (B02 - B12)

Sentinel-2 |NDTI Normalized Difference Tillage Index: (B11 - B12) / (B11 + B12)
Sentinel-2 | NDRI Normalized Difference Residue Index: (B04 - B12) / (B04 + B12)
Sentinel-1 | VH-VV Polarisation Difference: VH - VV

Sentinel-1 |RVI Radar Vegetation Index: (4 * VH) / (VH + V)
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Sentinel-1 und Sentinel-2 decken das Untersuchungsgebiet mit jeweils mehreren Orbits ab. Unterschiedliche Orbits
haben verschiedene Blickwinkel des Sensors auf das Untersuchungsgebiet zur Folge, was insbesondere im Falle
von SAR-Daten (hier: Sentinel-1) einen groRen Einfluss auf das riickgestreute Signal haben kann. Um diesbezlglich
eine Varianz in den Daten auszuschliel3en, wurde lediglich ein einzelner Orbit (Relative Orbithnummer: 44) fur weitere
Analysen berucksichtigt. Im Falle der kurzwelligeren (optischen) Sentinel-2-Daten lassen sich solche Effekte der sog.
bidirektionalen Reflektanzverteilungsfunktion in Bezug auf die vorliegende Fragestellung vernachlassigen;
dementsprechend wurde in diesem Fall keine Selektion der Orbits vorgenommen.

Neben den originaren Bandern der Satelliten Sentinel-1 und Sentinel-2 wurde der Datacube um verschiedene Indizes
(arithmetische Kombination ausgewéhlter Bander) ergénzt. Die Indizes heben im Kontext der Fragestellung spektrale
Eigenschaften hervor, indem Béander - beispielsweise im Bereich kennzeichnender Absorptionsbanden von
Chlorophyll, Cellulose oder Wasser - arithmetisch kombiniert werden.

2.4 Referenzdaten

Abbildung 2 zeigt eine Ubersicht des Untersuchungsgebietes im Umkreis des Lehr- und Versuchsguts Kéllitsch in
der Gemeinde Arzberg im Landkreis Nordsachsen in Sachsen. Die Schlage der Erntejahre 2015 bis 2021 sind bzgl.
der Zuordnung zu den definierten Zielobjekten und weiterer Information zur Bewirtschaftung (Frucht,
Bodenbearbeitung) annotiert.

Abbildung 2: Ubersicht des Untersuchungsgebietes im Umkreis des Lehr- und Versuchsguts Kéllitsch,
Gemeinde Arzberg im Landkreis Nordsachsen in Sachsen. Schlage mit verfigbarer Referenzinformation
bzgl. der Anwendung stoffeintragsmindernder MalRnahmen der Landbewirtschaftung sowie
Bewirtschaftungscharakteristiken bedeckter Ackerflachen sind gelb umrandet.
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Die zahlenméRige Verfligbarkeit der Zielobjekte je Erntejahr ist in Tabelle 4 dargestellt. Des Weiteren wurden
Wetterdaten des Agrarmeteorologischen Messnetzes Sachsen (LfULG-Wetterstation "Kéllitsch”) bezogen!, um
Temperatur und Niederschlag als Einflussfaktoren auf ackerbauliche MaRnahmen sowie spektrale Eigenschaften

der Satellitenbilddaten zu berlcksichtigen.

Tabelle 4: Anzahl der Féalle je Zielklasse und Erntejahr. *Hinweis: die Falle der Klasse WK kénnen

gleichermalRen als Félle der Klasse kBB betrachtet werden, da ausschlieRlich konservierende
Bodenbearbeitung angewendet wurde und ein Umbruch ausgeschlossen werden kann.

konservierende Bodenbearbeitung (kBB) * 1 1
Mulch 1 1
Stoppel 3 2 3 1 1 1 11
Umbruch 1 1 2
Winterkulturen (WK) * 6 5 6 6 7 6 8 44
Zwischenfrucht (ZF) 4 4 6 8 5 10 8 45
Gesamt 14 11 16 16 12 18 17 104

! Quelle: https://www.landwirtschaft.sachsen.de/Wetter09/asp/inhalt.asp?seitezuebersicht)
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3 Stand der Technik

3.1 Zwischenfriuchte und Winterkulturen

Denize et al. (2019) untersuchten den Einsatz von Sentinel-1 und Sentinel-2 Zeitreihen zur Erfassung der
ackerbaulichen Nutzung Uber den Winter. Sie verwendeten iberwachte Klassifikationsverfahren (Random Forest,
Support Verctor Machines) und unterscheiden Winterkultur, Griinland, Zwischenfrucht (z.B. Phaceliae, Senfgras),
Pflanzenreste (z.B. Maisstoppel) und offenen Boden. Zwischenfriichte wurden mit einer Produzentengenauigkeit von
89 % und einer Nutzergenauigkeit von 68 % erfasst. Fehlklassifikationen waren dabei gréRtenteils auf die Konfusion
mit den Klassen Winterkultur und Granland zurtickzufiihren.

Ochsenbauer et al. (2019) nutzten Sentinel-2-Daten, um die Moglichkeiten einer fernerkundungsgestiitzten
Erfassung von Intensitat und Dauer der Winterbegriinung in Bayern tber die Berechnung des Blattflachenindex zu
erdrtern. Sie schlussfolgerten, dass auf Basis von Sentinel-2 derartige Informationen grundséatzlich abgeleitet werden
kénnen. Eine besondere Herausforderung bestand jedoch in der Bewertung einzelner Schlage, da unterschiedliche
Kulturarten durch ihr spezifisches Reflexionsverhalten Einfluss auf die Ergebnisse nehmen. Des Weiteren nannten
sie die in den Wintermonaten ungiinstigen Wolken- und Beleuchtungsverhéltnisse (tiefer Sonnenstand,
Schattenwurf) sowie Schnee-/Frostereignisse als limitierende Faktoren.

Neben dem Blattflachenindex sind zur Abschétzung der von Bedeckungsgrad und Zustand der Vegetation eine
Vielzahl weiterer Vegetationsindizes etabliert, wie beispielsweise der Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI), der Normalized Difference Waterindex (NDWI) oder der Plant Senescence Reflectance Index (PSRI)
(Holtgrave et al., 2020). In Projekten der EFTAS finden fernerkundlich ermittelte biophysikalische Parameter wie der
Blattflachenindex (Visus et al., 2018) sowie verschiedene Vegetationsindizes in verschiedenen Bereichen des
Umweltmonitorings regelméaRige Anwendung.

Zur Klassifizierung von Kulturarten sind neben konventionellen Verfahren wie Random Forest und Support Vector
Machines zuletzt vermehrt Deep Learning-Verfahren, im Speziellen Rekurrente Neuronale Netze (RNN) eingesetzt
worden, da sich diese Anséatze besonders zur Erkennung von zeitlichen Abhéangigkeiten in dichten Zeitreihen eignen
(RuRwurm and Korner, 2017). Wé&hrend unterschiedliche Kulturarten sowie Zwischenfriichte bei der Auswertung
einzelner Szenen/Zeitpunkte ahnliche spektral Merkmale aufweisen und eine Trennung erschweren, erkennen RNN-
Ansatze die aufgrund kulturartenspezifischer Phénologie oder ackerbaulicher MalRnahmen spektral-temporalen
Datenmuster. Mit einem sog. Long-Short-Term-Memory-Netzwerk (LSTM) wurde eine Variante eines solchen RNNs
bereits im Rahmen von Projektarbeiten bei der EFTAS erfolgreich eingesetzt (Woditsch, 2019). In Anwendung eines
Random Forest-Verfahrens werden zudem in laufenden Projekten der EFTAS die Kulturarten (Sommerungen,
Winterungen, Zwischenfriichte) in synergetischer Nutzung von Sentinel-1 und Sentinel-2-Zeitreihen klassifiziert.

3.2 Konservierende Bodenbearbeitung und Umbruch

Zhou et al. (2021) nutzten Sentinel-2-Zeitreihen, um im Kontext des Reis- und Weizenanbaus der nordindischen
Flussebene konventionelle Bodenbearbeitung (,conventional-tillage“) von schonender Anbaupraxis ohne
Bodenbearbeitung (,zero-tillage®) zu unterscheiden. Auf Basis eines trainierten Random Forest-Modells konnten die
beiden Kategorien mit einer Gesamtgenauigkeit von 75% (Nutzer- und Produzentengenauigkeiten zwischen 74 und
77%) unterschieden werden.

Azzari et al. (2019) untersuchten die Intensitat der Bodenbearbeitung im mittleren Norden der USA auf der Basis von
Landsat-5/7/8-Daten. Sie setzen ebenfalls ein Random Forest-Verfahren ein und erzielten eine zu oben genannter
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Studie vergleichbare Klassifikationsgenauigkeit von 75-79%. Verwendung fanden in dieser Studie auch Sentinel-1-
Daten, deren Informationszugewinn jedoch als eher gering eingeschatzt wurde.

Im Rahmen bisheriger Projekte der EFTAS wurden bereits Prufungen hinsichtlich landwirtschaftlicher Tétigkeit auf
Dauergriinland sowie Mindesttatigkeit auf Brachen umgesetzt. Die dort eingesetzten Algorithmen werden als Mahd-
bzw. Umbruchprifung bezeichnet, bei denen die Entfernung des oberirdischen Aufwuchses (z.B. durch Mahen,
Mulchen, Frasen oder Pfligen) geprift wird. Zwischen Grubber/Frasen und einem Schwarzumbruch per Pflug kann
dabei nicht unterschieden werden. Als Datengrundlage kommen Sentinel-1 basierte Koharenzen, Sentinel-2 basierte
Vegetationsindizes und Niederschlagsdaten zum Einsatz (siehe Abbildung 3).

1

=8~ ndvi (covered > 70)
—e— coherence_v_mean |
—e— coherence_h_mean
—8— intensity_v_mean

#— ntensity_h_mean

NDVI

04 054 06 07
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2018-04 2018-0% 2018-08 201807 2018-08 2018-09

Abbildung 3: Schematischer Verlauf von Sentinel-2 basiertem Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)
und Sentinel-1 basierter Koharenz bei Mahden im Mai und Juni.

3.3 Stoppel, Mulchauflage

In der bereits genannten Studie von Denize et al. (2019) wurden Pflanzenreste ("Crop residues") per Uberwachter
Klassifikation erfasst. Die Klasse "crop residues" setzt sich dabei aus Stoppeln verschiedener Getreide,
insbesondere Mais, zusammen. Sie erreichten fiir diese Klasse eine Produzentengenauigkeit von 100% und eine
Nutzergenauigkeit von 85%. Ding et al. (2020) verwendeten Sentinel-2-Daten zur Abschatzung des
Bedeckungsgrades mit Pflanzenresten. Sie verglichen dabei einerseits lineare, univariate Regressionsmodelle mit
Verfahren des Maschinellen Lernens (u.a. Random Forest und Support Vector Machines), andererseits die
Verwendung unterschiedlicher Spektralbdnder und -indizes bzw. (multivariater) Merkmalsstapel. Per univariater
Regressionsmodelle erreichten sie einen R2-Wert von 0.63 und einen RMSE von 6.509 %. Mittels Maschinellem
Lernen wurden geringfiigig hohere Genauigkeiten erzielt (R? 0.69, RMSE 6.149 %).

In Bezug auf bestehende Arbeiten zur Erfassung von Mulchauflage als konservierende MalRnahme lasst sich ebenso
auf die o0.g. Studie von Denize et al. (2019) und die dort erfasste Klasse der Pflanzenreste ("Crop residues")
verweisen. Eine explizite Unterscheidung von Stoppeln und Mulchauflage erscheint nach Recherche der aktuellen
Fachliteratur nicht untersucht. Dagegen ist aber auf verschiedene Studien zu verweisen, deren Verfahren die
Bedeckung mit Pflanzenresten als kontinuierliche Variable (CRC = "Crop Residue Cover") erfassen und diese ggf.
auch in Bedeckungsgrade (relativer Anteil der mit Pflanzenresten tberdeckten Flache zur Bezugsflache) tberfihren
(Quemada and Daughtry, 2016). Wahrend sich Reflexionsspektren von trockenem Boden und trockenen
Erntertickstdnden im sichtbaren und nahen Infrarot teilweise kaum unterscheiden, bestehen signifikante
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Absorptionsmerkmale (von Lignin und Zellulose) im kurzwelligen Infrarot (SWIR) (Daughtry, 2001). Im Bereich von
2100 Nanometer des elektromagnetischen Spektrums verfigen Pflanzenreste (ber charakteristische
Absorptionseigenschaften, welche auf C-O- und O-H-Bindungen von Lignin und Zellulose und anderen Sacchariden
in der AuRenwand der Ernteriickstédnde zuriickzufiihren sind. Entsprechende Spektralindizes sind beispielsweise der
Normalized Difference Tillage Index (NDTI) oder der Normalized Difference Residue Index (NDRI) (Cai et al., 2019;
Yue and Tian, 2020). Allerdings ist die Auswirkung der Absorption von Bodenfeuchtigkeit auf breitbandige
Spektralkanale (wie z.B. im Falle der Erdbeobachtungssatelliten Sentinel-2 oder Landsat-8) gréRer als die von Lignin
und Zellulose, was zu Fehlern in den Schatzungen von Pflanzenresten mit relativ hohem Feuchtigkeitsgehalt fuhrt
(Daughtry, 2001; Quemada und Daughtry, 2016; Yue et al., 2019a). Somit bestehen bei der Anwendung in mittleren
Breiten -- im Gegensatz zu ariden und semi-ariden Gebieten -- besondere Herausforderungen (Quemada and
Daughtry, 2016). Hinsichtlich der satellitengestitzten Detektion von Pflanzenresten (Stoppel, Mulch) und der
Abschatzung von entsprechenden Graden der Bodenbedeckung sind seitens EFTAS bisher keine Projekte
durchgefiihrt worden.

Zusammenfassend lasst sich auf Grundlage genannter Fachliteratur und eigener Vorarbeiten die Ackerflache als
System aus relativen Flachenanteilen der drei Komponenten (1) Vegetation, (2) Erntertickstande/Mulch und (3)
Offenboden beschreiben und deren Status mit Blick auf die Verfligbarkeit zeitlich und raumlich hochauflésender
Erdbeobachtungssatelliten wie Sentinel-2 im Sinne eines kontinuierlichen (z.B. monatlichen) Monitorings
fortschreiben. Diese Informationsebenen lassen sich mit Klassifikationen der Landbedeckung bzw. Kulturarten
verschneiden. In der Fachliteratur wird zudem auf den Nutzen von (weitestgehend) wetterunabhéangigen SAR-Daten
wie Sentinel-1 verwiesen. SAR-Daten korrelieren unter gewissen Voraussetzungen mit landwirtschaftlich relevanten
Parametern wie der Biomasse und der Bodenfeuchte, sowie mit Spektralindizes optischer Daten (Holtgrave et al.,
2020). Zusammenhange bestehen dabei allerdings oft nur partiell, z.B. innerhalb bestimmter
Landbedeckungsklassen oder beschrénkter ZeitrAume bzw. Wachstumsphasen. Die wechselseitigen Einflisse von
Aufnahmegeometrie, Oberflachenrauigkeit und Bodenfeuchte auf das empfangene SAR-Signal missen bei der
Abschatzung von Pflanzenparametern Gber Modelle oder Annahmen einbezogen werden.
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4 Visuelle Uberprifung der
Identifizierbarkeit der Zielobjekte

Im Folgenden werden Ausziige der Sentinel-1 und Sentinel-2-Daten in Form von Echtfarbenkompositen und
Zeitreihendiagrammen visuell ausgewertet. Zu prifen ist dabei, inwiefern sich die Zielobjekte, beispielsweise ber
markante Zeitreihenprofile, abgrenzen lassen. Hieraus soll ein besseres Versténdnis der Zielklassen bzw. ihrer
Abbildung in den Satellitendaten Uber charakteristische spektrale, temporale und raumliche/strukturelle Merkmale
entstehen.

4.1 Zwischenfrichte

Die Bedeckung des Bodens mit (photosynthetisch aktiver) Vegetation lasst sich mit Vegetationsindizes, wie dem
NDVI, oder abgeleiteter biophysikalischer Parameter, wie dem Blattflachenindex, zuverlassig detektieren und von
offenem Boden, Pflanzenresten (z.B. Mulch, Stoppel) oder sparlichem Bewuchs abgrenzen. In der Auswertung von
entsprechenden Zeitreihen lassen sich dabei Riickschliisse sowohl auf die Dichte des Bewuchses als auch auf die
Dauer der Begrinung vom Aufgang der Begriinung bis zur Degeneration bzw. Mahd/Umbruch ableiten.

In Abbildung 4 werden die NDVI-Verlaufe von Zwischenfriichten der Erntejahre 2018 bis 2021 verglichen. Die NDVI-
Werte der einzelnen Schlage sind dabei je Erntejahr und Aufnahmezeitpunkt Gber den Mittelwert zusammengefasst.
Zu erkennen ist die Wachstumsphase der Zwischenfriichte mit dem Aufwuchs im Herbst und der Degeneration oder
der Ernte im Frihjahr. Im Vergleich der Erntejahre zeigen sich dabei unterschiedliche Verlaufe. Im Erntejahr 2018
wachsen Zwischenfriichte frih (ca. August 2017), im Erntejahr 2019 spét (ca. Oktober 2018) auf. Im Erntejahr 2020
ist ab ca. November ein Maximum an NDVI-Werten erreicht, welches sich in einem plateaudhnlichen Verlauf bis
Marz/April  halt und dann abrupt (Umbruch/Ernte) abfallt. Bezlglich dieses Verlaufs kénnen die
Witterungsverhaltnisse als Erklarung herangezogen werden. Der Winter 2019/20 gilt in Deutschland mit +4,1 °C tber
dem langjahrigen Mittel (im Bereich des Untersuchungsgebietes ca. +4,4 °C) als zweitwarmster seit Beginn der
Wetteraufzeichnungen. Die Lufttemperaturen lagen nur selten und unwesentlich untererhalb der Frostgrenze (siehe
Abbildung 8).

| 20



Erntejahr = 2018

1.0
0.8 ™ N
. .,o o\.
“"-\....____' [}
g 0.6 1 / °\.
< 0.41 / \°\ /0/ B
0.2 T .’.‘. .\.’...\t. ../. \o/.\‘o-.@-o
0'0 L T T T T T T
Erntejahr = 2019
1.0
0'8 T /T .,
U [ P A
= 0.6 ’ - A
é .I ./ \/ NN“‘--. ./\/o.
0.41 / v \ / V' O\
0.21 @.‘0‘.’.__._(._-./ £ .I...'o'."‘(:/.
0.0 , , ,
Erntejahr = 2020
1.0 )
08 T ﬁ/’.’o/ \. H /.#'.'o‘._._.‘.hh._.'.
e \ ’\\.
S 0.6 \ .
% . *d
0.41 : " \ |
.‘h"""--'. / \(.-p'._-.-./. ..’
0.2 A T % e V
0'0 L T T T T T T T
Erntejahr = 2021
1.0
> TN / 4
a .y \o‘“f.\./ \o \o s
= AN l 1 /
0.4 7 .\' /. k .\ /.
% U /.
0.2 1 ®
0.0 , , , , , , , , ,
May Jul Sep Nov Jan Mar May Jul Sep
Abbildung 4: Vergleich der NDVI-Zeitreihen von Zwischenfriichten (Mittelung Gber samtliche Schlage des
Untersuchungsgebietes; Standardabweichung in blauer Schattierung).
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Dem entgegengesetzt sind fur die Erntejahre 2018 und 2021 nach einem anfénglichen Maximum im Herbst im
weiteren Verlauf bis zum Frihjahr tendenziell kontinuierlich fallende NDVI-Werte zu verzeichnen, was mutmalflich
auf die vergleichsweise kalteren, frostreicheren Wetterbedingungen in diesen Wintern zuriickzufiihren ist.2 Ein
exemplarisches Verlaufsmuster mit iber den Winter und das Fruhjahr sichtbar riicklaufiger Bodenbedeckung durch
Zwischenfriichte ist anhand einer Zeitreihe von Echtfarbendarstellungen der Sentinel-2-Daten in Abbildung 5
dargestellt. Am 25.03.2018, unmittelbar vor der ersten Bodenbearbeitung (Saatfurche) am 29.03.2018, erscheint
der Boden bereits grof3tenteils unbedeckt. Die angebaute Saatmischung "Viterra Bodengare" (Blaue Bitterlupine,
Sommerwicke, Sommerfuttererbse, Alexandrinerklee, Persischer Klee, Phazelia, Sonnenblumen) gilt als abfrierend.
Nicht ganzlich auszuschlieRen sind dartiber hinaus Schadlingsbefall, Staundsse und sonstige Schadereignisse als
Ursache eines Rickgangs an Vitalitéat bzw. der Bedeckung durch die Zwischenfrucht.

2017-07-18 2017-08-07 2017-08-30 2017-09-29 2017-10-16

2017-12-03 2018-01-14 2018-02-21 2018-03-2§, 2018-04-09

Abbildung 5: Darstellung der Entwicklung einer Zwischenfrucht (Schlag 1132-11324, Erntejahr 2018) anhand
einer Zeitreihe von Sentinel-2 Echtfarbenkompositen. Sichtbar ist das mutmaRliche Abfrieren der
Zwischenfrucht zwischen Januar und Marz 2018. Die erste Bodenbearbeitung (Saatfurche) erfolgte am
29.03.2018. Saatmischung des Zwischenfurchtanbaus: "Viterra Bodengare" (Blaue Bitterlupine,
Sommerwicke, Sommerfuttererbse, Alexandrinerklee, Persischer Klee, Phazelia, Sonnenblumen).

Ein weiterer Untersuchungsgegenstand der vorliegenden Studie ist die Abgrenzung der Zwischenfriichte von
Winterkulturen (inkl. jeglicher sonstiger winterlichen Begriinung, d. h. Wintergetreide, Winterraps, Feldfutter und
Selbstbegriinung). Diesbeziiglich zeigt sich beim Vergleich der NDVI-Verlaufe Uber den Zeitraum September bis
April, dass Zwischenfriichte in der Tendenz héhere Werte aufweisen. Eine Differenzierung erscheint weitestgehend
mdoglich. Unsicherheiten verbleiben durch zeitweise Uberlappung der Wertebereiche und ggf. die Frage nach
optimalen ldentifikationszeitfenstern. Ursache hierfir ist die Varianz der NDVI-Verlaufe, welche auf
verschiedenartigen Saatgutzusammensetzungen, Fruchtarten, ggf. Brachen, sowie den Einfluss der Witterung und

2 Bzgl. Lufttemperaturen (2 m uber Grund) und Niederschlagsmengen gemessen an der LfULG-Wetterstation
"Koéllitsch" siehe

Abbildung 6, Abbildung 7, Abbildung 8 und Abbildung 9.
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Bewirtschaftung zuriickgefuihrt werden kann. Nach Ende der Vegetationsphase der Zwischenfriichte divergieren die
Verlaufe beider Klassen letztlich deutlich, da hier Winterkulturen typischerweise noch fortbestehen.
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Abbildung 6: NDVI (Mittelwert und Standardabweichung) im Erntejahr 2018. In der Klasse "Winterkultur”
inbegriffen sind neben Wintergetreide auch Winterraps, Feldfutter und Selbstbegriinung.
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Abbildung 7: NDVI (Mittelwert und Standardabweichung) im Erntejahr 2019. In der Klasse "Winterkultur"
inbegriffen sind neben Wintergetreide auch Winterraps, Feldfutter und Selbstbegriinung.
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Sentinel-2 NDVI Erntejahr 2020
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Abbildung 8: NDVI (Mittelwert und Standardabweichung) im Erntejahr 2020. In der Klasse "Winterkultur"
inbegriffen sind neben Wintergetreide auch Winterraps, Feldfutter und Selbstbegrinung.
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Abbildung 9: NDVI (Mittelwert und Standardabweichung) im Erntejahr 2021. In der Klasse "Winterkultur"

inbegriffen sind neben Wintergetreide auch Winterraps, Feldfutter und Selbstbegriinung
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4.2 Konservierende Bodenbearbeitung

Die konservierende Bodenbearbeitung zeichnet sich im Gegensatz zur konventionellen, wendenden
Bodenbearbeitung (Umbruch) durch reduzierte Bearbeitungstiefen (< 20 cm) aus. Im Vergleich zur wendenden
Bodenbearbeitung ist im Anschluss an die Bearbeitung von einer gréReren Bedeckung an Pflanzenresten
auszugehen (ca. 15-30%). In Relation zu den Zielobjekten "Stoppel” und "Mulch" ist bei flachen bis nicht wendenden
Bodenbearbeitungstiefen ein geringerer Bedeckungsgrad zu erwarten.

Abbildung 10 zeigt -- anhand einer Serie exemplarisch ausgewahlter Sentinel-2 Echtfarbenkomposite -- die
Entwicklung eines Schlages mit konservierender Bodenbearbeitung. Beginnend mit der Ernte der Vorkultur im
Juni/Juli 2019 folgt eine Phase mit weitestgehend unbedecktem Boden bis ins Friihjahr. Ab April 2020 ist schlief3lich
der Aufgang der am 30.10.2019 ausgeséten Hauptkultur (Erbse) visuell deutlich erkennbar.

2019-06-03 2019-10-14 2019-11-10

2019-12-10 2020-01-17

2020-04-18

Abbildung 10: Entwicklung einer Ackerflache mit konservierender Bodenbearbeitung (Maschineneinsétze
zur Bodenbearbeitung am 29.07.2019, 16.08.2019, 28.10.2019; Aussaat der Hauptkultur Erbse am
30.10.2019) und weitestgehend unbedecktem Boden (keine bis geringe Begriinung tGber den
Herbst/Winter). Exemplarische Darstellung eines ausgewahlten Schlages anhand einer Zeitreihe von
Sentinel-2 Echtfarbenkompositen.

Im Verlauf des NDVI zeigt sich der Aufgang der Hauptkultur mutmafilich bereits durch einen geringfiigigen Anstieg
der Werte zunéchst im Oktober/November 2019, spéater im Februar 2020 (siehe Abbildung 11). Neben den
dargestellten charakteristischen Verlaufen mit Uber den Herbst/Winter geringen NDVI-Werten definiert sich die
konservierende Bodenbearbeitung im Wesentlichen tber die Abstinenz wendender Bodenbearbeitung. Indizien fur
eine wendende Bodenbearbeitung kénnen geringere Reflektanzen im Bereich des sichtbaren Lichts sein, bedingt
durch eine héhere Oberflachenrauigkeit und entsprechendem Schattenwurf sowie ggf. einer hdheren Bodenfeuchte
und geringeren Bedeckung durch Pflanzenreste.
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Abbildung 11: NDVI-Verlauf einer Ackerflache mit konservierender Bodenbearbeitung (Maschineneinsatze
zur Bodenbearbeitung am 29.07.2019, 16.08.2019, 28.10.2019; Aussaat der Hauptkultur Erbse am 30.10.2019)
und weitestgehend unbedecktem Boden (keine bis geringe Begriinung tiber den Herbst/Winter).

Abbildung 12 zeigt einen Schlag vor und nach Anwendung wendender Bodenbearbeitung. Eine zuverlassige
Abgrenzung konservierender von wendender Bodenbearbeitung erscheint jedoch auf Basis einer visuellen
Auswertung von Sentinel-2-Bilddaten oder Zeitreihendiagrammen mit zu gro3er Unsicherheit behaftet, da
Oberflachenreflektanzen in Abhangigkeit von den Witterungsbedingungen bzw. von der Bodenfeuchte einer Varianz
unterliegen. Des Weiteren kann aufgrund der Wetterabhéngigkeit von Sentinel-2 die Verflgbarkeit von Daten mit
einer zum Maschineneinsatz zeitlichen Entsprechung nicht gewdahrleistet werden. Hinsichtlich der Interpretation der
(nahezu wetterunabhéngigen) Sentinel-1-Daten sind aufgrund komplexer Abhangigkeiten von u.a.
Oberflachenrauigkeit, Bodenfeuchte und Eindringtiefe keine unmittelbar visuell interpretierbaren Muster in den
Zeitreihen zu erwarten.
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Abbildung 12: Ackerschlag vor (links) und nach (rechts) der wendenden Bodenbearbeitung
(Umbruch/Winterfurche) am 02.11.2017.

4.3 Stoppel

Abbildung 13 zeigt in einer Serie ausgewahlter Sentinel-2-Szenen die Entwicklung einer Stoppelbrache tber den
Zeitraum Juli 2019 bis April 2020. In den Bilddaten erkennbar ist der Ubergang von einer bedingt durch stellenweise
Selbstbegriinung inhomogenen zu einer homogenen Struktur zwischen den Szenen vom 08.02.2020 und
14.03.2020. Zurickzufuhren ist dies auf eine Bodenbearbeitung (Saatfurche 20-25 cm) vom 13.03.2020.

Der Verlauf des NDVI mit Werten zwischen ca. 0,4 und 0,5 tber den Herbst und Winter und einem Abfall nach der
Bodenbearbeitung auf ca. 0,2 bestatigt den 0.g. Eindruck (siehe Abbildung 14). Hinsichtlich des Grades an
Bedeckung mit Pflanzenresten lassen die Verlaufe des NDTI und NDRI keine unmittelbaren Rickschlisse zu. Der
NDTI erfordert nahezu vegetationsfreie Bedingungen und steht durch seine Korrelation mit dem NDVI sichtbar unter
Beeinflussung der (photosynthetisch aktiven) Vegetation. Der NDRI gilt gegenliber der Vegetationsbedeckung als
unempfindlicher, zeigt jedoch als Folge der o.g. Bodenbearbeitung nicht den bedingt durch die Abnahme
oberflachlicher Pflanzenreste entsprechenden Abfall der NDRI-Werte (hohe Werte stehen fir einen hohen Grad an
Bedeckung mit Pflanzenresten).
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Abbildung 13: Entwicklung einer Stoppelbrache (Schlag 1223-1, Erntejahr 2020) Gber den Zeitraum 07.2019
bis 04.2020 (Bilddaten: Sentinel-2 Echtfarbenkomposite).
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Abbildung 14: Sentinel-2 basierte Indizes Uber die Entwicklung einer Stoppelbrache (Schlag 1223-1,
Erntejahr 2020).

4.4 Mulchauflage

Das Aufbringen von Mulch auf unbedeckten (vegetationsfreien) Boden spiegelt sich nach theoretischer Betrachtung
Uber erhdhte Werte in den Sentinel-2 basierten Indizes NDTI und NDRI wider. Abbildung 15 zeigt den Verlauf beider
Indizes vor und nach dem Aufbringen einer Mulchauflage Ende Juli 2018. Ein entsprechender, jedoch geringfligiger
Anstieg beider Indizes ist fir den Zeitraum Ende Juli bis Anfang August 2018 zu verzeichnen. Voraussetzung fir die
Aussagekraft der Indexwerte ist hierbei die Abstinenz einer (photosynthetisch aktiven) Vegetationsdecke sowie
maoglichst trockene, v.a. stabile Bodenfeuchteverhéltnisse. Beide Bedingungen scheinen mit Blick auf die ebenfalls
dargestellten Werte von NDVI, Lufttemperatur und Niederschlag gegeben. Im weiteren Verlauf Gber den Sommer
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nehmen die Indexwerte wieder leicht ab, was mdglicherweise auf eine Verrottung der Mulchauflage zurtckgefihrt
werden kann. Ahnliche Verlaufe sind auch auf anderen Schlagen mit Mulchauflage zu beobachten; in einigen
anderen Fallen spiegeln sich die Mulchtermine wiederum nicht in den Index-Verlaufen wider. Vor diesem Hintergrund
sind in Bezug auf die vorliegende Datenbasis Aussagen hinsichtlich der Machbarkeit einer quantitativen Schatzung
des Bedeckungsgrades von Mulch lber die Korrelation mit entsprechenden Indizes entsprechend einzuordnen.
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Abbildung 15: Verlauf der Sentinel-2 basierten Indexwerte Mulchen am 31.07.2018 (Maschineneinsatz Case MXM
140 TO-E 521, MC Connel SR 620)
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5 Automatische Klassifikationsverfahren

Im Rahmen der vorliegenden Studie werden Verfahren der tUberwachten Klassifizierung getestet, um aus den
Satellitenzeitreihen die Zielklassen bzw. die Anwendung bodenkonservierender MalRnahmen automatisiert
abzuleiten.

Hierzu werden die Satellitenzeitreihen auf Basis der bereitgestellten Referenzdaten in annotierte Datenstapel
Uberfuhrt, welche im Anschluss zum Trainieren eines Klassifikationsmodells genutzt werden. Der trainierte
Klassifikator kann im Anschluss auf neue Falle (d.h. Pixel oder Polygone mit entsprechend hinterlegten Grauwerten
der Bander der Satelliten bzw. deren arithmetische Kombination in Indizes) angewendet werden, um eine Zielklasse
vorherzusagen. Die Vorhersage kann anschlieRend mit der gemaf3 Referenz tatséchlich vorliegenden Zielklasse auf
Ubereinstimmung bzw. Konfusion abgeglichen werden. Der Grad der Ubereinstimmung uber die Gesamtheit der
Falle dient als Maf3 der Klassifikationsgite.

Der Aufbau eines Systems zur Datenklassifizierung erfordert in der Regel verschiedene Design-Entscheidungen,
welche einen wesentlichen Einfluss auf Klassifikationsgute, Datenanforderungen und Rechenperformanz haben. Im
Rahmen dieser Studie wird der Einfluss der verwendeten Merkmale (Spektralkanale der Satelliten bzw. abgeleitete
Kanalkombinationen/Indizes), verschiedener Zeitfenster zur Definition der Satellitenzeitreihen sowie die Wahl aus
zwei verschiedenartigen Klassifikationsalgorithmen (Long-Short-Term-Memory Neuronales Netzwerk und Random
Forest Entscheidungsbaum Ensemble) untersucht. Die einzelnen Konfigurationen werden im Folgenden vorgestellt.
AbschlieRend werden das Validierungsschema und die erzielten Ergebnisse beschrieben.

Der den nachfolgenden Experimenten zu Grunde gelegte Klassenkatalog (Zielvariablen) umfasst die Kategorien
Zwischenfrucht (ZF) und Winterkultur (WK), da hierfir aus den Referenzdaten eine ausreichende Menge an
Trainingsdaten generiert werden konnte. Prinzipiell anwendbar ist ein Uberwachtes Verfahren zur Klassifizierung
jedoch auch auf die anderen in dieser Studie behandelten Zielklassen, sofern ausreichend Trainingsdaten verfligbar
gemacht werden kénnen.

5.1 Klassifikationsmerkmale

Zur Beantwortung der Frage nach dem Mehrwert einzelner Satellitensensoren bzw. deren Spektralkanadle und
abgeleiteten Indizes wurden verschiedene Merkmalssets definiert. Das Merkmalsset "S1" umfasst lediglich die
beiden Polarisationen von Sentinel-1, Merkmalsset "S2" die 10 und 20 Meter auflésenden Spektralkanéle von
Sentinel-2, Merkmalsset "S1S2" die Kombination der beiden zuvor genannten Sets, Merkmalsset "Indizes" umfasst
lediglich aus den origindren Kanélen beider Sensoren abgeleitete Kanalkombinationen und Merkmalsset "Alle"”
umfasst die Menge samtlicher 0.g. Kanéle und Indizes. Tabelle 5 bietet hierzu eine entsprechende Ubersicht und auf
Tabelle 3 sei bzgl. der Aufschliisselung der Bezeichnung von Kanélen und Indizes verwiesen.
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Tabelle 5: Merkmalssets und zugehdrige Pradiktoren (Kanale/Indizes).

S1 VV, VH

S2 B02, BO3, B04, BO5, BO6, BO7, B8A, B11, B12

S1S2 VV, VH, B02, B03, B04, BO5, B0O6, BO7, B8A, B11, B12
Indizes NDVI, NDWI, PSRI, 3BI2, NDTI, NDRI, VH-VV, RVI

B02, BO3, B04, BO5, B0O6, BO7, B8A, B11, B12, VV, VH, NDVI, NDWI, PSR, 3BI2,
NDTI, NDRI, VH-VV, RVI

Alle

Die einzelnen Kanale bzw. Indizes liegen als Zeitreihe (aggregiert und interpoliert auf halbmonatliche Intervalle) vor.
Um den Einfluss der Wahl von Start- und Enddatum zur Definition des Zeitfensters zu testen, wurden folgende beiden
Zeitraume definiert und hinsichtlich der erzielten Klassifikationsergebnisse verglichen: 1) April d. Vorjahres bis
einschl. September im Jahr der Ernte und 2) Oktober d. Vorjahres bis einschl. Marz im Jahr der Ernte. Der
erstgenannte Zeitraum liefert den Klassifikatoren umfassenden zeitlichen Kontext, einschlief3lich der Entwicklung vor
und nach dem Kern-ldentifikationszeitraum (Herbst, Winter). Der zweitgenannte, verkirzte Zeitraum fokussiert
dagegen auf den Zeitraum der eigentlichen Anwendung von konservierenden MaRhahmen.

5.2 Klassifikationsalgorithmen

Im Rahmen der vorliegenden Studie werden mit dem Random Forest und dem Long Short Term Memory (LSTM)
zwei verschiedene Verfahren zur Datenklassifizierung verglichen.

Random Forests gehoéren -- ahnlich wie Support Vector Machines oder Gradient Boosting (Hastie et al., 2009) -- zu
den Verfahren, welche sich bis in die 2000er Jahre als Stand der Technik im Bereich datengetriebener
Prognosemodelle etabliert und breite Anwendung in einer Vielzahl von Anwendungsfeldern gefunden hatten. Zuletzt
sind jedoch sog. Deep Learning-Verfahren in den Fokus gertickt, da sie in datenintensivem Umfeld und bei
gegebenen Rechenkapazitaten im Vergleich zu 0.g. konventionellen Verfahren bessere Ergebnisse erzielen. Zudem
héngen sie weniger von einer per Expertenwissen vordefinierten Merkmalsextraktion (Aufbereitung und Auswahl
"roher" Eingangsdaten) ab, sondern leiten Merkmale als Teil der Optimierungsaufgabe zur Maximierung
Klassifikationsgenauigkeit (bzw. Minimierung der Kostenfunktion) inharent ab. Die hier verwendete LSTM
Netzwerkarchitektur gehért zu den Deep Learning-Verfahren, die sich explizit fur die Verarbeitung von Zeitreihen
eignen.

Random Forest

Das Random Forest-Verfahren besteht aus einer grofden Anzahl von einzelnen Entscheidungsbdumen, die als
Ensemble arbeiten. Jeder einzelne Baum im Random Forest gibt eine Klassenvorhersage aus. Per
Mehrheitsentscheid wird Uber die Gesamtheit der Einzelbdume eine finale Klassenvorhersage fur einen
Fall/Datenpunkt abgeleitet. Einzelne Entscheidungsbdume sind dabei unkorreliert zueinander, da sie jeweils auf
Basis einer zuféllig ausgewahlten Untermenge der Trainingsdaten generiert werden. Dieser Mechanismus verhindert
ein Uberanpassen einzelner Baume (letztlich auch des Ensembles) an die Trainingsdaten. Der durch die geringere
Stichprobe verursachte hohere Fehler einzelner Baume wird Uber die Gesamtheit der Baume nivelliert. Der hier
angewendete Random Forest-Algorithmus wurde mit 200 B&umen je Modell induziert. Es wurden keine
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Abbruchkriterien beim Verzweigen einzelner Entscheidungsbdume des Random Forest-Ensembles definiert (d.h.
kein "Pruning").

Long Short Term Memory (LSTM)

Die verwendete LSTM-Basisarchitektur (siehe Abbildung 16) ist Netzwerk, das die Inputs (Pixelwerte der
aufbereiteten Sentinel-1 und Sentinel-2-Zeitreihe) tber drei Zwischenschichten in eine Ausgabeschicht tUberfihrt.
Die Ausgabeschicht enthélt je Zielklasse einen Wahrscheinlichkeitslayer. Die Klasse mit der hochsten
Ausgabewahrscheinlichkeit erhalt den Zuschlag. Die dargestellte Netzarchitektur verflgt tber 11.841.795
trainierbare Parameter und ist damit fir komplexe Mustererkennung und gréRere Trainingsstichproben ausgelegt.
Im Rahmen dieser Studie wurde die Kapazitat der 0.g. Architektur durch Reduzierung der sog. "hidden nodes" auf
12.453 Parameter reduziert und somit an den gegebenen Stichprobenumfang angepasst.

Hinsichtlich der grundlegenden Funktionsmechanismen der LSTM-Netzwerktopologien sei auf Hochreiter &
Schmidhuber (1997) verwiesen.
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Abbildung 16: Schematische Dartellung der LSTM-Netzwerkarchitektur. Input-, Zwischen- und
Ausgabeschichten sind vertikal angeordnet. Die Verkntipfung der Einzelzeitpunkte der Zeitreihen ist tiber
die horizontale Achse dargestellt.

5.3 Kreuzvalidierung

Der Auswertung zu Grunde gelegt werden 58 Schlage der Erntejahre 2018, 2019, 2020 und 2021. Fruhere Erntejahre
sind dagegen nicht beriicksichtigt, da Sentinel-2B erst seit Sommer 2017 operativ im Einsatz ist und so in der
Konstellation mit dem Zwillingssatelliten Sentinel-2A  ausreichend dichte Zeitreihen ermdéglicht. Die
Schlaggeometrien werden mit 20 m nach innen gepuffert, um Randeffekte bedingt einerseits durch Lagefehler in den
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Sentinel-2-Daten sowie den Schlaggeometrien selbst, andererseits durch die begrenzte Auflésung von 10 bzw. 20
m der Sentinel-1 und Sentinel-2 Spektralbander, auszuschlieRen. SchlieRlich werden die multitemporalen
Rasterwerte (je Kanal/lndex) aus dem Schnittbereich der innengepufferten Schlaggeometrien als Input fir die
Klassifizierung verwendet. Es handelt sich demnach um einen pixelbasierten Ansatz mit insgesamt 9346
Datenpunkten der Klasse "Zwischenfrucht" (zugehdrig zu 31 Schldgen) und 7299 Datenpunkten der Klasse
"Winterkultur" (zugehdrig zu 27 Schlagen).

Das Prinzip der sog. "Leave-One-Out"-Kreuzvalidierung sieht vor, dass jeder der 58 Schlage separat getestet wird.
Die 58 Tests erfolgen somit tiber die Anwendung eines Klassifikationsmodells, welches auf den jeweils verbleibenden
57 Schlagen antrainiert wurde.

Als Qualitatsmetriken werden die Gesamtgenauigkeit (OA, von "Overall Accuracy") sowie klassenweise berechnete
Werte zu Precision, Recall und F1-Score beriicksichtigt. Der "Recall" gibt den Anteil der bei einer Vorhersage
gefundenen relevanten Falle und damit die Vollstéandigkeit einer Vorhersage an. "Precision" beschreibt den Anteil
relevanter Falle an der Ergebnismenge und damit die Genauigkeit einer Vorhersage. Der "F1-Score" ist das
harmonische Mittel aus Precision und Recall.

Neben der pixelweisen Berechnung der Qualitatsmetriken erfolgt auch die Berechnung in per Mehrheitsentscheid
auf Schlagebene aggregierte Werte, da ggf. eine einheitliche Frucht und Bewirtschaftung per Schlag vorausgesetzt
werden kann.

5.4 Ergebnisse

Im Folgenden sind die Ergebnisse der Kreuzvalidierungen, differenziert nach den betrachteten Design-Aspekten
(Merkmalssets, Zeitfenster, Algorithmus) und ermittelten Qualitdtsmetriken aufgefiihrt. Nach pixelbasierter
Bewertung (siehe Tabelle 6) wird die héchste Gesamtgenauigkeit (0.9988) in der Konstellation des langeren
Zeitfensters (April des Vorjahres bis September des Jahres der Ernte) unter Verwendung samtlicher Merkmale
(Merkmalsset "Alle") und des Random Forest-Algorithmus erzielt. In Bezug auf die Testlaufe innerhalb des verkirzten
Zeitfensters (Oktober des Vorjahres bis Marz des Jahres der Ernte) wird mit dem Merkmalsset "S2" in Kombination
mit dem LSTM-Verfahren die héchste Gesamtgenauigkeit (0.9094) erzielt. Insgesamt erzielen Random Forest und
LSTM sehr vergleichbare Genauigkeiten.

Im Vergleich der Zeitfenster bestehen deutliche Unterschiede. Die Verklirzung des Zeitfensters fuhrte zu einer
erheblichen Reduzierung der Gesamtgenauigkeit im Mittel um 0.1409. In Bezug auf die Auswahl von
Satellitensensoren und jeweiligen Kandalen und Indizes lasst sich insbesondere der Mehrwert der Sentinel-2-Daten
feststellen. Die Erganzung der Sentinel-2 um Sentinel-1-Daten bringt in der Anwendung des LSTM und des langeren
Zeitfensters sowie des Random Forest-Verfahren mit dem kiirzeren Zeitfenster eine weitere Verbesserung, in den
anderen - nicht genannten - Konfigurationen jedoch eine Verschlechterung. Die Verwendung von ausschlieRlich
Indizes erscheint aufgrund der Ergebnisse in der Regel nicht ausreichend, was auf einen zu erheblichen
Informationsverlust durch in den Indizes nicht (ausreichend) reprasentierten Kanalen zurtickzufihren sein kénnte.

Erganzend sind in Tabelle 7 die auf Schlagebene aggregierten Genauigkeiten zusammengefasst. Die Ergebnisse
spiegeln grofltenteils o0.g. Tendenzen wider. In Abweichung fallt jedoch die hohe Gesamtgenauigkeit des
Merkmalssets "S1" in Kombination mit dem langeren Zeitfenster und dem LSTM-Verfahren auf. Demnach fallen
einzelne, fehlerhafte Pixel bei der Aggregation aller Pixel eines Schlages nicht mehr ins Gewicht, da die Anzahl der
korrekt klassifizierten Pixel jeweils den Anteil fehlerhaft klassifizierter Pixel Gbertrifft (Mehrheitsentscheid). Als
Ursache fir die gro3ere Streuuung in den Ergebnisdaten auf Pixelebene kdnnen die komplexen Abhéngigkeiten der
SAR-Daten von der Aufnahmegeometrie, Oberflachenrauigkeit und Bodenfeuchte sowie spezifisches Rauschen
(sog. "Speckle"-Effekt) vermutet werden.
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Tabelle 6: Pixel-basierte Klassifikationsgenauigkeit.

Zeitreihe Zeitreihe Zeitreihe Zeitreihe Zeitreihe Zeitreihe Zeitreihe Zeitreihe Zeitreihe

Apr. Apr. Apr. Apr. Apr. Apr. Apr. Apr. Apr.

(Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr)

bis Sep.|bis Sep.|bis Sep.|bis Sep.|bis  Sep.|bis Sep.|bis  Sep.|bis  Sep.|bis  Sep.

(Jahr d.|(Jahr d. | (Jahr d.|(Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d.

Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte)

S1 LSTM 0,977 0,988 0,971 0,979 0,963 0,985 0,974

S2 LSTM 0,994 0,999 0,991 0,995 0,989 0,998 0,993

S1S2 LSTM 0,998 1,000 0,997 0,998 0,996 0,999 0,998

Indizes LSTM 0,962 0,998 0,934 0,965 0,922 0,998 0,959

Alle LSTM 0,994 1,000 0,989 0,995 0,986 1,000 0,993

S1 RF 0,974 0,974 0,980 0,977 0,974 0,967 0,970

S2 RF 0,998 0,996 1,000 0,998 1,000 0,995 0,998

S1S2 RF 0,996 0,993 0,999 0,996 0,999 0,991 0,995

Indizes RF 0,973 0,996 0,957 0,976 0,947 0,995 0,970

Alle RF 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999

Zeitreihe | Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe Zeitreihe | Zeitreine | Zeitreihe

Okt Okt Okt Okt Okt Okt Okt Okt Okt

(Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr) (Vorjahr)

bis Mrz. | bis Mrz. | bis Mrz. | bis Mrz. | bis Mrz. | bis Mrz. | bis Mrz. | bis Mrz. | bis Mrz.

(Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d. | (Jahr d.

Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte)

S1 LSTM 0,746 0,774 0,775 0,774 0,711 0,709 0,710

S2 LSTM 0,909 0,906 0,936 0,921 0,914 0,876 0,895

S1S2 LSTM 0,853 0,875 0,861 0,868 0,825 0,842 0,834

Indizes LSTM 0,856 0,866 0,880 0,873 0,843 0,826 0,834

Alle LSTM 0,877 0,879 0,906 0,893 0,875 0,840 0,857

S1 RF 0,783 0,811 0,801 0,806 0,749 0,761 0,755

S2 RF 0,849 0,871 0,859 0,865 0,822 0,837 0,829

S1S2 RF 0,850 0,872 0,859 0,866 0,823 0,839 0,831

Indizes RF 0,871 0,882 0,889 0,885 0,856 0,847 0,852

Alle RF 0,861 0,888 0,862 0,875 0,830 0,860 0,845
Anzahl ZF 9346 Anzahl WK 7299
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Tabelle 7: Schlag-basierte Klassifikationsgenauigkeit.

Zeitreihe | Zeitreihe |Zeitreine |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe Zeitreihe
Apr. Apr. Apr. Apr. Apr. Apr. Apr. Apr. Apr.
(Vorjahr)  [(Vorjahr) |(Vorjahr) |(Vorjahr) |(Vorjahr) |[(Vorjahr) |(Vorjahr) |(Vorjahr) |(Vorjahr)
bis Sep. bis Sep. bis Sep. bis Sep. bis Sep. bis Sep. bis Sep. bis Sep. bis Sep.
(Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d.
Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte)
S1 LSTM 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
S2 LSTM 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
S1S2 LSTM 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Indizes LSTM 0,97 1,00 0,94 0,97 0,93 1,00 0,96
Alle LSTM 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
S1 RF 0,98 0,97 1,00 0,98 1,00 0,96 0,98
S2 RF 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
S1S2 RF 0,98 0,97 1,00 0,98 1,00 0,96 0,98
Indizes RF 0,98 1,00 0,97 0,98 0,96 1,00 0,98
Alle RF 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe |Zeitreihe
Okt Okt Okt Okt Okt Okt Okt Okt Okt
(Vorjahr) [(Vorjahr) |(Vorjahr) |(Vorjahr) |(Vorjahr) |[(Vorjahr) |(Vorjahr) |(Vorjahr) |(Vorjahr)
bis Mrz. bis Mrz. bis Mrz. bis Mrz. bis Mrz. bis Mrz. bis Mrz. bis Mrz. bis Mrz.
(Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d. (Jahr d.
Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte) Ernte)
S1 LSTM 0,83 0,84 0,84 0,84 0,81 0,81 0,81
S2 LSTM 0,91 0,93 0,90 0,92 0,89 0,93 0,91
S1S2 LSTM 0,86 0,90 0,84 0,87 0,83 0,89 0,86
Indizes LSTM 0,86 0,90 0,84 0,87 0,83 0,89 0,86
Alle LSTM 0,86 0,87 0,87 0,87 0,85 0,85 0,85
S1 RF 0,79 0,81 0,81 0,81 0,78 0,78 0,78
S2 RF 0,86 0,87 0,87 0,87 0,85 0,85 0,85
S1S2 RF 0,88 0,90 0,87 0,89 0,86 0,89 0,87
Indizes RF 0,86 0,87 0,87 0,87 0,85 0,85 0,85
Alle RF 0,88 0,90 0,87 0,89 0,86 0,89 0,87
Anzahl ZF 31 Anzahl WK 27
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5.5 Merkmalswichtigkeit

Auf Basis eines trainierten Random Forest-Modells lasst sich Uber das "Mean Decrease Impurity"-Verfahren die
Bedeutung der im Modell verwendeten Klassifikationsmerkmale bewerten (Hastie et al., 2009). Hierbei wird per
Klassifikationsmerkmal die gewichtete Abnahme eines MaRes zur Ungleichverteilung (hier: Gini-Koeffizient) durch
entsprechende Knotenpunkte der Entscheidungsbdaume (gemittelt tber samtliche Entscheidungsbdume des
Random Forest Ensembles) addiert.

Abbildung 17 listet die die 30 wichtigsten (der insgesamt 684) Klassifikationsmerkmale auf. Das wichtigste Merkmal
ist der "NDVI 1. Mai JJJJ" (Intervall erste Monatshélfte Mai), gefolgt von Band 6 und 12 des gleichen Zeitpunktes
("BO6 1. Mai JJJJ", "B12 1. Mai JJJJ"). Bei der Betrachtung der Merkmalswichtigkeiten fallt die gro3e Anzahl von
Merkmalen aus der ersten und zweiten Maihélfte auf, was aufgrund der unterschiedlichen Anbau-
/Vegetationsphasen von Zwischenfriichten und Winterkulturen sowie der in Kapitel 4.1 dargestellten Verlaufe des
NDVI plausibel erscheint.

Der Eindruck bestéatigt sich bei Betrachtung der Merkmalswichtigkeit gruppiert nach Zeitpunkten bzw.
halbmonatlichen Intervallen (Abbildung 18). Es zeigt sich, dass diskriminierende Merkmale vor allem aus
Satellitenszenen vom Mai, Juni und August des Jahres der Ernte abgeleitet sind. Abbildung 19 listet die
Merkmalswichtigkeit gruppiert nach Kanalen/Indizes -- d.h. Uber die Zeitachse aggregiert -- auf. Die groR3te
Wichtigkeit fallt auf Sentinel-2 basierte Indizes (NDVI, NDWI, NDTI, PSRI), gefolgt von Sentinel-2 basierten Kanalen.
Der Beitrag von Sentinel-1 erscheint demnach eher untergeordnet.

NDVI 01. Mai JJj}
BO6 01. Mai JJ]]
B12 O1. Mai |
BO7 01. Mai |
BO4 01. Mai |
NDTI 01. Mai )

NDWI 01. Mai JJ]
PSRI 01. Mai JJ]
B8A 01. Mai |
B11 01. Mai |
BO2 01. Mai |
BO5 01. Mai |

NDWI 15. Mai |
BO3 01. Mai |

B11 15. Mai |
NDTI 15. Jun ]
VH 01. Aug |
BBA 15. Mai |
3BI2 01. Mai |
NDWI 15. Aug ]
B12 15. Mai |
NDWI 15. Jun ]
NDVI 15. Jun ]
NDVI 15. Aug ]
BO7 15. Mai J]]

ettt w—

RVI 15. Mai Jjj]
B11 15. Jun Jjj]
PSRI 15. Mai Jjj)
RVI 01. Mai Jjj]
BO4 15. Mai J)]]

I T T T T T
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Merkmalswichtigkeit

Abbildung 17: Wichtigkeit ("Mean Decrease Impurity") der Klassifikationsmerkmale. Die Zeitstempel (z.B.
"01. Mai JJJJ") bezeichnen die linke Bande eines halbmonatlichen Zeitintervalls; "JJJJ" = Jahr der Ernte,
"JJJJ-1" = Vorjahr
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Abbildung 18: Wichtigkeit ("Mean Decrease Impurity") der Klassifikationsmerkmale gruppiert nach

Zeitpunkten (d.h. Aufsummierung der Merkmalswichtigkeit einzelner Kanéale/Indizes per Zeitpunkt).
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Abbildung 19: Wichtigkeit ("Mean Decrease Impurity") der Klassifikationsmerkmale gruppiert nach

Kanalen/Indizes (d.h. Aufsummierung der Merkmalswichtigkeit einzelner Zeitpunkte je Kanal/Index).
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6 Grundsatzliche Identifizierbarkeit der
Zielobjekte

6.1 Bezogen auf Zielobjekte

Basierend auf den Ergebnissen der vorherigen Untersuchungen wird eine Einschéatzung der grundsatzlichen
Identifizierbarkeit der Zielobjekte aus den Fernerkundungsdaten durchgefihrt. Dabei flie3en die Ergebnisse aus den
Untersuchungen zur automatischen Identifizierbarkeit der Zielobjekte mit Hilfe der herkdmmlichen
Klassifikationsverfahren genauso ein wie mit Hilfe der Deep Learning Methoden. Zudem werden die Untersuchungen
der visuellen Identifizierbarkeit der Zielobjekte herangezogen, genauso wie die Literaturrecherche.

Aus den automatischen Klassifikationsverfahren (siehe Kapitel 5) ergab sich, dass eine sehr gute Trennung zwischen
Zwischenfruchten (ZF) und Winterkulturen (WK) moglich ist. Dies lasst sich auf Basis der anteilsm&Rig hohen Zahl
von Referenzdaten feststellen. Dabei hat sich hier keine der verwendeten automatischen Klassifikationsverfahren
als signifikant besser erwiesen. Dies ist jedoch auch nicht verwunderlich, da die Deep Learning Verfahren ihre Starke
erst bei einer grol3en Zahl an Stichproben fir die Lernregionen (Referenzflachen) ausspielen. Dies ist in dieser Studie
nicht gegeben und war auch nicht geplant. Aus diesem Grunde war dieses Ergebnis so zu erwarten. Als Verfahren
kdénnen sowohl das Random Forest Verfahren, als auch das Deep Learning Verfahren empfohlen werden, wobei mit
einer zunehmenden Menge an Referenzdaten die Deep Learning Verfahren ihre Vorteile zeigen. Bei einer geringen
Menge an Referenzdaten kann das Anlernen der Deep Learning Verfahren gar nicht durchgefiihrt werden.

Aus der Literaturrecherche in Abschnitt 0 hat sich ergeben, dass eine Trennung zwischen konventioneller
Bodenbearbeitung (,conventional-tillage“) und schonender Anbaupraxis ohne Bodenbearbeitung (,zero-tillage®)
moglich ist. Hieraus interpretieren wir, dass eine Unterscheidung zwischen konservierender Bodenbearbeitung
(kBB+) und Umbruch méglich sein sollte. Zudem hat die visuelle Uberpriifung der Identifizierbarkeit der Zielobjekte
in Abschnitt 4.2 bestatigt, dass sich voraussichtlich die Falle mit konservierender Bodenbearbeitung (kBB+) aus den
Fernerkundungsdaten identifizieren lassen. Aus diesem Grunde wird hier ebenfalls die Nutzung einer automatischen
Klassifikation fir die Identifizierung der Klassen kBB+ und Umbruch empfohlen, wobei diese Empfehlung sich auf
die Literatur und die visuelle Uberpriifung einer geringen Menge an Flachen stiitzt und somit mit einer gewissen
Unsicherheit verbunden ist.

Zur Unterscheidbarkeit zwischen den Zielobjekten der konservierenden Bodenbearbeitung und der gemeinsamen
Klasse Stoppel/Mulch ist auf Basis der Literaturrecherche die Einschétzung, dass hier eine Unterscheidung moglich
sein sollte, indem der Anteil der Totauflagen (Crop Residue Cover, CRC) dafiir verwendet wird. Dazu wurde in
Abschnitt 3.3 ein Verfahren dargestellt, mit dem sich der Anteil des CRCs ermitteln lasst. Aus der Literaturrecherche
hat sich nicht gezeigt, dass eine direkte Unterscheidung zwischen Stoppel und Mulch mdéglich ist. Jedoch kdnnte
nach unserer Einschatzung zur weiteren Unterscheidung die Vorinformation verwendet werden, welche Fruchtart
vorher angebaut worden ist.
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6.2 Einflisse auf Identifizierbarkeit

6.2.1 Einfluss der Schlaggeometrie

In diesem Abschnitt soll dargestellt werden, inwieweit die Schlaggeometrie einen Einfluss auf die grundsatzliche
Identifizierbarkeit der Zielobjekte haben kann. Hierbei sind die GréRe, die Form und die Komplexitat der Schlage zu
bertcksichtigen. Die Schlage, die im Rahmen dieser Untersuchung als Referenzen zur Verfligung standen, haben
aufgrund ihrer Geometrie keinen Einfluss auf die Identifizierbarkeit gezeigt. Allerdings lagen bei den Geometrien
auch keine Extremféalle vor, die einen Einfluss auf die Identifizierbarkeit erwarten lieRen. Daher soll der Einfluss an
dieser Stelle auf Basis der Theorie und der Erfahrung dargestellt werden.

Es gibt einen Einfluss der SchlaggréRe auf die Identifizierbarkeit. Grundsatzlich ist bereits ein Pixel ausreichend, um
eine Klassifikation durchzufuhren. Jedoch nimmt mit zunehmender Anzahl der Pixel eines Schlages die Sicherheit
der Klassifikation zu, da innerhalb eines Schlages eine Mehrheitsentscheidung getroffen wird, welches Objekt
vorliegt.

Zudem besteht ein Einfluss auf die Identifizierbarkeit bei sehr schmalen Objekten, wenn sich die Objektbreite im
Bereich der BodenpixelgroRe des Sensors befindet. Grundsétzlich méchte man den Einfluss der Randpixel der
Schlage verringern. Aus diesem Grunde wird eine Innenpufferung durchgefthrt.

Dabei ist zu bertcksichtigen, mit welchen Fernerkundungsdaten gearbeitet wird. Die priméaren
Fernerkundungsdaten, die dieser Studie zugrunde liegen, sind Sentinel-2-Daten. Die wesentlichen der Auswertung
zu Grunde liegenden Spektralbéander von Sentinel-2 (z.B. in den sog. "Rededge"- und kurzwelligen Infrarotbereichen
des elektromagnetischen Spektrums) liegen in einer Auflosung von 20 m vor. Bei Sentinel-1 ist die Auflosung besser.
Des weiteren zu bertcksichtigen sind die Positionsfehler der Satellitendaten (i.d.R. bis zu 8 m bei Sentinel-2 (Clerc,
2021) sowie der Schlagdaten selbst. Wie in Abbildung 20 zu erkennen ist eine Innenpufferung von mind. 20 m
empfehlenswert, um Randeffekte/Mischpixel auszuschlie3en.
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Abbildung 20: Sentinel-2-Szene in 20 m Rasterauflésung mit Gberlagerter Schlaggeometrie (weil3) sowie 10
m Innenpufferung (gelb) und 20 m Innenpufferung (pink).

Bezogen auf die gesamte landwirtschaftliche Ackerflache Sachsens ergibt sich bei einer definierten
MindesterfassungsgroRe von 0,5 Hektar (der innengepufferten Schlaggeometrien) eine auswertbare Flache von
707.195,89 Hektar. Dem gegenuber steht eine Flache von 4.776,48 Hektar, die sich aus Schlagen unterhalb der
MindesterfassungsgréRe zusammensetzt. Bei einer konservativeren Festsetzung der Mindesterfassungsgrof3e von
einem Hektar verblieben 702.020.96 Hektar auswertbare und 9951.41 Hektar nicht auswertbare Flache. Bei der
Innenpufferung werden komplexe Geometrien etwas geglattet.

Durch die Innenpufferung wird der Einfluss der Randpixel verringert bzw. eliminiert. Auf diese Art und Weise spielt
die Langlichkeit der Objekte keine weitere Rolle. Demgegenuber wirkt sich die Komplexitat der Form erst dann auf
die ldentifizierbarkeit aus, wenn sie dazu fiihrt, dass der Schlag uneinheitlich bearbeitet wird.
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Abbildung 21: Darstellung originaler Schlage (weiller Umriss) und der 20 m nach innen gepufferten,
potenziell auswertbaren Flache (pink). Die innengepufferten FlachengréfRen je Schlag sind in Hektar
angegeben.

6.2.2 Ubertragung der Verfahren auf Gebiete mit unterschiedlichen
landschaftsraumlichen Charakteristiken

Im Rahmen dieser Untersuchung werden Verfahren vorgeschlagen, die verschiedene Schlage zu Zielobjekten
klassifizieren. Um die Klassifikation durchfiihren zu kénnen, wird der Klassifikator zuvor angelernt. Dazu werden
Referenzflachen verwendet, zu denen die Zuordnung zu den Zielobjekten bekannt ist. Der Anlernvorgang betrifft
sowohl die spektralen Eigenschaften der Flachen als auch den zeitlichen Verlauf. Wenn das Gebiet mit den zum
Anlernen genutzten Referenzflachen andere landwirtschaftliche Bearbeitungszeiten hat als die Flachen, die
schlieRlich klassifiziert werden, kann dies zu Fehlern fuhren.

Das bedeutet, dass es zu Fehlklassifikationen kommen kann, wenn sich die fir das Anlernen verwendeten
Referenzen in einem Gebiet mit anderen landschaftsraumlichen Charakteristiken befinden (insbesondere andere
Bearbeitungszeiten der Flachen) als die Flachen, die es zu klassifizieren gilt. In diesem Fall sollte bei der Auswabhl
der Referenzflachen darauf geachtet werden, méglichst alle landschaftsraumlichen Charakteristiken zu inkludieren.
Sind die Unterschiede jedoch zu grof3,kann dies dazu fuhren, dass die Klassifikatoren nicht gut angelernt werden
kénnen. Es wird erwartet, dass die Deep Learning Methoden besser mit derartigen Inhomogenitaten umgehen
konnen als die klassischen Klassifikationsverfahren, wie z.B. Random Forest.

| 41



7/ Aufbau und technische
Randbedingungen eines
Monitoringprogramms

7.1 Modellaufbau

In diesem Abschnitt soll eine Einschatzung vorgenommen werden, wie ein Monitoringprogramm aufgebaut werden

kann und welche Schritte notwendig sind, um die Zielobjekte in einem kontinuierlichen Verfahren zu identifizieren.
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Abbildung 22 enthdlt ein Vorschlag fir den Modellaufbau eines Monitoringprogramms. Basis des
Monitoringprogramms ist, ausgehend von den Beschreibungen im vorhergehenden Kapitel, eine Random Forest

Klassifikation (oder alternativ eine Deep Learning Klassifikation) in die vier Klassen ZF, WK, Umbruch und kBB+.

Hierzu werden Referenzdaten benétigt, die als Eingang zum Anlernen des Klassifikators verwendet werden. Dieser
Klassifikator wird dann genutzt, um die Klassifikation nach dem Anlernvorgang Uber die Flache in diese vier Klassen
durchzufiihren. Damit sind ZF, WK und Umbruch klassifiziert, die Klasse kBB+ besteht jedoch noch aus den Klassen
kBB, Mulch und Stoppel. In einem nachsten Schritt kann eine Trennung zwischen kBB und einer gemeinsamen
Klasse Mulch/Stoppel durchgefiihrt werden, indem der CRC-Anteil berechnet wird und Uber die Information, ob
Totmaterial auf der jeweiligen Flache liegt oder nicht, diese Zuordnung getroffen werden kann. In einem
abschlieBenden Schritt konnte zur Unterscheidung, ob auf der jeweiligen Flache Stoppel oder Mulch liegt, die
Vorinformation verwendet werden, welche Fruchtart auf der Flache vorher angebaut wurde. Auf diese Art kdnnen
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die verschiedenen Klassen Uber die verschiedenen Stufen identifiziert werden.
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Abbildung 22: Vorschlag fur die Struktur eines Monitoringprogramms

7.2 Systemarchitektur

In Abbildung 23 und Abbildung 24 sind ein Vorschlag fir die Systemarchitektur des Monitoringprogrammes dargestellt.
Hier wurden die Teile "Anlernen des Klassifikators" und "Monitoring" bewusst getrennt, weil es verschiedene
Verknupfungsmoglichkeiten dazu gibt.

In Abbildung 23 ist dargestellt, wie die Systemarchitektur fur das Anlernen des Klassifikators aufgebaut ist. Das
Anlernen des Klassifikators ist eine Voraussetzung, um spater eine Klassifikation im Rahmen des Monitorings auf
Basis der Fernerkundungsdaten durchfihren zu koénnen. Dazu muss der Klassifikator lernen, wie sich die
verschiedenen Zielklassen zeitlich und spektral verhalten. Daher werden die Fernerkundungsdaten vom ESA Hub
automatisiert mittels eines Sentinel Loaders heruntergeladen und aufbereitet. Dabei wurden in dieser
Machbarkeitsstudie zwei Zeitraume untersucht, die fur die Klassifikation verwendet werden kénnen: 17 Monate und
6 Monate. Die Ergebnisse bei Nutzung von 17 Monaten waren besser als die bei Nutzung von 6 Monaten. Aus
diesem Grunde wird dieser Zeitraum favorisiert. Aus den heruntergeladenen und aufbereiteten Sentinel-1 und
Sentinel-2 Bildern werden daraufhin Datacubes erstellt, die fir den Anlernvorgang des Klassifikators genutzt werden.
Auf der anderen Seite sind fur das Anlernen Referenzen notwendig. Dazu werden die Schlaggrenzen mit
Informationen, wie deren Zuordnung zu den Zielobjekten ist, benétigt. Diese werden als Trainings- und als
Validierungsdaten verwendet. Mit den Trainingsdaten und den Fernerkundungsdaten erfolgt ein Anlernen des
Klassifikators, die Validierungsdaten werden verwendet um herauszufinden, wie gut der Klassifikator angelernt
wurde. Das Ergebnis dieses Vorgangs ist der angelernte Klassifikator.
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Die Frage, welcher Klassifikator hier verwendet werden soll, ist von zwei Komponenten abhéngig: Zum einen von
dem Gesamtsystemaufbau und der Strategie (dazu weiter unten mehr) und zum anderen von der Menge an
Referenzdaten. Wenn man beispielsweise den Random Forest Klassifikator als ein gutes Beispiel fur die klassischen
Klassifikationsverfahren nimmt und auf der anderen Seite Neuronale Netze als Deep Learning Verfahren als
Repréasentant der "modernen” Verfahren (beides wurde in dieser Studie untersucht), kann man sagen, dass die
Neuronalen Netze sehr viel mehr Trainingsdaten benétigen als der Random Forest Klassifikator. Bei Neuronalen
Netzen sollte man sinnvollerweise von einer GréRenordnung von tausenden von Trainingsflachen pro Zielklasse
ausgehen, beim Random Forest Klassifikator deutlich weniger.

. . - Anlernen
Datenbank - -
Schlage inkl. ST Tr?;;:ngs Valu;::t;unngs Klassifikator angelernter
Bearbeitung © Klassifikator
Referenzdaten: Schlage
Sentinel Loader ) Erstellung von
ESA API Hub Datenaufbereitung Sentinel-1 Datacubes Datacube

Sentinel-2

Abbildung 23: Systemarchitektur Anlernen des Klassifikators

Eine wichtige Fragestellung bei der Entscheidung, welcher Klassifikator verwendet werden soll, ist die Strategie des
Gesamtsystems. Bei den meisten heute operationell genutzten fernerkundungsbasierten Klassifikationssystemen
wird fur jedes neue Monitoring-Jahr ein Anlernen des Klassifikators mit den neuen Fernerkundungsdaten
durchgefiihrt, die auch fir die Klassifikation verwendet werden sollen. Das bedeutet, dass der Klassifikator an die zu
verwendenden Fernerkundungsdaten direkt angepasst werden. Das hie3e aber auch, dass fir jedes neue
Monitoring-Jahr aktuelle Referenzdaten benétigt werden. So aufgebaute Systeme befinden sich im operationellen
Einsatz und sie funktionieren.

Wenn das System jedoch so aufgebaut werden soll, dass nicht jedes Jahr neue Referenzen notwendig sein sollen,
besteht die Moglichkeit zu versuchen, den Klassifikator vorab mit einer gro3en Menge an Trainingsdaten anzulernen
und diesen dann fir die Klassifikation der neuen Zeitpunkte zu nutzen. Hierzu wiirde sich am ehesten ein Ansatz mit
Neuronalen Netzen eignen, da diese mit groReren Variationen innerhalb der Klassen besser umgehen kénnen.
Derartige Systeme, die vorab angelernt werden und dann ohne erneutes Anlernen zur Klassifikation verwendet
werden, sind aktuell noch Gegenstand von Forschung und Entwicklung. Es besteht jedoch die Einschatzung, dass
ein derartiges System funktionieren kdnnte, wenn zum Anlernen ausreichend Referenzen genutzt werden. Dies
mufte in einer weiteren Studie untersucht werden.

In Abbildung 24 ist die Systemarchitektur fir das Monitoring dargestellt. Der angelernte Klassifikator wird entweder
jedes Jahr neu angelernt oder nur ein mal vorab, wie oben beschrieben. Fir das Monitoring liegen i.d.R. immer die
Feldblécke vor. Diese sind als Eingangsdaten dargestellt. Was jedoch benétigt wird, sind die Schléage, die einheitlich
bewirtschaftet werden. Daher ist eine Resegmentierung notwendig. Fir die Resegmentierung werden die
Fernerkundungsdaten des Beobachtungszeitraums verwendet und geprift, welche Teilflachen innerhalb der
Feldblécke einheitlich sind. So zerfallen die Feldblocke im Rahmen der Resegmentierung in einheitliche Teilflachen.
Diese Teilflachen stellen fiir das System die Schlage dar, die es nun zu identifizieren gilt. Diese Schlage gehen
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zusammen mit den aus den Sentinel-Daten erstellten Datacubes in die multispektrale, multitemporale Klassifikation
hinein. Das Ergebnis ist die Zuordnung der Schlage zu den Zielklassen der Stufe 1. Im Ergebnis der Stufe 1 sind alle
Klassen, die direkt mit der Klassifikation identifiziert werden kdnnen, enthalten.
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Klassifikator
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Bl Resegmentierung BT >  multitemporale ggg{sg:';ﬁ
Feldblocke Schlage HESLZIE el
A Stufe 1
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i Sentinel-1 Zuordnung
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Datenbank Klassifikation durch
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aus t-1

Endergebnis:
Zuordnung
Schlage zu
Zielklassen

Abbildung 24: Systemarchitektur Monitoring

Da sich in der Studie ergeben hat, dass einige Klassen mit Hilfe von Indizes (hier CRC) weiter aufteilen lassen, ist
an dieser Stelle eine Verfeinerung der Klassifikation durch Indexberechnung integriert worden. Es ist durchaus
moglich, dass dieser Schritt nicht notwendig ist, da er bereits mit der Klassifikation im Schritt vorher abgegolten ist,
insbesondere wenn die relevanten Indizes in den Datacube integriert werden. Dies konnte in einer weiteren Studie
mit ausreichenden Referenzdaten separat geprift werden.

Schlief3lich ist davon auszugehen, dass die Nutzung von Vorinformationen, was sich vorher auf dem jeweiligen
Schlag befunden hat, zu einer weiteren Verfeinerung der Klassifikation genutzt werden kann. Dies ist ebenfalls
dargestellt und fuhrt letztlich zum Endergebnis.

7.3 Informationstechnische Infrastruktur zur
Datenverarbeitung und notwendige Software

Fir die informationstechnische Infrastruktur zum Aufbau eines Monitoringsystems gibt es zwei Moglichkeiten. Zum
einen kann eine gut ausgestattete Workstation verwendet werden, um die notwendigen Monitoringfunktionen
durchzufiihren. Eine Beispielausstattung einer derartigen Workstation (ohne Monitor) ist in Tabelle 8 dargestellt.
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Tabelle 8: Beispielkomponenten fir eine Workstation
RAM 2 x 32GB, DualChannel, 3200MHz, unbuffered fur MSI Tomahawk Z490

SSD Gigabyte AORUS M22000GB M.2 2280 PCle 4.0 x4 NVMe 1.3 3D-NAND
TLC (GP-ASM2NE6200TTTD)

CPU Intel Core i9 10850K - 3.6 GHz - 10 Kerne - 20 Threads - 20 MB Cache-

Speicher - LGA1200 Socket - Box

Grafikkarte Zotac GeForce RTX 3090 Trinity OC 24GB GDDR6X

Sockel - Z490

Mainboard MSI MAG Z490 TOMAHAWK - Motherboard - ATX - LGA1200-

140mm Luftern (Braun)

CPU-Kihler Noctua NH-D15, Premium CPU Kihler mit 2X NF-A15 PWM

Netzteil Corsair HX1000i 1000 Watt

Performance), schwarz

Gehéause Corsair Carbide Series 200R PC-Gehéause (Mid-Tower ATX

6Gb/s - 7200 U/min - Puffer: 256 MB

Festplatte Synology HAT5300 - Festplatte - 8 TB - intern - 3.5" (8.9 cm) - SATA

Eine alternative Moglichkeit ist die Nutzung einer oder mehrerer Workstations in der Cloud. Hierzu werden die
bendtigten Rechenkomponenten der Workstation in der Cloud angemietet. Der Vorteil der Berechnung in der Cloud
ist, dass viele Anbieter eine direkte Verbindung zu den Copernicus-Daten anbieten, somit entfallt das zeitaufwandige
herunterladen. Zudem lassen sich i.d.R. die Berechnungen skalieren und somit an die aktuell bendtigte

Rechenkapazitat anpassen.

7.4 Anfallende Datenmengen

Die anfallenden Datenmengen kénnen auf Basis der in dieser Studie verwendeten Ergebnisse abgeschéatzt werden.
In Abschnitt 5.1 wurden zwei Zeitraume definiert, fur die die Sentinel-Daten genutzt wurden fur die Klassifikation: 17
Monate und 6 Monate. Die Ergebnisse der Klassifikation bei Verwendung der Daten Uber einen Zeitraum von 17
Monaten war besser. Daher werden 17 Monate hier angesetzt. In Tabelle 9 sind die geschatzten Datenmengen

dargestellt.

Tabelle 9: Anfallende Datenmengen

Sentinel-1 (GRD) Sentinel-2 Schlage

Ca. 1GB Ca. 1GB

2 Szenen 5 Szenen

Ca. 170 Ca. 500

wetterunabhangig Ca. 30% = 150

170GB 150GB <1GB

340GB 300GB <1GB
<1GB
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Fur die Zwischenprodukte wurden aus der Erfahrung heraus 200% der Rohdatenmenge angesetzt. Wie zu erkennen
ist, fallen insgesamt knapp 1TB an Daten an. Mit der unter 7.3 vorgeschlagenen Workstation kann diese Datenmenge
gut und mit Redundanz verarbeitet werden.

8 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Machbarkeitsstudie war es das Ziel, Verfahren zu ermitteln, mit denen sich stoffeintragsmindernde
MaRnahmen der Landbewirtschaftung sowie bestimmte Bewirtschaftungscharakteristiken bedeckter Ackerflachen
mittels Fernerkundung identifizieren lassen. Zusatzlich sollten die Rahmenbedingungen fir den Aufbau eines
Monitoringprogramms zur kontinuierlichen Identifikation der landwirtschaftlichen MaZnahmen untersucht werden. Zu
diesem Zweck wurden Zielklassen definiert, zu denen untersucht werden sollte, ob sie aus den Fernerkundungsdaten
identifizierbar sind. Es wurden Fernerkundungsdaten von Sentinel-1 und Sentinel-2 aus dem Européischen
Copernicus-Programm verwendet. Zudem wurden fir ein Testgebiet Referenzdaten samt Informationen zur
Bewirtschaftung Uber einen Zeitraum von mehreren Jahren zur Verfligung gestellt.

Fur die Ermittlung der Identifizierbarkeit der Zielobjekte wurden drei Untersuchungen durchgefihrt: Zunachst erfolgte
eine Literaturrecherche, um herauszufinden, was bisher in dem Bereich erforscht, entwickelt und umgesetzt wurde.
In einem zweiten Schritt erfolgte, ausgehend von den Flachen der Referenzdaten, eine visuelle Uberpriifung der
zeitlichen Verlaufe der Spektren bzw. daraus berechneter Merkmale, um zu ermitteln, ob sich visuell Unterschiede
zwischen den Zielklassen zeigten. In einem dritten Schritt schlie3lich wurden die Referenzdaten verwendet, um
multispektrale und multitemporale Klassifikationen durchzufiihren und dadurch die Identifizierbarkeit der Zielobjekte
zu untersuchen. Dazu wurde als Verfahren der klassischen Klassifikation das Random-Forest-Verfahren genutzt.
Zudem wurden Neuronale Netze als Deep-Learning-Verfahren verwendet und dem Kklassischen Verfahren
gegenubergestellt. Aus allen Untersuchungen heraus wurde schlie3lich eine Aussage zur Identifizierbarkeit der
vorgegebenen Zielobjekte und den dazu bendétigten Verfahren gemacht und die Rahmenbedingungen zum Aufbau
eines Monitoringprogramms dargestellt.

Insgesamt ergab sich aus der Machbarkeitsstudie, dass sich einige der Zielklassen sehr gut mit Hilfe der
automatischen Kilassifikationsverfahren identifizieren lassen, wobei die Unterschiede zwischen den beiden
untersuchten Verfahren (Random Forest und Deep Learning) gering waren. Fiur weitere Zielobjekte konnte die
Klassifizierbarkeit nicht direkt bestatigt werden, sondern aufgrund der visuellen Uberpriifungen bzw. der
Literaturrecherche angenommen werden.
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