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Kurzfassung

Hyperspektrale Kameras eréffnen neue Zugéinge zur nicht-invasiven Beobachtung physiolo-
gischer Prozesse in der Pflanze, die zu einem tieferen Verstindnis von Stresstoleranz und
Ertragsbildung beitragen konnen, wenn es gelingt die Sensoren richtig zu modellieren und
die Signale angemessen zu interpretieren. Diese Arbeit adressiert drei Teilprobleme: die
Modellierung der Stressausbreitung durch ein ordinales Klassifikationsmodell, die geome-
trische Kalibrierung der hyperspektralen Kameras und die Verkniipfung geometrischer und
spektraler Informationen fiir die Verbesserung des Signal-zu-Rausch-Verhéltnisses.
Ausgangspunkt waren die folgenden Randbedingungen fiir die Stressdetektion in hyperspek-
tralen Bildern: Da die Auswirkungen von Stress im frithen Stadium fiir das blofse Augen
unsichtbar sind, fehlen als Voraussetzung fiir tiberwachte Lernverfahren Labelinformationen
auf Pixelebene. Dariiber hinaus beeinflusst die Panzengeometrie als Stérgrofe das beobach-
tete Reflektanzspektrum, sodass der relevante pflanzen-physiologische Parameter im Signal
iiberlagert werden kann.

Das ordinale Klassifikationsmodell basiert auf uniiberwacht gewonnenen Labelinformatio-
nen und erfasst auch frithe, noch unsichtbare Anzeichen. Dieses Analysemodell wurde im
Hinblick auf Echtzeitfahigkeit durch Einbeziehung der spezifischen Eigenschaften der Tro-
ckenstressreaktion entwickelt. Es ermoglicht den Einsatz linearer Support Vektor Maschinen
in optimierten Merkmalsrdumen und erfasst auch Zwischenstadien der Trockenstressreakti-
on. Reprisentative Trainingsdaten mit geringem Messrauschen werden unter Nutzung des
kontinuierlichen Ausbreitungsmusters der Reaktion gewonnen, indem diese nur aus ausge-
wahlten Bildregionen mit homogenem Reflektanzverhalten extrahiert werden. Bei der frii-
hen Erkennung von Trockenstress auf Gerste zeigte sich dieses vollautomatische Verfahren
gegeniiber allen etablierten Vegetationsindizes als deutlich iiberlegen und detektierte den
Trockenstress signifikant frither als z.B. der bekannte NDVI.

Es wird ein geometrisches Kalibrierverfahren fiir hyperspektrale Pushbroom-Kameras vor-
gestellt und dieses zur Kombination der 3D-Pflanzenmodelle mit den Hyperspektralbildern
genutzt. Das Kalibrierverfahren fiir den Nahbereich nutzt ein zu diesem Zweck entworfenes
Referenzobjekt und erweitert das lineare Kameramodell um einen nicht-linearen Term auf
Basis von Polynomen. Dieser Ansatz ermdoglicht die Verkniipfung der Hyperspektralbilder
mit den 3D-Modellen auf Ebene einzelner Pixel und somit die Erstellung hyperspektraler
3D-Pflanzenmodelle mit Subpixelgenauigkeit.

Es wurden drei Modelle zur Integration der 3D-Merkmale Neigung und Distanz in die
Analyse des hyperspektralen Signals entwickelt und verglichen. Der Effekt der distanzab-
héngigen Beleuchtungsstéirke wird durch ein funktionales Modell im Signal korrigiert. Die
Neigung wird in einem maschinellen Lernverfahren zur Reduktion der Geometrieeffekte im
Pridiktionsergebnis hinzugezogen. Der geometrische Zusammenhang zwischen Anzahl der
Pixel und Blattoberfliche wird zur Interpretation von Pradiktionsergebnissen modelliert.
Das in dieser Arbeit vorgestellte ordinale Klassifikationsverfahren erméglicht eine frithzei-
tige und ressourceneffiziente Detektion von Trockenstress. Durch die Kamerakalibrierung
wurden erstmals die Effekte der Pflanzengeometrie im Nahbereich und auf Ebene einzel-
ner Pixel untersucht und bei der Interpretation von Hyperspektralbildern beriicksichtigt.
Diese Modelle und Methoden unterstiitzen die Datenanalyse hyperspektraler Kameras, eine
Technologie, die Prozesse beobachten kann, ohne ihre Entwicklung zu beeinflussen.
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Abstract

Hyperspectral cameras create new points of access for the non-invasive observation of phy-
siological processes in plants. They can contribute to a deeper understanding of stress
tolerance and yield building, if the sensors are correctly modeled and the signals are inter-
preted in a suitable way. This work adresses three parts of the task: modeling the stress
dispersion by an ordinal classification model, the geometric calibration of hyperspectral ca-
meras and the integration of geometric and spectral information for the improvement of
signal-to-noise-ratio.

This work is motivated by two restrictions: as the effects of stress in an early stage are
invisible for the human eye, label information is missing, which is a prerequisite for super-
vised learning methods. Moreover, the plants’ geometry influences the observed reflectance
spectra as a noise factor in a way that can cover the relevant plant-physiological parameter
in the signal.

The ordinal classification model is based on unsupervised generated label information and,
therefore, recognizes also the early, still invisible stress signs. This analysis model was de-
signed with regard to realtime capabilities by including the specific characteristics of the
drought stress reaction. It allows the application of linear Support Vector Machines in
optimized feature spaces and captures also transfer states of the drought stress reaction.
Representative training data with low noise level are derived by using the continious dis-
tribution pattern of the reaction. They are only extracted from selected image regions with
homogeneous reflectance characteristics. For the early detection of drought stress on bar-
ley, this fully automatic method outperforms all established Vegetation Indices and detects
drought stress significantly earlier as for example the well known NDVI.

A geometric calibration method for hyperspectral pushbroom cameras is presented and it
is used for the combination of 3D plant models with hyperspectral images. The close-range
calibration method is based on a reference object designed for this purpose and extends the
linear camera model by a non-linear term based on polynomials. This approach allows the
referencing of hyperspectral images and 3D plant models at the scale of single pixels and
the generation of hyperspectral 3D plant models with sub-pixel accuracy.

Three models for the integration of the 3D features inclination and distance into the analysis
of the hyperspectral signal were developed and compared. The effect of dictance dependent
illumination is correct by a functional model in the signal. The inclination is used in a
machine learning method for reducing the geometry effects in the predictions. The geo-
metric relation between number of pixels and leaf surface area is modeled for improved
interpretation of prediction results.

The introduced ordinal classification method enables an early and resource efficient detec-
tion of drought stress. Using the camera calibration, the effects of the plants’ geometry are
investigated in the close range as well as on the scale of single pixels for the first time and
regarded for the interpretation of hyperspectral images. These models and methods sup-
port the data analysis for hyperspectral cameras, a method that observes processes without
interfering with them.
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1 Einleitung

Gegenstand dieser Arbeit ist die Entwicklung von Modellen und Analyseverfahren fiir Hy-
perspektralbilder, die die Ausbreitung von Stress in Pflanzen beschreiben und das Signal-
zu-Rausch-Verhéltnis verbessern.

Die hier vorgestellte Forschungsarbeit erfolgte im Rahmen des interdisziplindren Forschungs-
netzwerks CROP.SENSe.net. Ziel dieses Netzwerks war die Anpassung der landwirtschaftli-
chen Produktion an die sich veréindernde Nachfrage unter Beachtung von Auswirkungen des
fortschreitenden Klimawandels wie beispielsweise Trockenheit (CROP.SENSe.net, 2014). Es
wurden Technologien erforscht, die es erlauben auch unter derart schwierigen Produktions-
bedingungen Ertragsverluste zu vermeiden und gleichzeitig den Ressourceneinsatz effizienter
zu gestalten. Dazu wurden Sensoren und Analyseverfahren entwickelt, um die Zusténde und
Eigenschaften auf Ebene der Einzelpflanze und im Bestand zu erfassen. Ein Schwerpunkt
war die Datenanalyse bei hyperspektralen Kameras, da diese wertvolle Einblicke in physio-
logische Prozesse der Pflanze mit hoher rdumlicher und spektraler Auflésung erméglichen.
Zur Auswertung der anfallenden grofsen Datenmengen bildgebender Sensoren werden effi-
ziente Analyseverfahren bendtigt (Minervini et al., 2015). Die automatisierte Beobachtung
und Auswertung grofser Datenmengen zur Analyse von Pflanzeneigenschaften stellt als Phi-
notypisierung einen aktuellen Trend dar und ist zur Bewéltigung der Herausforderungen,
der sich die Pflanzenzucht in Zeiten des Klimawandels stellt, unverzichtbar. Die Ergebnis-
se der Phénotypisierung kénnen in Kombination mit Informationen iiber die Genotypen
neue Impulse fiir die beschleunigte Ziichtung robuster Pflanzensorten geben (Furbank und
Tester, 2011). Phanotypisierungssysteme, die vielfiltige phanotypische Merkmale einer si-
gnifikanten Anzahl von Pflanzen hochaufgeldst erfassen, besitzen folglich das Potenzial die
aktuellen Herausforderungen der landwirtschaftlichen Produktion zu adressieren. In diesem
Kontext spielen hyperspektrale Sensoren eine bedeutende Rolle.

Das Teilprojekt von CROP.SENSe.net, in dessen Rahmen die vorliegende Arbeit erstellt
wurde, befasste sich mit der Detektion von abiotischen Stresssymptomen aus hyperspektra-
len Reflektanzinformationen der Blattoberflichen von Nutzpflanzen. Ziel war eine frithest-
mogliche Klassifikation von Stresszustdnden. Entscheidend fiir die Anwendung der Klassifi-
kation als iiberwachtes Lernverfahren sind geeignete Label, die hier jedoch aufgrund der mit
blofem Auge nicht beobachtbaren friithen Stadien nicht verfiighar sind. Infolgedessen exis-
tiert keine Referenz der Stressreaktion, die zur Herleitung eines Modells oder Bewertung
der Pridiktionsqualitdt hinzugezogen werden kann. Das hyperspektrale Signal wird dar-
iiber hinaus entscheidend durch Effekte der Pflanzengeometrie beeinflusst und physiologi-
sche Parameter im Signal potentiell iiberdeckt. Dieses schlechte Signal-zu-Rausch-Verhéltnis
kann auf die differenzierte Blattarchitektur der hier untersuchten Nutzpflanzen Gerste und
Zuckerriibe zuriickgefiihrt werden.



1 Einleitung

Zur Veredelung und Analyse dieser Daten wurden iiberwachte und uniiberwachte Ver-
fahren des maschinellen Lernens kombiniert und die hyperspektralen Bilder um 3D-
Pflanzenmodelle bzw. die Spektren um geometrische 3D-Merkmale ergénzt.

Analyse und Klassifikation hyperspektraler Signale

Die Analyse der Messdaten hyperspektraler Kameras steht im Fokus dieser Arbeit. Dieser
Sensortyp beobachtet die Reflektanzcharakteristik einer Vielzahl von Oberflichenpunkten
in iiber hundert Frequenzbéndern. Durch beriihrungslose Messung, iiblicherweise im sicht-
baren Teil des Lichtspektrums und im nahen Infrarotbereich, werden Riickschliisse auf ei-
ne Reihe von pflanzen-physiologischen Eigenschaften mdoglich. Thre zeitliche Entwicklung
ist durch Zeitreihenaufnahmen dieser nicht-destruktiven Messtechnik beobachtbar. Pflan-
zenstress verdndert das hyperspektrale Reflektanzspektrum, da in diesem Fall unter an-
derem Pigmente in einem kontrollierten Prozess abgebaut werden. Abb. 1.1 zeigt neben
der RGB Visualisierung eine kartenhafte Darstellung der zeitlichen Entwicklung des loka-
len Stresszustands einer Gerstenpflanze. Diese Beschreibung des Stresszustands wurde mit
einem Klassifikator, genauer einer ordinalen Support Vektor Maschine (SVM), gewonnen.
Sichtbar wird der fortschreitende Stressprozess durch sein rdumliches Ausbreitungsmuster,
welches durch das Farbbild (RGB) nicht erfasst wird. Diese Abbildung zeigt das Ergebnis
einer komplexen Datenanalyse, die auf den umfangreichen Vorarbeiten im Bereich der Ana-
lyse hyperspektraler Bilder aufbaut, in einigen kritischen Punkten jedoch auch iiber diese
hinausgeht.

Klassifikation RGB-Bild

Abbildung 1.1: Ausbreitung von Trockenstress in einer Gerstenpflanze fiir jeden zweiten
Tag eines Zeitreihenexperiment. Dargestellt ist sowohl der optische Ein-
druck (oben), als auch das Ergebnis der Interpretation des Hyperspektral-
bilds durch eine ordinale SVM (blau=vital und rot=seneszent, modifiziert
aus Behmann et al., 2014c).

Hyperspektrale Sensoren werden bereits seit Jahrzehnten fiir die Erfassung von Pflanzen-
eigenschaften sowohl in der weltraum- und luftgestiitzten Fernerkundung, als auch im Nah-
bereich eingesetzt (z.B. Zarco-Tejada et al., 2001; Tarnavsky et al., 2008; Stagakis et al.,
2012). Zur Auswertung hyperspektraler Sensordaten werden in der Fernerkundung Vegeta-
tionsindizes (VI) angewendet. Man schliefst damit aus der Reflektanzinformation auf einen



physiologischen Parameter, wie z.B. eine Pigmentkonzentration (Thenkabail et al., 2000;
Blackburn, 2007). Diese VI sind Funktionen einzelner spektraler Bénder (hiufig 2-3), die
einen ausgewéahlten Prozess oder Parameter hervorheben und dabei moglichst robust ge-
geniiber dem Einfluss von Storgrofen sind. Der bekannteste Vegetationsindex ist der NDVI
(normalized difference vegetation index), der die Vitalitdt, bzw. den Chlorophyllgehalt ab-
schatzt und dabei eine gewisse Robustheit gegeniiber Helligkeitsschwankungen aufweist
(Rouse et al., 1974). Er berechnet sich aus einer selbstnormierenden Differenz der Reflektanz
im nahen Infrarot (NIR) und im roten Spektralbereich (Rot):

NIR — Rot
NDVI = NIR T Rot (1.1)
Allerdings sind einzelne Vegetationsindizes zur Detektion von Stress nur bedingt geeignet,
da sie hiufig fiir spezifische Fernerkundungssensoren mit deutlich weniger beobachteten
Frequenzbiandern (z.B. Landsat-1 mit sieben Kanélen) entwickelt wurden. Folglich wird ein
Grofiteil der spektralen Information aktueller Sensoren durch die Verwendung vereinzelter
Béander nicht genutzt.

Um diese Nachteile zu kompensieren ohne die Vorteile der VI einzubiifsen, wurden in un-
serer Arbeitsgruppe von Rumpf et al. (2010) im Journal Computers and Electronics in
Agriculture verschiedene Vegetationsindizes in einem Merkmalsset kombiniert. Mittels einer
nicht-linearen SVM wurden Symptome von drei unterschiedlichen Krankheiten auf Zucker-
riibenbldttern differenziert, bevor diese fiir das blofse Auge sichtbar wurden. Ein dhnlicher
Ansatz wurde darauf aufbauend von Romer et al. (2011) fiir Weizenbraunrost verfolgt, wo-
bei anstatt der VI die Koeffizienten von Polynomen, die Teile des Fluoreszenzspektrums
approximieren, als Merkmale genutzt wurden. Hierbei ist zu beachten, dass diese Merkmale
anhand hyperspektraler Fluoreszenzspektren entwickelt wurden, die eine mit dem Reflek-
tanzspektrum nicht vergleichbare Rauschcharakteristik aufweisen. In den Arbeiten wird
zwischen gesund und krank bzw. drei Krankheiten differenziert. Folglich handelt es sich um
nominale Klassifikationsmodelle, die diskrete Klassen ohne natiirliche Ordnung prédizieren.

Fiir die Abschitzung der Ubertragbarkeit dieser Klassifikationsmodelle auf Trockenstress
muss man den Ablauf der Trockenstressreaktion genauer betrachten. Trockenstress, im Ge-
gensatz zu den Pflanzenkrankheiten, induziert eine Trockenstressreaktion, die die gesamte
Pflanze umfasst und durch eine fortschreitende Verschiebung der hyperspektralen Reflek-
tanzeigenschaften geprégt ist. Dieser Prozess 13uft in den Blittern der Pflanze nicht syn-
chronisiert, sondern als durch die Pflanze gesteuerter Prozess zeitlich versetzt ab. Beginnend
bei den Blattspitzen der dltesten Blatter werden Pigmente abgebaut und Ressourcen wie
Wasser in andere, zentralere und héufig jiingere Pflanzenteile verlagert. Da dieser Vorgang
auf den Blittern kontinuierlich ablduft, weisen benachbarte Bereiche eine dhnliche Vitalitat
auf. Dieser beschleunigte Wandel von der vitalen zur abgestorbenen Pflanze wird auch als
vorzeitige Seneszenz bezeichnet (Taiz und Zeiger, 2010). Die Trockenstressreaktion weist
zwei entscheidende Unterschiede zu Symptomen der genannten Pflanzenkrankheiten auf.
Erstens sind die frithen Stadien der Trockenstressreaktion fiir das blofse Auge unsichtbar,
jedoch fithren sie bereits zu leichten Abweichungen im beobachteten Spektrum. Zweitens
ist fiir die Beschreibung des Zustandes einer Pflanze der schleichende Ubergang von vital
zu seneszent entscheidend. Die bisherigen Ansétze differenzieren jedoch zwischen nominalen



1 Einleitung

Zusténden, die der Entwicklung der Trockenstressreaktion nicht gerecht werden. Die Folge
einer Anwendung nominaler Modelle zur Trockenstressdetektion wére ein vermeidbarer In-
formationsverlust durch die Dateninterpretation, der eine tiefer gehende Untersuchung des
raum-zeitlichen Prozesses erschwert.

Komplexere Priadiktionsmodelle, die diesen Informationsverlust reduzieren, gehen jedoch in
der Regel einher mit hoheren Anforderungen an die Label der Trainingsdaten, was insbe-
sondere bei den frithen Stadien der Stressreaktion problematisch ist. Label repréisentieren
die annotierten Bedeutungen der einzelnen Trainingsdaten, z.B. Klassenzugehdrigkeit oder
Befallsgrade. Regressionsmodelle entsprechen in ihrer Struktur kontinuierlichen Prozessen,
erfordern im Gegenzug aber auch kontinuierliche Label, die fiir hyperspektrale Daten haufig
nicht verfiigbar sind. Ordinale Label sind die Voraussetzung fiir ordinale Klassifikations-
verfahren und erginzen die nominalen Label durch eine zusétzliche natiirliche Rangfolge,
sodass man auch von einer ordinalen Skala spricht. Sie werden sowohl beziiglich Informati-
onsgehalt, als auch Komplexitit ihrer Gewinnung zwischen nominalen und kontinuierlichen
Labeln eingeordnet (Agresti, 2002).

Falls keine geeigneten Labelinformationen verfiigbar sind, kénnen uniiberwachte Lernver-
fahren einen Ausweg darstellen. Sie stiitzen sich nicht auf Label, sondern identifizieren
Strukturen bzw. Muster in den Daten und wurden beispielsweise von Romer et al. (2012)
zur Detektion von Stress basierend auf Hyperspektralbildern eingesetzt. Das dort genutz-
te Verfahren représentiert alle Pixel des Datensatzes als Linearkombination ausgewdhlter
Extrempunkte, sogenannter Archetypen. Zur Analyse dieser Linearkombinationen wurde je-
doch auf nominale Label zuriickgegriffen. Dazu wurden die Archetypen in vital und gestresst
eingeteilt und der Zustand der Pflanze aus dem Anteil der jeweiligen Archetypen gewonnen.

Einfluss der Geometrie auf das hyperspektrale Signal

Neben der Problematik, dass die interessanten frithen Stadien der Trockenstressreaktion
nicht sichtbar sind und in Folge dessen auch keine Label vorliegen, erschwert ein weite-
res Phinomen alle Verfahren zur Gewinnung physiologischer Parameter aus hyperspek-
tralen Bildern. Die hyperspektralen Sensoren besitzen ein sehr schlechtes Signal-zu-Rausch-
Verhiltnis, da eine grofe Anzahl von Faktoren sich auf das hyperspektrale Signal auswirken.
Grofen Anteil daran haben Effekte der Geometrie der Pflanze. Das hyperspektrale Spek-
trum ist folglich ein Mischsignal, dessen vielfdltige Prozesse und Effekte ein Isolieren der
relevanten Signalkomponente erschweren. Insbesondere die Distanz der Pflanzenoberfliche
zur Lichtquelle und die lokale Blattneigung haben grofsen Einfluss, sodass in eigenen Ex-
perimenten mit Zuckerriiben bis zu 60% der spektralen Varianz durch diese geometrischen
3D-Merkmale begriindet war. Auch robuste Vegetationsindizes sind massiv von der lokalen
Blattneigung betroffen (Kassalainen et al., 2016).

Die Erfassung, geometrische Referenzierung und Integration der 3D-Pflanzengeometrie in
den Analyseprozess ist daher entscheidend um das Potenzial hyperspektraler Kameras wei-
ter auszuschopfen. Pixelgenau referenzierte Farb-, Thermal- und Tiefenbilder werden von
Raza et al. (2015) genutzt, um eine Pflanzenkrankheit bei Tomaten zu detektieren. Der dort
gewdhlte Ansatz ist jedoch nicht {ibertragbar, da die Geometrie der Pflanze nur unvollstin-
dig erfasst wird und das Modell der perspektivischen Thermographie-Kamera die von uns
verwendeten Pushbroom-Hyperspektralkameras nicht beschreiben kann.



Beitrag dieser Arbeit zur Analyse hyperspektraler Bilder

Ausgangspunkt dieser Arbeit sind die Defizite, die sich im Bezug auf die Klassifikationsver-
fahren fiir die frithzeitige Detektion von Trockenstress und das schlechte Signal-zu-Rausch-
Verhiltnis aufgrund der Effekte der Blattgeometrie gezeigt haben. Folgende Punkte werden
daher adressiert um die friithzeitige, automatisierte Detektion von Pflanzenstress in Hyper-
spektralbildern weiterzuentwickeln.

1. Fehlende Labelinformationen fiir die noch unsichtbaren Stadien von Trockenstress ver-

hindern die direkte Anwendung von iiberwachten Lernverfahren. Somit ist unklar, wie
Klassifikationsmodelle gelernt werden kénnen, die auch die frithen Stadien detektie-
ren. Eine nominale Differenzierung in die zwei Klassen ,yvital“ und ,,gestresst blendet
die Informationen der Zwischenstadien aus, sodass Verfahren fiir die Detektion von
Krankheitssymptomen nicht direkt auf Trockenstress iibertragbar sind.
In Kapitel 3.1 wird eine Methode zur uniiberwachten Annotation in Kombination
mit einem ordinalen Klassifikationmodell fiir die Erfassung von Trockenstress einge-
fiihrt, die die wertvollen Informationen der Ubergangsstadien durch den angepassten
Interpretationsansatz erhilt.

2. Hyperspektrale Kameras werden seit Jahrzehnten eingesetzt. Bei Phanotypisierungs-

szenarien stand ihre Abbildungsgeometrie jedoch nicht im Fokus. Fiir die geometrische
Referenzierung mit 3D-Pflanzenmodellen ist diese nun erforderlich, jedoch sind Stan-
dardverfahren der Kamerakalibrierung nicht anwendbar.
In Kapitel 3.2 wird zur genauen und effizienten Bestimmung der Kameraparameter
das lineare Pushbroom-Kameramodell um die nicht-linearen Phinomene des Nahbe-
reichs erweitert und ein Referenzobjekt entworfen, welches die Hyperspektralkamera
und 3D-Laserscanner in einem konsistenten Koordinatensystem vereint.

3. Die Pflanzengeometrie beeinflusst massiv das beobachtete hyperspektrale Signal. Ne-
ben dem physiologischen Zustand der Pflanze bestimmen eine Vielzahl von Faktoren
die gemessene Reflektanz, wobei die Geometrie der Pflanze den dominanten Anteil
stellt. Die referenzierten 3D-Modelle ermoglichen die Erweiterung des Merkmalsraum
mit geometrischen 3D-Merkmalen, jedoch ist unklar mit welchen Modellen die 3D-
Geometrie in die Analyse integriert werden kann.

In Kapitel 3.3 werden die geometrischen 3D-Merkmale der Blattneigung und der Di-
stanz zur Beleuchtung in den Analyseprozess durch funktionale Modelle und Metho-
den des maschinellen Lernens integriert.

Die Kombination der ordinalen Klassifikation mit einem uniiberwachten Verfahren zur An-
notation adressiert die verbesserte Représentation des Trockenstressprozesses und wurde
von Behmann et al. (2014c) im ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing
veroffentlicht. Die bendtigten ordinalen Label werden in einem uniiberwachten, zweistu-
figen Verfahren gewonnen, das auch die frithen, noch unsichtbaren Stadien differenziert.
Hier werden zuerst nominale Label durch eine Clusteranalyse bestimmt und diese in der
zweiten Stufe durch etablierte Stressindikatoren linear geordnet und somit zu ordinalen La-
beln transformiert. Das darauf aufbauende ordinale Klassifikationsmodell bildet erstmals die
kontinuierliche Entwicklung und Ausbreitung des Stresses in einer Pflanze auf eine ordinale
Skala ab. Dieses Modell umfasst ausschliefSlich die Trennfunktionen zwischen Klassen, die



1 Einleitung

auf der ordinalen Skala direkt benachbart sind. Diese Trennfunktionen werden unabhéngig
voneinander bestimmt, sodass es aufierdem erstmals moglich wird optimale Merkmalskom-
binationen spezifisch fiir die einzelnen Stufen des Stressprozesses zu selektieren.

Fiir die Referenzierung von Geometrie und hyperspektralen Reflektanzeigenschaften, wird
die Form der Pflanze mit einem industriellen Laserscanner separat erfasst und die Ab-
bildungseigenschaften der Kamera im Koordinatensystem des 3D-Pflanzenmodells be-
schrieben. Das Verfahren der Kamerakalibrierung zur FErzeugung hyperspektraler 3D-
Pflanzenmodelle wurde von Behmann et al. (2015b) im ISPRS Journal of Photogrammetry
and Remote Sensing verdffentlicht. Da die Geometrie hochvariabel ist, miissen auch die
Geometriemerkmale lokal den einzelnen Pixeln zugeordnet werden. Hier wurde ein Verfah-
ren eingefiihrt, welches, im Gegensatz zum Modell der linearen Pushbroom-Kamera, die
kombinierten nicht-linearen Phinomene des Nahbereichs umfasst und die Abbildungseigen-
schaften mit dem 3D-Modell durch ein dafiir entworfenes Referenzobjekt verkniipft. Dies
ermoglicht eine praktikable Zuordnung von Spektren und geometrischen 3D-Merkmalen,
wie Neigung und Distanz auf Ebene einzelner Pixel. Basierend auf den hyperspektralen
3D-Pflanzenmodellen entsteht ein erweiterter Merkmalsraum, der die Grundlage zur Mo-
dellierung der Abhéngigkeiten zwischen Geometrie und spektralen Merkmalen darstellt.

Wie diese zusétzliche Geometrieinformation fiir eine genauere Analyse und eine Verbes-
serung des Signal-zu-Rausch-Verhiltnisses nutzbar gemacht werden kénnen, ist dabei von
den Charakteristiken des untersuchten geometrischen Effekts abhingig (Behmann et al.,
2015a; Roscher et al., 2016a). Beim bekannten Zusammenhang der quadratischen Abnah-
me der Beleuchtungsstirke mit zunehmender Distanz, wird ein explizites Korrekturmodell
basierend auf Messungen des Ph&nomens angewendet. Der Effekt der Neigung hingegen
ist stérker von den variablen Eigenschaften der Pflanze abhéngig und mit dem vorhande-
nen Messaufbau nicht direkt messbar. Infolgedessen wird nicht der Effekt auf das spektrale
Signal modelliert, sondern im Rahmen eines Ein-Klassen-Klassifikators die Neigung als zu-
sitzliches Merkmal fiir die Detektion von Krankheitssymptomen genutzt. Damit wurde die
Méglichkeit geschaffen die Signalqualitit der hyperspektralen Kameras signifikant zu erho-
hen und potentiell pflanzen-physiologische Prozesse zu untersuchen, die unter den bisherigen
Bedingungen von Effekten der Geometrie verdeckt waren. Diese Verfahren &ffnen die Tiir
zu einer ganzen Reihe neuartiger Kalibrierungsansitze, die weitere geometrische Iffekte,
wie Selbstverschattung und Mehrfachreflexionen adressieren.

In dieser Arbeit werden die Ergebnisse ausgewéhlter Publikationen iiber die Interpretati-
on hyperspektraler Bilder zusammengefasst. Zu diesem Zweck wird sowohl die verwendete
Methodik eingefiihrt, als auch Ergebnisse der Anwendung der Methoden auf erfasste Da-
tensitze dargelegt und diskutiert. Die wesentlichen Beitriage dieser Arbeit zur verbesserten
Interpretation hyperspektraler Bilder sind dabei folgende:
1. Einfithrung eines neuen Klassifikationsmodells zur angemessenen Représentation des
Stressprozesses einhergehend mit spezifischen Merkmalskompositionen.
2. Einflihrung eines neuen, an den Nahbereich angepassten Pushbroom-Kameramodells
fiir die Fusion der hyperspektralen Beobachtungen mit 3D-Pflanzenmodellen.
3. Verbesserung des Signal-zu-Rausch-Verhiltnisses durch die Beriicksichtigung der geo-
metrischen Effekte in den gemessenen hyperspektralen Daten durch funktionale Mo-
delle und Methoden des maschinellen Lernens.



Die vorliegende Arbeit gliedert sich daher wie folgt:

In Kapitel 2 werden die spezifischen Eigenschaften der Hyperspektralkamera und des 3D-
Laserscanners, insbesondere im Bezug auf ihre geometrische Verkniipfung dargelegt. Dar-
iiber hinaus werden die mathematisch-statistischen Analyseverfahren eingefiihrt und ihre
Eignung fiir die jeweilige Aufgabe diskutiert.

In Kapitel 3 werden die Verfahren und die wichtigsten Ergebnisse der zentralen Publikatio-
nen zusammengefasst. Fiir die Detektion von Trockenstress bei Gerstenpflanzen wird das
Verfahren der ordinalen Klassifikation vorgestellt. Fiir die gegenseitige geometrische Refe-
renzierung von Hyperspektralbild und 3D-Pflanzenmodell wird die Kalibrierung der hyper-
spektralen Kameras unter Einbeziehung eines nicht-linearen phdnomenologischen Modellie-
rungsansatzes eingefiihrt. Es werden Ansétze zur Verbesserung der Daten- und Ergebnis-
qualitdt basierend auf den gewonnenen geometrischen 3D-Merkmalen Distanz und Neigung
anhand von Zuckerriibenpflanzen aufgezeigt.

In Kapitel 4 werden die gezogenen Schlussfolgerungen vorgestellt. Darauf aufbauend werden
die zukiinftigen Arbeiten dargelegt und Prognosen iiber die kommenden Entwicklungstrends
in diesem dynamischen Forschungsfeld gegeben.

Fiir die vorliegende Arbeit sind folgende Publikationen wesentlich und daher beigefiigt (the-
matisch geordnet):

Behmann, J., A.-K Mahlein, T. Rumpf, c. Rémer, und L. Pliimer, 2014: A review of advan-
ced machine learning methods for the detection of biotic stress in precision crop protec-
tion. Precision Agriculture, 16, 239-260. (equal contribution)

Behmann, J., J. Steinriicken, und L. Pliimer, 2014: Detection of early plant stress responses
in hyperspectral images. ISPRS Journal of Photogrammelry and Remote Sensing, 93,
98-111.

Paulus, S., J. Behmann, A.-K. Mahlein, L. Pliimer, und H. Kuhlmann, 2014: Low-cost 3D
systems: suitable tools for plant phenotyping. Sensors, 14, 3001-3018. (equal contribution)

Behmann, J., A.-K Mahlein, S. Paulus, H. Kuhlmann, E.-C. Oerke, und L. Pliimer, 2015: Ca-
libration of hyperspectral close-range pushbroom cameras for plant phenotyping. ISPRS
Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 106, 172-182.

Behmann, J., A.-K. Mahlein, S. Paulus, J. Dupuis, H. Kuhlmann, E.-C. Oerke, und L.
Pliimer 2015: Generation and application of hyperspectral 3D plant models: methods
and challenges. Machine Vision and Applications, 1-14. (online first)

Roscher R., J. Behmann, A.-K. Mahlein, J. Dupuis, H. Kuhlmann, und L. Pliimer, 2016:
Detection of disease symptoms on hyperspectral 3D plant models, ISPRS Annals, 111-7,
89-96. (equal contribution)

Dariiber hinaus wurde unter anderem ein Verfahren zur Klassifikation von Aktivitdten bei
Kiihen basierend auf Positions- und Herzfrequenzdaten publiziert. In dieser Publikation
werden verwandte Analysemethoden verwendet, sie wird hier jedoch nicht diskutiert:

Behmann, J., K. Hendriksen, U. Miiller, W. Biischer, und L. Pliimer, 2016: Support Vector
machine and duration-aware conditional random field for identification of spatio-temporal
activity patterns by combined indoor positioning and heart rate sensors, GeolInformatica,
1-22. (online first)






2 Sensoren und Methoden

Im aktuellen Kapitel werden die verwendeten Sensoren und Analysemethoden vorgestellt,
fiir das weitere Verstdndnis fundamentale Begriffe eingefithrt und die Eignung fiir den je-
weiligen Zweck diskutiert.

In Kapitel 2.1 werden die nicht-invasiven Sensoren Hyperspektralkamera und 3D-
Laserscanner eingefiihrt. Die Qualitdt ithrer Messdaten ist einerseits Randbedingung fiir
ihre Analyse, spezifiziert dariiber hinaus aber auch die benétigte Referenzierungsgiite fiir
die angestrebte Datenfusion. In Kapitel 2.1.3 wird die Kamerakalibrierung als Methode zur
geometrischen Referenzierung von Bild- und Geometriedaten eingefiihrt.

In Kapitel 2.2 werden die verwendeten Analyseverfahren vorgestellt. Dabei werden die fiir
das Verstdndnis der in Kapitel 3 gezeigten Ergebnisse bendtigten Verfahren methodisch
eingefithrt. Der Schwerpunkt liegt auf der Klassifikation mit Support Vektor Maschinen
(SVM). Anhand der zugrundeliegenden Mechanismen wird erldutert, warum sie fiir die
Stressdetektion in hyperspektralen Datensitzen besonders geeignet sind.

2.1 Nicht-invasive Sensoren zur Erfassung
pflanzen-physiologischer Eigenschaften

Nicht-invasive Sensoren haben bei der Beobachtung von physiologischen Eigenschaften von
Pflanzen den grofen Vorteil, dass sie die Pflanze weder verdndern noch schidigen. Somit
kann eine Pflanze mit verschiedenen Sensoren im Verlauf ihrer Vegetationsperiode mehrfach
beobachtet werden. Dies reduziert einerseits den experimentellen Aufwand, da der Anbau
und die versuchsspezifische Behandlung viele manuelle Arbeitsschritte erfordert. Anderer-
seits sind nicht-invasive Sensoren eine zwingende Voraussetzung fiir Zeitreihenbeobachtung,
welche wiederum der Erfassung von temporalen Prozessen dienen. Gemeinsamkeit der meis-
ten nicht-invasiven Sensoren ist, dass sie die reflektierte elektromagnetische Strahlung mes-
sen, z.B. in Form der Reflektanzcharakteristik durch Hyperspektralkameras (Kapitel 2.1.1)
oder der Pflanzengeometrie durch Laserscanner nach dem Triangulationsprinzip (Kapitel
2.1.2).

2.1.1 Hyperspektrale Sensoren

Stressprozesse verdndern die Struktur und die Zusammensetzung innerhalb der Blitter und
daher auch ihr Reflektionsverhalten. Hyperspektrale Sensoren messen den Anteil reflek-
tierten Lichts in einer Vielzahl schmalbandiger Frequenzbereiche. Hyperspektrale Kame-
ras beobachten dieses Reflektanzverhalten an einer Vielzahl von regelméfig angeordneten
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Oberflichenpunkten. Interpretiert als Pixel bilden sie ein hyperspektrales Bild mit zwei
raumlichen Achsen (vgl. Abb. 2.1). In jedem Pixel dieses Bildes ist das beobachtete Reflek-
tanzspektrum des dazugehorigen Oberflichenpunktes als dritte, spektrale Koordinatenachse
gespeichert.

In den letzten Jahren gab es eine deutliche Weiterentwicklung der Technik verfiigbarer Hy-
perspektralkameras. Dies betrifft sowohl die spektrale als auch die rdumliche Auflésung. Die
in CROP.SENSe.net eingesetzten Hyperspektralkameras messen das vom Untersuchungs-
objekt reflektierte Spektrum im Bereich des sichtbaren Lichts und nahen Infrarots (400-
1000nm, VISNIR) und des kurzwelligen Infrarots (1000-2500nm, SWIR) mit einer spektra-
len Auflésung von bis zu Inm (Abb. 2.1). In diesen Spektralbereichen ermdglicht die Reflek-
tanz Riickschliisse auf verschiedene Blattpigmente, die Wasserabsorption und die Zellstruk-
tur. Diese beeinflussen welche Anteile des einstrahlenden Lichts reflektiert, transmittiert
und absorbiert werden. Die rdumliche Auflésung dieser Kameras in iiblicher Messdistanz
von ca. 0,5m liegt im Bereich von einigen Millimetern bis in den Submillimeterbereich.

VISNIR

4

Linear Stage

(A) yonungs

Abbildung 2.1: Hyperspektrales Kamerasystem der Pushbroom-Bauform (links). Es besteht
aus zwel Kameras, die an einer linearen Verschiebeeinrichtung befestigt sind.
Rechts ist ein Hyperspektralbild einer Gerstenpflanze als sogenannter Hy-
percube mit zwei rdumlichen und einer spektralen Achse dargestellt (modi-
fiziert aus Behmann et al., 2015a)

Diese sowohl spektral, als auch rdumlich hohe Auflésung wird fiir die Stressdetektion beno-
tigt. Im spektralen Bereich ist sie erforderlich, da die relevanten Merkmale hiufig unbekannt
sind und bei einer zu geringen Abtastrate das Risiko besteht, wichtige Wellenldngen nicht
zu beobachten. Raumlich wird sie benétigt, um den Anteil der Mischpixel von Blatt und
Hintergrund und gleichsam die minimale Gréfe eines noch detektierbaren Phénomens zu
reduzieren.

Die von Hyperspektralkameras gemessene reflektierte Lichtintensitédt ist zwischen verschie-
denen Messaufbauten und Messtagen nicht iibertragbar, da diese sowohl von Sensorcha-
rakteristiken, als auch von der spezifischen Beleuchtungssituation auf dem jeweiligen Blatt
abhingt. Fiir verldssliche Analyseergebnisse und iibertraghare Modelle ist es erforderlich
aus dieser die beleuchtungsunabhéngige Reflektanz zu berechnen. Dies ist ein nicht-trivialer
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Vorgang, der sowohl eine radiometrische Normierung der Bilder anhand eines Reflektanz-
normals, als auch eine spektrale Kalibrierung der Hyperspektralkamera umfasst. Bei der
radiometrischen Normierung wird die Beleuchtungsstéirke bei jeder Messung erfasst und ge-
nutzt, um aus der Intensitit des reflektierten Lichts die lokale Reflektanz zu berechnen. Die
spektrale Kalibrierung der Kamera wird hingegen in gréferen Zeitintervallen durchgefiihrt.
Dabei wird durch die Beobachtung von Licht einer bekannten Wellenlénge die Abweichung
der gemessenen Wellenlédnge von der Referenz bestimmt und gegebenenfalls korrigiert. Un-
ter der Bedingung, dass die Blétter in Position und Ausrichtung mit dem Reflektanznormal
iibereinstimmen, lassen sich zuverléssig Reflektanzen herleiten. Bei Abweichungen von die-
sen idealen Bedingungen, wie sie bei hoheren Pflanzen unweigerlich auftreten, verbleiben
durch die Pflanzengeometrie Artefakte in den Reflektanzdaten.

Falls die Bilddaten geometrisch analysiert oder rdumlich mit anderen Daten in Bezug ge-
setzt werden sollen, ist iiber die radiometrische Normierung und spektrale Kalibrierung
hinaus eine geometrische Kalibrierung der Kamera erforderlich. Dabei werden die geometri-
schen Abbildungseigenschaften der Kamera und somit die den einzelnen Pixeln zugeordne-
ten Raumstrahlen bestimmt. Fiir eine erfolgreiche Kamerakalibrierung muss das Modell der
Abbildungseigenschaften zur Bauform der Kamera passen. Verschiedene Bauformen fiir Hy-
perspektralkameras wurden entwickelt, die jeweils unterschiedliche Starken und Schwichen
haben. Man unterscheidet sogenannte Whiskbroom-Kameras, die einzelne Pixel nachein-
ander abtasten und Pushbroom-Kameras, die eine ganze Bildzeile zeitgleich beobachten
(sieche Abb. 2.1). Weitere Bauformen umfassen den Bildaufbau aus einer Folge spektra-
ler Bander durch einen einstellbaren optischen Filter und das ,snapshot imaging“, das die
Reflektanzeigenschaften des gesamten Bildes zeitgleich beobachtet (Bareth et al., 2015).
Snapshot-Kameras haben keine beweglichen Teile, dafiir aber auch hiufig nur eine geringe
rdumliche Auflésung, wohingegen die Kameras mit spektralem Filter durch die aufeinan-
derfolgende Beobachtung der Bénder auf einen zumindest kurzzeitig stabilen Standpunkt
angewiesen sind.

Fir die Analyse pflanzen-physiologischer Eigenschaften im Nahbereich werden héufig
Pushbroom-Kameras eingesetzt, da sie eine hohe rdumliche mit einer hohen spektralen
Auflésung kombinieren. IThr Nachteil besteht im aufwindigen Messaufbau mit mechanisch
bewegten Teilen. Thr Messprinzip unterscheidet sich jedoch deutlich von dem der RGB-
Kameras, die gut durch das Modell eine Lochkamera beschrieben werden kénnen. Mit einer
Pushbroom-Kamera werden zu einem Zeitpunkt die spektralen Eigenschaften einer Bildzeile
beobachtet und das Hyperspektralbild durch mechanisches Verschieben der Kamera bzw.
des Objekts aufgebaut. Folglich hat eine Pushbroom-Kamera statt eines Projektionszen-
trums ein Geradenstiick im 3D-Raum. Innerhalb einer Bildzeile wird eine perspektivische
Abbildung durchgefiihrt, wohingegen in Bewegungsrichtung eine Parallelprojektion erfolgt.
Die spektrale Auflésung der verwendeten VISNIR-Kamera ImSpector V10E betrigt ca.
3nm, die der SWIR-Kamera ImSpector N25E ca. 10nm (Spectral Imaging Ltd., Finnland).
Die Pixelgrofe auf dem Objekt ist in erster Linie abhingig vom Abstand der Pflanze, betréigt
aber in einer iiblichen Messdistanz von 60cm fiir die VISNIR-Kamera ca. 0,2mm und fiir
die SWIR-Kamera ca. Imm.

Eine geometrische Kalibrierung hyperspektraler Pushbroom-Kameras fiir die Pflanzen-
Phénotypisierung wurde bisher im Nahbereich nicht durchgefiihrt. Dies kann dadurch be-
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griindet sein, dass geometrische Analysen hyperspektraler Bilder allenfalls eine untergeord-
nete Rolle spielen. Andererseits kénnte die Kalibrierung auch dadurch erschwert werden,
dass die Bauformen der Hyperspektralkameras von denen der ,normalen”, perspektivischen
RGB-Kameras deutlich abweichen und folglich weit verbreitete Programme zur Kalibrierung
nicht anwendbar sind. Fiir die Verkniipfung mit Pflanzengeometrie besitzt die geometrische
Kalibrierung jedoch eine hohe Relevanz.

2.1.2 Geometriesensoren

Die Untersuchung der geometrischen Stérgrofen im hyperspektralen Signal erfordert Infor-
mationen iiber die Pflanzengeometrie mit einer rdumlichen Auflésung, die der Skala der
Effekte entspricht. In Abhéngigkeit von der Rauheit der beobachteten Blétter, die z.B. zwi-
schen Gerste und Zuckerriibe sehr unterschiedlich ist, kann dies von einem Zentimeter bis in
den Submillimeterbereich gehen. Neben der Detailliertheit der Oberfliche sind jedoch Un-
stetigkeiten, wie sie an Blattrdndern, aber auch Knicken innerhalb eines Blattes auftreten
kénnen, die bestimmenden Faktoren fiir die bendtigte Frfassungsgiite. Um die Kanten den
Pixeln zuordnen zu konnen, ist eine Messung der Pflanzenarchitektur mit einer raumlichen
Auflésung, die mindestens der Auflosung der hyperspektralen Kamera entspricht, erforder-
lich. Dies erlaubt dann die Berechnung von 3D-Merkmalen, wie Blattneigung und Hohe, die
einzelnen Pixeln zugeordnet werden kénnen.

Bei der Erfassung der Form von Pflanzen treten aus geodatischer Sicht folgende Probleme
auf: Zum einen kénnen Pflanzenoberflichen nicht gut durch geometrische Primitive appro-
ximiert werden, sondern die Geometrien der einzelnen Zellen erzeugen eine raue Oberfliche
mit hoher Komplexitdt. Dariiber hinaus limitiert die Messdauer die Genauigkeit, da Bewe-
gungen der Pflanze in Folge von Luftzug oder Eigenbewegungen, z.B. durch Ausrichtung
der Blitter zur Lichtquelle, auftreten. Eine konsistente Messung muss folglich so schnell
durchgefiihrt werden, dass diese Bewegungen nur eine untergeordnete Rolle spielen. Hiufig
erschwert zudem die komplexe und sich selbst verdeckende Geometrie des Blattwerks eine
vollstdndige Erfassung der Pflanzenarchitektur.

Bei derartigen Messobjekten, die Messdistanzen von wenigen Zentimetern bedingen, lie-
fern Nahbereichslagserscanner nach dem Triangulationsverfahren die genauesten Ergebnisse.
Die alternativen Distanzmesstechniken, Laufzeit- und Phasenvergleichsverfahren, erreichen
keine vergleichbaren Genauigkeiten auf diese kurze Distanz. Aufgrund des geringen Mess-
bereichs der Nahbereichslaserscanner werden zur verdeckungsfreien und somit vollstédndigen
Geometrieerfassung mehrere Standpunkte bendtigt. Ein moglicher Ansatz sind Messarme,
die die Sensorposen mit hoher Genauigkeit erfassen und die verschiedenen Standpunkte
miteinander verkniipfen. Gegeniiber der Verkniipfung verschiedener Beobachtungspositio-
nen iiber Passpunkte bietet dies einen enormen Vorteil in der Messgeschwindigkeit, welche,
wie erldutert, eng mit der Konsistenz der Messung verkniipft ist. Ein bedeutendes Hindernis
fiir den Einsatz der Kombination aus Nahbereichslaserscanner und Messarm, stellen hiufig
die Investitionskosten dar. Systeme aus der Industrievermessung kosten ca. 100.000 €.

Da in den letzten Jahren Low-Cost-Sensoren zur Geometrieerfassung verfiighar geworden
sind, haben wir in Paulus et al. (2014a) ihr Potential zur Phénotypisierung von Nutzpflanzen
untersucht. Ziel war es, zu {iberpriifen, ob derartige Investitionen in Industriemesssysteme
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wirklich nétig sind und in welchen Situationen auf kostengiinstige Alternativen zuriickgegrif-
fen werden kann. Dazu wurden die Sensorsysteme Microsoft Kinect (Khoshelham und Elbe-
rink, 2012) und das David-System (Winkelbach et al., 2006) anhand von drei ausgew&hlten
Phanotypisierungsobjekten bewertet. Beide Systeme arbeiten nach dem Triangulationsprin-
zip, wobei die Kinect ein Tiefenbild zu einem Zeitpunkt erstellt und beim David-System
das Tiefenbild mittels einer Laserlinie abgetastet wird. Die Kinect und das David-System
wurden mit einem Industriemesssystem bestehend aus dem Laserscanner Perceptron V)
und dem Romer Infinite 2.0 Messarm verglichen, welches aufgrund der iibergeordneten
Genauigkeit als Referenz diente. Die untersuchten Szenarien umfassten die Messung der
Oberflichen und Volumen von Zuckerriiben, der Blattflichen junger Zuckerriiben-Pflanzen,
sowie der Volumen und Léingen von Weizendhren (vgl. Abb. 2.2). Die Experimente zeigen,
dass die Low-Cost-Sensoren fiir die beschriebenen Anwendungsszenarien durchaus geeignet
sind, wobei die begrenzte Detailauflésung und die Glattung limitierende Faktoren sind. Im
direkten Vergleich war die Kinect besser fiir die Erfassung von glatten Oberflichen geeignet,
da die interne Signalverarbeitung die Objekte vereinfacht. Das David-System hingegen loste
auch kleine Details wie einzelne Kérner an den Weizendhren besser auf, dafiir stellte hier
die Vollstandigkeit des 3D-Modells haufig ein grofes Problem dar.
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Abbildung 2.2: 3D Modelle der pflanzlichen Organe Zuckerriibe, Zuckerriibenbldtter und
Weizendhre (von links nach rechts). Zwei Low-Cost Sensoren (Microsoft Ki-
nect und David-System) werden mit einem qualitativ iibergeordneten Refe-
renzsensor verglichen (modifiziert aus Paulus et al., 2014a).

Zusammenfassend konnte festgestellt werden, dass die Low-Cost-Sensoren fiir viele Aufga-
ben aus dem Bereich der Phanotypisierung geeignet sind und aufgrund ihres geringen Preises
das Potential besitzen, die 3D-Phénotypisierung von Nutzpflanzen weiter zu verbreiten. Im
Gegensatz zu den Industriesystemen besitzen beide Low-Cost-Systeme jedoch individuelle
Schwichen, sodass ein universeller Einsatz zur Zeit noch nicht realistisch erscheint. Ins-
besondere Bereiche mit starker Kriimmung wurden durch Glattheitsannahmen geglittet,
obwohl gerade dort die stirksten optischen Effekte auf das hyperspektrale Signal erwartet
werden. Kommende Generationen derartiger Low-Cost-Sensoren besitzen aber eine hohere
Auflésung und lassen auch hohere Distanzmessgenauigkeiten erwarten. Daher muss davon
ausgegangen werden, dass in Zukunft die 3D-Erfassung von Pflanzen in fiir die Forschung
geeigneter Auflésung und Genauigkeit auch mit Low-Cost-Sensoren erreicht werden kann.

Hier wurde fiir die Erstellung der 3D-Pflanzenmodelle von Zuckerriiben jedoch noch auf das
Referenzsystem mit iibergeordneter Genauigkeit bestehend aus Perceptron V5 Laserscanner
in Kombination mit dem Romer Infinite 2.0 Messarm zuriickgegriffen (Paulus et al., 2014b).
Dieses Messsystem erreicht eine Genauigkeit von unter 0.1mm bei einer Auflésung von bis
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zu l4pm in einem sphérischen Messbereich mit 2.8m Durchmesser, womit die erfassten
Geometriemodelle fiir die vorgestellten Hyperspektralkameras geeignet sind.

2.1.3 Modellierung der Abbildungseigenschaften hyperspektraler Kameras

Die beiden vorgestellten Sensortypen messen in jeweils sensorfesten Koordinatensystemen,
die Hyperspektralkamera in der 2D-Bildebene und der 3D-Laserscanner in einem 3D-
Koordinatensystem mit dem Referenzpunkt des Messarms als Ursprung. Zur Untersuchung
der geometrischen Effekte im hyperspektralen Signal miissen beide Datentypen in einem
konsistenten Koordinatensystem kombiniert werden. Die Zuordnung von Geometrie und
Hyperspektralbild soll dabei auf Ebene der einzelnen Pixel erfolgen, um einen Informations-
verlust durch eine Skalierung auszuschlieffen. Die Eigenschaften der Messdaten spezifizieren
dabei die genaue Rolle der Referenzierung und die Anforderungen an die Referenzierungs-
genauigkeit. Zur Unterscheidung der einzelnen Parametertypen wird diese Notation hier
und im Folgenden verwendet: Skalare werden durch Kleinbuchstaben und Normalschrift,
Vektoren durch Kleinbuchstaben und Fettschrift und Matrizen durch Grofsbuchstaben und
Fettschrift gekennzeichnet.

Die Geometrie der Pflanze ist in Form einer triangulierten Punktwolke durch 3D-
Koordinaten x = [z,,2]" im lokalen Koordinatensystem des Laserscanners gegeben. Auf-
grund der {iberlegenen Messgenauigkeit des Systems, wird die Genauigkeit dieser Punkte
als libergeordnet angesehen, weshalb sie hier als abweichungsfreie, nicht-stochastische Gro-
flen behandelt werden. Das Hyperspektralbild wird von einem 2D-Koordinatensystem auf-
gespannt. Die Bildkoordinaten werden durch (u,v), bzw. in homogener Koordinatenform
x' = [wu,wv,w]" definiert, wobei u die Position innerhalb einer Bildzeile angibt und v die
Position in Bewegungsrichtung der Kameras. Die Abstinde der Pixel auf dem Messobjekt
liegen im Bereich von einigen Millimetern bis in den Submillimeterbereich. Fiir hinreichend
geringe Abweichungen bei der Zuordnung von Geometrie und Bildpunkt wird die Referen-
zierung in Subpixel-Genauigkeit benotigt.

Die Bestimmung dieses Abbildungsmodells erfolgt durch die geometrische Kalibrierung,
wobei jedem Pixel eine Halbgerade im 3D-Objektraum zugeordnet wird. Alle Punkte auf
diesem Strahl werden durch die Kameraoptik auf den zugeordneten Pixel abgebildet. Die
geometrische Kalibrierung hat insbesondere in der Photogrammetrie eine lange Geschichte
(Clarke und Fryer, 1998). Die Lochbildkamera ist das am haufigsten angewendete Kamera-
modell. Dieses lineare Modell beschreibt eine Kamera mit perspektivischen Abbildungen in
beiden Koordinatenrichtungen. Dabei gibt es eine strikte Trennung von inneren und dufieren
Kameraparametern.

wu v

= wv | =Mx=M Z (2.1)
v 1

M= KR [l|—t (2.2)

Die inneren Kameraparameter, wie Kamerakonstante, Hauptpunkt und Mafstab, reprasen-
tieren die konstanten Abbildungseigenschaften, die unabhéngig von der aktuellen Pose der
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Kamera sind. Sie bilden die Kalibriermatrix K. Die dufseren Kameraparameter geben iiber
Position t und Ausrichtung R die &ufere Orientierung der Kamera an. / ist eine 3 x 3 Ein-
heitsmatrix. In homogenen Koordinaten ist das Kameramodell vollstdndig durch eine 3 x 4
Projektionsmatrix M definiert.

Die Bilder der Pushbroom-Kamera hingegen sind das Ergebnis einer Parallelprojektion in
Bewegungsrichtung der Kamera und einer perspektivischen Abbildung innerhalb einer Bild-
zeile (Abb. 2.3). Ausgehend vom Punkt ¢ wird dort eine Zeilenkamera entlang des Vektors
v verschoben und somit die Bildebene aufgespannt. Eine Représentation dieser Abbildungs-
eigenschaften mit rein perspektivischen Modellen ist daher ausgeschlossen.

Y

Abbildung 2.3: Abbildungsgeometrie der linearen Pushbroom-Kamera (modifiziert aus Beh-
mann et al., 2015b).

Die Kalibrierung der linearen Pushbroom-Kamera, die eine linear bewegte Zeilenkamera dar-
stellt, wurde von Gupta und Hartley (1997) eingefiihrt. Dieses Modell orientiert sich stark
an der Struktur der Lochbildkamera, jedoch ist eine strikte Trennung von &ufseren und
inneren Parametern nicht mehr mdoglich. Grund dafiir ist die Parallelabbildung in Bewe-
gungsrichtung der Kamera. Diese koppelt Kamerabewegung und Abbildungseigenschaften
direkt miteinander (siche Formel (2.4)).

— N e 8

Dementsprechend ist der Bildpunkt @’ durch teilweise homogene Koordinaten gegeben,
wobei der erste Koordinateneintrag u nicht homogen und der zweite Koordinateneintrag
[wv] homogen ist. Folglich verkniipft auch eine teilweise homogene Projektionsmatrix M
den 3D-Objektpunkt & mit dem Bildpunkt x’.

Nach Schitzung von M durch eine Direkte Lineare Transformation (DLT, Abdel-Aziz und
Karara, 1971), konnen die einzelnen Kameraparameter aus dieser bestimmt werden. In
diesem Punkt unterscheidet sich das Vorgehen deutlich von der Lochbildkamera. Da sich die
Projektionsmatrix M aus der Position zu Beginn der Messung ¢t und der Kalibriermatrix K
folgendermafen zusammensetzt: M = [K| — Kt], lassen sich ¢t und K direkt aus M herleiten.
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1/vg 0 0
K=LR=| —k(fuy+pwv:)/vs kf kpy | R (2.4)
—kv, /vy 0 k

K kann daraufhin in L und R aufgespalten werden, indem durch die Multiplikation von K
mit Rotationsmatrizen an den definierten Stellen der Matrix L der Wert 0 erzeugt wird. Das
Produkt dieser Rotationsmatrizen bildet R. R reprisentiert, wie bei der Lochbildkamera,
die Ausrichtung und L enthélt die weiteren Parameter: den Bewegungsvektor v, Brennweite
f und Hauptpunkt p,. Der Parameter k ist frei wihlbar und reprisentiert die homogenen
Eigenschaften der letzten beiden Zeilen von M. Zur Bestimmung der Parameter wird k = 1
fixiert.

Wie in der Dekomposition von L in Formel (2.4) sichtbar, sind die inneren Kameraparameter
eng mit dem Bewegungsvektor v verkniipft. Folglich sieht dieses Modell keine unabhingige
Bestimmung von inneren und dufseren Parametern vor.

Das von Gupta und Hartley (1997) eingefiihrte Modell hat eine feste Parameteranzahl und
erlaubt durch die bekannten Kameraparameter eine Plausibilitdtskontrolle. Basierend auf
korrespondierenden Punkten ist eine numerisch stabile Losung fiir die Parameter verfiigbar.

Modellgrenzen durch Linearitdtsannahme

Entworfen wurde das Modell der linearen Pushbroom-Kamera in erster Linie fiir Ferner-
kundungssensoren wie satellitengestiitzte Kameras. Im hier untersuchten Nahbereich treten
jedoch nicht-lineare Effekte in einer nicht tolerierbaren Grofenordnung auf. Griinde hierfiir
liegen vermutlich vor allem in translatorischen und rotatorischen Abweichungen der mecha-
nischen Verschiebung. Sowohl Anderungen der Geschwindigkeit, als auch geringe Winkelsin-
derungen orthogonal zur Bewegungsachse beeinflussen die Geometrie der Abbildung. Eine
Winkelabweichung von 0.1° fiihrt beispielsweise bereits zu einer Verschiebung um mehre-
re Pixel. Wie spiter in Kapitel 3.2 gezeigt wird, sind die Abweichungen der verwendeten,
realen hyperspektralen Kameras vom linearen Kameramodell signifikant und fithren daher
zu Riickprojektionsfehlern in einer Grofenordnung von bis zu 10px. Folglich ist das lineare
Modell nicht direkt fiir die Referenzierung von Hyperspektralbildern und 3D-Punktwolken
in der benotigten Genauigkeit geeignet. Modelliert werden dort ausschlieflich die linearen
Eigenschaften der Kamera. Nicht-lineare Verzeichnungen hingegen werden nicht mit model-
liert und kénnen sogar die Bestimmung der linearen Parameter verfélschen.

Aus diesem Grund werden die kombinierten, nicht-linearen Verzeichnisphéinomene erfasst
und durch 2D-Tschebyschow-Polynome ihre r&umliche Verteilung modelliert. FErst durch
diese Modellerweiterung zur Anpassung an die spezielle Situation des Nahbereichs werden
die Abbildungseigenschaften mit Subpixel-Genauigkeit beschreibbar und die Referenzierung
spektraler Information und 3D-Geometrie der Pflanzen mit dieser Genauigkeit moglich.
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2.2 Ausgewahlte Methoden zur Interpretation hyperspektraler
Daten

Eine zentrale Rolle bei der Verbesserung der automatischen Stressdetektion basierend auf
Signalen moderner Sensoren spielt die Datenauswertung. Erst in den letzten Jahren werden
Methoden des maschinellen Lernens verstirkt in der Prézisionslandwirtschaft eingesetzt,
wohingegen hyperspektrale Bilder seit Jahrzehnten verfiigbar sind. Von Behmann et al.
(2014a) wurde im Journal Precision Agriculture untersucht, in welchem Umfang Methoden
des maschinellen Lernens in der Prézisionslandwirtschaft eingesetzt werden und welche Fi-
genschaften fiir ihren Erfolg verantwortlich sind. Klassisch kamen und kommen immer noch
spektrale Vegetationsindizes (VI) zur Datenanalyse zum Einsatz (vgl. Kapitel 1). Durch
die Kombination weniger ausgewahlter Wellenlingen sind sie spezifisch fiir einen Parameter
anhand eines Datensatzes entwickelt worden.

Methoden des maschinellen Lernens kombinieren daher hdufig eine Vielzahl von spektralen
Merkmalen zu gut generalisierenden Modellen. In der Merkmalsselektion werden aus den
Rohdaten moglichst informationsreiche Merkmalsgruppen gewonnen (siche Abb. 2.4). Die
verwendeten spektralen Merkmale kdnnen sowohl einzelne Wellenldngen, Vegetationsindizes
oder auch komplexere Funktionen sein. Die Merkmalsextraktion ist der erste Schritt bei der
Datenanalyse durch Methoden des maschinellen Lernens (Kapitel 2.2.3). VIs stehen hier,
falls sie als Merkmal genutzt werden, am Anfang des Analyseprozesses und nicht am Ende.
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Abbildung 2.4: Schema einer Klassifikation hyperspektraler Daten (von links nach rechts)
ausgehend von spektralen Merkmalen durch einen nicht-linearen, diskri-
minativen Klassifikator zu einer pixelweisen Pridiktion von Krankheits-
symptomen (modifiziert aus Behmann et al., 2014a).

Es gibt zwei Hauptgriinde, warum Methoden des maschinellen Lernens fiir die Analyse
hyperspektraler Daten verstiarkt eingesetzt werden. Erstens sind die statistischen Vertei-
lungen hyperspektraler Daten fiir die Priadiktion von Stresssymptomen unbekannt. Viele
herkdmmliche Verfahren basieren jedoch auf Annahmen iiber statistische Eigenschaften,
die, falls sie nicht erfiillt sind, die Qualitdt des Ergebnisses signifikant beeintréchtigen. Viele
Methoden des maschinellen Lernens basieren nicht auf harten Annahmen, sondern sind in
der Lage relevante Informationen aus Daten abzuleiten, sogar wenn das zugrunde liegende
Verteilungsmodell der Daten unbekannt ist (Breiman, 2001). Dabei wird die bendtigte Mo-
dellkomplexitdt und die Anzahl Modellparameter wihrend des Lernprozesses implizit aus
Trainingsdaten abgeleitet.
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Zweitens ist ein Grofteil der Variabilitdt hyperspektraler Daten ein Effekt der Storgréfsen
und nicht verkniipft mit dem untersuchten Stressprozess. Generative Verfahren modellieren
jedoch die gesamten Eigenschaften der Daten P(X) zur Bestimmung der Zielgrofe Y, bei-
spielsweise mittels des Bayes-Theorems P(Y|X) = %. Somit wird ein Grofsteil des
Modells durch die Effekte in den Trainingsdaten X, die nicht mit der Zielgroke verkniipft
sind, bestimmt. Diskriminative Verfahren sind in derartigen Situationen effizienter, da nur
die fiir die Bestimmung der Zielgroke relevanten Dateneigenschaften P(Y'|X), bzw. eine
entsprechende Diskriminante direkt modelliert werden und daher kein Modell der gesam-
ten Datenverteilung P(X) bendtigt wird (Lafferty et al., 2001). Dies fiihrt zu kompakteren
Modellen, die performanter gelernt und angewendet werden kénnen und zudem weniger
Trainingsdaten bendtigen.

Ein erfolgreicher Ansatz zur Datenanalyse unter Nutzung des maschinellen Lernens kom-
biniert Methoden auf verschiedenen Ebenen. Basierend auf einem uniiberwachten Ansatz
zum Labeln der Trainingsdaten (Kapitel 2.2.1), wurde ein ordinales Klassifikationsmodell
(Kapitel 2.2.2) fiir die frithzeitige Detektionen des Stressprozesses entwickelt. Durch die
Diskretisierung des Stressprozesses kénnen nun Merkmalsgruppen selektiert werden, die
optimal fiir die Modellierung der Prozessstufen geeignet sind (Kapitel 2.2.3). Innerhalb des
ordinalen Klassifikationsmodells werden Support Vektor Maschinen (SVM) als Basisklassifi-
kator verwendet (Kapitel 2.2.4). Dieses Préidiktionsmodell ist besonders fiir hyperspektrale
Daten geeignet, da sie eine besonders gute Generalisierungsfihigkeit auch bei diinn besetz-
ten, hochdimensionalen Merkmalsriaumen erzielen.

2.2.1 Uniiberwachtes Labeln eines ordinalen Prozesses

Das bereits in der Einleitung diskutierte Problem der unsichtbaren Symptome im Friih-
stadium des Trockenstresses fiithrte zu der Entwicklung eines uniiberwachten Ansatzes zur
Erzeugung der benotigten ordinalen Label. Zwar sind manuelle Annotationen besonders vi-
taler und gestresster Pflanzenteile durchfiihrbar, jedoch erfassen sie den Ubergang von vital
zu gestresst nur unzureichend. Der hier gewihlte Ansatz bestimmt erst nominale Label und
iberfiihrt sie in einem zweiten Schritt zu ordinalen Labeln. Diese ordinalen Label ergénzen
die nominalen Label durch eine natiirliche Ordnung, die hier durch die Kombination zweier
Vegetationsindizes zur Stressdetektion eingefiihrt wird.

Dazu wird zuerst mit einem uniiberwachten Verfahren der Clusteranalyse die Gesamtheit
aller Reflektanzspektren in Gruppen mit homogenen spektralen Eigenschaften segmentiert.
Die gewonnenen Clusterzugehérigkeiten stellen nominale Label dar. Entscheidend fiir den
Ubergang zu ordinalen Labeln war die Feststellung, das alle Datenpunkte eines Clusters
einen vergleichbaren Stresszustand besitzen und sich dieser zwischen den Extremen vital
und seneszent einordnen ldsst. Aufgrund fehlender Distanzmafe ist eine direkte Bewertung
des einzelnen Clusters nicht moglich, jedoch ldsst sich durch Vergleiche eine Reihenfolge
definieren. Diese Reihenfolge der nominalen Label erfasst als ordinale Ordnung den Prozess
von vital zu gestresst detaillierter, als dies durch eine manuelle Annotation der sichtbaren
Klassen moglich wére.

Zur Clusteranalyse wurde der etablierte k-Means Algorithmus genutzt, der die zentralen
Spektren der einzelnen Cluster bestimmt und zusétzlich jedem Datenpunkt ein Cluster
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zuordnet. Die Ordnung der Cluster wurde durch die Kombination der stress-sensititiven
VIs ,Modified Red Edge Normalized Difference Vegetation Index (mRENDVI, Datt, 1999)
und ,Plant Senescence Reflectance Index* (PSRI, Merzlyak et al., 1999) auf den zentralen
Spektren eindeutig ermittelt. Ergebnis des Ansatzes war eine Zuordnung ordinaler Label zu
den einzelnen Pixeln, die auch unsichtbare Differenzen der frithen Formen der Stressreaktion
abbildet.

2.2.2 Ordinale Klassifikation

Aufbauend auf diesen ordinalen Labeln wird ein ordinales Klassifikationsmodell fiir den
fortschreitenden Stressprozess gelernt. Das ordinale Modell ist durch die ordinalen Klas-
sen im Gegensatz zu generischen Klassifikationsansitzen an die Struktur des Stresses im
Merkmalsraum angepasst. Generische Verfahren zur Mehrklassen-Klassifikation wiirden die
Trennfunktionen zwischen allen Stufen des Stressprozesses bestimmen, wohingegen der or-
dinale Ansatz nur die fiir den ordinalen Prozess notwendigen Trennfunktionen bestimmt.

Die Klassen sind ordinal, d.h. eindimensional und linear geordnet, wobei die Nachbarschafts-
beziehungen innerhalb der Ordnung auch auf den Merkmalsraum iibertragbar sind. Die li-
neare Ordnung korrespondiert dabei mit der Regression, die jedoch einen kontinuierlichen
Wert pridiziert, und die diskreten Klassen entsprechen den Préadiktionen der Klassifikation.
Damit ordnet sich die ordinale Klassifikation als Priadiktionsverfahren zwischen Klassifika-
tion und Regression ein.

Fir Datensétze mit ordinalen Zielgrofen kann durch die Verwendung entsprechender Mo-
delle die Effektivitit des Pridiktionsvorgangs gegeniiber generischen Verfahren gesteigert
werden. Dabei werden wichtige Bereiche betont und nicht benétigte Aspekte aus dem Modell
entfernt. Angepasste Modelle sind gegeniiber generischen Verfahren kompakter, bendtigen
weniger Trainingsdaten oder besitzen eine héhere Préidiktionsgenauigkeit (Agresti, 2002;
Behmann et al., 2014b). Zur ordinalen Klassifikation wurden mehrere Ansétze entwickelt,
die jeweils generische Verfahren adaptieren, z.B. die ordinale logistische Regression (Wil-
liams, 2006), die Support Vector Ordinal Regression (Chu und Keerthi, 2007) und ordinale
Klassifikation nach Frank und Hall (2001).

Eine Anwendung der ersten beiden Verfahren fiir die Klassifikation der Stressstufen auf die
untersuchten Datensétzen war jedoch aus folgenden Griinden nicht erfolgreich: Beide Ver-
fahren bilden die Merkmale mit einer globalen Funktion auf eine kontinuierliche Variable ab.
Erst in einem zweiten Schritt werden mittels Schwellwerte die ordinalen Klassenzugehorig-
keiten gewonnen. Sie bestimmen sehr kompakte Modelle, die durch diesen Ansatz aber die
Parallelitédt aller Klassengrenzen im Merkmalsraum erzwingen. Infolgedessen sind sie auch
nur auf Daten anwendbar, die sich durch parallele Trennfunktionen sinnvoll klassifizieren
lassen.

Die verwendete ordinale Klassifikation modelliert die Klassengrenzen zwischen benachbar-
ten Klassen und entkoppelt die einzelnen Trennfunktionen vollstdndig voneinander (Frank
und Hall, 2001). Statt ein globales Klassifikationsmodell zu lernen, wird hier die Aufgabe auf
mehrere dichotome Klassifikationsmodelle verteilt. Diese Klassifikationsmodelle kénnen sich
nun auch auf jeweils individuelle Merkmalsrdume beziehen. Dass Trennfunktionen zwischen
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Abbildung 2.5: Hierarchie der Klassifikation durch die ordinale Klassifikationsstruktur
(Behmann et al., 2014c).

nicht benachbarten Klassen nicht modelliert werden, bedeutet bei den vorliegenden Da-
ten keine Einschrinkung der Priadiktionsgenauigkeit, da diese Klassen im Merkmalsraum
nicht direkt benachbart sind. Ihre Separierung ergibt sich aus anderen Trennfunktionen.
Beispielsweise kann die Separierung der Klassen 1 und 3 auch durch die Trennfunktionen
zwischen den Klassen 1 und 2, sowie 2 und 3 erfolgen. Um eine Eindeutigkeit zu erreichen,
muss eine zusitzliche Hierarchie der Klassen aufgestellt werden (siehe Abb. 2.5). In dieser
Struktur eines bindren Baumes wird die Reihenfolge, in welcher die einzelnen Prédikti-
onsfunktionen fiir einen Merkmalsvektor evaluiert werden, festgelegt. Fiir eine Pradiktion
miissen hier nicht alle Trennfunktionen ausgewertet werden. Analog zu einem ausgegliche-
nen bindren Suchbaum werden ausgehend von der Wurzel die Trennfunktionen ausgewertet,
bis die Zielklassen in den Bléattern des Baumes erreicht sind. Die asymptotische Komplexitét
der Klassifikation mit n Klassen reduziert sich dadurch auf log(n), was im Vergleich mit
generischen Mehrklassenansiitzen wie one-vs.-one (n?) oder one-vs.-all (n) deutlich geringer
ist.

In die konkrete Ausgestaltung der Hierarchie kénnen Vorinformationen iiber die kritischen
Trennfunktionen einbezogen werden. Sichere und somit weniger fehleranféllige Pradiktions-
funktionen sollten mdglichst friih und die unsicheren Pradiktionen mdglichst in den letzten
Schritten durchgefiihrt werden. Bei einer Fehlklassifikation im letzten Schritt kann nur eine
direkt benachbarte Klasse pradiziert werden, was die Auswirkungen auf das Gesamtergebnis
deutlich reduziert.

Das beschriebene ordinale Klassifikationsverfahren hat starke Anlehnung an die Support
Vector Ordinal Regression, lockert jedoch die straffe Bedingung, dass die Trennfunktionen
im Merkmalsraum parallel sein miissen. Die Lockerung dieser Einschrinkung erhoht die
Flexibilitat des Modells und erweitert den Anwendungsbereich. Als dichotomes Klassifikati-
onsverfahren werden hier lineare Support Vektor Maschinen (Kapitel 2.2.4) in den inneren
Knoten des Baumes verwendet. Der Einsatz nicht-linearer SVMs wurde gepriift, jedoch er-
moglichten sie auf den untersuchten Daten keine Steigerung der Genauigkeit. In der Folge
wird dieses Klassifikationsmodell als ordinale SVM bezeichnet.

Die einzelnen Klassifikationsmodelle werden unabhingig voneinander trainiert und kénnen
daher auch auf unterschiedlichen Merkmalskompositionen basieren. Im nichsten Kapitel
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wird gezeigt wie diese Figenschaft fiir kompaktere Klassifikationsmodelle genutzt werden
kann.

2.2.3 Merkmalsselektion

Die Zusammensetzung des Merkmalsraums bestimmt welche Figenschaften des hyperspek-
tralen Signals in die Pradiktion einbezogen werden. Dies ist entscheidend fiir die Pradikti-
onsqualitdat und die Komplexitat des Problems. Im Falle von hyperspektralen Daten kénnen
vielféltigste Merkmale berechnet werden, die die Charakteristiken der Spektren mit unter-
schiedlichen Methoden parametrisieren. Am etabliertesten sind die VI, die {iber eine ma-
thematische Formel einige wenige Bander mit einem physiologischen Parameter verkniipfen.
Dariiber hinaus kann die Form des Spektrums auch parametrisiert werden, wobei hier z.B.
Polynome (Romer et al., 2011) oder Wavelet Transformationen (Bruce et al., 2002) einge-
setzt werden kénnen. Auch ist es auch méglich, die Reflektanz in den einzelnen Bindern
direkt als Merkmale zu nutzen, wobei die Redundanz benachbarter Bander hohe Korrela-
tionen zwischen den Merkmalen begiinstigt.

Ziel der Merkmalsextraktion und -selektion ist, ausgehend von einer initialen Merkmals-
gruppe, die optimale Kombination von Merkmalen fiir das jeweilige Problem zu finden.
Dabei muss diese Gruppe ein Maximum an Information iiber den analysierten Parameter,
jedoch moglichst wenig Redundanz zwischen den Merkmalen besitzen. Zu wenig Merkma-
le fithren zu geringen Pradiktionsgenauigkeiten, wenn jedoch zu viele Merkmale analysiert
werden, steigt die Modellkomplexitit ohne Steigerung der Genauigkeit. Die Priadiktionsge-
nauigkeit kann sogar sinken, wenn durch die implizite Merkmalsgewichtung der redundanten
Merkmale relevante Informationen iiberdeckt werden. Anders ausgedriickt, ndhern sich die
Distanzen zwischen den Datenpunkten mit steigender Dimension des Merkmalsraums im-
mer weiter an, sodass keine aussagekriftigen Modelle hergeleitet werden kénnen (Fluch der
hohen Dimensionen).

Vielféltige Verfahren wurden zu diesem Zweck in den letzten Jahrzehnten entwickelt, die
sich in Wrapper, Filter und eingebettete (,Embedded”) Ansétze gruppieren lassen (Guyon
und Elisseeff, 2003). Filter-Verfahren nutzen haufig statistische Eigenschaften um Merkmale
einzeln zu bewerten, wohingegen Embedded-Verfahren die wihrend eines Lernprozesses ge-
wonnenen Gewichte nutzen. Wrapper verwenden einen Pridiktionsalgorithmus, z.B. einen
Klassifikator, um die kombinierte Relevanz einzelner Merkmalsgruppen zu bestimmen. Zu
diesem Zweck wird mittels der zu bewertenden Merkmale ein Modell gelernt und dieses mit-
tels Pradiktionsgiite auf Testdaten bewertet. Mit Hilfe einer Suchstrategie wird der Raum
der Merkmalskombination systematisch nach der optimalen Merkmalskombination abge-
sucht. Etabliert sind hier sequenzielle Ansétze, die einer Greedy-Strategie folgen, aber auch
genetische Algorithmen werden eingesetzt. Wrapper-Anséitze liefern hiufig die genauesten
Ergebnisse, da hier die Merkmale in Kombination mit dem spéter genutzten Pradiktions-
algorithmus bereits bewertet werden kénnen und somit stirker an diesen angepasst sind.
Auferdem wird die kombinierte Pradiktionsfahigkeit der Merkmalsgruppe statt der einzel-
nen Merkmale bewertet. Die hohe Genauigkeit geht einher mit einem hohen rechnerischen
Aufwand durch das wiederholte Lernen und Bewerten des Modells.
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Im Kontext des ordinalen SVM Modells steigt der Aufwand weiter, da hier die optimale
Merkmalszusammensetzung fiir jede einzelne Trennfunktion gesucht wird. Bei n zu separie-
renden Klassen miissen folglich n — 1 Merkmalsgruppen optimiert werden. Belohnt wird der
hohe Aufwand der Merkmalsselektion bei der ordinalen SVM mit sehr kompakten Merk-
malsgruppen, da diese optimal an die jeweiligen Stufeniibergiinge des Modells angepasst
sind. Ein globales Merkmalsset wiirde mehr Merkmale umfassen und einen Kompromiss
aus den lokalen Anforderungen der einzelnen Stufen darstellen.

Eine Moglichkeit diesen Merkmalsselektionsansatz zu beschleunigen bilden approximative
Modellbewertungsverfahren, wie der Span-Estimate, der in Kapitel 2.2.4 n&her vorgestellt
wird.

2.2.4 Support Vektor Maschinen und Span-Estimate

Support Vektor Maschinen (SVM) als prominentester Vertreter der Large Margin Methoden
sind besonders gut fiir die Analyse hyperspektraler Daten geeignet. Als iiberwachter, diskri-
minativer und dichotomer Klassifikator bestimmt er anhand von annotierten Trainingsdaten
die Trennfunktion, die unter Beachtung des Large Margin Kriteriums zwei Klagsen optimal
trennt (Cortes und Vapnik, 1995; Vapnik, 1998; Scholkopf und Smola, 2002).

Wie viele Methoden des maschinellen Lernens, macht dieses Verfahren keine starken An-
nahmen {iber die Art der Verteilungen der Klassen. Dariiber hinaus besitzen sie jedoch
die Eigenschaft besonders gut hochdimensionale Merkmalsrdume zu nutzen und auch unter
diesen Bedingungen diinnbesetzte und somit effizient pradizierende Modelle zu generieren.
Beide Eigenschaften werden hier anhand der Optimierungsfunktion diskutiert.

Dariiber hinaus sind SVMs als Large Margin Methoden eng mit der Theorie der struktu-
rellen Risikominimierung verkniipft. Das strukturelle Risiko représentiert die Anfilligkeit
einer Pridiktionsfunktion fiir Uberanpassung an die Trainingsdaten. Die Komplexitiit von
Klassifikationsfunktionen wird hier durch ihre VC-Dimension abgeschitzt und ist eng ver-
kniipft mit der Breite des Margins % Der Ansatz des maximalen Margin reduziert daher
das Risiko einer Fehlklassifikation auf unbekannten Testdaten. In der Optimierung wird
die Hyperebene w mit der Ursprungsdistanz b bestimmt, die einen maximalen Margin in
Kombination mit minimalen Fehlern &; besitzt. Fiir eine dichotome Klassifikation unter Be-
riicksichtigung tiberlappender Klassen (,Soft Margin“) mit den Merkmalsvektoren x; und
den zugeordneten Klassen y; € {£1}, ergibt sich fiir lineare SVMs folgendes Optimierungs-
problem

N PR
min 5 Hw|!2+02& (2.5)
unter den Nebenbedingungen

Der Parameter C kontrolliert die Robustheit gegeniiber Ausreifern, indem er den Straf-
term fiir Fehlklassifikation skaliert. Dieser Wert muss an die Charakteristiken der jeweiligen
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Datensétze angepasst werden. Im Fall der ordinalen SVM zeigt sich hier ein Vorteil: die
Parameter der einzelnen Trennfunktionen kénnen individuell optimiert werden und man ist
nicht auf einen Kompromiss angewiesen, der bei deutlich unterschiedlichen Charakteristiken
zwischen einzelnen Klassen zu einer reduzierten Prédiktionsgiite fithrt.

Nach Uberfiihrung des Minimierungsproblems in das duale Problem mit Hilfe von Lagrange-
Multiplikatoren a; und den Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen, ergibt sich die Optimie-
rungsfunktion

n n n
1
mngai - izzaiajyiyj(wi “xj) (2.7)
i=1 i=1 j=1
unter den Nebenbedingungen
n
1<a; <Cund Zaiyi =0, Vi. (2.8)
i=1

Anhand dieser Formel kann die Unabhéngigkeit der Komplexitit der Optimierung von der
Dimension der Daten gezeigt werden. Die Datenpunkte gehen in Formel (2.7) ausschlieflich
in Form eines Skalarproduktes in die Optimierung ein. Dieses bestimmt die Affinitdt der
Datenpunkte untereinander und fiithrt aufgrund seiner Linearitdt zu linearen Trennfunkti-
onen. Da das Skalarprodukt unabhéngig von der Dimensionalitdt der Daten immer einen
Skalar ergibt, ist auch die Optimierung losgelést von der Datendimensionalitét. Folglich
sind SVMs, im Gegensatz zu vielen dichtebasierten Ansitzen, auch in der Lage effizient
mit hochdimensionalen Datensdtzen umzugehen. Die dichotome Entscheidungsfunktion fiir
einen neuen Datenpunkt a lautet

f(x) = sgn (Z aiyi(z; - x) + b) (2.9)
i=1

Hier zeigt sich, warum SVM Modelle als diinnbesetzt (,sparse”) gelten. In Formel (2.9) wer-
den fiir die Pridiktion nur die Datenpunkte mit einem « # 0 benétigt. Diese Datenpunkte
werden als Support Vektoren (SV) bezeichnet. In den meisten Féllen ist dies bei der linearen
SVM nur ein sehr geringer Anteil der Datenpunkte, sodass das gelernte SVM diinnbesetzt
ist. Merkmalsvektoren mit einem o = 0 sind nicht Teil des SVM-Modell und miissen folg-
lich auch nicht gespeichert werden. Der Grund liegt im diskriminativen Charakter der SVM,
die ausschlieflich die fiir die Trennfunktion notwendigen Aspekte modelliert. Die SV liegen
folglich im Bereich der Diskriminante, der im Idealfall nur einen Bruchteil des durch Daten
belegten Merkmalsraumes umfasst.

Der Anteil der Support Vektoren am Gesamtdatensatz ermoglicht Riickschliisse auf die
Modellqualitat. Thre Anzahl ist jedoch wenig aussagekriftig, da auch viele SV bei einer
hohen Modellqualitdt auftreten kdnnen. Wie man diesen Ansatz unter Einbeziehung der
relativen Lage der SV untereinander verfeinert und fiir eine approximative Modellbewertung
nutzt, wird im néchsten Kapitel gezeigt.
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Span-Estimate fiir eine effiziente Modellbewertung

Ein kritischer Faktor fiir die Performanz beim Lernen eines SVM-Modells ist die Bestim-
mung des Wertes fiir den SVM-Parameter C und ggf. der Werte weiterer Kernel-Parameter
(vgl. Formel (2.5)). Der optimale Wert fiir C' ist abhéngig von den Eigenschaften des Pro-
blems, bzw. den Eigenschaften der Trainingsdaten in Bezug auf z.B. den Grad der iiber-
lappenden Klassen oder die Datenpunktdichte im Bereich der Trennfunktion. Infolgedessen
wird dieser Parameter anhand von Trainingsdaten bestimmt. Hier ist dies besonders rele-
vant, da bei der Merkmalsselektion fiir die einzelnen Trennfunktionen der ordinalen SVM
wiederholt ein Modell gelernt und folglich ein optimales C' bestimmt werden muss.

Da die Funktion der Modellqualitdt nicht-konvex ist, wird {iblicherweise auf eine Grid-
Optimierung zuriickgegriffen. Dabei wird die Modellqualitit in Abhingigkeit von C' in re-
gelméfkigen Abstanden bestimmt. Der C-Wert mit der hochsten Modellqualitit wird dann
fiir die finale Modellerstellung verwendet. Die Bestimmung der Modellqualitit erfolgt in
der Regel mit einer Kreuzvalidierung, wobei der Datensatz wiederholt in Trainings- und
Testdaten aufgeteilt wird. Jedes Mal wird auf den Trainingsdaten ein Modell gelernt und
anhand der Testdaten bewertet. Die Bestimmung der Modellqualitit geschieht dann durch
Mittelbildung aller Bewertungen. Die Leave-one-out-Error (Loo-Error) stellt den Extremfall
der Kreuzvalidierung dar, wobei jeder Datenpunkt einmal aus den Trainingsdaten entfernt
und mit dem dann gelernten Modell klassifiziert wird. Der Loo-Error liefert eine annéhernd
optimale Moglichkeit zur Modellbewertung und stellt daher die Referenz dar. Die hohe Ge-
nauigkeit geht jedoch einher mit enorm aufwindigen Berechnungen. Bei n Datenpunkten
miissen n Modelle auf jeweils n — 1 Trainingsdaten gelernt werden.

Eine vielversprechende Alternative stellen sogenannte Fehlerschranken (,Error Bounds®)
dar, die anhand von Modelleigenschaften den Loo-Error durch Berechnung einer oberen
Grenze approximieren. Verschiedene ,Bounds® wurden entwickelt, wovon der SV-Count
den einfachsten und auch ungenauesten darstellt. Der Span-Estimate ermoglicht durch eine
tiefergehende geometrische Analyse des Modells im Vergleich dazu eine realistischere Ab-
schatzung der Modellqualitéit (Chapelle und Vapnik, 2000). Im folgenden Abschnitt wird
gezeigt, warum der SV-Count eine Abschitzung des Loo-Errors ermoglicht und wie der
Span-Estimate zusétzlich das individuelle Risiko eines Support Vektors abschétzt.

Ausgehend von einem einmalig auf den gesamten n Daten gelernten Modell bestimmt der
SV-Count die Modellqualitat durch

15V} (2.10)

Tsve =
was dem relativen Anteil der Menge der Support Vektoren (SV') entspricht. Er ist eine obere
Grenze fiir den Loo-Error, da bei seiner Berechnung nur Support Vektoren falsch klassifiziert
werden konnen. Datenpunkte, die keine SVs sind, dndern nicht das Modell, wenn sie aus
den Trainingsdaten entfernt werden. Dieser Ansatz ist sehr pessimistisch, da hier alle SVs
als Ursprung einer potenziellen Fehlklassifikation angesehen werden.

Ob ein SV aber zu einer Fehlklassifikation fiihren kann, wenn er aus den Trainingsdaten
entfernt wird, hdngt von seiner relativen Position zu den anderen SVs ab. Ist der Support-
Vektor p € SV dicht eingebettet in eine grofse Anzahl SVs, hat er nur geringen Einfluss auf
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das Modell und verursacht wahrscheinlich keine Fehlklassifikation. Ist er hingegen isoliert,
fungiert er als Hebelpunkt fiir die Trennfunktion und eine Fehlklassifikation ist wahrscheinli-
cher. Unter der Annahme, dass sich die SVs bei der Berechnung des Loo-Errors nicht &ndern
wiirden, kann diese relative Lage durch die Distanz zum Raum A, beschrieben werden, der
durch eine Linearkombination der iibrigen SVs mit 0 < o < C aufgespannt wird.

1#p,0<a,; <C
2 2 - 2
Sy = d (xp, Ap) = ar,%lz{lp(mp —x) (2.12)
Der Span-Estimate berechnet sich dann mittels der Kardinalitdt der Menge der gefdhrdeten
Support-Vektoren

Topen = [{SVp, apS; 2 ypfo(xp)}‘7 (2.13)
n

wobei fU die Pridiktionsfunktion reprisentiert, die auf den gesamten Daten gelernt wur-
de. Die hier zugrundeliegende Annahme, dass die SVs bei der Berechnung des Loo-Errors
identisch bleiben wiirden, ist in den meisten Féllen nicht erfiillt. Da der Anteil der Support-
Vektoren, die die Annahme verletzen, typischerweise sehr gering ist, wird das Ergebnis kaum
beeintrichtigt und stellt immer noch eine gute Approximation des Loo-Errors dar.

Durch einen Vergleich von Formel (2.10) und (2.13) wird deutlich, dass der Span-Estimate
den SV-Count um eine Bewertung der einzelnen SVs erweitert und damit den Loo-Error
genauer approximiert.

Das Approximationsverfahren Span-Estimate macht ein wiederholtes Lernen des Modells
wie bei der strengen Berechnung des Loo-Errors iiberfliissig. Dies fiihrt in praktischen
Anwendungen zu einem Geschwindigkeitsvorteil im Rahmen mehrerer Gréfienordnungen
(Chapelle und Vapnik, 2000). Auch auf Hyperspektraldaten erméglicht das Approximati-
onsverfahren eine im Vergleich zur Kreuzvalidierung deutlich effizientere Bestimmung der
SVM-Parameter. Bei der laufzeitkritischen Merkmalsselektion im Kontext des ordinalen
Klassifikationsmodells stellt diese Form der approximativen Modellbewertung einen vielver-
sprechenden Ansatz zur Beschleunigung des Lernschrittes dar.

2.2.5 Support Vector Data Description

Die bisher diskutierten Methoden des maschinellen Lernens beziehen sich auf die kompakte
und effiziente Modellierung des Stressprozesses. Mit der Support Vector Data Description
(SVDD, Tax und Duin, 2004) wird hier ein Verfahren vorgestellt, das die Verbesserung
des Signal-zu-Rausch-Verhéltnisses durch eine Integration geometrischer Merkmale in die
Analyse erméglicht. Dartiber hinaus stellt sie einen moglichen Ausweg aus dem Mangel an
Annotationen dar. Die SVDD ist ein Verfahren zur Ein-Klassen-Klassifikation, das metho-
disch eng mit der SVM verwandt ist. Eine besondere Relevanz besitzt diese Methode fiir
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Anwendungen im Bereich der Detektion von Stresssymptomen. Es werden nur gelabelte
Trainingsdaten einer Klasse (positiv) benotigt und das gelernte Préadiktionsmodell ist dann
in der Lage Abweichungen von dieser Klasse (negativ) zu detektieren. Dies gilt insbeson-
dere bei der Detektion von Krankheitssymptomen, bei der die Klasse ,gesund” sehr gut
zu annotieren ist und die Klasse jkrank* entweder nur mit unverhaltnisméfbig grofsem Auf-
wand zu annotieren oder derart vielgestaltig ist, das eine reprisentative Annotation nicht
moglich ist. Konsequenz dieses Ansatzes ist, dass nicht zwischen verschiedenen Ursachen
flir Anomalien, wie Krankheiten, Insektenbefall oder abiotischer Stress unterschieden wer-
den kann. Das Problem bei der Detektion von Anomalien in hyperspektralen Bildern ist,
dass diese in der hohen, durch die Geometrie hervorgerufenen Varianz innerhalb der Blatter
iiberdeckt werden.

Die SVDD als Verfahren zur Anomaliedetektion bestimmt die Verteilung einer Klasse, d.h.
die Bereiche des Merkmalsraums, die durch positive Beispiele belegt sind. Dies geschieht,
indem die Trennfunktion bestimmt wird, welche die Daten mit minimalem Abstand ein-
schliefst. Im linearen Fall trennt eine Hypersphire mit minimalem Radius die Daten vom
restlichen Merkmalsraum. Im folgenden Abschnitt wird die Adaption der linearen SVM zum
Zwecke der Anomaliedetektion gezeigt und anhand der hergeleiteten Pridiktionsfunktion
erliutert, wie die Integration der Geometrie das Signal-zu-Rausch-Verhiltnis verbessert.
Die Formalismen sind eng an der linearen SVM orientiert (vgl. Formel (2.5)), aber anstatt
die Breite des Margins zu maximieren, wird hier der Radius r des Kreises mit Mittelpunkt
a, der die Daten enthélt, minimiert.

. 2 - .
min 7 —G—C’Zgz (2.14)
i=1
unter den Bedingungen
|z —all> <r?+ &, &>0, Vi (2.15)

Analog zur C-SVM lésst sich dieses Problem mittels Lagrange-Multiplikatoren in das duale
Problem {iberfiihren.

max > ai(@i-wi)— > (T - @) (2.16)
¢ = i=1 j=1
unter der Nebenbedingung
0>a; <C, Vi (2.17)

Da in dieser Darstellung die Daten ausschlieflich in Form von Skalarprodukten in die Op-
timierung eingehen, ist der Einsatz von Kernelfunktionen zur Bestimmung der Affinitdt
moglich, wie es auch bei der SVM weit verbreitet ist (Scholkopf und Smola, 2002). In die-
sem Fall wird der Raum der Daten von einer nicht-linearen Hypersphéare umschlossen.

Bei der Anwendung auf neue, ungesehene Daten wird dann die Lage des Merkmalsvektors
relativ zur Hypersphére im Merkmalsraum bestimmt. Die Entscheidungsfunktion fiir einen
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neuen Datenpunkt @ lautet dann

(x-x) —QZai(w'wi)—i—ZZaiaj(zci-a:j) <r? (2.18)
i=1

i=1 j=1

womit der Abstand von @ vom Zentrum a der Hypersphére mit dem Radius r verglichen
wird. Liegt der Punkt innerhalb der Hypersphére, wird @ als zu den Daten gehorig angese-
hen, andernfalls als Anomalie markiert.

Von grofer Bedeutung fiir die Integration der Geometrie in die Analyse spektraler Merk-
male, ist hier die ausschliefliche Abhingigkeit der Pradiktion von Skalarprodukten mit SVs
(Formel (2.18)). Gleiches gilt auch fiir Formel (2.9). Das Verfahren zur Verbesserung der
Signalqualitéit basiert auf der Erweiterung des spektralen Merkmalsraums durch Hinzufii-
gen weiterer, geometrischer Merkmale. Bei hinreichend hoher Gewichtung der geometrischen
Merkmale, ist der zu bewertende Merkmalsvektor nur noch zu SVs mit dhnlichen geome-
trischen Merkmalen affin. Alle anderen SVs haben keinen oder nur geringen Einfluss auf
die Pradiktion. Somit wird durch die Integration geometrischer Merkmale die Anomalie
nur noch im Kontext der Daten mit vergleichbarer Geometrie definiert. Dort ist die durch
Storgroken hervorgerufene Variabilitdt in den spektralen Daten deutlich geringer. Auf die-
se Weise kann der Einfluss der variablen Geometrie innerhalb des gesamten Bildes auf die
Pridiktion deutlich reduziert werden. Diese Form der Geometrie-Integration in der Daten-
analyse hat somit das Potenzial das Signal-zu-Rausch-Verhiltnis deutlich zu verbessern.
Die Anwendung dieses Ansatzes im Bezug auf die Detektion von Krankheitssymptomen in
Zuckerriiben wird in Kapitel 3.3 demonstriert.
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3 Zusammenfassung der wichtigsten
Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die wichtigsten Ergebnisse der beigefiigten Arbeiten vorgestellt
und diskutiert. Anhand der konkreten Experimente, ihrer Auswertung und den gewonnenen
Erkenntnissen wird der Fortschritt im Bereich der Datenanalyse demonstriert.

In Kapitel 3.1 wird ein Klassifikationsverfahren zur friihzeitigen Detektion des trockenstress-
induzierten Seneszenzprozesses vorgestellt. In einem ordinalen Klassifikationsmodell wird
die Kontinuitdt der Stressprozesse fiir eine erhéhte Performanz und eine interpretierba-
re Merkmalsselektion genutzt. Die Untersuchungen basierten auf Zeitreihen von einzelnen
Gerstenpflanzen im Labor und Maispflanzen im Freiland. Dabei ist ein signifikanter Einfluss
der Pflanzengeometrie auf die spektralen Beobachtungen aufgefallen. Zur Analyse dieses
Aspektes wird in Kapitel 3.2 ein Kalibrierverfahren fiir hyperspektrale Kameras in der Pflan-
zenphinotypisierung zum Zwecke der Referenzierung spektraler und geometrischer Merk-
male vorgestellt. Validiert wurde das Verfahren anhand eines Pushbroom-Kamerasystems
bestehend aus zwei Hyperspektralkameras und einer Linear-Verschiebevorrichtung. In Ka-
pitel 3.3 werden Verfahren zur Interpretation der auf diese Weise erzeugten hyperspektra-
len 3D-Pflanzenmodelle vorgestellt. Ihr kombinierter Merkmalsraum wird mit funktionalen
Modellen und Methoden des maschinellen Lernens im Hinblick auf Krankheitssymptome
analysiert. Die Untersuchungen basieren auf Beobachtungen einzelner Zuckerriibenpflanzen
im Labor durch Hyperspektralkameras und 3D-Laserscanner.

3.1 Ordinale Klassifikation fiir die Detektion von
Trockenstress

Die friihzeitige Detektion von Trockenstress ist hochrelevant, da diese friithen Stadien be-
reits Auswirkungen auf den Ertrag am Ende der Vegetationsperiode haben konnen. Eine
durch Hyperspektralbilder beobachtbare Auswirkung von Trockenstress ist die friithzeitige
Alterung, die Seneszenz der Bldtter. Diese ist gepriagt von einem kontinuierlichen Prozess
von vital zu abgestorben, in dessen Verlauf Pigmente abgebaut und im Endstadium die
Zellstruktur zerstort wird (Taiz und Zeiger, 2010). Dichotome Klassifikatoren wiirden nur
zwischen den zwei Klassen ,vital“ und ,seneszent unterscheiden, was dem Prozesscharakter
der Seneszenz nicht gerecht wird. Eine informative Beschreibung des jeweiligen Vitalitdts-
zustandes der Pflanzen als Ergebnis einer vollautomatischen Interpretation der Hyperspek-
tralbilder geht dariiber hinaus (Abb. 3.1).

Daher wurde hier ein Klassifikationsverfahren an die Figenschaften des Trockenstresspro-
zesses angepasst, welches seine FEntwicklung prizise abbildet und eine hohe Performanz
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ermdglicht. Das Verfahren wurde anhand von zwei Datensétzen mit Gerstenpflanzen und
einem Datensatz eines Maisbestandes im Feld validiert. Veroffentlicht wurde dieses Verfah-
ren von Behmann et al. (2014c) im ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing.
Der Aspekt des hohen Durchsatzes des ordinalen Klassifikators wurde in Behmann et al.
(2014b) untersucht.

RGB-Bild

Haufigkeiten Klassifikation

Abbildung 3.1: Charakterisierung des Vitalitdtszustandes der Pflanzen anhand der Klassen-
verteilung (Behmann et al., 2014c). Dargestellt ist die RGB-Visualisierung,
das Klassenbild (blau=vital und rot=seneszent) und die relativen Klassen-
hiufigkeiten im Histogramm fiir jeden zweiten Tag des Experiments.

Der eingefiihrte ordinale Klassifikator (Kapitel 2.2.2) auf Basis linearer Support Vektor
Maschinen (Kapitel 2.2.4) differenziert die verschiedenen Stufen des Seneszenzprozesses
(Abb. 3.1). Die Entwicklung erfolgte in Hinblick auf Echtzeitanwendungen und eine mog-
lichst weitgehende Interpretierbarkeit der Ergebnisse. Um dies zu erreichen wurde der
Analyseansatz an die spezifischen Dateneigenschaften der Hyperspektralbilder von Tro-
ckenstressexperimenten mit zeitlichem Verlauf angepasst. Indem der fortschreitende Stress-
prozess durch die uniiberwachte Annotation auf ordinale Klassen abgebildet wird, kann die
darauf aufbauende ordinale SVM genutzt werden, die im Vergleich zu generischen Verfah-
ren einen hoheren Durchsatz bei der Pradiktion erreicht. So bendtigt sie deutlich weniger
Trennfunktionen und nutzt dariiber hinaus die schnellen linearen SVMs. Die Eigenschaft
der Hyperspektralbilder, dass benachbarte Pixel in den meisten Fillen die Reflektanz von
Blattregionen mit identischer oder dhnlicher Vitalitdt abbilden, wird zur Steigerung der
Performanz und Interpretierbarkeit genutzt. Zu diesem Zweck wird die Kontinuitét in der
Bildebene als Kriterium sowohl zur Selektion représentativer Trainingsdaten, als auch in-
formativer Merkmalsgruppen hinzugezogen.

Abb. 3.2 beschreibt die einzelnen Komponenten und ihr Zusammenspiel. In der Vorverar-
beitung werden die hyperspektralen Signaturen der Pflanzenpixel im Vordergrund durch
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3.1 Ordinale Klassifikation fiir die Detektion von Trockenstress
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Abbildung 3.2: Ablaufdiagramm der Methode zur Detektion von Trockenstress (modifiziert
aus Behmann et al., 2014c).

eine vollautomatische Methode mit ordinalen Labeln versehen und die Gruppe der poten-
tiellen Merkmale bestehend aus 20 Vegetationsindizes extrahiert. Als Merkmale werden
hier Vegetationsindizes verwendet, da diese bereits mehr Informationen als einzelne Wel-
lenldngen enthalten und dariiber hinaus in der Literatur eine gewisse Semantik durch ihre
Verkniipfung mit physiologischen Parametern besitzen (Rumpf et al., 2009). In der Merk-
malsselektion werden aus diesen 20 Merkmalen jeweils die besten fiir den einzelnen ordinalen
Klasseniibergang selektiert und im letzten Schritt fiir die Bestimmung des ordinalen Klas-
sifikationsmodells mit 15 Klassen verwendet.

Steigerung der Pradiktionsgeschwindigkeit

In Behmann et al. (2014b) wurde gezeigt, dass die ordinale Klassifikation im Vergleich
zum etablierten Mehrklassenansatz one-vs.-one die Anzahl ben&tigter Trennfunktionen um
85% reduziert, was im Falle der linearen Trennfunktion proportional zur Komplexitéit der
Pradiktion ist. Die Validierung auf einem Testdatensatz zeigt, dass 96,6% der Daten dem
Bereich auf der ordinalen Skala zugeordnet werden, der die Zielklasse zuziiglich einer Dis-
tanz von zwei Klassen umfasst. Diese hohe Genauigkeit ergibt sich, da bei einer Gesamt-
genauigkeit von 67,9% die Abweichungen fast ausschlieflich zwischen direkt benachbarten
Klassen auftreten. Da diese ordinalen Klassen eine Diskretisierung eines natiirlichen und
kontinuierlichen Prozesses darstellen, haben ordinal benachbarte Klassen eine sehr dhnli-
che Bedeutung im Bezug auf die Vitalitdt der Pflanze. Auswirkungen auf die Detektion
von Trockenstress durch die Anwendung dieses angepassten Modells konnten daher bei den
untersuchten Datensdtzen nicht festgestellt werden.

Dieses ordinale Klassifikationsmodell wird aus linearen Klassengrenzen zusammengesetzt,
da die komplexeren nicht-linearen SVMs keine signifikante Steigerung der Genauigkeit mit
sich brachten. Daher konnten lineare SVMs genutzt werden, die sowohl beim Lernen (Joa-
chims, 2006), als auch bei der Klassifikation performanter als nicht-lineare SVMs sind. Beim
Lernschritt miissen aufferdem keine zusitzlichen Kernel-Parameter optimiert, sondern aus-
schliefslich der SVM-Parameter C' bestimmt werden. Eine weitere Steigerung der Performanz
der Parameteroptimierung ermdoglicht der Span-Estimate (Kapitel 2.2.4, Formel (2.13)) zur
Bestimmung des SVM-Parameters ohne Kreuzvalidierung.

Die ordinale Struktur des verwendeten Pradiktionsmodells schafft dariiber hinaus die Vor-
aussetzung fiir die Anwendung spezifischer Merkmalskompositionen fiir die einzelnen Klas-
seniibergidnge. Mit Hilfe eines Wrapper-Ansatzes werden die optimalen Merkmalsgruppen
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3 Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

fiir die einzelnen Trennfunktionen bestimmt (Kapitel 2.2.3). Dies fiihrte zu kompakteren
Modellen, die folglich auch schneller angewendet werden konnen. Die etablierten generi-
schen Modelle nutzen hingegen ein Merkmalsset fiir alle Trennfunktionen. Dies stellt folg-
lich einen Kompromiss dar und erfordert potentiell mehr Merkmale um eine vergleichbare
Pradiktionsgiite zu erreichen.

Neben der Kontinuitdt auf der ordinalen Skala wird in diesem Analyseverfahren auch die
Kontinuitat in der Bildebene genutzt. So dient sie der Bestimmung repréisentativerer Trai-
ningsdaten, die kompaktere Modelle und folglich auch ein beschleunigtes Lernen und Klas-
sifizieren ermdglicht. Zu diesem Zweck wird durch den SLIC-Superpixel-Algorithmus das
Hyperspektralbild in homogene und kompakte Bereiche segmentiert (Achanta et al., 2010).
Durch die Auswahl der homogensten Superpixel und Berechnung des mittleren Reflektanz-
spektrums wurde die Anzahl der benotigten Trainingsdaten um bis zu 50% gegeniiber ei-
ner randomisierten Auswahl reduziert. Der Grund hierfiir liegt sowohl in der Auswahl von
stabilen Bereichen ohne Mischpixel, als auch in der Reduktion des Messrauschens durch
Mittelbildung.

Die Annahme iiber die Kontinuitdt des Stressprozesses in der 2D-Bildebene wird weiterhin
als zusétzlicher Aspekt bei der Merkmalsselektion beriicksichtigt. Neben der Klassifikati-
onsgiite wird auch die Glattheit des pridizierten Klassenbildes in die Optimierungsfunktion
des Wrappers einbezogen. Rédumlich hochvariable Merkmale werden auf diese Weise in ihrer
Relevanz abgewertet, da ein sehr raues, durch viele Klassengrenzen gepragtes Bild schwer in-
terpretierbar und dariiber hinaus auch biologisch unplausibel wére, da benachbarte Bereiche
auf einem Blatt einen &dhnlichen Vitalitdtsstatus besitzen. Die Zielfunktion der Merkmals-
selektion (Behmann et al., 2014c, Formel (2)) wird somit durch die geometrische Nachbar-
schaft der Pixel mitgeprigt und bezieht auf diese Weise die projizierte 3D-Geometrie der
Pflanze mit in die Analyse ein.
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Abbildung 3.3: Selektierte Merkmale fiir die einzelnen Klasseniiberginge der ordinalen Klas-
sifikation (modifiziert aus Behmann et al., 2014c). Links sind die genutzten
Vegetationsindizes mit schwarz markiert und rechts ihr Rang im Wrapper-
Algorithmus dargestellt. Die vollstindigen Namen und Formeln zu den Ab-
kiirzungen der Vegetationsindizes sind in Behmann et al. (2014c) enthalten.
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3.1 Ordinale Klassifikation fiir die Detektion von Trockenstress

Ezrperimente

Validiert wurde die Methode anhand zweier Zeitreihen-Datensiitze von Gerstenpflanzen un-
ter Trockenstress aus den Jahren 2010 und 2011 und eines Datensatzes von Mais im Freiland
unter vier verschiedenen Behandlungen. Die Behandlungen der einzelnen Pflanzen (0%, 50%
und 100% Bewésserung) bzw. Feldbereiche waren bekannt. Fiir den Skaleniibergang vom
Pixel auf die Gesamtpflanze wurde die Verteilung der pridizierten ordinalen Klassen ver-
wendet (Abb. 3.1). Die Vitalitdt der Gesamtpflanze wird somit durch die Klassenverteilung
der Einzelpixel in Form eines Histogramms beschrieben. In Abb. 3.1 wird deutlich, dass sich
die Klassenverteilung mit dem durch Trockenstress induzierten Seneszenzprozess verandert.
Dies wird sowohl anhand des Falschfarbenbildes, als auch im Histogramm deutlich. Als
Qualitétskriterium wurde der Zeitpunkt, an dem eine Separierung der verschiedenen Be-
handlungsgruppen méglich war, genutzt. Ein frithestmdglicher Zeitpunkt ist erstrebenswert
um die Auswirkungen auf den Ertrag und den Ressourceneinsatz zu optimieren.

Ein Ergebnis der Datenanalyse stellt die Zusammensetzung der fiir die einzelnen Klassen-
iibergéinge spezifischen Merkmalssets dar. Die Merkmalsauswahl enthélt Anhaltspunkte auf
pflanzen-physiologische Prozesse, da VIs als Merkmale fungieren. Welche Merkmale als re-
levant fiir die einzelnen Stadien der Trockenstressreaktion selektiert werden, liefert somit
Hinweise auf die fiir die Klassifikation relevanten Ph&nomene. In Abb. 3.3 wird die Abhén-
gigkeit des gewdhlten Merkmalssets vom Stadium des Seneszenzprozesses gezeigt. Es wird
deutlich, dass es sowohl sehr spezifische Merkmale gibt, als auch solche, die informativ fiir
einen Grofteil der Klasseniiberginge sind. Uber alle Trennfunktionen hinweg werden der SG
und der NDVI als informativste Vegetationsindizes identifiziert. Im Gegensatz dazu tendiert
das Verfahren eher zu einer Verwendung des SR bei vitalen Ubergéingen und des ANTH2
bei fortgeschritteneren Stressstadien. Letzterer wird verkniipft mit der Konzentration der
Anthocyane, welche in den letzten Stadien der Seneszenz gebildet werden (Lee, 2002).
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Abbildung 3.4: Trockenstresspradiktion bei Gerstenpflanzen mit drei Behandlungsgruppen
(rot=unbewissert, gelb=teilbewissert, griin=vollbewéssert). Anhand des
klassifizierten mittleren Stresszustands inkl. Standardabweichung wird das
vorgestellte Analyseverfahren mit dem NDVI verglichen (modifiziert aus
Behmann et al., 2014c).
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3 Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

In Abb. 3.4 ist die mittlere Trajektorie der Vitalitit der drei Behandlungsgruppen iiber
den Zeitverlauf des Experiments von 2011 dargestellt. Der Vergleich mit dem bekanntes-
ten Vegetationsindex NDVI, der auch fiir die Abschitzung der Pflanzenvitalitit eingesetzt
wird, macht deutlich, dass eine Trennung der Behandlungsgruppen vollbewéssert /unbewés-
sert drei Tage und die Trennung der Behandlungsgruppen vollbewéssert /teilbewéssert sechs
Tage frither gelingt. Die unbewisserten Pflanzen wurden nach Tag 11 aus dem Experiment
entfernt, da sie selbst fiir das bloke Auge deutlich sichtbare Trockenstresssymptome auf-
wiesen. Die Auswertung des Experiments von 2010 erzielte vergleichbare Ergebnisse, jedoch
bei einer deutlich reduzierten zeitlichen Auflésung.
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Abbildung 3.5: Klassifikation der Vitalitdt bei Maispflanzen unter vier unterschiedlichen Be-
handlungen. Links sind RGB-Visualisierungen und Klassenbild dargestellt
und rechts die beiden ersten Hauptkomponenten der Klassenverteilung (mo-
difiziert aus Behmann et al., 2014c).

Das Verfahren wurde zusétzlich auf einem Datensatz von Maispflanzen im Freiland evalu-
iert, wobei die Merkmale von der Gerste iibernommen wurden. Dieser Datensatz zeichnet
sich dadurch aus, dass anstatt Zeitreihen vier verschiedene Behandlungsformen (bewéssert-
gediingt, unbewéssert-gediingt, bewéssert-ungediingt, unbewéssert-ungediingt) mit je drei
Wiederholungen im Freiland gemessen wurden. Im linken Teil von Abb. 3.5 ist die pixelweise
Interpretation der Spektren nach dem beschriebenen Verfahren visualisiert. Unterschiede,
die im RGB-Bild verborgen sind, werden im Klassenbild sichtbar. Zur Visualisierung der
gewonnen Beschreibung der einzelnen Bilder wurde eine Hauptkomponentenanalyse der
Klassenverteilungen durchgefiihrt. Hier wird deutlich, dass eine Separierung der vier Be-
handlungsformen mittels linearer Funktionen moglich ist. Somit konnte gezeigt werden,
dass das Verfahren auch im Freiland subtile Unterschiede der Vitalitdt detektiert.

Ergebnisse

Das vorgestellte Verfahren der ordinalen Klassifikation in Kombination mit einer spezifischen
Merkmalselektion ist besonders fiir die Interpretation hyperspektraler Bilder geeignet, da
die hohe Pradiktionsgeschwindigkeit mit einer weitgehenden Interpretierbarkeit gekoppelt
ist. Diese Auslegung auf den Echtzeiteinsatz ist hochrelevant fiir mobile land- oder luft-
gestiitzte Sensorplattformen im Feld. Durch den anhaltenden technischen Fortschritt und
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3.2 Sensorfusion fiir hyperspektrale 3D-Pflanzenmodelle

der steigenden spektralen und rdumlichen Auflésung wird das Speichern der Rohdaten und
der Transport zu den stationdren Auswertesystemen immer unwirtschaftlicher. Gleiches
gilt auch fiir Hochdurchsatzanlagen, die immer haufiger auch mit hyperspektralen Kameras
ausgestattet werden. Auch hier kann die Wirtschaftlichkeit gesteigert werden, indem im
laufenden Betrieb nur die Analyseergebnisse gespeichert werden.

Die sehr gute Klassifikationsgiite des Gesamtverfahrens basiert zum Teil auf der Einbezie-
hung der Geometrie, hier in Form von 2D-Nachbarschaften im Bild. Bei der Betrachtung
der Hyperspektralbilder und der Klassifikation ist deutlich geworden, das die lokale 3D-
Geometrie, z.B. in Form der Blattneigung, einen Teil des gemessenen Signals erklért. Zur
Untersuchung dieser Effekte wurde die Geometrie zusétzlich erfasst und zur Referenzierung
mit den Hyperspektralbildern ein Verfahren entwickelt, welches im néchsten Abschnitt vor-
gestellt wird.

3.2 Sensorfusion fiir hyperspektrale 3D-Pflanzenmodelle

Die Fusion von 3D-Modellen und hyperspektralen Bildern zu hyperspektralen 3D-
Pflanzenmodellen adressiert zwei Aspekte, die die Analyse von Pflanzeneigenschaften
mit hyperspektralen Kameras behindern. Die verbreiteten Hyperspektralkameras besitzen
einen begrenzten spektralen Messbereich, da die Sensorkomplexitit mit wachsendem Mess-
bereich aufgrund physikalischer Begrenzungen enorm anwéchst. Sie sind folglich jeweils nur
fiir einen Teil des relevanten Spektrums sensitiv z.B. im sichtbaren Bereich und nahem
Infrarot (VISNIR) oder dem kurzwelligen Infrarot (SWIR). Dies begrenzt die Anzahl der
Phénomene, die mit einer Messung beobachtet werden. Dariiber hinaus beeinflusst die
Pflanzengeometrie das beobachtete Signal in signifikantem Ausmafs. Dies ist seit langem
bekannt (Brakke et al., 1989; Bousquet et al., 2005; Kassalainen et al., 2016), jedoch kann
dieser Effekt ohne Zusatzinformationen iiber die Geometrie im Hyperspektralbild nicht
zugeordnet und quantifiziert werden. Aufgrund fehlender 3D-Modelle werden in den meis-
ten Féllen Faktoren, wie unterschiedliche Entfernungen und verschiedene Beobachtungs-
und Beleuchtungswinkel, nicht separat erfasst. Somit verbleibt diese Storgrofe in den
Daten und beeinflusst das Ergebnis der Datenanalyse. Stattdessen wird h#ufig der An-
satz verfolgt, dass sich die verschiedenen geometrischen Effekte im Mittel aufheben und
folglich mittlere Spektren eines grofseren Bildausschnitts nicht betroffen sind. Dies mag in
manchen Anwendungen der Fernerkundung erfolgversprechend sein, im Nahbereich ist es
jedoch nicht zielfiihrend. Hier wiirde jegliche rdumliche Struktur und somit die Vorteile der
Hyperspektralkamera gegeniiber nicht-bildgebenden Sensoren verloren gehen.

Hyperspektrale 3D-Pflanzenmodelle kombinieren hyperspektrale Bilder mit einem 3D-
Modell der Pflanze zu einem neuen Datentyp (Abb. 3.6). Die Auflosung der hyperspektralen
3D-Modelle ist dabei eng mit der Auflésung der Sensoren gekoppelt. Die hohe rdumliche Auf-
l6sung der hyperspektralen Kameras erfordert hinreichend fein aufgeloste 3D-Modelle und
eine entsprechend genaue Referenzierung (Kapitel 2.1.3). Die durch den 3D-Laserscanner
aus Kapitel 2.1.2 gemessenen Punkwolken, die in triangulierter Form als 3D-Pflanzenmodelle
fungieren, erfiillen diese Anforderungen. Aufgabe der Referenzierung ist die bidirektionale
Transformation zwischen 3D-Oberflichenpunkt und 2D-Pixel zum Zwecke der gegenseitigen
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Abbildung 3.6: Hyperspektrales 3D-Pflanzenmodell einer Zuckerriibe mit den zwei hyper-
spektralen Texturen der VISNIR- und SWIR-Kamera (modifiziert aus Beh-
mann et al., 2015b).

Zuordnung von Ort und spektraler Signatur. Die Zuordnung von Geometrie und hyperspek-
tralem Signal und auch die rdumliche Referenzierung zweier Hyperspektralkameras verlieren
deutlich an Aussagekraft, wenn die Referenzierungsgenauigkeit die Pixelgrofse iibersteigt. In
diesem Fall wire keine sichere Zuordnung von Geometriemerkmalen und Pixeln bzw. von
zwei Pixeln unterschiedlicher Kameras mdoglich. Daher werden hier nur Referenzierungen
mit Subpixelgenauigkeit als geeignet angesehen.

Eine Referenzierung mit etablierten Verfahren der Kamerakalibrierung basiert in der Regel
auf perspektivischen Kameras. Diese sind hier jedoch nicht anwendbar, da die genutzten
Hyperspektralkameras nicht-perspektivische Pushbroom-Kameras sind. Zur Bestimmung
der Transformation vom Koordinatensystem des 3D-Laserscanners zur 2D-Bildebene der
Hyperspektralkamera ist folglich eine an die Figenschaften der Pushbroom-Kameras ange-
passte Kalibrierung erforderlich.

Kalibrierung hyperspektraler Pushbroom-Kameras mittels eines Referenzobjekts

Die von Behmann et al. (2015b) im ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing
publizierte adaptierte Kamerakalibrierung fiir hyperspektrale Pushbroom-Kameras im Nah-
bereich ermoglicht diese Referenzierung. Die Anpassung an den Nahbereich wurde durch
den Entwurf eines geeigneten Referenzobjekts und durch die iiber das lineare Modell von
Gupta und Hartley (1997) hinausgehende Modellierung der nicht-linearen Phdnomene er-
reicht. Anhand von zwei unterschiedlichen hyperspektralen Kameras, einer VISNIR und
einer SWIR Kamera, wurde dieses Verfahren validiert.

Das Referenzobjekt, dargestellt in Abb. 3.7, definiert ein stabiles Koordinatensystem, das als
Zwischenschritt bei der Transformation vom Koordinatensystem des Laserscanners in das
Koordinatensystem der Kamera dient. Es wurde mit der Zielsetzung entworfen, eine effizien-
te und genaue Transformationsbestimmung zu den beiden Sensorsystemen zu erméglichen.
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Abbildung 3.7: Referenzobjekt fiir die geometrische Kamerakalibrierung (Behmann et al.,
2015b). Die durchnummerierten Eckpunkte markieren die Bildpunkte, die
dem Punktdetektor zur Bestimmung aller Bildpunkte {ibergeben werden
miissen.

Die Transformation vom System des Referenzobjekts in das System des Laserscanners er-
folgte in der ersten Variante iiber identische Ebenen, die hochgenau mit dem Laserscanner
gemessen werden konnten. Die zweite Variante ist dagegen mit koordinatenmifig bekannten
Kegelbohrungen versehen worden, die mit einem Messtaster mit einer Wiederholgenauigkeit
von einigen Mikrometern angemessen werden konnen. Neben der gesteigerten Genauigkeit
war die Hauptmotivation fiir diese Modifikation die nun entfallende Nachbearbeitung zur
Bestimmung der Ebenenparameter.

Die Hauptaufgabe des Referenzobjekts ist die Bereitstellung von korrespondierenden Punk-
ten fiir die Schitzung der Kameraparameter. Diese Punkte miissen sowohl im Bildkoordina-
tensystem, als auch im 3D-Raum bekannt sein. Im Gegensatz zu den verbreiteten Kamera-
modellen, diirfen hier aufgrund der spezifischen Figenschaften der Pushbroom-Kamera diese
Punkte nicht koplanar sein. Bei ausschlieflich koplanaren Punkten wiirde das Normalglei-
chungssystem singulér werden, sodass das Referenzobjekt mit einer zentrischen Erhebung
von bem entworfen wurde.
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Abbildung 3.8: Ergebnis der phinomenologischen Modellierung der nicht-linearen Modell-
anteile durch 2D-Polynome (modifiziert aus Behmann et al., 2015b).
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3 Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

Die Eckpunkte einer Schachbrettextur liefern die korrespondierenden Punkte und bedecken
das gesamte Objekt (Abb. 3.7). Die Bildkoordinaten dieser Punkte werden mit einem halb-
automatischen Verfahren performant und mit einer Genauigkeit von 0.3px bestimmt. Die
3D-Koordinaten des Schachbrettmusters wurden vorher durch taktile Messungen hochgenau
bestimmt. Einander zugeordnet bilden die 2D-Bildkoordinaten und die 3D-Punkte die Be-
obachtungen fiir die geometrische Kamerakalibrierung. Da die untersuchten Hyperspektral-
kameras Pushbroom-Kameras sind, wurde in einem ersten Schritt die lineare Pushbroom-
Kamerakalibrierung aus Kapitel 2.1.3 verwendet.

Nicht-lineare Modellerweiterung fiir den Nahbereich

Die Anwendung des linearen ,Pushbroom‘-Kameramodels (Kapitel 2.1.3, Formel (2.3)) fiihr-
te jedoch zu Residuen bei der Riickprojektion in der Grofenordnung von bis zu 10px.
Diese Abweichungen iibersteigen die bendétigte Subpixelgenauigkeit um ein Vielfaches. Die
Griinde liegen in nicht-linearen Abweichungen der Nahbereichskamera vom linearen Kame-
ramodell. Beispielhafte Faktoren sind neben der nicht-linearen Verzeichnung auch Rotati-
onen der Blickrichtung der Kamera wiahrend des Verschiebevorgangs und Variationen in der
Verschiebegeschwindigkeit. Das daraus resultierende Gesamtphinomen ist jedoch rdumlich
glatt und ohne Briiche ausgepréigt. Mittels 2D-Tschebyschow-Polynomen dritten Grades
werden die Residuen approximiert und somit das nicht-lineare Gesamtphénomen modelliert
(Abb. 3.8). Als Grundlage fiir die Schiatzung der Polynomkoeffizienten dienen die Messpunk-
te des Referenzobjekts, welche zu diesem Zweck hinreichend dicht und homogen verteilt iiber
annihernd den gesamten Sichtbereich der Kamera positioniert wurden.

Tabelle 3.1: Ausgewidhlte Modellparameter der VISNIR- und der SWIR-Kamera. Der Mit-
telwert © und die Standardabweichung o (Rep.) wurden fiir jeden Sensor aus 15
unabhéngigen Kalibrierungsprozeduren hergeleitet. Die Prozeduren umfassten
die Bildaufnahme, Punktextraktion und Modellschitzung. Die Standardabwei-
chung (Prop.) wurde mittels Varianzfortpflanzung mit den Normalgleichungen
bestimmt (unter Annahme von unkorrelierten Koordinatenmessungen mit einer
Genauigkeit von 0.3px).

Kamera Brennweite Hauptpunkt p, | Schrittweite
 Ipx] [px] o] [mm]

W 2572.6 678.7 0.33
VISNIR o (Rep.) | 5.32 1.12 0.0002

o (Prop.) | 8.56 1.06 0.000007

L 969.7 176.9 1.12
SWIR o (Rep.) | 0.98 0.26 0.006

o (Prop.) | 10.13 1.98 0.00009

Mit der Kombination aus linearem Pushbroom-Kameramodell und nicht-linearem Polynom-
ansatz wurde das Kameramodell mit einer Genauigkeit bestimmt, die einen Riickprojekti-
onsfehler von deutlich unterhalb des Pixelabstands ermoglicht. Im Mittel lagen die Residuen
auf dem Referenzobjekt im Bereich von 0.1mm mit einer maximalen Gréfe von 0.2mm bei
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3.2 Sensorfusion fiir hyperspektrale 3D-Pflanzenmodelle

der VISNIR-Kamera. Die Kameraparameter waren in Wiederholungsmessungen stabil und
ihre Genauigkeiten im Rahmen der Varianzfortpflanzung bestimmbar (siehe Tab. 3.1).

Im Zuge der geometrischen Kamerakalibrierung wurde auch der wellenlingenabhingige An-
teil der Abbildungseigenschaften untersucht. Da mit der Hyperspektralkamera die Intensi-
taten von Licht unterschiedlichster Wellenléinge an verschiedenen Positionen auf dem Sensor
beobachtet werden, wurde iiberpriift, ob die unterschiedlichen Wege des Lichts durch die
Optik zu geometrischen Effekten im Bild fiihrt. Uberpriift wurde dies, indem die einzelnen
Biander des Hyperspektralbildes als unabhéngige panchromatische Bilder interpretiert wur-
den. Die Bildkoordinate eines Objektpunktes in den Bildern sollte, falls kein wellenldingenab-
hingiger geometrischer Effekt vorliegt, immer identisch sein (Abb. 3.9). Die SWIR-Kamera
zeigt keinen klaren Trend und der Effekt ist zu vernachléssigen. Die VISNIR-Kamera hinge-
gen zeigt eine kontinuierliche Entwicklung iiber das beobachtete Spektrum, die insbesondere
im Bereich von 400nm bis 600nm Werte von bis zu £0.2px aufweist. Damit bewegt sich die-
ser Effekt am oberen tolerierbaren Grenzwert, und eine Integration in das Kameramodell
ist hier nicht erforderlich. Bei Kameras mit abweichenden Optiken oder Bauformen kann
dieser Effekt aber durchaus relevant sein.
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Abbildung 3.9: Wellenldngenabhingige Verzeichnung der (A) VISNIR- und (B) SWIR-
Hyperspektralkamera (modifiziert aus Behmann et al., 2015b).

Ergebnisse

Die Datenfusion der spektralen und geometrischen 3D-Merkmale wird nach erfolgreicher
geometrischer Kalibrierung mit zwei verschiedenen Zielsetzungen durchgefiihrt. Einerseits
erfolgt die Fusion im Bildraum, wobei 3D-Merkmale wie Distanz oder Neigung den ein-
zelnen Spektren zugeordnet werden. Dabei wird eine weitere Bildebene mit der Auflésung
des Hyperspektralbildes angelegt. Im Falle der Distanz entspricht dies einem Tiefenbild.
Alternativ wird die Datenfusion im 3D-Raum durchgefiihrt. Dabei wird jedem Oberflichen-
punkt der Pflanze ein oder mehrere Spektren zugeordnet. Das entstehende hyperspektrale
3D-Pflanzenmodell kann einen oder auch mehrere hyperspektrale Texturlayer besitzen, wie
in Abb. 3.6 dargestellt. Erst das zusdtzliche 3D-Modell ermdglicht hier eine pixelgenaue
Referenzierung der beiden Kameras, wodurch der gesamte Spektralbereich von 400nm bis
2500nm abgedeckt wird. Ohne 3D-Pflanzenmodell und die eingefiihrte Kamerakalibrierung
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3 Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

wire die gezeigte pixelgenaue Zuordnung der spektralen Informationen zweier Kameras
nicht moglich.

Das vorgestellte Verfahren zur Kalibrierung hyperspektraler Kameras fiir die Pflanzenphé-
notypisierung im Nahbereich erfiillt die qualitativen Anforderungen der Subpixelgenauigkeit
durch die nicht-lineare Modellerweiterung. Durch den Einsatz des zu diesem Zweck ent-
worfenen Referenzobjekts unterstiitzt es eine unkomplizierte und zeiteffiziente Anwendung.
Dies ist insbesondere in einem Forschungsbetrieb mit regelmifig wechselnden Experimenten
und Sensorkonfigurationen von gréfter Bedeutung. Im Produktiveinsatz ist ein statisches
Kalibriermuster zu bevorzugen, welches im Rahmen einer Online-Kalibrierung regelméfig
beobachtet wird. Basierend auf der Kamerakalibrierung kénnen nun 3D-Geometrien und Hy-
perspektraldaten mit der geforderten Genauigkeit zu hyperspektralen 3D-Pflanzenmodellen
fusioniert werden. Im nichsten Kapitel wird gezeigt, wie der somit erweiterte Merkmalsraum
im Hinblick auf geometrische Effekte nutzbar gemacht werden kann.

3.3 Geometrische 3D-Merkmale zur Reduktion von StorgroBen

Die gezeigte Kalibrierung der hyperspektralen Pushbroom-Kameras legt die Grundlage fiir
die Referenzierung geometrischer und spektraler Informationen und die Erstellung von hy-
perspektralen 3D-Pflanzenmodellen. Diese Modelle erweitern den spektralen Merkmalsraum
um geometrische 3D-Merkmale auf Ebene der Einzelpixel. Neben dem Reflektanzspektrum
liegen nun ergénzende Geometrieinformationen zu der dem Pixel zugeordneten Blattober-
fldche und ihrer Nachbarschaft vor. Diese Datengrundlage erméglicht die Untersuchung von
spektralen Phénomenen, die auf geometrische Faktoren zuriickgefiihrt werden kénnen. Ziel
ist hier die geometrischen Merkmale zu nutzen, um die Effekte aus den hyperspektralen
Bildern zu entfernen oder bei der Datenanalyse zu beriicksichtigen. Aufgrund der inno-
vativen Datengrundlage ist weitestgehend unbekannt, welche Modelle und Methoden den
erweiterten Merkmalsraum zur Verbesserung der hyperspektralen Signalqualitit optimal
auswerten. Hier wird ein funktionales Modell, die Integration in Methoden des maschinel-
len Lernens und ein geometrischer Zusammenhang genutzt (Behmann et al., 2015a; Roscher
et al., 2016a).

Welcher Ansatz verfolgt wird, ist abhéngig von der Mess- und Modellierbarkeit des einzel-
nen Faktors. Bei bekannten funktionalen Zusammenh#ngen und guter Messbarkeit wird der
Einfluss der Geometrie auf die spektralen Merkmale explizit berechnet. In einem zweiten
Schritt kann dieser Effekt dann aus den hyperspektralen Daten entfernt werden. Falls kein
funktionales Modell bekannt ist, ermoglichen Methoden des maschinellen Lernens eine im-
plizite Beriicksichtigung des geometrischen Faktors im Rahmen eines Pradiktionsmodells.
Eine Korrektur der hyperspektralen Daten ist bei diesem Ansatz jedoch nicht méglich. In
Behmann et al. (2015a) und Roscher et al. (2016a) werden die geometrischen 3D-Merkmale
,Distanz* und ,Neigung* hinsichtlich ihrer Auswirkungen auf die beobachteten hyperspek-
tralen Signale untersucht.

Distanzabhdngige Beleuchtungsstirke

Das 3D-Merkmal ,Distanz” reprasentiert die Distanz zu den Beleuchtungskérpern wihrend
der Messung. Abgeleitet wird dieses Merkmal aus der Héhendifferenz des jeweiligen Punktes
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3.3 Geometrische 3D-Merkmale zur Reduktion von Stérgréfien

auf der Pflanzenoberfliche zur 3D-Trajektorie der Kamera (vgl. Abb. 2.1). Dieses Merk-
mal ist mit Effekten in den hyperspektralen Daten gekoppelt, da die Beleuchtungsstirke
mit wachsender Entfernung abnimmt. Bei der etablierten radiometrischen Normierung wird
diese jedoch nur in der Distanz des Reflektanznormals bestimmt (siehe Kapitel 2.1.1). Auf-
grund der physikalisch bedingten quadratischen Abnahme hat dieser Effekt im Nahbereich
eine grofe Bedeutung. Die Grofenordnung des Effektes ist dabei abhéngig von den Hohen-
differenzen innerhalb der Pflanze und der gew&hlten Hohe des Reflektanznormals. Dieser
Effekt wurde direkt gemessen, indem die Abnahme der Beleuchtungsstirke in Abhéngig-
keit von Ort und Wellenldnge durch Beobachtung des Reflektanznormals in verschiedenen
Distanzen bestimmt wurde. Diese Messungen erlauben nun pixelweise die lokal wirkende
Beleuchtungsstirke zu bestimmen. Diese wurde dann als Korrektur in die radiometrische
Normierung eingebracht (vgl. Abb. 3.10).
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Abbildung 3.10: Effekte der distanzabhingigen Normierung hyperspektraler Daten bei
Zuckerriiben (A) (Behmann et al.,, 2015a). Aufgrund der mit der Di-
stanz (B) abfallenden Beleuchtungsintensitéit ergeben sich Korrekturfak-
toren (C). Angebracht an das Hyperspektralbild (D) ergibt sich ein korri-
giertes Hyperspektralbild (E). Die Korrektur (F) kann dabei bis zu 20%
des Wertebereichs der Pflanze betragen.

In den Untersuchungen von Behmann et al. (2015a), veroffentlicht im Journal Machine Vi-
ston and Applications wurden Zuckerriibenpflanzen mit einer vertikalen Ausdehnung von
etwa 30cm untersucht. Bei einer mittleren Positionierung des Reflektanznormals wurden
Korrekturen bestimmt, die bis zu 5% des Messbereichs und somit 20% des Wertebereichs
innerhalb der Pflanzen betrugen. Bei der Beobachtung von Pflanzen mit gréfserer Héhen-
ausdehnung sind folglich grofere Korrekturwerte zu erwarten. Im Freiland mit natiirlicher
Beleuchtung ist dieser Effekt zu vernachlissigen, da der quadratische Abfall der Intensitét
aufgrund des grofsen Abstands zur Sonne keinen Einfluss hat.
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3 Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

Anomaliedetektion unter Bericksichtigung der Neigung

Das 3D-Merkmal ,Neigung“ beschreibt den Winkel zwischen der lokalen Blattoberfliche
und der Beobachtungsrichtung. Beide Kameras und auch die Beleuchtung sind zum Nadir
ausgerichtet, sodass Beobachtungs- und Beleuchtungsrichtung genédhert iibereinstimmen.
Bestimmt wird die Neigung pixelweise durch Berechnung des Normalenvektors einer Ebene
durch die direkten Nachbarpixel im Tiefenbild. Sie beeinflusst die spektralen Merkmale,
da die Blattflache nicht vollstdndig diffus reflektiert und folglich keinen Lambert-Strahler
darstellt. Stattdessen ist die beobachtete Reflektanz stark winkelabhéngig, was durch eine
,bidirectional reflectance distribution function (BRDF, Comar et al., 2012) beschrieben
werden kann. Diese BRDF ist abhéngig vom Beleuchtungswinkel, Beobachtungswinkel und
Wellenlénge und spezifisch fiir die Blétter der einzelnen Pflanzensorten. Aufgrund der Ab-
héngigkeit von der Wellenldnge sind verschiedene Bereiche des Spektrums in unterschiedli-
chem Mafe betroffen, sodass auch robuste VI beeinflusst werden (Kassalainen et al., 2016).
In Behmann et al. (2015a) wurde anhand einzelner Zuckerriibenpflanzen basierend auf den
referenzierten geometrischen und spektralen Merkmalen die Abhingigkeit der Reflektanz
von der Neigung gezeigt. Aufgrund der rdumlichen Variabilitdt der Reflektanzeigenschaften
innerhalb der Pflanze war eine hinreichende Isolierung dieses Effekts jedoch nicht mog-
lich. Ein explizites Modell zur Entfernung der Neigungseffekte aus den Daten war auf der
begrenzten Datengrundlage nicht herleitbar. Die Integration der Neigung in Pradiktions-
modelle ermdglichte jedoch eine Reduzierung der Effekte in den Analyseergebnissen. Die
Resultate der Einbeziehung des Merkmals ,Neigung“ in eine spektrale Auswertung mit Me-
thoden des Maschinellen Lernens werden in Roscher et al. (2016a) gezeigt.

Auf einen Datensatz bestehend aus hyperspektralen 3D-Modellen einer gesunden und zwei
mit der Cercospora Blattfleckenkrankheit infizierten Zuckerriiben wurden zwei Analyse-
verfahren angewendet. Verglichen wurde die Support Vector Data Description (SVDD,
Kapitel 2.2.5) mit einem ,sparse representation“-Ansatz (SR), welcher Daten mittels Li-
nearkombination von Woérterbucheintrigen approximiert. Da topographische Wérterbiicher
verwendet werden, konnen Nachbarschaften der Wérterbucheintrige zu einer Erhohung der
Aussagekraft der Dekomposition beitragen. Beide Ansétze nutzen die Neigungsinformation
und wurden jeweils mit einer Variante ohne Beriicksichtigung der Geometrie verglichen.
Zur Evaluierung der Pradiktionen wurden manuelle Annotationen der Symptomzentren ge-
nutzt. Der Vergleich der Pradiktionsqualitit erfolgt durch die jarea under curve® (AUC,
vgl. Tab. 3.2) der ,precision-recall“- und ,receiver operating characteristic“(ROC)-Kurven.

Es wurde die SVDD als Verfahren zur Anomaliedetektion verwendet, um Abweichungen von
gesundem Pflanzengewebe zu detektieren. Zur Integration des 3D-Merkmals ,Neigung* wur-
de ,Feature-Stacking” angewandt. Dabei wird das 3D-Merkmal den spektralen Merkmalen
angehiingt. Dieser Ansatz bewirkt, dass die spektralen Informationen durch die SVDD in
ihrem rdumlichen Kontext bewertet werden. So zeigen beispielsweise Pixel mit annéhernd
horizontalen Oberflichen Effekte der Spiegelreflektion, die im Kontext der Gesamtpflan-
ze als Anomalie bewertet werden kénnen. Durch Integration der Neigung wird ein Pixel
nunmehr ausschliefslich mit Pixeln von Oberflichen #hnlicher Neigung verglichen und die
Spiegelreflektion in der Regel nicht mehr als Anomalie detektiert. Dieser Ansatz der Da-
tenfusion fiihrte hier zu einer deutlichen Steigerung des Kontrasts zwischen gesundem und
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gesund

Abbildung 3.11: Entscheidungswert der SVDD, der die Abweichung der Reflektanzeigen-
schaften von denen einer vitalen Pflanze anzeigt (links ohne Geometrie
und rechts unter Nutzung der Neigung). Im Vergleich zu (A) wird durch
Beriicksichtigung der Geometrie in (B) die Spiegelreflektion nicht mehr

falschlicherweise als Anomalie detektiert (modifiziert aus Roscher et al.,
2016a).

symptombehaftetem Blattgewebe bei einer gleichzeitigen Akzeptanz von Bereichen mit Spie-
gelreflektion (Abb. 3.11). Im Gegensatz zur SR miissen hier sowohl fiir die Trainingsdaten,
als auch fiir die Testdaten zusétzliche Geometrieinformationen vorliegen.

Das alternative SR-Verfahren benétigt Geometrieinformationen hingegen nur fiir die einma-
lige Erstellung des topographischen Worterbuchs. Anhand der vorliegenden Neigungsinfor-
mation zu jedem Worterbucheintrag wird das Worterbuch sortiert. Bei der Rekonstruktion
kénnen nun die Nachbarschaften so genutzt werden, dass Gruppen vergleichbarer Neigung
gegeniiber isolierten Woérterbucheintragen bevorzugt werden. Die Ergebnisse werden durch
die Gruppierung anhand der Neigung aussagekréftiger.

SVDD SR_Residuen SR_ Index*NumW
-in +in -TD +TD -TD +TD

Pflanze 1 86.7 91.8 86.9 94.8 100.0 98.9
Pflanze 2 86.8 88.6 804 90.4 76.1 100.0

Tabelle 3.2: ;Area under curve* (AUC) Werte in [%] fiir die ,receiver operator characteris-
tics“ (ROC). Die Werte sind angegeben fiir die SVDD mit Neigungsinformation
(+in) und ohne (-in) und fiir die ,Sparse Representation* (SR) mit topographi-
schem Worterbuch (+1D) und ohne (-T'D). Fiir die SR sind die Auswertungen
fiir die Residuen und fiir das Produkt des dominanten Wérterbuchelements mit
der Summe der Gewichte gegeben.
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3 Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

Bei der Betrachtung der Ergebnisse zeigt sich der positive Effekt der zusitzlichen Neigungs-
information in anndhernd allen Evaluationskriterien. Bei der SVDD zeigten sich im AUC-
Wert Steigerungen von bis zu 5%. Im Gesamtergebnis erreichte der Worterbuch-Ansatz
héhere AUC-Werte, wobei in diesen Féllen ein dominantes Worterbuchelement verwendet
wurde. Das Auftreten eines derart dominanten Worterbuchelementes und seine robuste Se-
lektion sind jedoch erst auf einer breiteren Datenbasis zu priifen. Zudem werden durch den
SR-Ansatz nicht alle Symptome detektiert, was in die Berechnung der ROC-Kurve jedoch
nicht einfliefst.

Aufbauend auf Roscher et al. (2016a) werden die kombinierten Effekte von Neigung und
Distanz in einem SR-Ansatz mit einem 2D-topographischen Worterbuch in Roscher et al.
(2016b) untersucht.

Korrespondierende Blattfliche der einzelnen Pixel

Ein weiterer Effekt der Kombination von Neigung und Distanz verfilscht nicht die spek-
trale Signatur, sondern erschwert die Interpretation von Priadiktionsergebnissen. Die bisher
gezeigten pixelweisen Pradiktionen werden in der Regel anhand der Pixelanzahl zu einer In-
terpretation der Gesamtpflanze aggregiert (z.B wie in Kapitel 3.1). Dieses Gleichsetzen von
Pixel und Anteil an der Pflanzenoberfliche kann die Ergebnisse jedoch massiv verfilschen,
da die den einzelnen Pixeln zugeordnete Blattoberfliche stark in Abhéngigkeit von Neigung
und Hohe variiert. In Behmann et al. (2015a) wurde dieser Effekt anhand von Zuckerrii-
benpflanzen quantifiziert, die mit der Cercospora Blattfleckenkrankheit infiziert waren. Die
3D-Geometrie ermoglichte die Berechnung der betroffenen Blattfliche und einen Vergleich
mit der betroffenen Pixelanzahl. In beiden Fillen wurde das identische Priadiktionsmodell
verwendet. Dennoch konnten Differenzen von bis zu +15% zwischen den beiden Ansét-
zen aufgedeckt werden, die ausschlieflich auf die Blattgeometrie der untersuchten Pflanzen
zuriickzufiithren sind (Tab. 3.3).

Tabelle 3.3: Differenz zwischen dem Anteil auffélliger Pixel und auffilliger Blattfliche be-
zogen auf den Anteil der betroffenen Pixel (Behmann et al., 2015a). Die Abso-
lutwerte sind in Klammern angegeben.

‘ Betroffene Pixel ‘ Betroffene Fliche [cm?] ‘ Differenz

Pflanze 1 | 3.13% (38377) 3.52% (55.28) 12.5%
Pflanze 2 | 0.41% (4632) 0.35% (4.14) -14.6%
Pflanze 3 | 1.22% (12500) 1.41% (15.87) 13.5%

Ergebnisse

Die geometrischen 3D-Merkmale ,Distanz“ und ,,Neigung® erméglichen im Zusammenspiel
mit hyperspektralen Reflektanzmerkmalen neue Analyseansétze. Die Grokenordnung der
Korrekturen bzw. des positiven Effekts auf Analyseergebnisse wurde anhand von Experi-
menten mit Zuckerriibenpflanzen im Labor bestimmt. Das explizite, funktionale Modell fiir
die ,Distanz" bestimmt Korrekturfaktoren, die bis zu 20% des Wertebereichs der untersuch-
ten Zuckerriibenpflanze betrugen. In ersten Versuchen zur impliziten Beriicksichtigung der
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sNeigung® durch die SVDD konnte eine moderate Genauigkeitssteigerung von bis zu 5% er-
reicht werden. Die kombinierte Auswirkung von ,Distanz” und ,Neigung“ auf die Grébhe der
zugeordneten Pflanzenoberfliche deckte Abweichungen von bis zu 15% Neigung auf. Diese
Grofsenordnungen sind zwar relevant fiir eine groffe Anzahl von Anwendungen, werden in
der Praxis jedoch noch hiufig als Teil des Messrauschens akzeptiert.
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4 Schlussfolgerungen und Ausblick

In dieser Arbeit wurden neue Analyseverfahren und Modelle zur Interpretation von Hy-
perspektralbildern fiir die Stressdetektion entwickelt. Vergleichbare, etablierte Methoden
sind bisher nur unzureichend in der Lage zwischen Verinderungen der Reflektanzsignatur
durch Friihformen von Pflanzenstress und der natiirlichen Variabilitét zu unterscheiden. Ein
Mangel an Labeln aufgrund der fiir das blofe Auge unsichtbaren Friihstadien, fehlende Geo-
metrieinformationen zur Untersuchung der geometrischen Effekte im hyperspektralen Signal
und unzureichende Methoden zur Integration der 3D-Merkmale in die Datenanalyse verhin-
dern den Zugriff auf den physiologischen Stressprozess. Der Beitrag dieser Arbeit setzt sich
zusammen aus Verfahren, die diese Defizite adressieren. Ein ordinales Klassifikationsmodell
bestimmt den Stresszustand einzelner Pflanzen, wobei die aus einer Clusteranalyse gewon-
nenen nominalen Label in eine ordinale Struktur eingefiihrt werden. Zur Untersuchung der
Geometrieeffekte wurde ein Verfahren zur gegenseitigen Referenzierung von Pflanzengeo-
metrie und Hyperspektralbild entwickelt. Zur Integration der 3D-Merkmale Neigung und
Distanz wurden drei spezifische Modelle entworfen und angewendet. Ein funktionales Mo-
dell erfasst die abnehmende Beleuchtungsintensitét, ein Klassifikator integriert die Neigung
und der geometrische Zusammenhang zwischen Pixelanzahl und Blattoberfliche verbessert
die Interpretation von Pradiktionsergebnissen.

Bisher verhinderten fehlende Labelinformationen die Anwendung von Klassifikationsver-
fahren zur Detektion der Friihformen von Trockenstress. Mit der ordinalen Klassifikation
wurde hier ein Verfahren zur Beschreibung des Vitalitdtsstatus von Pflanzen eingefiihrt,
welches Label vollautomatisch generiert und somit die Interpretation ungelabelter Daten-
sitze ermoglicht. Die auf den ordinalen Labeln aufbauende ordinale SVM bestimmt als
Klassifikationsmodell die Verteilung der Stressreaktion innerhalb der Pflanzen. Bei der Ent-
wicklung dieses Analyseansatzes wurde die Methode gezielt auf eine Echtzeitfdhigkeit und
somit hohe Klassifikationsgeschwindigkeit hin entworfen. Im Vergleich mit generischen An-
sitzen wurde durch das ordinale Klassifikationsmodell die Anzahl der Trennfunktionen um
85% reduziert. Die Anzahl der fiir eine Klassifikation mit n Klassen auszuwertender Trenn-
funktionen wurde nochmals durch eine bindre Baumstruktur auf log(n) reduziert. Durch
Einbeziehung der 2D-Nachbarschaften auf den einzelnen Blittern in die Selektion repré-
sentativer Trainingsdaten konnte der Umfang der Trainingsdaten um bis zu 50% reduziert
werden. Dies trigt zur Kompaktheit der Modelle und infolgedessen auch zur Steigerung
der Pradiktionsgeschwindigkeit bei. Trotz des Fokus auf einen hohen Durchsatz, ist dieses
Verfahren allen gingigen Vegetationsindizes weit iiberlegen. So konnte z.B. der Zeitpunkt
der Stressdetektion im Vergleich zum NDVI um bis zu sechs Tage nach vorne verschoben
werden. Die Anpassung an die Eigenschaften der Trockenstressreaktion durch die ordinale
Modellstruktur und die rdumlichen Glattheitsannahmen ermdoglichte ein performantes Klas-
sifikationsmodell, das Details der Zwischenstadien erhilt und eine umfassende Beschreibung
des Stresszustands einer Pflanze liefert.
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Eine Einbeziehung der 3D-Struktur bei Pflanzen mit differenzierter Blattarchitektur in die
Analyse scheiterte bisher hiufig an einem Mangel an Sensoren und tauglichen Verfahren
zur Verkniipfung der Sensordaten. Das Referenzierungsverfahren fiir 3D-Pflanzenmodelle
und Hyperspektralbilder durch eine an den Nahbereich angepasste Kamerakalibrierung er-
moglicht jetzt die gegenseitige Projektion mit Subpixelgenauigkeit. Daher eignet es sich fiir
die Erstellung der Datengrundlage zur Untersuchung der Geometrieeffekte im hyperspek-
tralen Signal. Dariiber hinaus ermoglicht die entwickelte Referenzierung die pixelgenaue
Kombination von Hyperspektralbildern unterschiedlicher Kameratypen fiir einen erweiter-
ten Messbereich. Erreicht wurde dies durch ein fiir diesen Zweck entworfenes Referenzobjekt
und die Einbeziehung der nicht-linearen Phinomene ins Kameramodell. Das Referenzobjekt
unterstiitzt den praktikablen Messablauf, da es die Messpunkte fiir die Kamerakalibrierung
bereitstellt und dariiber hinaus auch die Verkniipfungspunkte zum Koordinatensystem des
Laserscanners liefert. Das eingefiihrte Verfahren ermoglicht die Erstellung von hyperspek-
tralen 3D-Pflanzenmodellen mit Subpixelgenauigkeit und liefert damit die Grundlage fiir
die Untersuchung der geometrischen Effekte.

Wie dieser durch geometrische 3D-Merkmale erweiterte Merkmalsraum fiir eine verbesserte
Interpretation von Hyperspektralbildern optimal genutzt werden kann, wurde bisher kaum
untersucht. Mit den hier eingefiihrten effektspezifischen Modellen fiir die 3D-Merkmale Dis-
tanz und Neigung konnte der positive Effekt auf die Signal- bzw. die Pradiktionsqualitit
nachgewiesen werden. Da die Distanz einen bekannten Effekt auf die Beleuchtungsintensitat
besitzt, kam hier ein direktes Korrekturmodell zum Einsatz. Im untersuchten Datensatz be-
trugen die Korrekturen bis zu 20% des Wertebereichs. Ohne Korrektur geht dieser Effekt in
vollem Umfang in die Interpretation der spektralen Daten ein. Beim 3D-Merkmal Neigung
war kein direktes Modell des Effekts in der benotigten Genauigkeit bestimmbar, sodass mit
der SVDD ein Verfahren des maschinellen Lernens angewendet wurde. Eine Prédiktion von
Cercospora-Krankheitssymptomen erfolgte hier im Kontext der lokalen Neigung, wodurch
die Pradiktion um bis zu 5% verbessert wurde. Der kombinierte Effekt von Distanz und Nei-
gung kann zu Abweichungen bei der Interpretation von pixelweisen Priadiktionen fiihren. Da
hier den einzelnen Pixeln unterschiedlich grofe Blattflichen zugeordnet sind, entspricht der
Anteil an auffilligen Pixeln nicht dem Anteil auffilliger Blattfliche. Die Beriicksichtigung
der Geometrie fithrte zu Verbesserungen von bis zu 15% im Vergleich zur geometriefreien
Pixelanzahl.

Die Modelle und Methoden dieser Arbeit leisten in den adressierten Aspekten unsichtbare
Frithstadien, geometrische Sensorkombination und Integration geometrischer Effekte einen
Beitrag zur kontinuierlichen Weiterentwicklung der Interpretation hyperspektraler Bilder.
Als Ausgangspunkt fiir weitere Untersuchungen, insbesondere beziiglich der Analyse hy-
perspektraler 3D-Pflanzenmodelle, kdnnen sie dazu beitragen, das erkannte, jedoch noch
unausgeschopfte Potenzial hyperspektraler Bilder, zu erschliefen.

Die néchsten Schritte werden die Integration aller eingefiihrten Methoden in einem Modell
und die Validierung dieses Gesamtmodells anhand weiterer Experimente sein. Dariiber hin-
aus wird die Entwicklung eines integrierten Sensor- und Analysesystems fiir hyperspektrale
3D-Pflanzenmodelle im Fokus stehen. Verbliebene Abweichungen der Kamerakalibrierung
sind zu vernachlédssigen, sodass als genauigkeitsbegrenzender Faktor die kontinuierliche Be-
wegung vitaler Pflanzen als Funktion der Zeit verbleibt. Um diesen nicht vorhersagbaren

48



Faktor zu minimieren, ist eine anndhernd synchrone Messung erforderlich, die nur vollau-
tomatisiert erfolgen kann. Fiir einen vollautomatischen Finsatz der referenzierten Senso-
ren in Hochdurchsatzanlagen ist neben einer kontinuierlichen und automatisierten Online-
Kalibrierung eine stabile physische Kopplung der beiden Sensoren erforderlich.

Im Bereich Entwicklung neuer Analyseverfahren stellt der Mangel an anerkannten und ver-
fligbaren Datensiitzen zum qualitativen Vergleich unterschiedlicher Analyseverfahren ein
Hemmnis dar. Im Bereich der Computer Vision und der Fernerkundung werden diese seit
langem erfolgreich eingesetzt. Bekannt sind hier vor allem die hyperspektralen Datensét-
zen ,Indian Pines* und ,Pavia University“. Im Bereich der Phinotypisierung werden erste
Versuche in dieser Hinsicht unternommen (z.B. Scharr et al., 2014). Der néchste Schritt
ist daher der Aufbau von Benchmark-Datensitzen auf Basis von hyperspektralen 3D-
Pflanzenmodellen, die den Bereich Trockenstress und dariiber hinaus auch verschiedene
Krankheitssymptome abdecken. Da nur wenige Institutionen sowohl Zugriff auf Hyperspek-
tralkameras, als auch auf 3D-Laserscanner haben, konnen derartige Datensétze die Entwick-
lung von Analyseverfahren wirkungsvoll unterstiitzen und somit die Anwendungsgebiete
erweitern.

Fortschritte im Bereich der Phénotypisierung sind eng mit einer Erweiterung der Sensorbasis
gekoppelt. Die Fusion mit ergénzenden Sensoren, auch aus dem Low-Cost-Bereich, liefert ein
umfassenderes Gesamtbild der physiologischen Eigenschaften der Pflanze. Aufbauend auf
den Erfahrungen mit den Low-Cost-Sensoren zur Geometrieerfassung kann dieser Ansatz
auf weitere Sensoren ausgedehnt werden. Je nach untersuchtem Prozess kénnen weitere
bildgebende und auch nicht bildgebende Sensordaten auf verschiedenen Skalen mit dem 3D-
Modell fusioniert und als kombiniertes Objekt in einer geeigneten Datenbank fiir die Analyse
gespeichert werden. Eine weitere erfolgversprechende Informationsebene ist die Verkniipfung
von Semantik und Geometrie. Eine Klassifikation der Pflanzenorgane in Blatt, Stdngel und
gef. Stamm (z.B. Wahabzada et al., 2015) und eine Einbezichung in die Analyse als Merkmal
hoherer Ordnung kann die Interpretation der Daten bei vielen Pflanzensorten unterstiitzen.
Auf Basis der Geometrie pradizierte Reflektanzeigenschaften der einzelnen Pflanzenorgane
sind eine wertvolle Information, wenn Aspekte der Abschattung und Sekundirreflektion
innerhalb der Pflanze betrachtet werden.

Temporal hochaufgeloste Zeitreihen derartig angereicherter und aggregierter Beobachtun-
gen ermoglichen einen neuen, datengetriebenen und nicht-invasiven Zugang zu einem Pro-
zessverstindnis der pflanzlichen Stressreaktionen. In Kombination mit bereits vorhandenen
funktionalen Wachstumsmodellen auf verschiedenen Skalen konnen sie die Grundlage fiir ei-
ne neue Form von datengetriebenen funktional-strukturellen Pflanzenmodellen (z.B. Godin
und Sinoquet, 2005) darstellen. Auf diesem Weg konnen die Modelle und Methoden dieser
Arbeit mit zur Bewiltigung der grofen Herausforderungen der Welterndhrung unter dem
Einfluss des fortschreitenden Klimawandels beitragen.
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B.1 A review of advanced machine learning methods for the
detection of biotic stress in precision crop protection

Behmann, J., A.-K. Mahlein, T. Rumpf, C. Rémer, und L. Pliimer, 2014: A review of
advanced machine learning methods for the detection of biotic stress in precision crop
protection. Precision Agriculture, 16, 239-260. (equal contribution)

Abstract

Effective crop protection requires early and accurate detection of biotic stress. In recent
years, remarkable results have been achieved in the early detection of weeds, plant diseases
and insect pests in crops. These achievements are related both to the development of non-
invasive, high resolution optical sensors and data analysis methods that are able to cope
with the resolution, size and complexity of the signals from these sensors. Several methods
of machine learning have been utilized for precision agriculture such as support vector
machines and neural networks for classification (supervised learning); k-means and self-
organizing maps for clustering (unsupervised learning). These methods are able to calculate
both linear and non-linear models, require few statistical assumptions and adapt flexibly
to a wide range of data characteristics. Successful applications include the early detection
of plant diseases based on spectral features and weed detection based on shape descriptors
with supervised or unsupervised learning methods. This review gives a short introduction
into machine learning, analyses its potential for precision crop protection and provides an
overview of instructive examples from different fields of precision agriculture.

Aus Copyright-Griinden ist die vollstdndige Publikation nur in der Druckversion enthalten.
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B.2 Detection of early plant stress responses in hyperspectral
images

Behmann, J., J. Steinriicken, und L. Pliimer, 2014: Detection of early plant stress responses
in hyperspectral images. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 93,
98-111.

Abstract

Early stress detection in crop plants is highly relevant, but hard to achieve. We hypo-
thesize that close range hyperspectral imaging is able to uncover stress related processes
non-destructively in the early stages which are invisible to the human eye. We propose an
approach which combines unsupervised and supervised methods in order to identify several
stages of progressive stress development from series of hyperspectral images. Stress of an
entire plant is detected by stress response levels at pixel scale. The focus is on drought
stress in barley (Hordeum vulgare). Unsupervised learning is used to separate hyperspec-
tral signatures into clusters related to different stages of stress response and progressive
senescence. Whereas all such signatures may be found in both, well watered and drought
stressed plants, their respective distributions differ. Ordinal classification with Support Vec-
tor Machines (SVM) is used to quantify and visualize the distribution of progressive stages
of senescence and to separate well watered from drought stressed plants. For each senescence
stage a distinctive set of most relevant Vegetation Indices (VIs) is identified. The method
has been applied on two experiments involving potted barley plants under well watered and
drought stress conditions in a greenhouse. Drought stress is detected up to ten days earlier
than using NDVI. Furthermore, it is shown that some VIs have overall relevance, while
others are specific to particular senescence stages. The transferability of the method to the
field is illustrated by an experiment on maize (Zea mays).
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B.3 Low-cost 3D systems: suitable tools for plant phenotyping

Paulus, S., J. Behmann, A.-K. Mahlein, L. Pliimer, und H. Kuhlmann, 2014: Low-cost 3D
systems: suitable tools for plant phenotyping. Sensors, 14, 3001-3018. (equal contribution)

Abstract

Over the last few years, 3D imaging of plant geometry has become of significant importan-
ce for phenotyping and plant breeding. Several sensing techniques, like 3D reconstruction
from multiple images and laser scanning, are the methods of choice in different research
projects. The use of RGBcameras for 3D reconstruction requires a significant amount of
post-processing, whereas in this context, laser scanning needs huge investment costs. The
aim of the present study is a comparison between two current 3D imaging low-cost systems
and a high precision close-up laser scanner as a reference method. As low-cost systems, the
David laser scanning system and the Microsoft Kinect Device were used. The 3D measuring
accuracy of both low-cost sensors was estimated based on the deviations of test specimens.
Parameters extracted from the volumetric shape of sugar beet taproots, the leaves of sugar
beets and the shape of wheat ears were evaluated. These parameters are compared regarding
accuracy and correlation to reference measurements. The evaluation scenarios were chosen
with respect to recorded plant parameters in current phenotyping projects. In the present
study, low-cost 3D imaging devices have been shown to be highly reliable for the demands
of plant phenotyping, with the potential to be implemented in automated application pro-
cedures, while saving acquisition costs. Our study confirms that a carefully selected low-cost
sensor is able to replace an expensive laser scanner in many plant phenotyping scenarios.
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B.4 Calibration of hyperspectral close-range pushbroom
cameras for plant phenotyping

Behmann, J., A.-K. Mahlein, S. Paulus, H. Kuhlmann, E.-C. Oerke, und L. Pliimer,
2015: Calibration of hyperspectral close-range pushbroom cameras for plant phenotyping.
ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 106, 172-182.

Abstract

Hyperspectral sensors are able to detect biological processes of plants which are invisible
to the naked eye. Close-range cameras in particular support the identification of biotic and
abiotic stress reactions at an early stage. Up to now, their full potential is only partially
realized because geometrical factors as leaf angle, curvature and self-shading, overlay the
signal of biological processes. Suitable 3D plant models constitutes an important step to
removing these factors from the data. The matching of these 3D model and the hyperspectral
image with sufficient accuracy even for small leaf veins is required but relies on an adequate
geometric calibration of hyperspectral cameras. We present a method for the geometric
calibration of hyperspectral pushbroom cameras in the close-range, which enables reliable
and reproducible results at sub-pixel scale. This approach extends the linear pushbroom
camera by the ability to model non-linear fractions. Accuracy and reproducibility of the
method is validated using a hyperspectral senor system with two line cameras observing the
reflected radiation in the spectral range from 400 to 2500 nm. We point out new potentials
arising from with the proposed camera calibration, e.g. hyperspectral 3D plant models,
which have high potential for crop plant phenotyping.
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B.5 Generation and application of hyperspectral 3D plant
models: methods and challenges

Behmann, J., A.-K. Mahlein, S. Paulus, J. Dupuis, H. Kuhlmann, E.-C. Oerke, und L.
Plimer, 2015: Generation and application of hyperspectral 3D plant models: methods
and challenges. Machine Vision and Applications, 1-14. (online first)

Abstract

Hyperspectral imaging sensors have been introduced for measuring the health status of
plants. Recently, they also have been used for close-range sensing of plant canopies with a
highly complex architecture. However, the complex geometry of plants and their interaction
with the illumination setting severely affect the spectral information obtained. Furthermore,
the spatial component of analysis results gain in importance as higher plants are represented
by multiple plant organs as leaves, stems and seed pods. The combination of hyperspectral
images and 3D point clouds is a promising approach to face these problems. We present the
generation and application of hyperspectral 3D plant models as a new, interesting applica-
tion field for computer vision with a variety of challenging tasks.We sum up a geometric
calibration method for hyperspectral pushbroom cameras using a reference object for the
combination of spectral and spatial information. Furthermore,we showexemplarily newca-
libration and analysis methods enabled by the hyperspectral 3D models in an experiment
with sugar beet plants. An improved normalization, a comparison of image and 3D analysis
and the density estimation of infected surface points underline some of the new capabilities
gained using this new data type. Based on such hyperspectral 3D models the effects of plant
geometry and sensor configuration can be quantified and modeled. In future, reflectance mo-
dels can be used to remove or weaken the geometry-related effects in hyperspectral images
and, therefore, have the potential to improve automated plant phenotyping significantly.
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B.6 Detection of disease symptoms on hyperspectral 3D plant
models

Roscher, R., J. Behmann, A.-K. Mahlein, J. Dupuis, H. Kuhlmann, und L. Pliimer, 2016:
Detection of disease symptoms on hyperspectral 3D plant models, ISPRS Annals, I11-7,
89-96. (equal contribution)

Abstract

We analyze the benefit of combining hyperspectral images information with 3D geome-
try information for the detection of Cercospora leaf spot disease symptoms on sugar beet
plants. Besides commonly used one-class Support Vector Machines, we utilize an unsupervi-
sed sparse representation-based approach with group sparsity prior. Geometry information
is incorporated by representing each sample of interest with an inclination-sorted dictionary,
which can be seen as an 1D topographic dictionary. We compare this approach with a basic
sparse representation based approach without geometry information and one-class Support
Vector Machines. The one-class SVM is applied on hyperspectral data without additional
information as well as on a hyperspectral images with additional pixelwise inclination in-
formation. Our results show a gain in accuracy when using geometry information beside
spectral information regardless of the used approach. However, the two methods make dif-
ferent demands on the data when applied to new test data sets. The OCSVM requires the
full inclination information on test and training data whereas the topographic dictionary
approach only need spectral information for reconstruction of test data once the dictionary
is build by spectra with inclination.

Aus Copyright-Griinden ist die vollsténdige Publikation nur in der Druckversion enthalten.
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