
                                  

             
              

Universität der Bundeswehr München
Institut für Raumfahrttechnik und Weltraumnutzung

Thomas Roßberg, Michael Schmitt

DESTSAM – Dense Satellite Time Series for Agricultural 
Monitoring

… oder: Wie man dichte NDVI-Zeitreihen mittels SAR-Daten
und Deep Learning erstellt

Finanziert durch das Bundesministerium für Wirtschaft und Klimaschutz (FKZ 50EE2018A).



2
Dichte NDVI-Zeitreihen mittels Deep Learning und Synthetic Aperture Radar Daten
Thomas Roßberg 27.06.2023

Kann man dichte NDVI-Zeitreihen erstellen

mithilfe von SAR-Daten und Deep Learning?

TL;DR
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NDVI erlaubt Vegetationsmonitoring

Aber: Häufige Wolkenbedeckung vor allem in (sub-)tropischen Gebieten

Beispiel Burkina Faso: ausschließlich bewölkte Aufnahmen in Regen- und 

Wachstumszeit 

Motivation: Wolken behindern optische Sensoren

Map data from OpenStreetMap

https://www.openstreetmap.org/copyright


                                  

             
              

Lösungsansatz
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1. Abschätzung des NDVIs anhand von SAR-Daten für einzelne Aufnahmenzeitpunkte
(Roßberg und Schmitt 2023)

Lösung (Teil 1)

Deep Learning 

Model (U-Net)

SAR Backscatter (VV, VH)

NDVI



6
Dichte NDVI-Zeitreihen mittels Deep Learning und Synthetic Aperture Radar Daten
Thomas Roßberg 27.06.2023

1. Abschätzung des NDVIs anhand von SAR-Daten für einzelne Aufnahmezeitpunkte

2. Fusion der SAR-abgeschätzen NDVI-Werte mit den vorhandenen optischen NDVI-Werten

Lösung (Teil 2)

RNN

lückenhafte optische NDVI-Zeitreihe

SAR-abgeleitete NDVI-

Zeitreihe

dichte, fusionierte 

NDVI-Zeitreihen

Deep 

Learning 

Model

(U-Net)

SAR Backscatter

(VV, VH)
NDVI
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SAR und NDVI haben keinen direkten Zusammenhang, aber einen indirekten

Zusammenhang NDVI - SAR

SARNDVI

spektrale 

Eigenschaften

elektro-

magnetische 

Eigenschaften

LAI

(Leaf Area Index)

Pflanzenwasser

Biomasse

Landbedeckung

Tian et al. 2017

Duchemin et al. 2006

chemische

Merkmale,

Chlorophyll-

gehalt
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rauheit und 

-feuchte

Kovacs et al. 2013

Vreugdenhil et al. 2018

Castro et al. 2014 Khabbazan et al. 2019

Hansen und 

Schjoerring 2003
Harfenmeister et al.

2019

Hansen et al. 2000

Pettorelli et al. 2005
Balzter et al. 2015



                                  

             
              

Umsetzung
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1. Datensatz erstellen: SEN12TP (Sentinel-1 and -2, timely paired)

globale, balancierte SAR und optische Bildszenen des selben Tages

~240GB an optischen und SAR-Daten

2. U-Net trainieren (Ronneberger et al. 2015)

(VV, VH) → NDVI

MAE=0.11

T Roßberg und M Schmitt: “A Globally Applicable Method for NDVI Estimation from Sentinel-1 SAR Backscatter Using a 

Deep Neural Network and the SEN12TP Dataset,” Journal of Photogrammetry, Remote Sensing and Geoinformation 

Science, 2023.

Schritt 1: NDVI-Abschätzung aus SAR-Bildern
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Datensatz erstellen aus:

1. optischen NDVI-Zeitreihen (akkurat, aber mit Lücken)

2. SAR-abgeleiteten (dichter, aber ungenauer)

~250 GB an Bildern, 50GB an Zeitreihen

RNN (recurrent neural network) trainieren

• variable Sequenzlänge möglich

• kann mit Lücken in Daten umgehen

Schritt 2: Fusion der NDVI-Zeitreihen
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Gated Recurrent Unit (GRU) Variante des RNN

Many-to-Many Architektur: für jeden Wert der 
Sequenz wird ein Wert vorhergesagt

Optische NDVIs ist Label und Modellinput 
→ jede Zeitreihe aufteilen (33% der Werte als 
Modelinput, 66% als Label)

Training des Fusionsmodell



                                  

             
              

Ergebnisse
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Ergebnisse

Map data from OpenStreetMap

https://www.openstreetmap.org/copyright
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Tägliche NDVI-Werte ableitbar

Hohe Übereinstimmung mit optischen NDVIs

Ergebnisse
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Ergebnisse
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Genauere Validierung und Ergebnisanalyse

Evaluation mittels Anwendungsbeispiel

Abschätzung von Unsicherheiten?

Ein Modell statt zwei für SAR-Bildstapel → dichte NDVI-Zeitreihenbilder?

Ausblick



18
Dichte NDVI-Zeitreihen mittels Deep Learning und Synthetic Aperture Radar Daten
Thomas Roßberg 27.06.2023

NDVI-Abschätzung mittels SAR-Daten möglich

Dichte, tägliche, akkurate NDVI-Zeitreihen lassen sich erstellen

Zusammenfassung



                                  

             
              

Fragen?

Thomas Roßberg

thomas.rossberg@unibw.de
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