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Abstract 

In der Obstzüchtung wird die Phänotypisierung häufig noch manuell durchgeführt, was 

jedoch sehr arbeits- und kostenintensiv ist. Daher wurde im Rahmen des MONIQUA-

Projekts eine UAV-basierte, digitale Hochdurchsatzmethode für die Phänotypisierung von 

Krankheitserregern am Modell des Europäischen Birnengitterrostes entwickelt.  

Auf Grundlage eines Trainingsdatensatzes, der 324 Bilder mit Birnengitterrostsymptomen 

umfasste, wurde im Rahmen des maschinellen Lernens ein Objektdetektor unter Verwen-

dung eines vortrainierten YOLOv5-Algorithmus implementiert, der eine eindeutige Identifi-

zierung jedes Symptoms in einem Bild ermöglicht. Im weiteren Verlauf des Projektes soll 

die genaue Lokalisierung von Krankheitssymptomen innerhalb der Obstanlage durch einen 

neuartigen Photogrammetrieansatz ermöglicht und der Gesamtbefall am Baum quantifiziert 

werden. In Zukunft soll dieses digitale Phänotypisierungssystem als Hochdurchsatz-

methode zur Bewertung der genetischen Ressourcen von Birnen und zur anschließenden 

Bereitstellung von resistenten oder toleranten Genotypen für die Birnenzüchtung eingesetzt 

werden. 

1. Einleitung 

Pflanzenkrankheiten sind eines der größten wirtschaftlichen Risiken im Obstbau und für 

ihre Bekämpfung ist die Anwendung verschiedener Pflanzenschutzmittel während der 

Vegetationsperiode notwendig. Allerdings wird die Anwendung von Pflanzenschutzmitteln 

zunehmend durch gesetzliche Vorschriften eingeschränkt (BMEL 2023) weshalb die Bereit-

stellung von toleranten oder resistenten Sorten eine der wichtigsten Herausforderungen in 

der Züchtung darstellt. Voraussetzung für resistente Neuzüchtungen von Sorten ist aller-

dings die Evaluierung der genetischen Ressourcen, die es erlaubt, resistente Genotypen 

als Ausgangsmaterial für die Züchtung zu identifizieren. Zu diesem Zweck stehen verschie-

dene Forschungsinstrumente zur Verfügung, wobei die Phänotypisierung ein wichtiges 

Instrument für die Bestimmung der Interaktion des jeweiligen Genotyps mit der Umwelt ist 

(Pieruschka und Schurr 2019). 

Die Phänotypisierung von Pflanzen, insbesondere in der Obstzüchtung, erfolgt bis heute 

noch überwiegend manuell durch eine visuelle Beurteilung (Reim et al. 2023). Dies hat 

mehrere Nachteile: die manuelle Phänotypisierung ist sehr arbeitsintensiv, kann nur für 
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ausgewählte Pflanzen und für eine begrenzte Zeit durchgeführt werden und ist oft subjektiv 

und damit nicht immer zuverlässig, vor allem wenn verschiedene Personen die Phäno-

typisierung vornehmen.  

Die Entwicklung von Phänotypisierungstechniken mit hohem Durchsatz ist daher essentiell, 

um eine effektive und objektive Bewertung eines breiten Spektrums genetischer Res-

sourcen zu ermöglichen. Gleichzeitig erfordert die Bewertung obstgenetischer Ressourcen 

eine hochauflösende räumliche Kartierung der gewonnenen Daten. Obstgenetische 

Ressourcen, die für Evaluierungszwecke verwendet werden, befinden sich hauptsächlich 

in sogenannten "aktiven" Genbanksammlungen, in denen einzelne Akzessionen als Einzel-

bäume erhalten werden (Flachowsky und Höfer 2010). Daher muss sichergestellt werden, 

dass die erhobenen phänotypischen Daten einzelnen Bäumen zugeordnet werden können. 

In den letzten Jahren wurden Hochdurchsatz-Phänotypisierungsverfahren auf der Grund-

lage nicht-destruktiver Bildgebungs- und Erfassungssysteme für verschiedene Kultur-

pflanzen entwickelt, z. B. für Weizen (Genaev et al. 2021) und Oliven (Caruso et al. 2021). 

Es gibt auch Studien zur Phänotypisierung von Obstkrankheiten mit Hilfe von optischen 

spektrometrischen bzw. bildgebenden Verfahren (Di und Li 2022).  

Die Entwicklungen im Bereich der unbemannten Luftfahrzeuge (UAVs) haben eine umfas-

sende und konsistente Phänotypisierung vorangetrieben, da im Vergleich zu bodenge-

stützten Technologien UAV-Bilder größere Gebiete abdeckt werden können und damit die 

Kosten niedriger sind (Johansen et al. 2019). Durch die Weiterentwicklung der UAVs ist es 

nun auch möglich, UAV-Bilder mit hoher räumlicher und zeitlicher Auflösung zu erhalten, 

die eine klare Differenzierung der Pflanzenmerkmale auf individueller Ebene ermöglichen. 

Infolgedessen wird das UAV zunehmend für die Phänotypisierung von Obstbäumen einge-

setzt, z. B. für die Erfassung von Blühmerkmalen (López-Granados et al. 2019), die Zählung 

von Früchten (Aitelkadi et al. 2021) oder die Erkennung von Krankheiten (Ayaz et al. 2021).  

Das Ziel der Studie war daher, eine Hochdurchsatz-Phänotypisierungsmethode für den 

Europäischen Birnengitterrost (Gymnosporangium sabinae) unter Verwendung von UAV-

basierten RGB-Bildern zu entwickeln, die eine effektive und objektive Phänotypisierung in 

Obstanlagen zukünftig ermöglicht. 

2. Material und Methoden 

Für die Erfassung der Symptome des Birnengitterrostes wurden RGB-Bilder in drei Ver-

suchsquartieren mit einer Gesamtgröße von etwa 1 ha des Julius Kühn-Instituts in Dresden-

Pillnitz, Deutschland, aufgenommen. In den Quartieren waren insgesamt 828 verschiedene 

Birnengenotypen aus Kreuzungsnachkommenschaften, Sorten bzw. Wildarten gepflanzt, 

was die Erkennung von Birnengitterrostsymptomen an einer Vielzahl von morphologisch 

unterschiedlichen Birnenblättern gewährleisten sollte. Die Birnenbäume wurden in den 

Jahren 2021 bis 2022 nicht mit Fungiziden behandelt, so dass eine natürliche Infektion 

möglich war. Die RGB-Bilder wurden zu Beginn des Auftretens früher Birnenrostsymptome 

im Mai bis zum Auftreten fortgeschrittener Birnenrostsymptome im August aufgenommen, 

um ein breites Spektrum von Birnenrostsymptomen zu erfassen. Für die Bilderfassung 

wurden insgesamt neun Drohnenflüge durchgeführt. Als Drohne wurde die Phantom 4 Pro 

(DJI, Shenzhen, China) eingesetzt. Diese arbeitet vollautomatisch, wenn die Flugparameter 

an der Bodenkontrollstation voreingestellt sind. Die Phantom 4 Pro verfügt über eine RGB-
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Kamera mit einem 1-Zoll-Sensor mit 20 Megapixeln (5 472×3 648 Pixel/Bild). Die Brenn-

weite beträgt 8,8 mm, was einer Brennweite von 24 mm im Kleinbildformat entspricht. Die 

UAV-Bilder wurden alle 3 s bei einer Fluggeschwindigkeit von 1 m/s aufgenommen. Mit 

einer angepassten Flughöhe von etwa 8-10 m über dem Boden wurde eine geringe Ka-

meradistanz zu den Blattsymptomen erreicht. Eine Vorwärts- und Seitenüberlappung von 

etwa 75-80 % soll eine optimale photogrammetrische Verarbeitung garantieren.  

Zur Bewertung von Birnenrostsymptomen wurde ein objektbasierter Bildanalyseansatz ver-

wendet (Object Detection). Alle UAV-Bilder wurden auf eine Größe von 768 x 768 Pixel 

geschnitten, um die Anzahl der Bilder für das Training zu erhöhen und die Bildgröße für die 

computergestützte Weiterverarbeitung zu optimieren. Das Zuschneiden erfolgte mit der 

OpenCV-Grafikbibliothek für Bildverarbeitung in Python. Die Symptomkennzeichnung 

wurde manuell von Fruchtexperten mit dem Computer Vision Annotation Tool (CVAT, 

Sekachev et al. 2020) vorgenommen (Abbildung 1). Zu diesem Zweck wurden rechteckige 

‚Bounding Boxes‘ um den gesamten Blattbereich mit Birnenrostsymptomen (GYMNSA) und 

gesunden Blättern (HEALTH) gezeichnet. Nach Abschluss der Beschriftung wurde für jeden 

Bilddatensatz eine Beschriftungsdatei (TXT) im YOLO 1.1-Format erstellt und für das an-

schließende Modelltraining verwendet. 

 

Abbildung 1: Ausschnitt aus einem Luftbild der Versuchsobstanlage am JKI Dresden-

Pillnitz mit gelabelten Blättern mit Birnenrostsymptomen (gelbe Boxen, Label: GYMNSA) 

und Blättern ohne Symptome (grüne Boxen, Label: HEALTH). 

Ein vorläufiger Bildsatz bestand aus 181 beschnittenen UAV-Bildern mit einer annähernd 

gleichen Anzahl von annotierten Birnengitterrostsymptomen und gesunden Blättern. Zu-

sätzlich wurden 17 Hintergrundbilder ohne Objekte aufgenommen, um falsch-positive 

Ergebnisse zu reduzieren. Diese 198 Bilder wurden nach dem Zufallsprinzip mit Hilfe eines 

Phyton-Prozesscodes in Trainingsbilder und Validierungsbilder aufgeteilt. 95 % des gesam-

ten Bildsatzes wurden als Trainingsbilder und 5 % als Validierungsbilder verwendet. Als 

Modell für das Machine Learning Training wurde das einstufige Modell ‚You Only Look 

Once‘ (YOLO v5x) gewählt, da es verschiedene Objekte in einem einzigen Bild erkennt und 

Objekte sehr schnell identifiziert (Jocher et al. 2022). Die Open-Source-Plattform PyTorch 

(Paszke et al. 2019) wurde als Deep-Learning-Framework verwendet.  
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3. Ergebnisse und Diskussion 

Bei insgesamt neun UAV-Flügen, die während der Vegetationsperiode in den Jahren 2021 

und 2022 durchgeführt wurden, konnten 705 Bilder mit Birnengitterrostsymptomen 

aufgenommen werden. Durch die geringe Flughöhe von 8-10 m wurde eine hohe räumliche 

Auflösung erreicht, die es ermöglichte, die Krankheitssymptome mit einer Größe von unter 

5 cm gut im Bild zu erkennen. Flüge in geringer Höhe erfordern jedoch eine höhere Anzahl 

von Flügen und eine große Anzahl von Bildern, um ein bestimmtes Gebiet abzudecken, 

was den Zeit- und Arbeitsaufwand erhöht. Für die digitale Phänotypisierung von Obst-

züchtungsmaterial ist dieser Ansatz jedoch gut geeignet, da in der Regel nur kleine Flächen 

erfasst werden müssen. Für den Einsatz dieser digitalen Phänotypisierungsmethode in 

größeren Obstanlagen wäre ein UAV-System mit einer hochauflösenden Kamera besser 

geeignet, da dieses größere Flughöhen ermöglicht und somit die Anzahl der Flüge/ Bilder 

reduziert.  

Alle Bilder wurden im Feld unter komplexen Umweltbedingungen (unterschiedliche Tages-

zeiten, Jahreszeiten, Wetterbedingungen, Beleuchtung, Standorten usw.) aufgenommen. 

Zunächst wurden alle Bilder visuell auf ihre Qualität (z. B. Schärfe, Belichtung, Kontrast) 

geprüft und gegebenenfalls aus dem Datensatz gelöscht. Insgesamt wurden 324 Bilder mit 

Birnenrostsymptomen in den Bilddatensatz für den weiteren Workflow verwendet (Ta-

belle 1). Nach dem Zerschneiden standen 12 698 kleinere Bilder zur Verfügung, die noch-

mals visuell auf ihre Qualität und das Vorhandensein von Birnenblättern im Bild überprüft 

wurden. Als Ergebnis wurden 810 beschnittene Bilder für die anschließende Symptomkenn-

zeichnung ausgewählt. Mit Stand Januar 2023 waren 181 der 810 beschnittenen Bilder 

annotiert und konnten für ein erstes Training (171 Bilder) und eine Validierung (10 Bilder) 

des Modells verwendet werden.  

Tabelle 1: Anzahl der aufgenommenen Bilder, annotierte Trainingsbilder, Validierung- und 

Testbilder und Anzahl der Gesamtannotationen für ein erstes Modelltraining für 

die Erkennung von Birnengitterrostsymptomen (Stand Januar 2023).  

Fotos 
mit 

UAV 
erstellt1 

Geschnittene 
Bilder1 

Trainings-
bilder2 

Validierungs-
bilder2 

Background- 
bilder 

Anzahl 
Annotationen2 

Test-
bilder2 

324 810 171 10 17 11 000 12 

1nach Qualitätscheck, 2Stand Januar 2023  

 

In einer ersten Trainings- und Validierungsphase eines YOLOv5-Standardmodells auf der 

Grundlage von 198 Bildern wurden 84 % der infizierten und 85 % der gesunden Blätter 

korrekt erkannt, während die Falsch-Positiv-Rate (FP) für beide Klassen gering war (Abbil-

dung 2). Allerdings wurden einige Objekte als Hintergrund-Falsch-Positive klassifiziert. So 

wurden z. B. in der Bodenvegetation Taraxacum-Blätter als gesund oder Taraxacum-Blüten 

als infizierte Birnengitterrostblätter erkannt, obwohl Taraxacum-Blätter und -Blüten eine 

andere Form als Birnenblätter haben. Möglicherweise war das Modell nicht in der Lage, 

Taraxacum-Blätter auszuschließen, weil sehr viele verschiedene Birnenblattformen durch 
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die Aufnahme von verschiedenen Birnensorten und -arten im Trainingsdatensatz enthalten 

waren.  

 

Abbildung 2: Konfusionsmatrix nach dem ersten Modelltraining mit YOLOv5 für die 
Klassen ‚HEALTH‘ (gesund) und ‚GYMNSA‘ (Birnengitterrostsymptom). Die Farbintensität 

und der Wert in jeder Zelle zeigt den Anteil der Vorhersage für jede Klasse an. 

Darüber hinaus wurde ein hoher Anteil an falsch-negativen (FN) Hintergrundwerten beo-

bachtet, was bedeutet, dass mehrere gesunde und infizierte Blätter nicht erkannt wurden. 

Diese Ergebnisse lassen sich durch das Vorhandensein von verdeckten oder sich über-

lappenden Blättern in den Bäumen erklären. Dies kann zu Problemen bei der Erkennungs-

genauigkeit und einer hohen Fehlerkennungsrate führen (Wang et al. 2021). Ein weiterer 

Grund könnte sein, dass Blätter nicht erkannt wurden, wenn sie im Schatten lagen oder an 

den Baumkronen überbelichtet waren. Alle Bilder in dieser Studie wurden bei verschie-

denen natürlichen Tageslichtbedingungen mit wechselnder Beleuchtung aufgenommen. 

Dies kann eine Herausforderung darstellen, da die Bilder bemerkenswerte Schwankungen 

bei Belichtung, Kontrast und Schattenwurf aufweisen können (Liu et al. 2020). In einer 

Studie zu Schneebruch in Wäldern wurde berichtet, dass eine größere Schattenkompo-

nente aufgrund der Bildaufnahme bei Sonneneinstrahlung den Grad der Baumdetails im 

Bild verringern kann (Puliti und Astrup 2022). In einigen Studien wurde jedoch auch 

erwähnt, dass die Genauigkeit nicht durch sonnige oder bewölkte Bedingungen während 

der Bildaufnahme beeinträchtigt wurde. Dies wurde hauptsächlich auf die große Anzahl von 
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Bildern mit unterschiedlichen Lichtverhältnissen zurückgeführt, die dem Modell zur Ver-

fügung standen und seine Robustheit erhöhten (Liu et al. 2020; Puliti und Astrup 2022). Für 

diese Studie wurden alle Bilder im Feld mit einer großen Bandbreite an unterschiedlichen 

Lichtverhältnissen aufgenommen, was sehr variable Bilder für die Annotation und das an-

schließende Training des Modells lieferte.  

Vorläufige Ergebnisse des Modelltrainings mit YOLOv5 zeigten eine Genauigkeit von 84 % 

bei der Erkennung von Birnengitterrostsymptomen. Im Vergleich zu anderen Studien zur 

deep-leraning basierten Erkennung von Blattkrankheiten war die Erkennungsrate in unserer 

Studie damit schon sehr hoch. Beispielsweise wurden in einer Studie zur Erkennung 

typischer Apfelblattkrankheiten zwischen 92 % und 96 % der Symptome richtig erkannt 

(Tian et al. 2021). Diese Studie umfasste allerdings einen Traininsdatensatz mit über 1 000 

Bildern je Krankheit (Tian et al. 2021). Außerdem wurden keine UAV-Bilder, sondern Bilder 

von Einzelblättern verwendet. Die Erkennung mittels UAV- Bilder kann etwas geringer sein, 

da die Bilder nicht so hoch aufgelöst sind wie bei Handkamera-Bildern. Zum Bespiel wurden 

bei der UAV-basierten Erkennung der Braunfäule bei Tee nur 77 % (Bao et al. 2023) und 

der bakteriellen Fleckenkrankheit bei Paprikapflanzen 90 % der infizierten Blätter richtig 

erkannt (Mathew und Mahesh 2022). Im Projekt sind jedoch weitere Tests und Validierun-

gen erforderlich, um ein endgültiges Erkennungsmodell mit ausreichender Genauigkeit zu 

trainieren. Da der erste Trainingssatz in unserer Studie nur 188 Bilder enthielt, ist es wahr-

scheinlich, dass die Genauigkeit des endgültigen Modells, das viel mehr Trainingsbilder 

enthalten wird, deutlich besser sein wird.  

4. Ausblick  

Die Arbeiten zur genauen Lokalisierung und der Quantifizierung der Krankheitssymptome 

am Baum werden weitergeführt. Dazu werden die UAV-Bilder mit der Photogrammetrie-

Software Agisoft Metashape Professional (Agisoft, St. Petersburg, Russland) verarbeitet. 

Um die Symptome eindeutig den Einzelbäumen zuordnen zu können, ist es notwendig 

RTK-Genauigkeit des 3D-Modells zu erzielen. Da die Drohne keine RTK-Möglichkeit be-

sitzt, soll auf die Nutzung von Bodenkontrollpunkten zurückgegriffen werden. Die Arbeit mit 

GCPs führt im Allgemeinen zu einer genaueren Datenausgabe im Vergleich zu UAV-

Geotags, hat aber einen geringeren Automatisierungsgrad zur Folge. Mithilfe der 3D-Punkt-

wolke ist es dann möglich, die Lage der Krankheitssymptome aus den einzelnen 2D-Bildern 

in 3D-Koordinaten zu projizieren und die genaue Lage der Symptome innerhalb der einzel-

nen Bäume zu bestimmen. Erkannte Symptome, die in der Regel eine Größe von weniger 

als 5 cm haben, können dem einzelnen Baum zugeordnet werden. Auf der Grundlage eines 

verbesserten Erkennungsmodells und der genauen Lokalisierung der Symptome auf Baum-

ebene soll zu Projektende ein digitales Phänotypisierungsverfahren zur Verfügung stehen. 

Dies soll die Erkennung des Europäischen Birnengitterrostes im Hochdurchsatzverfahren 

und die räumliche Lokalisierung der Symptome im Feld ermöglichen. Diese Methode soll 

auch auf andere Krankheitssymptome übertragbar sein. 
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