
1 
 

I. Kurze Darstellung (max. 2 Seiten, wird veröffentlicht) 
 

1. Ursprüngliche Aufgabenstellung sowie der wissenschaftliche und technische 

Stand an den angeknüpft wurde 

Das vorliegende Projekt hatte das Ziel, ein digitales Monitoringsystem zur frühzeitigen 

Erkennung und präzisen Verortung von Quarantäneschaderregern bzw. unionsgeregelte 

Nicht-Quarantäneschadorganismen im Erwerbsobstbau zu entwickeln. Modellhaft erfolgte 

die Untersuchung an den Schaderregern Erwinia amylovora (Feuerbrand) und 

Gymnosporangium sabinae (Europäischer Birnengitterrost).  

Im bisherigen Monitoring werden Schadkontrollen vorwiegend manuell durchgeführt, was 

nicht ausreichend präzise ist und einen hohen personellen und finanziellen Aufwand 

verursacht. Ziel des Projekts war die Entwicklung eines bildbasierten, drohnengestützten 

Monitoringsystems, das mithilfe maschineller Lernalgorithmen die Erkennung von 

Krankheitssymptomen automatisiert und eine präzise Lokalisierung und Dokumentation der 

Ausbreitung erlaubt. Langfristig soll ein kosteneffizientes, automatisiertes 

Hochdurchsatzverfahren für die kontinuierliche Überwachung von Infektionen in Obstkulturen 

etabliert werden. 

2. Ablauf des Vorhabens 

Für die Entwicklung des Systems wurden Versuchsflächen an verschiedenen Standorten des 

Julius Kühn-Instituts ausgewählt (verantwortlich: JKI). Diese Flächen bestanden aus 

unterschiedliche Sorten und Wildarten des Apfels und der Birne. Für die Bildaufnahmen des 

Europäischen Birnengitterrosts wurden Baumbestände nach natürlicher Infektion genutzt. 

Für die Bildaufnahmen des Feuerbrands wurden Versuchspflanzen im Gewächshaus und 

Versuchsbestände im Freiland genutzt, die während des Projekts künstlich mit dem 

Feuerbranderreger inokuliert wurden. Dadurch konnte auch von diesen seltenen 

Krankheitssymptomen eine ausreichend große Bilddatenbank erstellt werden (verantwortlich: 

JKI, ATB, geo-konzept). Zur Erstellung der Bilddaten wurden die Versuchsflächen mit 

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs: hier Drohnen, Quadrocopter) in regelmäßigen Abständen 

überflogen (JKI, ATB, geo-konzept). Die UAVs flogen in geringer Höhe über die Bestände, 

um Bildmaterial mit einer hohen Detailauflösung zu erzeugen, so dass auch möglichst 

kleinere Infektionen und frühe Krankheitsstadien zu erfassen sind. Zusätzlich wurden auch 

Feuerbrand- und Birnengitterrostsymptome mit einer Handkamera und Smartphonekameras 

aufgenommen (verantwortlich: JKI, ATB). Die Krankheitssymptome wurden mit Hilfe des 

Softwareprogramms CVAT mit der Hand markiert (verantwortlich: ATB, JKI) und für das 

Modelltraining genutzt (verantwortlich: ATB) und anschließend für das Training der 

maschinellen Lernalgorithmen zur Entwicklung der Bilderkennungsmodelle genutzt.  
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Nach der erfolgreichen Entwicklung der Bilderkennungsmodelle (verantwortlich: ATB) 

wurden diese unter Praxisbedingungen im Freiland validiert (verantwortlich: JKI, ATB, geo-

konzept).  

Die identifizierten Krankheitssymptome wurden im Rahmen der photogrammetrischen 

Auswertung in einem GIS-System verortet (verantwortlich: geo-konzept). Dies ermöglichte 

eine präzise räumliche Kartierung der infizierten Bereiche in den Beständen. Zum Abschluss 

des Projektes wurde das entwickelte System auf seine Praxistauglichkeit im Versuchsfeld 

am JKI getestet. Dieser Test zielte darauf ab, die Effizienz und Genauigkeit des 

Monitoringsystems unter realen Bedingungen zu validieren und die Übertragbarkeit auf 

andere Quarantäneschaderreger zu überprüfen (JKI). 

3. Wesentliche Ergebnisse sowie ggf. Zusammenarbeit mit anderen Stellen. 

Das Projekt MONIQUA zur drohnengestützten Überwachung von Quarantäneschaderregern 

in Obstkulturen wurde erfolgreich durchgeführt. Zunächst wurden geeignete 

Versuchsquartiere und ein UAV-System mit Kameras für die Bildaufnahme ausgewählt. Die 

Anforderungen an Sensorik und Flugleistung wurden definiert, Flugparameter systematisch 

optimiert und erfolgreich getestet. Verschiedene RGB-Kameras wurden evaluiert. Eine Bild- 

und Metadatenbank für Symptome von Birnengitterrost und Feuerbrand wurde erstellt und 

veröffentlicht. 

Es wurden Deep-Learning-Algorithmen entwickelt, um Schaderreger anhand der 

aufgenommenen Bilder zu erkennen. Das Training der Bilderkennungsmodelle verlief 

erfolgreich. Insbesondere für die Erkennung von Birnengitterrostsymptomen in Luftbildern 

konnte ein praxistaugliches Modell entwickelt werden. Das Modell für die Erkennung von 

Feuerbrandsymptomen erkennt die Symptome lediglich in Handbildern zuverlässig.  

Nichtsdestotrotz ist dieses Erkennungsmodell vielversprechend und muss zukünftig für seine 

Praxistauglichkeit weiter optimiert werden.  

Ein GIS-System wurde erfolgreich zur Darstellung der Befallsverteilung implementiert, 

woraus erste Handlungsempfehlungen für Quarantänemaßnahmen abgeleitet werden 

können. Die praktische Testung des entwickelten Workflows für ein digitales Monitoring der 

Schaderreger am Beispiel des Birnengitterrosts war erfolgreich. Weitere 

Entwicklungsarbeiten sind erforderlich, um die Erkennungsgenauigkeit von Feuerbrand-

Symptomen für den Praxiseinsatz zu verbessern. Die Projektergebnisse wurden in 

zahlreichen Fachveröffentlichungen sowie auf Tagungen präsentiert. 
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II. Eingehende Darstellung der Ergebnisse  

1. Ziel und Gegenstand des Teilvorhabens B 

Ziel des Teilvorhabens B am Leibniz Institut für Agrartechnik und Bioökonomie e.V. (ATB) 

war die Entwicklung einer drohnengestützten Bilderfassung von Symptomen der 

Pflanzenkrankheiten Erwinia amylovora (Feuerbrand) und Gymnosporangium sabinae 

(Europäischer Birnengitterrost). Im Projektverbund entstanden durch mehrere 

Flugkampagnen und die manuelle Annotation der Schadsymptome umfangreiche Bild- und 

Metadatenbanken. Auf deren Grundlage wurden Objekterkennungsmodelle optimiert, 

trainiert, getestet und verglichen.  

Die Anforderungen an die Sensorik und Bilderfassung des Kamera-UAV (Unmanned Aerial 

Vehicle) Systems, wie die Flughöhe und Bildauflösung, wurden beschrieben (geo-konzept). 

Für die Datenvorverarbeitung und die Modellerstellung wurde open-source Software 

eingesetzt, um state-of-the-art Objekterkennungsmodelle auf Basis der Bilddatensätze von 

Grund auf zu trainieren. Die automatische Erkennung von pflanzlichen 

Krankheitssymptomen soll zusammen mit der drohnengestützten Bildaufnahme und deren 

Verarbeitung eine Voraussetzung für die quantitative Analyse und objektive Einordnung 

durch die Geoinformationssystemsoftware QGIS bilden (JKI). Fokussiert wurde auf die 

praktische Anwendbarkeit der entwickelten Technologien, um eine frühzeitige Erkennung 

von Krankheitssymptomen und die Verbesserung des Krankheitsmanagements im Obstbau 

zu unterstützen. 

2. Durchgeführte Arbeiten im Teilvorhaben B im Vergleich zur ursprünglichen 

Vorhabenbeschreibung 

Das durchgeführte Vorhaben war durch fünf themenspezifische Arbeitspakete und ein 

administratives Arbeitspaket beschrieben. Das Leibniz Institut für Agrartechnik und 

Bioökonomie e.V. (ATB) war zum Erreichen der Projektziele für die Mitarbeit an zwei 

themenspezifischen Arbeitspaketen (AP1 und AP2) sowie an der Projektkoordination und 

Öffentlichkeitsarbeit beteiligt (AP6).  

Arbeitspaket 1: Entwicklung einer Navigationslösung für eine drohnengestützte 

Bilderfassung im Obstbau und Evaluierung geeigneter Flugparameter 

Das Arbeitspaket 1 zielte darauf ab, geeignete Modellobstanlagen für mehrjährige 

Messungen und ein geeignetes Kamera-UAV-System auszuwählen. Um die Merkmale von 

Blatt- und Trieberkrankungen genau erfassen zu können, musste das UAV-System nah an 

die Zielfläche heranfliegen. Die Evaluierung der Flugparameter umfasste das systematische 



 

4 
 

Befliegen in geringer Distanz über den Baumkronen (geo-konzept). Zu Beginn der 

Messkampagnen wurden vom Julius Kühn-Institut für Züchtungsforschung an Obst (JKI-ZO) 

und dem ATB geeignete Versuchsquartiere ausgewählt. Als Versuchsfeld für die Aufnahme 

von Birnengitterrostsymptomen wurden in den drei Projektjahren mehrere Birnenquartiere 

der Kernobstzüchtung des JKI in Dresden-Pillnitz genutzt. Ein Versuchsfeld in 

Kirschgartshausen des JKI, Institut für Pflanzenschutz in Obst- und Weinbau in Dossenheim, 

wurde für Freilandaufnahmen von Feuerbrandsymptomen in 2021, 2022 und 2023 genutzt. 

In den Projektjahren 2021 und 2022 konnten zudem Feuerbrandsymptome im Gewächshaus 

des JKI in Quedlinburg aufgenommen werden. 

Wichtige Flugparameter für die Erkennung von Blattsymptomen, die durch 

Gymnosporangium sabinae ausgelöst werden, sind Flughöhe und -geschwindigkeit. Die 

Bildaufnahmen mussten bestimmte Parameter wie Frequenz, Überlappung und 

Kamerawinkel erfüllen. Für die Blatterkennung waren entweder geringere Flughöhen mit der 

Verbraucherdrohne DJI Phantom 4 Pro oder höhere Auflösung mit der Profi-Drohne DJI 

Matrice 300 RTK nötig. Um ein 3D-Modell zu erstellen, wurden UAV-Bilder in zwei Phasen 

aufgenommen: Für die Blattsymptome wurde eine niedrigere Flughöhe gewählt, für das 3D-

Modell eine höhere mit ausreichender Überlappung. Das Verfahren wurde 2023 erfolgreich 

getestet (geo-konzept).  

Die Ergebnisse der Untersuchungen bestätigen, dass sich das UAV-System des MONIQUA-

Projektes sehr gut für die Erfassung von Blattsymptomen des Europäischen 

Birnengitterrostes in Obstanlagen eignet. Die Erkennung von einzelnen 

Feuerbrandsymptomen, insbesondere mit Feuerbrand infizierte Blüten, war wiederum 

schwieriger. Vielversprechend könnten RGB-UAV Aufnahmen mit einer höheren Auflösung 

sein, um auch sehr kleine Symptome, wie Blüteninfektionen, hochauflösend abzubilden und 

sicher durch das Machine Learning Modell zu detektieren.  

Arbeitspaket 2: Bilderkennungssystem 

Für die Bilderfassung wurde ein RGB-Kamerasystem verwendet, da es für die spätere 

praktische Nutzung geeignet ist. Zusätzlich wurde die Eignung von weniger hochauflösenden 

Kameras sowie von Hyperspektralkameras getestet, um verschiedene Systeme hinsichtlich 

ihrer Krankheitserkennung vergleichen zu können. Unter Berücksichtigung unterschiedlicher 

Standortfaktoren wurden die für das RGB-System geeigneten optischen Parameter 

entwickelt und getestet, was zusätzlich zu den in AP1 evaluierten Flugparametern erfolgte. 

Mit diesen systematischen Untersuchungen sollten Standard-Einstellungen gefunden 

werden, um die optischen Anforderungen und Flugparameter künftig einfach an die 

Praxisbedingungen anpassen zu können. Der Einsatz von Hyperspektralsensorik wurde 
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anhand von Birnengitterrost am ATB im ersten Projektjahr 2021 getestet. Für das Trainieren 

von Bilderkennungsmodellen wurde ein umfangreicher und genauer Datensatz benötigt, der 

durch Luftbilder und manuelle Aufnahmen zu unterschiedlichen Zeitpunkten von den 

Projektpartnern ATB, geo-konzept und JKI-ZO generiert wurde. Dafür wurden Aufnahmen 

aus dem Freiland und dem Gewächshaus verwendet. Alle Bilder wurden zentral in einer 

Datenbank gespeichert und hinsichtlich der Krankheitssymptome annotiert, wodurch 

Symptomposition und Schaderreger erfasst wurden. Mit diesen Annotationen und 

Originalbildern wurden schließlich neuronale Netze trainiert und getestet.  

Aufbau der Bild- und Metadatenbank Birnengitterrost: 

Um eine Erkennung, korrekte Klassifizierung und Lokalisierung komplexer 

Krankheitssymptome auf UAV-RGB-Bildern durch Bildverarbeitung und maschinellem 

Lernen zu ermöglichen, war ein umfangreicher Trainingsdatensatz als Basis erforderlich. Die 

Bild- und Metadatenbanken umfassten Rohbilder, Trainings-, Validierungs- und 

Testdatensätze und außerdem die Metadaten jedes Rohbildes und die Metadaten jeder 

Annotation. Der Aufbau eines Datensatzes wurde durch Aufnahmen im Feld unter 

komplexen Umweltbedingungen verwirklicht und im Jahr 2023 für den Birnengitterrost 

abgeschlossen [1]. Dem Datensatz wurden zusätzlich Hintergrundbilder beigefügt, um 

falsch-positive Vorhersagen zu reduzieren. Die Hintergrundbilder wurden sowohl aus 

denselben Flugkampagnen als auch aus zusätzlichen Flugkampagnen im Jahr 2023 erstellt 

(Tabelle 1). Dadurch wurden mögliche Störfaktoren in diesen Datensatz aufgenommen. 

Störfaktoren sind Merkmale im Bild, die in Farbe und Textur den mit Birnengitterrost 

befallenen Blättern ähnlich sind. So können z. B. blühende Beikräuter, Früchte oder 

Alltagsgegenstände auf dem Feld zu falsch-positiven Ergebnissen führen und sollten mit 

diesem Ansatz reduziert werden. Die Nutzung von variierenden Bilddaten, die zu 

unterschiedlichen Tageszeiten und Wetterbedingungen sowie mit verschiedenen 

Flugparametern aufgenommen wurden, trägt dazu bei ein Machine Learning Modell zu 

erstellen, das sowohl auf den Testdatensätzen, als auch unter Feldbedingungen und bei 

verschiedenen Infektionsstadien zuverlässige Vorhersagen ausgeben kann. In einem ersten 

Ansatz im Jahr 2022 wurden sowohl mit Birnengitterrost infizierte Blätter, als auch gesunde 

Blätter annotiert, um einen Verhältniswert pro Baum zu erhalten [2]. Allerdings wurde dieser 

Ansatz verworfen, weil dadurch eine große Anzahl an erkannten Datenpunkten ausgegeben 

wird, die Inferenzzeit der Objekterkennung verlängert wird und die Möglichkeit von falsch-

positiven Erkennungen (z. B. die Erkennung und Zuordnung von Unkrautblättern als 

gesunde Birnenblätter) höher ist. Bei allen bereits annotierten Bildausschnitten wurden mit 

Hilfe des Annotationstools CVAT (Computer Vision Annotation Tool) das Label „HEALTH“ 

entfernt. Auch Korrekturen der Symptomkennzeichnung wurden manuell von Mitarbeitern 

des JKI und ATB mit dem Computer Vision Annotation Tool 2023 vorgenommen. 
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Gekennzeichnet und gegebenenfalls korrigiert wurde die Klasse GYMNSA (= erkranktes 

Blatt). 

Tabelle 1: Die Anzahl der ausgewählten Original-RGB-Bilder und der zugeschnittenen Bilder (768 × 

768 Pixel), die für Anmerkungen und Hintergrund verwendet wurden, sowie die Anzahl der 

Anmerkungen nach Datum, Kamerasystem und relativer Höhe über dem Boden (Ausgangspunkt). Die 

Originalbilder haben eine Auflösung von 5472 × 3648 Pixel (DJI P4P) und 8192 × 5460 Pixel (* Zen-

muse P1 Kamera). 

Aufnahme-
datum 

Drohne / 
Kamera-
system 

Relative 
Höhe 

[m] 

Originalbilder Zugeschnittene Bilder 
Anno-

tationen 
Anno-
tation 

Hintergrund 
Anno-
tation 

Hintergrund 

05.07.2021 DJI P4P 
4,90 bis 

6,60 
9 1 20 2 862 

20.05.2022 DJI P4P 
4,90 bis 

5,10 
0 10 0 37 0 

29.06.2022 DJI P4P 
4,80 bis 

6,00 
44 2 131 2 1.915 

12.07.2022 DJI P4P 
5,20 bis 

5,50 
33 0 106 0 2.998 

13.07.2022 DJI P4P 
5,90 bis 

6,00 
33 0 90 0 3.029 

14.07.2022 DJI P4P 
7,20 bis 

7,60 
51 0 97 0 4.122 

17.08.2022 
DJI Matrice 
300 RTK* 

6,04 bis 
12,00 

30 0 140 0 3.325 

24.08.2023 DJI P4P 
9,90 bis 
10,00 

0 4 0 18 0 

30.08.2023 
DJI Matrice 
300 RTK* 

11,98 bis 
12,02 

0 11 0 84 0 

05.09.2023 DJI P4P 
7,70 bis 

8,00 
0 3 0 19 0 

Summe 200 31 584 162 16.251 

 

Aufbau der Bild- und Metadatenbank Feuerbrand: 

Ende 2023 wurde die Annotation und Korrekturarbeiten der Feuerbrand-Symptome auf 

Handbildern abgeschlossen [3]. Insgesamt wurden 1.611 RGB-Bilder annotiert (Tabelle 2). 

Die Bild- und Metadatenbanken umfassen Rohbilder, Trainings-, Validierungs- und 

Testdatensätze; die Metadaten jedes Rohbildes (bspw. GPS-Koordinaten, Brennweite, 

Flughöhe, Bodenabstandsmaß) und die Metadaten jeder Annotation (Annotationsklasse, 

Koordinaten je Bounding Box). Für die Annotation wurden die Klassen SHOOT (Feuerbrand-

Symptome an Trieben), LEAF (Feuerbrand-Symptome an Blättern) und FLOWER 

(Feuerbrand-Symptome an Blüten) festgelegt. 
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Tabelle 2: Zusammensetzung des RGB-Bilddatensatzes vom Feuerbrand 

Datum Ort Label 

Anzahl der Bilder 

Summe 
Bilder 

Canon EOS 70D 
und Canon EOS 

90D 

Samsung 

Tablet 

Smartphone A 
und 

Smartphone B 

26.05.2021 KGH1 Annotation 50 61 0 111 

27.05.2021 KGH1 Annotation 0 13 0 13 

09.06.2021 QLB2 Annotation 8 11 32 51 

01.07.2021 KGH1 Annotation 52 93 26 171 

04.05.2022 QLB2 Annotation 46 0 0 46 

22.06.2022 KGH1 Annotation 1.049 170 0 1.219 

12.09.2022 DD3 Hintergrund 15 0 0 15 

08.04.2023 DD3 Hintergrund 46 0 0 45 

28.04.2023 DD3 Hintergrund 26 0 0 27 

Summe 1.292 348 58 1.698 
1 KGH: Versuchsobstanlage in Kirschgartshausen, JKI  
2 QLB: Versuchsgewächshaus in Quedlinburg, JKI 
3 DD: Versuchsobstanlage in Dresden-Pillnitz, JKI 

Weiterhin wurde eine weitere Kategorie für Symptome, die nicht eindeutig dem Feuerbrand 

zugeordnet werden können (MAYBE), festgelegt (Tabelle 3). Dem Datensatz wurden 

zusätzlich 87 Hintergrundbilder beigefügt, um falsch-positive Vorhersagen von Algorithmen 

zu reduzieren. Der Aufbau eines Datensatzes wurde im Feld unter komplexen 

Umweltbedingungen (unterschiedliche Tageszeiten, Jahreszeiten, Wetterbedingungen, 

Beleuchtung, Standorte usw.) aufgenommen, um den Datensatz so heterogen wie möglich 

zu gestalten. 

Tabelle 3: Zusammensetzung des Annotationsdatensatzes vom Feuerbrand 

Datum Ort 
Klassen Summe 

Annotationen MAYBE_ FLOWER LEAF__ SHOOT_ 

26.05.2021 KGH1 0 238 1 0 239 

27.05.2021 KGH1 0 19 0 0 19 

09.06.2021 QLB2 441 0 555 501 1497 

01.07.2021 KGH1 315 245 134 30 724 

04.05.2022 QLB2 250 0 352 242 844 

22.06.2022 KGH1 4754 4787 2450 447 12.438 

Summe 5760 5289 3492 1220 15.761 
1 KGH: Versuchsobstanlage in Kirschgartshausen, JKI 
2 QLB: Versuchsgewächshaus in Quedlinburg, JKI 

Nach Durchsicht aller Flugbilder der Jahre 2021 und 2022 wurde die Erkennung von 

Symptomen auf Handbildern gegenüber der Erkennung von Symptomen auf UAV-Bildern 
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favorisiert, da die Symptome von frühen Feuerbrandinfektionen auf den Flugbildern nicht 

eindeutig im Annotationsprozess unterschieden werden konnten. Die Handaufnahmen 

wurden von verschiedenen Kameratypen nach künstlicher Inokulation am JKI-Quedlinburg 

und JKI-Dossenheim, parallel zu den Befliegungen, aufgenommen: Canon EOS 70D und 

90D, Samsung Galaxy Tablet SM-T590 sowie verschiedene Smartphones. 

Vorversuche 

Versuch optische Parameter (QR-Codes) am 11.08.2021: 

Ziel des Versuchs war es die optischen Anforderungen und die Flugparameter zu eruieren, 

damit eine Erkennung und Lagebestimmung des Einzelbaumes durch einen generierten QR-

Code gesichert ist. Daraus ergeben sich folgende Fragestellungen: Welche Auflösung ist 

mindestens erforderlich, um QR-Codes sicher zu erkennen? Welche Abhängigkeit besteht 

zur Entfernung zwischen QR-Codes und Kamera? Der Versuchsaufbau beinhaltete QR-

Codes mit festgelegtem Inhalt in verschiedenen Größen (5 mm, 10 mm, 20 mm), welche im 

Druckformat DIN-A4 an eine Posterstellwand geheftet wurden. Als Kameramodelle wurden 

Sony Alpha 6000 und Google Pixel 4a mit verschiedenen Kameraeinstellungen (ISO 100 bis 

6400, Brennweite 16 bis 60 mm, Blende 8, automatische Belichtung) verwendet. 

Anschließend wurden RGB-Fotografien in einem Abstand von 0,5 m bis 5 m aufgenommen. 

Im Ergebnis wurde festgestellt, dass die Funktionsweise der Decodierung (Identifikation) 

nicht ausreichend zuverlässig war. Im Anschluss wurde ein weiterer Testversuch geplant, 

der unmittelbar auf die Blattsymptome von Gymnosporangium sabinae ausgerichtet ist. 

Versuch Hyperspektralmessung (Blattsymptome) am 13.08.2021: 

Ziel des Versuchs war es, die Leistungsfähigkeit von hochauflösenden Spektralkameras bei 

der Erkennung von Krankheitssymptomen zu untersuchen. Die zentrale Frage war, ob sich 

Hyperspektralsysteme dafür eignen, den Birnengitterrost besser und sicherer als mit RGB-

Kameras zu erkennen. Für den Versuch dienten Birnenblätter mit Schadsymptomen als 

Probenmaterial, die auf einer Unterlage platziert wurden. Die Messungen erfolgten mit einer 

Cubert UHD 185 Kamera an verschiedenen Standorten - unter freiem Himmel bei Sonne und 

Schatten sowie im Labor unter kontrollierten Lichtverhältnissen. Leider zeigten die 

Aufnahmen ab 486 nm Unschärfe, zwischen 530-562 nm optische Verzerrungen und ab 754 

nm teilweise deutliche Aufhellungen. Auch das Kontrollbild war unscharf. Daher konnte die 

Hyperspektralmessung die Schadsymptome nicht zuverlässig abgrenzen. Mögliche 

Ursachen könnten Hardwareprobleme oder ungünstige Systemeinstellungen gewesen sein. 
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Versuche Birnengitterrosterkennung 

Modelltraining und -validierung „YOLO version 5 Small“ (12.12.2022): 

Für den Tastversuch zum Birnengitterrost wurde ein maschinelles Lernmodell namens 

„YOLO version 5 Small" trainiert und validiert. Dafür wurde ein vorläufiger Datensatz von 181 

beschnittenen Drohnenbildern verwendet. Um das Verhältnis zwischen gesunden und 

infizierten Blättern auf einzelnen Bäumen zu bestimmen, wurden die Klassen HEALTH und 

GYMNSA annotiert. Zusätzlich wurden 17 Hintergrundbilder aufgenommen, um falsch-

positive Ergebnisse zu reduzieren. Die Bilder wurden zufällig in Trainings- und 

Validierungsdaten aufgeteilt. Als Deep-Learning-Plattform kam PyTorch zum Einsatz und die 

Hyperparameter wurden so gewählt, dass das Modell 200 Epochen trainiert wurde. In der 

besten Trainings- und Validierungsphase erkannte das Modell 84% der infizierten und 85% 

der gesunden Blätter korrekt, mit einer geringen Falsch-Positiv-Rate. Es gab jedoch einige 

Objekte, die fälschlicherweise als Hintergrund klassifiziert wurden.  

Hintergrundbilder „YOLO version 5 Small“ (20.05.2023): 

In einem Tastversuch wurde das maschinelle Lernmodell "YOLO version 5 Small" mit und 

ohne zusätzliche Hintergrundbilder trainiert, um die Auswirkungen auf die 

Vorhersageleistung zu untersuchen. Beide Modelle wurden unter den gleichen 

Hyperparameter-Konfigurationen trainiert. Die Evaluierung auf Testbildern ergab, dass das 

mit Hintergrundbildern trainierte Modell auf Testbildern mit Birnengitterrost infizierten Blättern 

30 falsch-positive Vorhersagen lieferte, 63 von 154 infizierte Blätter korrekt erkannte und 91 

von 154 infizierte Blätter übersah. Auf Testbildern ohne Infektionen wurden keine Infektionen 

fälschlicherweise erkannt. Im Gegensatz dazu machte das ohne Hintergrundbilder trainierte 

Modell 87 falsch-positive Vorhersagen auf Testbildern, erkannte 74 von 154 befallenen 

Blättern korrekt und übersah 80 von 154 infizierte Blätter. Auf Testbildern ohne Infektionen 

wurden 2 falsch-positive Vorhersagen getroffen. Zusammenfassend zeigt sich, dass der 

Einsatz von Hintergrundbildern im Trainings- und Validierungsprozess die Reduzierung 

falsch-positiver Vorhersagen begünstigt. 

Modellvergleich „YOLO version 5 Small und Large“ und „YOLO version 8 Small und Large“ 

(29.06.2023): 

Im ersten Modellvergleich wurde evaluiert, welche der vier vorab trainierten Modelle - YOLO 

version 5 Small, YOLO version 5 Large, YOLO version 8 Small und YOLO version 8 Large - 

am besten für den gegebenen Datensatz geeignet sind. Der Datensatz wurde mittels 

OpenCV in Trainings-, Validierungs- und Testdaten unterteilt, wobei die Reproduzierbarkeit 

durch eine feste Seed-Konfiguration sichergestellt wurde. Um den Umfang des 

Trainingsdatensatzes zu erweitern, wurden die annotierten Trainingsbilder und 

Hintergrundbilder horizontal gespiegelt und mit PCA-Farbaugmentation versehen. Die so 
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erweiterten Daten wurden dem Trainingsdatensatz hinzugefügt, der sich dadurch auf 1.333 

Bilder vergrößerte. Die vier Modelle wurden anschließend mit standardmäßigen 

Hyperparametern trainiert und auf dem Testdatensatz evaluiert. Dabei wurden Precision, 

Recall, mAP@50 und weitere Metriken betrachtet, um die Leistungsfähigkeit der Modelle zu 

bewerten. Präzision (Genauigkeitswert) gibt an, wie viele der Birnenblätter, die vom Modell 

als Birnengitterrostinfektion vorhergesagt wurden, tatsächlich mit Birnengitterrost infiziert 

sind. Ein hoher Präzisionswert zeigt, dass die meisten positiven Vorhersagen korrekt sind. 

Recall (Vollständigkeitswert) misst wie viele der erkannten Birnengitterrostinfektionen vom 

Modell auf Grundlage des Datensatzes richtig erkannt wurden. Ein hoher 

Vollständigkeitswert gibt also an, dass viele tatsächlich positive Fälle anhand der gegebenen 

Klassen erkannt werden. Präzision und Recall sind durch den IoU und Confidence threshold 

regulierbar. Die mean Average Precision bei 50 % (mAP@50 = mittlere durchschnittliche 

Genauigkeit bei einem IoU-Schwellenwert von 50%) ist eine Evaluationsmetrik, um die 

allgemeine Genauigkeit und Effizienz von Objekterkennungsmodellen einschätzen zu 

können. Der mAP ist unabhängig vom Confidence threshold. Die Analyse zeigte, dass die 

Ergebnisse der Modelle relativ nah beieinanderlagen und somit grundsätzlich alle Modelle 

gute Resultate liefern würden. Im Vergleich zu den YOLOv8 Small- und YOLOv5 Small-

Modellen erzielten die YOLOv8 Large- und YOLOv5 Large-Modelle jedoch etwas weniger 

falsch-positive Vorhersagen, weshalb diese für weitere Optimierungsversuche gewählt 

wurden. 

Modellvergleich nach 5-facher Kreuzvalidierung und Hyperparameteroptimierung „YOLOv5 

Large“ und „YOLOv8 Large“ (07.12.2023): 

In diesem Versuch wurde der Datensatz für den Birnengitterrost erweitert und überarbeitet. 

Der Anteil an Hintergrundbildern im Gesamtdatensatz wurde von rund 8,8% auf etwa 21,7% 

erhöht. Der finale Datensatz umfasste 584 annotierte Bilder mit 16.251 Annotationen von 

infizierten Blättern (=GYMNSA) und 162 Hintergrundbilder. Zur Leistungsabschätzung der 

Objekterkennungsmodelle YOLOv5 Large und YOLOv8 Large wurde eine 5-fache 

Kreuzvalidierung durchgeführt. Dafür wurden mithilfe von Scikit-learn fünf unterschiedlich 

aufgeteilte Datensätze aus Trainings- und Validierungsbildern generiert. Die jeweiligen 

Trainingsdatensätze wurden durch Augmentation, wie horizontale Spiegelung und weitere 

Verfahren, erweitert. Für jeden Datensatz wurden die YOLO-Modelle für 200 Epochen 

trainiert. Die Ergebnisse des YOLOv5 Large-Modells vom Datensatz 2 lagen nahe am 

Durchschnitt aller Datensätze. Auf Basis der Mittelwerte der 5-fachen Kreuzvalidierung 

wurde der Datensatz 2 für das Hyperparametertuning ausgewählt, da er gute 

Leistungskennzahlen aufwies. Durch eine Optimierung der Hyperparameter über 20 

Epochen und 100 Iterationen konnte ein deterministisches YOLOv5 Large-Modell mit 

erhöhter Präzision (79,8%), Recall (73,4%) und mAP@50 (81,2%) entwickelt werden. Das 
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Modell eignet sich zur präzisen Vorhersage von Birnengitterrost auf Blättern in UAV-

Aufnahmen für photogrammetrische Analysen. 

Tensorflow Modell SSD EfficientDet D2 (22.11.2023): 

Um einen Vergleich mit anderen Objekterkennungsmodellen als der YOLO-Familie zu 

ermöglichen, wurde das vortrainierte SSD EfficientDet D2-Modell von TensorFlow 

verwendet. Der zugrundeliegende Datensatz wurde am 29.06.2023 erstellt und bestand aus 

1.333 Trainingsbildern, davon 1.266 annotierte und 67 Hintergrundbilder. Der 

Validierungsdatensatz umfasste 175 Bilder, davon 159 annotierte und 16 Hintergrundbilder. 

Die Eingabegröße betrug 768 x 768 Pixel, die Batchgröße war 16 und es wurden 36.800 

Trainingsschritte durchgeführt. Der Trainingsverlauf wurde regelmäßig anhand des 

Validierungsdatensatzes überwacht und mit der Momentum-Methode optimiert. Zur 

Vermeidung von Über- oder Unteranpassung kam eine L2-Regularisierung zum Einsatz. Ab 

dem 32.600-sten Schritt deutete sich eine Überanpassung an, weshalb das Training nach 

36.100 Schritten vorzeitig beendet wurde. Das Modell erreichte einen mAP@50-Wert von 

71,1%, was schlechter als die zuvor getesteten Modelle war. Eine Bewertung der 

Erkennungsleistung auf einem UAV-Testbild zeigte eine sehr geringe Anzahl wahr-positiver 

Vorhersagen, sodass weitere Anpassungen am Modell SSD EfficientDet D2 nötig sind. 

Tensorflow Modell EfficientDet D0 (09.12.2023): 

Um das Modell SSD EfficientDet D2 und die YOLO-Modelle zu vergleichen, wurde das 

vortrainierte EfficientDet D0-Modell der TensorFlow-Plattform verwendet. Der gleiche 

Datensatz wie im Versuch SSD EfficientDet D2 vom 22.11.2023 kam zum Einsatz, mit einer 

kleineren Eingabegröße von 512 x 512 Pixeln. Die Trainingsparameter waren: Batchgröße 

16 und 42.100 Trainingsschritte. Das Modell zeigte einen Rückgang der Verlustfunktion bis 

Schritt 35.400, dann jedoch einen leichten Anstieg, was auf Überanpassung hindeutet. Da 

sich die Leistung auf dem Validierungsdatensatz nicht verbesserte, wurde das Training nach 

42.100 Schritten beendet. Das Ergebnis war ein mAP@50 von 57,9%, deutlich schlechter als 

die vorherigen Modelle. Auch die Detektion auf einem UAV-Testbild zeigte eine geringere 

Erkennungsleistung im Vergleich zum YOLO- und SSD EfficientDet D2-Modell. 

Schlussfolgerung: Das EfficientDet-Modell scheint für die spezifische Anwendung zur 

Birnengitterrost-Erkennung ungeeignet zu sein. 

Versuche Feuerbranderkennung 

Feuerbrand-Modell YOLO version 5 Medium P6 (07.09.2023): 

Ein YOLO-Modell der Version 5 Medium P6 wurde trainiert, um die Annotationsarbeit in 

CVAT zu erleichtern und zu beschleunigen. Dafür wurden 1.507 Bilder vorbereitet und in 

einen Trainings- und Validierungsdatensatz aufgeteilt. Basierend auf Hyperparametern und 
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Trainingskonfigurationen wurde ein YOLOv5m6-Modell für die Erkennung von Feuerbrand-

Symptomen an Blüten, Blättern und Trieben entwickelt. Das beste Modell wurde während 

des Trainings in Epoche 126 aus dem Validierungsdatensatz ermittelt und hatte einen IoU-

Schwellenwert von 0,2 sowie einen Konfidenz-Schwellenwert von 0,001. Die 

durchschnittliche Präzision über alle Klassen betrug 61,0%, mit einer Präzision von 66,5% 

und einem Recall-Wert von 59,0%. Das beste Yolov5m6-Modell wurde anhand eines 

Testdatensatzes, der dem Modell zuvor unbekannt war, evaluiert. Mit einem IoU-

Schwellenwert von 0,7 und einem Konfidenz-Schwellenwert von 0,31 erreichte es eine 

durchschnittliche Präzision von 57,3%, eine Präzision von 67,4% und einen Recall-Wert von 

46,3% über alle Klassen. Aufgrund der höheren Anzahl von Annotationen im Testdatensatz 

und Anpassungen der Schwellenwerte konnten die Ergebnisse des besten Modells besser 

validiert werden. Die Klassen SHOOT und LEAF schnitten schlechter ab als FLOWER, was 

auf die geringere Anzahl von Trainingsdaten in diesen Klassen zurückzuführen ist. Darüber 

hinaus gab es Probleme bei der Erkennung insbesondere in der Klasse LEAF. Daher wäre 

es sinnvoll, weitere Klassen für mögliche Feuerbrandsymptome in das Modell aufzunehmen. 

Die Klasse "MAYBE" für Symptome, die nicht dem Feuerbrand zugeordnet werden können, 

wurde nicht in das Modell integriert. Das vorläufige Modell wurde als Vorverarbeitungsschritt 

in CVAT eingesetzt, um den Annotationsprozess zu beschleunigen. Obwohl die 

Annotationen manuell nachbearbeitet werden mussten, konnte die automatische Erkennung 

den Beschriftungsaufwand deutlich reduzieren und weitere Daten effizient generiert werden.  

Feuerbrand-Modell YOLO version 5 Medium P6 (01.10.2024): 

Der Datensatz wurde in einen Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz aufgeteilt, wobei 

80% (1.357 Bilder mit 12.539 Annotationen) der Bilder für das Training, 10% (169 Bilder mit 

1.544 Annotationen) für die Validierung und 10% (172 Bilder mit 1.678 Annotationen) für den 

Test verwendet wurden. Zur Datenerweiterung wurden verschiedene Augmentationen wie 

FancyPCA, Downscaling und horizontale Spiegelung auf den Trainingsdatensatz angewandt 

und eine Erweiterung auf 2.714 Bilder mit 25.078 Annotationen erreicht. Anschließend 

wurden die Hyperparameter über 100 Iterationen und 10 Epochen an ein YOLO-Modell 

(yolov5mu-p6.pt) angepasst. Die Ergebnisse konnten zwar verbessert werden, allerdings 

wurden nur 45 bis 51% der Spross- und Blattsymptome richtig erkannt, was für eine 

Anwendung in der Praxis derzeit nicht ausreichend ist. Das fertige Modell wurde auf 

hochauflösenden Drohnenbildern vom 22.06.2022 und Handybildern vom 21.06.2023 

getestet. Auf den Drohnenbildern zeigte sich eine verbesserte Erkennungsleistung, jedoch 

auch eine höhere falsch-positiv Rate insbesondere bei den Blüten- und Blattsymptomen, was 

weitere Optimierungen des Erkennungsmodells und des Datensatzes nötig macht.  
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Arbeitspaket 6: Projektkoordination und Öffentlichkeitsarbeit 

In den drei Projektjahren wurden regelmäßig Projektbesprechungen sowie Arbeitstreffen mit 

allen Projektpartnern durchgeführt, um die Projektarbeiten, Methoden und Fragen 

miteinander zu besprechen (Tabelle 4). 

Tabelle 4: Projekt- und Arbeitstreffen im Projektzeitraum 

Datum Ort Tätigkeit 

17.03.2021 Online Projektbesprechung 

14.04.2021 Online Projektbesprechung 

19.05.2021 JKI Dresden-Pillnitz Arbeitstreffen 

26.05.2021 Kirschgartshausen, 
JKI Dossenheim 

Arbeitstreffen 

09.06.2021 JKI Quedlinburg Arbeitstreffen 

18.06.2021 Online Projektbesprechung 

01.07.2021 Kirschgartshausen, 
JKI Dossenheim 

Arbeitstreffen 

07.09.2021 Online Projektbesprechung 

21.10.2021 Einführung Metashape Schulung 

16.11.2021 Einführung CVAT Schulung 

14.12.2021 Online Projektbesprechung 

31.01.2022 Online Projektbesprechung 

29.04.2022 Online Projektbesprechung 

08.06.2022 Dresden-Pillnitz Arbeitstreffen 

22.06.2022 Dresden-Pillnitz Arbeitstreffen 

30.08.2022 Online Projektbesprechung 

12.12.2022 Online Projektbesprechung 

25.05.2023 Online Projektbesprechung 

07.06.2023 Online Projektbesprechung 

26.06.2023 Kirschgartshausen Arbeitstreffen 

29. und 30.08.23 Dresden-Pillnitz Arbeitstreffen 

 

Das Projekt wurde auf mehreren Tagungen (national und international) einem 

wissenschaftlichen Publikum vorgestellt (Auswahl):  

Virginia Maß, Michael Pflanz, Martin Geyer, Pendar Alirezazadeh, Eric Fritzsche, Stefanie 
Reim, Johannes Seidl-Schulz, Matthias Leipnitz: Development of a digital monitoring 
system for fire blight in fruit orchards (MONIQUA), Third International Symposium on 
Fire Blight of Rosaceous Plants. Dresden: 06.09.2022 – 09.09.2022. 

 
Virginia Maß, Stefanie Reim, Pendar Alirezazadeh, Johannes Seidl-Schulz, Matthias 

Leipnitz, Eric Fritzsche, Martin Geyer, Michael Pflanz (2023): Entwicklung eines 
digitalen Überwachungssystems zur Erkennung der Krankheitssymptome von 
Feuerbrand in Obstanlagen. 55. Gartenbauwissenschaftliche Jahrestagung 
Braunschweig 01.03.2023 - 04.03.2023. https://doi.org/10.5073/20230224-083518-0, 
https://doi.org/10.5288/dgg-pr-11-09-vm-2023. 

 

https://doi.org/10.5073/20230224-083518-0
https://doi.org/10.5288/dgg-pr-11-09-vm-2023
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Virginia Maß, Michael Pflanz, Pendar Alirezazadeh, Martin Geyer, Johannes Seidl-Schulz, 
Matthias Leipnitz, Eric Fritzsche, Stefanie Reim: Development of a high-throughput 
monitoring system for fire blight in fruit orchards. 14th European Conference on Precision 
Agriculture (ECPA 2023) 02.07.2023 - 06.07.2023. 

 
Die Zwischenergebnisse der Projektarbeit wurden in referierten Zeitschriften veröffentlicht 

und eingereicht (Auswahl): 

Virginia Maß, Pendar Alirezazadeh, Johannes Seidl-Schulz, Matthias Leipnitz, Eric Fritzsche, 
Rasheed Ali Adam Ibraheem, Martin Geyer, Michael Pflanz, Stefanie Reim (2024): 
Annotated image dataset with different stages of European pear rust for UAV-based 
automated symptom detection in orchards. Data in Brief (eingereicht bei Data in Brief 
am 09.02.2024, under review). 

 
Virginia Maß, Pendar Alirezazadeh, Johannes Seidl-Schulz, Matthias Leipnitz, Eric Fritzsche, 

Rasheed Ali Adam Ibraheem, Martin Geyer, Michael Pflanz, Stefanie Reim (2024): 
Annotated image dataset of fire blight symptoms for object detection in orchards. Data in 
Brief, Volume 56, 2024, 110826, ISSN 2352-3409, 
https://doi.org/10.1016/j.dib.2024.110826.  

3. Wichtigste Positionen des zahlenmäßigen Nachweises 

Um die Projektziele zu erreichen, waren die Ausstattung und Arbeitsleistung notwendig und 

angemessen. Die wichtigsten Positionen und zahlenmäßigen Nachweise waren wie folgt: 

 Ausstattung: Der Erwerb der DJI Phantom 4 Pro sowie weiterer 

Ausrüstungsgegenstände, wie das iPad mini 5, wurden als notwendig erachtet, um 

UAV-Aufnahmen zu erstellen. Die DJI Phantom 4 Pro wurde im Jahr 2021 für 

systematische Tests angeschafft, nachdem sie sich in Testläufen als geeignet 

erwiesen hatte. In den Jahren 2022 und 2023 wurde die DJI Phantom 4 Pro und 

das IPad mini 5 für Aufnahmen von den Versuchfeldern in Kirschgartshausen 

(Dossenheim) und Dresden-Pillnitz genutzt. 

 Bilddaten und Modellentwicklung: Die Kosten für die Sammlung und Annotation 

von Bildern sowie für das Training neuronaler Netze mit den erhobenen Daten 

wurden als wesentliche Bestandteile des Projekts eingestuft. Insgesamt 16.251 

Annotationen auf 584 Bildern waren für die Erstellung eines Datensatzes für die 

Birnengitterrost-Detektion notwendig. Für die Feuerbrand-Erkennung waren 15.761 

Annotationen auf 1.611 Bildern unerlässlich, um einen Datensatz zu erstellen. Die 

personellen Ressourcen von zwei studentischen Hilfskraftstellen und einer 

Technischen Mitarbeiterstelle waren erforderlich, um diese Aufgaben zu 

bewältigen.  

 Projektkoordination und Öffentlichkeitsarbeit: Um die erfolgreiche 

Durchführung und Verbreitung der Projektergebnisse zu gewährleisten, wurden die 

Feuerbrand- und Birnengitterrost-Datensätze, beschreibende peer-Review 

https://doi.org/10.1016/j.dib.2024.110826
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Datenartikel, sowie peer-Review Artikel in Journals im Sinne der FAIR principles [4] 

veröffentlicht.  

4. Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Projektarbeit  

Die Projektarbeit umfasste umfangreiche Tests mit UAV-Systemen, um die Praxistauglichkeit 

und Effizienz dieser Systeme für die Erkennung von Symptomen in Obstanlagen zu 

evaluieren. Die Durchführung systematischer Befliegungen in geringer Höhe war notwendig, 

um die Blattsymptome ausreichend genau erfassen zu können. Dies umfasste die Definition 

spezifischer Flugparameter wie z. B. Flughöhe, Geschwindigkeit und Kamerawinkel. Die 

Auswahl der geeigneten UAV-Systeme sowie der Test von Konsumer- und professionellen 

Drohnen waren essentiell, um die Praxistauglichkeit und kommerzielle Nutzbarkeit des 

Systems zu überprüfen.  

Die geleistete Arbeit zur Sammlung von UAV-Bildern und deren Verwendung für das 

Training neuronaler Netze wurde als angemessen und notwendig angesehen, da sie die 

Grundlage für die präzise Erkennung von Schadsymptomen bildet. Es wurden UAV-Bilder 

unter verschiedenen Umweltbedingungen, Flugparametern und von unterschiedlichen 

Stadien der Krankheit in den JKI-Modellobstanlagen aufgenommen, um robuste Modelle zu 

erzeugen. Die Tests mit verschiedenen Kamerasystemen (RGB, Hyperspektralkamera) 

waren notwendig, um die effektivste Lösung für die Detektion der Symptome zu finden. Die 

Erprobung der Bildparameter, die Vorverarbeitung der Bilder, die manuelle Annotation und 

die anschließende Verarbeitung durch maschinelle Lernmodelle wurden ebenfalls als 

angemessen und zielführend eingestuft. 

5. Voraussichtlicher Nutzen, Verwertbarkeit der Ergebnisse 

Das Projekt zeigt, dass die durchgeführten Arbeiten einen erheblichen Nutzen für die Praxis 

haben könnten, insbesondere in der landwirtschaftlichen Überwachung von Kulturen und 

dem Pflanzenschutz. Die Ergebnisse zeigen, dass das entwickelte Monitoringsystem in der 

Lage ist, Symptome von Schaderregern in Obstanlagen, wie dem Birnengitterrost, zu 

erkennen. Dies bietet in Zukunft die Möglichkeit, auf Basis des vorliegenden Systems, ein 

drohnenbasiertes Monitoring in der landwirtschaftlichen Praxis auch für andere Kulturen 

einzusetzen, um den Zustand der Pflanzengesundheit einordnen zu können. Für die 

Erkennung von Feuerbrand-Symptomen sind weitere Optimierungen nötig, um ein 

praxistaugliches Modell zu entwickeln. Bspw. könnten Drohnen mit einer hochauflösenden 

Zoomkamera oder eine bodenbasierte Erkennung bessere Ergebnisse ergeben. Die Tests 

mit Verbraucherdrohnen zeigten, dass auch kostengünstigere Systeme effektiv für die 

Bildaufzeichnung eingesetzt werden können und damit die Hürden für die Nutzung der 
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Technologie in der Praxis gesenkt werden können. Konkrete Pläne für die Verwertung der 

Ergebnisse beinhalten die Integration der UAV-Systeme in bestehende landwirtschaftliche 

Prozesse und die Übertragung der Verfahren auch auf bodengeführte Systeme, 

beispeilsweise auf sich in den Anlagen autonom fortbewegende Roboter. Hierzu wurden 

bereits Forschungsanträge gestellt, die bisher jedoch nicht erfolgreich waren. Die 

Anwendung der Modelle könnte und soll erweitert werden, um auch andere 

Krankheitssymptome und Kulturpflanzen abzudecken. 

6. Bekannt gewordene Fortschritte auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen 

Stellen 

Während der Projektlaufzeit wurde beobachtet, dass es parallele Entwicklungen in anderen 

Institutionen und Projekten gab, die den Einsatz von UAV-Systemen zur Erkennung von 

Pflanzenzuständen unterstützen.  

Bekannt gewordene Fortschritte: Andere Stellen, insbesondere im Bereich der maschinellen 

Lernmodelle zur Bildsegmentierung und -erkennung, haben ähnliche Ansätze verfolgt. Die 

Fortschritte im Bereich der Bildverarbeitung, insbesondere bei der Erkennung von 

Krankheitssymptomen mit UAV-Aufnahmen, wurden auch in anderen Projekten beobachtet. 

Die Weiterentwicklung von Kamerasystemen, z. B. dem Einsatz von Multi- und 

Hyperspektralkameras zur Erkennung spezifischer Krankheitssymptome, wurde ebenfalls 

von anderen Institutionen untersucht. Die im Projekt erzielten Fortschritte, wie die 

Verwendung von RGB-UAV-Aufnahmen für die Symptomerkennung von Birnengitterrost- 

und Feuerbrandinfektionen, sind jedoch wie hier untersucht weiterhin state-of-the-art. 

7. Erfolgte und geplante Veröffentlichungen 

Referierte Zeitschriften: 

Maß, Virginia; Alirezazadeh, Pendar; Seidl-Schulz, Johannes; Leipnitz, Matthias; Fritzsche, 
Eric; Ibraheem, Rasheed Ali Adam; Geyer, Martin; Pflanz, Michael; Reim, Stefanie (2024): 
Annotated image dataset of fire blight symptoms for object detection in orchards. Data in 
Brief 56. Doi: https://doi.org/10.1016/j.dib.2024.110826   

Maß, Virginia; Alirezazadeh, Pendar; Seidl-Schulz, Johannes; Leipnitz, Matthias; Fritzsche, 
Eric; Ibraheem, Rasheed Ali Adam; Geyer, Martin; Pflanz, Michael; Reim, Stefanie: 
Annotated image dataset with different stages of European pear rust for UAV-based 
automated symptom detection in orchards. Data in Brief (eingereicht bei Data in Brief am 
09.02.2024, under review) 

Maß, Virginia; Alirezazadeh, Pendar; Seidl-Schulz, Johannes; Leipnitz, Matthias; Fritzsche, 
Eric; Geyer, Martin, Pflanz, Michael, Reim, Stefanie: Development of a drone-based 
phenotyping system for European pear rust (Gymnosporangium sabinae) in orchards. 
Agronomy 2024, 14(11), 2643; Doi: https://doi.org/10.3390/agronomy14112643 

 

 

https://doi.org/10.1016/j.dib.2024.110826
https://doi.org/10.3390/agronomy14112643
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Software: 

Maß, Virginia; Seidl-Schulz, Johannes; Leipnitz, Matthias; Fritzsche, Eric; Geyer, Martin; 
Pflanz, Michael; et al. (2024): Detection and localisation of European pear rust 
(Gymnosporangium sabinae). figshare. Software. Doi: 
https://doi.org/10.6084/m9.figshare.27225312.v2  
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