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Zusammenfassung

Seit Beginn der Landwirtschaft beruht die vom Menschen gesteuerte Entwicklung der
Kulturpflanzen auf Auslese und Rekombination. Ziel dieses Prozesses ist es einen Genotyp
zu schaffen, der optimal an die jeweiligen Umweltbedingungen angepasst ist und im Phanotyp
bestimmte Merkmale, wie beispielsweise einen hohen Ertrag, oder bestimmte strukturelle oder
chromatische Merkmale, auspragt. Die Bewertung dieser Merkmale beruht traditionell auf
einer visuellen Beurteilung des Pflanzenmaterials, teilweise unter Zuhilfenahme spezieller
Messinstrumente. Einerseits ist es heutzutage moglich, durch die Entwicklung moderner
gentechnischer Verfahren, in kirzester Zeit unzahlige neue Genotypen zu schaffen.
Andererseits nahern sich die Phanotypen moderner Kultursorten in Bezug auf
zlchtungsrelevante Merkmale immer naher an, sodass heutzutage sehr feine Unterschiede in
den Merkmalsauspragungen ausschlaggebend fir die Selektionsentscheidung sind. Aufgrund
dieser Entwicklungen wird die Bewertung von zlchtungsrelevanten Merkmalen mit
traditionellen Bewertungsmethoden immer schwieriger, was besonders stark im Bereich der
Gemusezlichtung in Erscheinung tritt, da hier strukturelle und chromatische
Pflanzenmerkmale besonders wichtig flr die Vermarktung sind.

In dieser Arbeit wurde anhand von vier dedizierten und komplexen Forschungsfragen aus dem
Bereich der Gemiuseziichtung untersucht, ob durch die Analyse von 2D-Bilddaten aus RGB-
Farbkameras mittels moderner Methoden des maschinellen Sehens die Limitierungen
traditioneller Evaluierungsmethoden tUberwunden werden kénnen.

1. Es wurde ein System, inklusive der Konstruktion einer Fotobox und der Entwicklung
einer Bildanalyse Pipeline, etabliert, welches prazise Hochdurchsatzanalysen fir die
Lange, das Kaliber und die Krimmung langlicher Gemusefriichte ermdéglicht. Das
entwickelte System bietet einen erhéhten Durchsatz bei verbesserter Genauigkeit und
Obijektivitat fur die Vermessung der genannten Merkmale.

2. Eswurde erstmalig ein auf transmittierendem Licht beruhendes 2D RGB-Verfahren zur
nicht-invasiven Evaluierung der Samenanlagen von Leguminosen entwickelt und
evaluiert. Das Verfahren funktioniert fir lichtdurchlassige gelbe Sorten, sowie helle
grine Sorten mir gut entwickelten Samen sehr zuverlassig. Hardwareanpassungen
kénnen die Analyse der Samenanlagen in dunklen Hilsen mit kleinen Samen zukunftig
weiter verbessern.

3. Es wurden umfangreiche anwendungsbezogene Farbanalysen angestellt, um die
Méglichkeiten von 2D RGB-Verfahren fir die objektive Evaluierung von chromatischen
Sorteneigenschaften und Stresssymptomen abzuschatzen. So konnten die
Funktionalitdt von globalen und lokalen Farbkalibrierungsmethoden, und deren
mogliche Anwendungsgebiete, aufgezeigt werden. Des Weiteren lieferten die hier
etablieten Methoden des maschinellen Sehens grundsatzlich glaubwirdige
Ergebnisse zur Abschatzung von Stresssymptomen an Mdhrenblattern oder der Farb-
und Helligkeitsanalyse von Bohnenhulsen. Nach den Erkenntnissen dieser Arbeit wird
es jedoch von Fall zu Fall abhangen, ob 2D RGB-Verfahren die traditionelle visuelle
Inspektion ersetzen kann, da der Erfolg von vielerlei Faktoren abhangt.

4. Es wurde ein System, inklusive der Konstruktion eines nicht-motorisiertes
Feldfahrzeugs und der Entwicklung dedizierter Bildanalyse Algorithmen, entwickelt,
welches zukunftig automatisierte und nicht-invasive Hochdurchsatz
Ertragsabschatzungen bei kopfbildendem Blattgemise unter Feldbedingungen
ermdglicht. Durch die Nutzung dieses System kénnen deutlich hohere
StichprobengréfRen vermessen werden, was grundsatzlich prazisere Ruckschlisse auf
den Ertrag einer Sorte ermdglicht und zusatzlich Zeitreihenanalyse einzelner Pflanzen
zulasst. Die Prazision der Gewichtsvorhersage einzelne Kdpfe ist durch die alleinige
Nutzung der projizierten Blattflache limitiert, kann zukunftig jedoch durch komplexere



Vorhersagemodelle, welche weitere Sorten- oder Standortinformationen hinzuziehen,
verbessert werden.

Die Entwicklungen der letzten Jahre im Bereich des maschinellen Sehens sind ein Katalysator
fur die Merkmalsevaluierung in der modernen Gemiusezucht. Beachtet man die technischen
Méglichkeiten eines 2D RGB-Verfahrens, stellt dieses in vielen Fallen eine kostenginstige
Losung flur eine Objektivierung der Evaluierungen, einen Transfer von invasiven zu nicht-
invasiven Verfahren, eine Durchsatzsteigerung, oder eine Steigerung der Genauigkeit dar.

Abstract

Since the beginning of agriculture, the human-controlled development of cultivated plants has
been based on selection and recombination. The aim of this process is to create a genotype
that is optimally adapted to the respective environmental conditions and expresses certain
characteristics in the phenotype, such as a high yield or certain structural or chromatic
characteristics. The evaluation of these characteristics is traditionally based on a visual
assessment of the plant material, sometimes with the aid of special measuring instruments.
On the one hand, today it is possible to create countless new genotypes in a very short time
thanks to the development of modern genetic engineering methods. On the other hand, the
phenotypes of modern cultivars are coming ever closer together in terms of breeding-relevant
traits. Therefore, nowadays very subtle differences in trait expression are decisive for selection
decisions. Due to these developments, the evaluation of breeding-relevant traits with traditional
evaluation methods is becoming increasingly difficult, which is particularly evident in the field
of vegetable breeding, where structural and chromatic plant characteristics are particularly
important for marketing.

In this thesis, four dedicated and complex research questions from the field of vegetable
breeding were investigated to determine whether the limitations of traditional evaluation
methods can be overcome by analyzing 2D image data from RGB color cameras using modern
machine vision methods.

1. Asystem, including the construction of a photo box and the development of an image
analysis pipeline, was established that enables precise high-throughput analysis for
the length, caliber, and curvature of elongated vegetable fruits. The developed system
offers increased throughput with improved accuracy and objectivity for the
measurement of these characteristics.

2. For the first time, a 2D RGB method based on transmitting light was developed and
evaluated for non-invasive evaluation of legume seed arrangement within the pod. The
method works very reliably for translucent yellow varieties and light-colored green
varieties with well-developed seeds. Hardware adaptations can further improve the
analysis of seed arrangement in darker pods with smaller seeds in the future.

3. Extensive application-related color analyses were carried out to assess the
possibilities of 2D RGB methods for the objective evaluation of chromatic variety
characteristics and stress symptoms. Thus, the functionality of global and local color
calibration methods and their possible fields of application could be demonstrated.
Furthermore, the machine vision methods established here provided fundamentally
credible results for the estimation of stress symptoms on carrot leaves or the color and
brightness analysis of bean pods. However, according to the findings of this work, it
will depend on a case-by-case basis whether 2D RGB methods can replace traditional
visual inspection, as success depends on many factors.

4. A system, including the design of a non-motorized field vehicle and the development
of dedicated image analysis algorithms, was developed to enable automated and non-



invasive high-throughput yield estimation of head-forming leafy vegetables under field
conditions in the future. By using this system, significantly larger sample sizes can be
measured, which enables more precise conclusions to be drawn about the yield of a
variety. Furthermore, it allows time series analysis of individual plants. The precision
of the weight prediction of individual heads is limited by the sole use of the projected
leaf area, but can be improved in the future by more complex prediction models that
include further variety or location information.

The developments of recent years in the field of machine vision are a catalyst for trait
evaluation in modern vegetable breeding. Considering the technical possibilities of a 2D RGB
method, it is in many cases a cost-effective solution for objectifying evaluations, transferring
from invasive to non-invasive methods, increasing throughput or improving accuracy.
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1 EinfUhrung

1.1 Die Grundzuge der Pflanzenzichtung

Der Mensch begann vor ca. 12000 Jahren an mehreren Orten gleichzeitig Landwirtschaft zu
betreiben, was durch eine globale Erwarmung des Klimas und dem Ruckgang der Eisschilde
zu dieser Zeit initiilert wurde (Gignoux et al., 2011; Velimirovic et al., 2021). Im Zuge dessen
wurde die natlrliche Vegetation zurlckgedrangt und der Boden fir den Anbau von
Wildpflanzen wie beispielsweise Emmer, Einkorn, Erbsen, Linsen und Flax in Europa,
Teosinte, Maniok, Bohnen, Kartoffeln, und Tomaten in Amerika , Sorghum und Hirse in Afrika,
oder Reis in Asien bearbeitet (Fagan et al., 1994; Zeder, 2011). Dabei ging der Anbau mit einer
standigen Auslese der Wildpflanzen einher, wodurch sich Uberlebenswichtige
Grundeigenschaften der Wildarten veranderten. Beispielsweise vergroferten sich die
Fruchtkoérper im Laufe der Zeit im Vergleich zu den abgestammten Wildarten, viele Samen
verloren die Dormanz und es wurde gegen die natlrlichen Ausbreitungsmechanismen der
Samenanlagen selektiert. Letzteres fuhrte beispielsweise bei Grasern zu einer verringerten
Spindelbriichigkeit oder bei Leguminosen zu Hiulsen, welche bei der Trockenreife nicht
aufplatzen (Becker, 2019). Die friihen Kulturarten verloren somit wichtige Eigenschaften fir
eine erfolgreiche Vermehrung, boten dem Menschen jedoch ernahrungsphysiologische und
anbautechnische Vorteile im Vergleich zu den Wildarten (Becker, 2019). Dies lasst sich gut am
Beispiel des Mais verdeutlichen: Der naturliche Vorfahre des Mais ist ein Tieflandgras namens
Teosinte (Zea mays ssp. parviglumis), welches in Mesoamerika beheimatet ist. Zu Beginn der
Domestikation nutzten die Menschen wahrscheinlich natlrliche Mutationen, welche an
Einzelpflanzen innerhalb einer Population auftraten, zur Auslese. Im weiteren Verlauf der
Domestikation wahlten die Menschen innerhalb einer Population jene Pflanzen fir die
Vermehrung aus, welche in bestimmten Merkmalen die gewuinschte Auspragung hatten. Durch
stetige Auslese, also einer Verringerung des Genpools einer Population, und Rekombination,
einer Erweiterung des Genpools durch Einbringung von Genen einer anderen Population
durch Einkreuzung, entstand aus der Wildart Teosinte im Laufe der Zeit die Kulturart Mais (Zea
mays L.) (Becker, 2019; Yang et al., 2019). Abbildung 1 zeigt die phanotypischen Unterschiede
der Pflanzen (a), sowie der Fruchtkdrper (b) zwischen Teosinte und Mais. So bildet Teosinte
viele Triebe aus, welche mehrere Hundert Fruchtkérper mit 10 Samen tragen, wohingegen
Mais nur 1 bis 2 Triebe ausbildet, welche 2 Fruchtkdrper mit vielen Hundert Samen tragen.
Wahrend Teosinte unter unginstigen Wachstumsbedingungen weniger Triebe bildet, bleibt die
Wuchsform des Mais stabil, was eine einfache Ernte der Fruchtkdrper durch den menschlichen
Kultivator sicherstellt (Yang et al., 2019).
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Abbildung 1: Phénotypischen Unterschiede der Pflanzen (A), sowie der Fruchtkérper (B) zwischen Teosinte und
Mais. Quelle: (Yang et al., 2019)

Zwar lief die Domestikation fur jede Kulturart individuell unterschiedlich ab, im Grunde sorgte
jedoch immer ein stetiger Prozess der wiederkehrenden Auslese und anschlieRenden
Rekombination in Kombination mit der Verbreitung der Landwirtschaft im Lauf der
Jahrtausende fir die Entstehung vielerlei Landsorten der unterschiedlichen Kulturarten
(Becker, 2019). Im Mittelpunkt der Auslese standen dabei stets die primaren Zuchtziele Ertrag
und Qualitéat, wobei Ertrag die Menge an essbarer Biomasse beschreibt, die geerntet werden
kann und Qualitét fur jede Kulturart individuell definiert werden muss (Arakeri & Lakshmana,
2016; Araujo et al., 2015; Becker, 2019; Blasco et al., 2003; Lee et al., 2011; Zhu et al., 2019).
Ertrag und Qualitét stellen auch in heutigen Zuchtprogrammen noch die primaren Zuchtziele
dar, welche um sekundare Zuchtziele erganzt werden. Im Falle des Ertrags haben bereits viele
Kulturarten die biologisch maximale GroéfRe ihrer Fruchtkdrper erreicht, sodass man nun
beispielsweise auf die Sekundarziele Krankheitsresistenz oder Toleranz gegenuber
abiotischen Stressfaktoren zichtet, da diese Faktoren den Realertrag negativ beeinflussen
konnen (Becker, 2019). Da Qualitét kultursortenspezifisch definiert wird, missen auch deren
sekundare Zuchtziele individuell festgelegt werden. Dies lasst sich gut am Beispiel des
Weizens verdeutlichen: So stellt in der Weizenzucht die Backfahigkeit das wichtigste
Qualitdtsmerkmal dar, welche sich jedoch nicht direkt erfassen lasst. Es ist jedoch gut
erforscht, dass die Backfahigkeit des Weizenkorns hauptsachlich von der Zusammensetzung
der Speicherproteine beeinflusst wird, welche mittels Elektrophorese bestimmt werden
kénnen. Bestimmte Elektrophorese Muster werden somit bei der Ziichtung berlcksichtig und
stellen ein sekundares Zuchtziel fur das primare Zuchtziel der Backfahigkeit dar (Becker,
2019). Im Folgenden wird nun auf die Besonderheiten in der Gemusezichtung eingegangen.

1.2 Ertrag und Qualitat und deren Sekundarziele in der Gemusezichtung

Grundsatzlich definiert sich der Ertrag auch in der Gemuseztichtung als Menge an essbarer
Biomasse, die eine Kulturart produzieren kann. Die Erhebung diese Grofe lasst sich jedoch,
wie bei allen Kulturarten, auf verschiedenste Weise realisieren (Becker, 2019). So kann man
den Ertrag Uber das Gewicht des Ernteguts pro Flacheneinheit bestimmen, oder man
untersucht die Anzahl Fruchtkérper pro Pflanze oder das Gewicht einzelner Fruchtkérper. Auch
in der Gemusezuchtung stellen Krankheitsresistenzen oder Toleranzen sekundare Zuchtziele
fur den Ertrag dar. Um beispielsweise Resistenzen gegenuber Blattkrankheiten zu evaluieren,
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werden Pflanzen unterschiedlicher Sorten kiinstlich mit dem gewtlinschten Krankheitserreger
infiziert und schlief3lich zu einem bestimmten Zeitpunkt Bewertungen durchgefihrt. Dabei
untersucht ein erfahrener Zuchtexperte die Pflanzen visuell und schatzt dabei den
Gesundheitszustand des Blattwerks ein. Werden diese Tests an verschiedenen Standorten
durchgefuhrt, kristallisieren sich Sorten mit starkeren Resistenzen heraus. Zwar gibt es keine
klare Definition, wie der Gesundheitszustand eine Pflanze zu bewerten ist, es fliel3en jedoch
Parameter wie das Verhaltnis zwischen gesundem, chlorotischem, und nekrotischem
Blattmaterial, der Turgordruck der Blatter oder das allgemeine Wachstum in die Bewertung
des Zuchters mit ein (Bock et al., 2022).

Die Qualitat wird bei vielen Kulturarten fast ausschlieBlich Uber physiologische Eigenschaften
definiert. Beim Weizen sind, wie zuvor erwahnt, die Backfahigkeit oder Proteingehalte des
Korns wichtige Qualitdtsmerkmale. Ein anderes Beispiel gibt der Raps: So enthielten
ursprungliche Sorten einen hohen Gehalt an Erucasaure, welche fir den Menschen als
Gesundheitsschadlich eingestuft wurden (Becker, 2019). Ein geringer Gehalt dieser Saure
stellt somit ein wichtiges Qualitatskriterium in der Rapszuchtung dar. In der Gemusezichtung
stehen neben physiologischen Qualitdtsmerkmalen wie beispielsweise dem Geschmack auch
phanotypische Qualitdtsmerkmale des Ernteguts im Vordergrund (llakiya et al., 2020; Tripathi
& Maktedar, 2020; Zheng et al., 2022). Dies hangt natlrlicherweise damit zusammen, dass
Gemduse nicht zwangslaufig destruktiv weiterverarbeitet wird und schnell verderblich ist. Dies
ist bei Weizen oder Raps Saaten nicht der Fall, und wahrend Weizen hauptsachlich zu Mehl
gemanhlen und Raps zu Ol gepresst wird, tritt das Erntegut im Gemisesektor oft un- oder
minimalverarbeitet in den Markt ein. Dabei gibt es 3 unterschiedliche Abnehmer fir frisch
geerntetes Gemduse: Zunachst den Endverbraucher, der das Gemiuse entweder direkt vom
Erzeuger oder aus Supermarkten bezieht. Neben &kologischen Aspekten wie kurzen
Lieferketten, oder nachhaltige Anbaumethoden, beeinflussen vor allem haptisch-visuelle Reize
das Kaufverhalten des Endverbrauchers (Herath, 2019; S. M. E. Rahman et al., 2021). So
muss das Produkt im Regal optisch ansprechend und homogen erscheinen und frei von
Verwachsungen, Schaden, oder Krankheitssymptomen sein. So sollten beispielsweise
Bohnenhllsen eine moglichst geringe Krimmung und homogene auspragungen in Lange,
Kaliber und Farbe besitzen. Der Einzelhandel stellt das Bindeglied zwischen Erzeuger und
Endverbraucher dar, welcher besondere Anspriiche in Bezug auf die Logistik stellt. Dies betrifft
einerseits die Transportfahigkeit beziehungsweise Lagerfahigkeit des Ernteguts, andererseits
sollte die Form des Ernteguts so sein, dass dieses effizient verpackt und transportiert werden
kann (Tort et al., 2022). Dies zeigt sich beispielsweise daran, dass bis heute hauptsachlich
gerade Gurken in Supermarkten zu finden sind, obwohl die diesbezlgliche EU-Vorordnung,
welche nur gerade Gurken fir die Vermarktung in der EU zulie3, bereits 2009 ausgesetzt
wurde (Verordnung (EWG) Nr. 1677/88). Der letzte grolse Abnehmer fir frisches Gemuse ist
die verarbeitende Industrie, welche oftmals einen verringerten Anspruch an die Erscheinung
des Ernteguts als viel Mehr an dessen Verarbeitbarkeit stellt. Einen wichtigen Zweig stellt
hierbei die Verarbeitung im Sinne der Konservierung dar. Hierzu zahlen beispielsweise Safte
(z.B. Mohrensaft), Pasten (z.B. Tomatenmark), sowie eingelegte (z.B. rote Bete)
beziehungsweise fermentierte Konserven (z.B. Sauerkraut). Fur die industrielle Verarbeitung
ist es zunadchst wichtig, dass das Erntegut mdglichst sauber und frei von anderen
Pflanzenteilen wie beispielsweise Bliitenansatzen oder Stielen in der Fabrik ankommt, um die
Anzahl der Schritte wahrend der Verarbeitung zu minimieren®. Die riickstandslose Erntbarkeit
mittels maschineller Erntetechniken kann somit auch ein wichtiges Qualitatsmerkmal in der
Gemusezucht sein. Weiterhin muss das Erntegut gut maschinell verarbeitbar sein, wofur eine
bestimmte Form oder Grofie der Frichte von Néten sein kann.

1 Latauschke, 2021 - Mittelfeine Buschbohnen bei sehr guten Bedingungen mit Spitzenertragen
https://www.gartenbau.sachsen.de/download/Buschbohnen mittelfein 2021.pdf (20.02.2024)
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In der Gemusezucht lassen sich Ertrags- und Qualitdtsmerkmale meist auf strukturelle (Form)
sowie chromatische (Farbe) Merkmale des Ernteguts oder des Blattwerks reduzieren, welche
wahrend eines Zichtungsprogramms untersucht und bewertet (bonitiert) werden. So kann
beispielsweise, wie oben bereits beschrieben, die Bewertung der Resistenz einer Sorte auf
der Evaluierung der Farbe des Blattwerks beruhen. Zwar stellt die Farbe grundsatzlich ein
artenubergreifendes Merkmal dar, jedoch beruht dessen Bewertung traditionell auf der
visuellen Bewertung durch einen erfahrenen Zuchtexperten. Diese Art der Evaluierung ist
zeitaufwandig und bendtigt hochqualifiziertes Personal, wird aber auch bei einigen
kulturspezifischen Strukturmerkmalen angewandt. So stellt fir viele Kulturarten mit langlichen
Fruchtkérpern wie Gurken, Zucchini, Méhren, oder Bohnenhiilsen die Krimmung ein wichtiges
Qualitatskriterium dar, welches nur visuell evaluiert werden kann, da es keine
Messinstrumente gibt, um die Krimmung eines Objekts physisch zu messen. Visuelle
Bewertungen unterliegen dabei stets der individuellen Wahrnehmung des Boniteurs und
kénnen vor allem bei Bewertungen der Farbe durch Umweltbedingungen wie Lichtstarke oder
Lichtqualitat und deren Anderungen beeinflusst werden. Folglich kénnen visuelle Bewertungen
nicht nur zwischen verschiedenen Boniteuren variieren, sondern auch die Bewertungen eines
Boniteurs kénnen merklich (mitunter auch auf einer taglichen Basis) schwanken (Bock et al.,
2022; Miller-Butler et al., 2019; Simko & Hayes, 2018). Die Problematik der Subjektivitat des
Betrachters gilt ebenfalls, wenn Merkmale haptisch evaluiert werden muissen. Ein konkretes
Beispiel hierfur ist die Bewertung der Kornanlage von Bohnenhiilsen. So ist es fir den
Frischmarkt wichtig, dass die Samenanlage vollstandig ist, da die Huilse sonst eine
inhomogene Erscheinung aufweist, was nicht erwlinscht ist (King & Vining, 2019). Im Stadium
der Grunreife sind die Samen in der Hulse jedoch noch so klein, dass die Hulse meist gering
oder kaum markiert, sodass eine haptische Bewertung zwar ebenfalls fehlerbehaftet sein
kann, jedoch die einzige sinnvolle Mdglichkeit zur Bewertung der Samenanlage darstellt.
Anders verhalt es sich bei Strukturmerkmalen, welche mit Hilfe von Messinstrumenten
gemessen werden konnen. So kénnen beispielsweise die Dimensionen von Fruchtkérpern mit
Linealen oder Schieblehren gemessen werden. Zwar kdnnen solche Messungen sehr prazise
Ergebnisse liefern, wenn ein klar definiertes Messprotokoll eingehalten wird. Jedoch sind
solche Messungen auch immer sehr zeitintensiv, wodurch ein Flaschenhals in
Zuchtungsprogrammen entsteht (llakiya et al., 2020).

1.3 Kontext der Arbeit

Wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, ergeben sich durch die Vielzahl an Kulturarten im
Gemdusesektor und die vielseitigen Anspriche der verschiedenen Interessengruppen eine
groBe Anzahl kulturspezifischer Merkmale, die bei der Zichtung neuer Gemusesorten
beachtet und bewertet werden mussen. Aus diesem Grund wird sich diese Arbeit auf vier
Forschungsfragen aus der Domane der Gemusezucht konzentrieren, bei denen traditionelle
Bewertungsmethoden entweder in Bezug auf die Geschwindigkeit, Objektivitdt oder die
Genauigkeit an ihre Grenzen stolden. Im Zuge dieser Arbeit soll untersucht werden, wie mittels
2D-Bilddaten aus RGB-Farbkameras (nachfolgend als 2D RGB bezeichnet) in Kombination
mit Methoden aus dem Bereich des maschinellen Sehens die Limitierungen der traditionellen
Evaluierungsmethoden fir die vorgestellten Forschungsfragen Gberwunden werden. Hierfur
wurde bewusst ein kostengunstiger Sensor gewahlt mit dem Potential, das System erfolgreich
in die Zuchtungspraxis zu Uberfuhren. Weitere Vorteile des 2D RGB-Verfahrens fur die
praktische Pflanzenziichtung sind (gerade im Vergleich zu anderen bildgebenden Verfahren
wie multi- bzw. hyperspektral, thermal, oder 3D) praktische Aspekte wie eine schnelle
Bildaufnahme, hohe Auflésung, und eine vergleichsweise einfache Implementierung (Bodner
et al., 2017; llakiya et al., 2020).
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Die Entwicklung der Forschungsthemen dieser Arbeit erfolgte im Rahmen einer
Forschungskooperation zwischen dem |Institut fir Pflanzenwissenschaften (IBG-2,
Forschungszentrum Jiilich GmbH mit Sitz in 52428 Jilich, West-Deutschland) und drei
Zichtungsunternehmen aus dem Bereich der Gemdisezichtung: Van Waveren ist ein
Kleinunternehmen mit rund 30 Mitarbeitern am Standort 37124 Rosdorf, Zentral-Deutschland.
Das Unternehmen besitzt Expertise in der Zucht von Hulsenfriichtlern wie Erbsen (Pisum
Sativum) und Gartenbohnen (Phaseolus vulgaris). Nunhems ist Teil der BASF-Gruppe und hat
sich auf die Zucht verschiedener Gemisesorten spezialisiert. Zu ihren Kernkulturarten
gehdren unter anderem Gurken (Cucumis sativus), Tomaten (Solanum lycopersicum),
Gemusespinat (Spinacia oleracea), sowie Mdhren (Daucus Carota). Das Unternehmen mit
Hauptsitz in 6083 AB Nunhem, Niederlande, besitzt weltweit rund 2000 Mitarbeiter. Rijk Zwaan
Marne ist ein Ableger der Niederlandischen Muttergesellschaft Rijk Zwaan Zaadteelt en
Zaadhandel B.V. mit Hauptsitz in 2678 KX De Lier, Niederlande. Das Unternehmen beschéaftigt
weltweit ca. 3800 Mitarbeiter und hat sich auf die Zucht von Tomaten, Melonen, Auberginen,
Paprika, Salaten (Lactuca sativa), sowie GemuUsekohl (Brassica oleracea) spezialisiert. Am
Standort 25709 Marne in Nord-Deutschland werden ausschlieBlich Zuchtungsprogramme fur
den Gemusekohl durchgefuhrt.

Die Kooperation bietet einmalige Einblicke hinter die Kulissen der Ziichtungsunternehmen und
zeigt aktuelle Bedarfe fur das Forschungsgebiet der digitalen Pflanzenphanotypisierung. Ziel
dieser Arbeit ist es aktuelle Erkenntnisse aus unterschiedlichen Teilbereichen dieses
Forschungsgebiets zu blindeln und zu einer Lésung der Forschungsfragen auszubauen, um
somit einen Beitrag fur die Gesellschaft zu leisten.

Zunachst wird fur jede dieser Forschungsfragen eine Literaturrecherche erfolgen, um den
aktuellen Forschungsstand auf dem jeweiligen Teilbereich des Forschungsgebiets der
digitalen Pflanzenphanotypisierung im Bereich der Gemulsezucht aufzuzeigen. Es werden
Methoden aus dem Bereich des maschinellen Sehens identifiziert, welche zur Losung der
Forschungsfrage angepasst oder weiter ausgebaut werden. Schliellich wird eine konkrete
Lésung fir jede der Forschungsfragen prasentiert und im Kontext des jeweiligen Teilbereichs
des Forschungsgebiets bewertet. Zuletzt wird ein Fazit Uber den Beitrag dieser Arbeit flr das
Forschungsgebiet der digitalen Pflanzenphanotypisierung in der Gemusezucht gezogen sowie
ein Ausblick in Bezug auf die behandelten Forschungsfragen gegeben.

1.4 Forschungsfragen

1.4.1 Prazise Hochdurchsatzanalyse wichtiger = Formparameter langlicher
Gemusesorten
An langliche Gemusesorten wie Moéhre, Gurke, Zucchini, Aubergine, oder Bohnenhilsen
werden teils sehr ahnliche Anspriche in Bezug auf die Form gestellt. So ist fur alle diese
Kulturarten die Information Uber die Lange und den Durchmesser der Frucht, sowie deren
Krimmung, essenziell. Die Messung der Lange und des Durchmessers mit Hilfe physischer
Messmethoden ist jedoch sehr zeitintensiv und die Evaluierung der Krimmung durch den
Zlchterblick erfordert sehr geschultes Personal und ist dennoch, wie oben beschrieben,
durchaus fehleranfallig. Dies macht sich auch darin bemerkbar, dass die Krimmung mit dem
Auge lediglich auf einer ordinalen Skala bestimmt werden kann (z.B. gerade, leicht gekrimmt,
mittel stark gekrimmt, stark gekrimmt), obwohl diese mathematisch gesehen kontinuierlicher
Natur ist. Des Weiteren wachsen viele der langlichen Gemdisearten an Strauchern und
besitzen somit einen Blitenansatz, der die Frucht mit dem Rest der Pflanze verbindet. Ob
vorzugweise mit oder ohne diesen Blitenansatz geerntet wird, kann einerseits von der
Kulturart oder von der weiteren Nutzung abhangen. Werden beispielsweise Bohnenhilsen
frisch weitervermarktet, wird der Bllitenansatz vorzugweise nicht entfernt, da die Hilse so
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langer frisch bleibt. Wird sie hingegen zu Konserven weiterverarbeitet, sollen die Hilsen
moglichst ohne Blitenansatz geerntet werden, um weitere Verarbeitungsschritte zu
vermeiden. Dabei spielt es weiterhin eine Rolle, ob eine Kulturart beziehungsweise eine Sorte
einer Kulturart Uberhaupt maschinell ohne Bllitenansatz geerntet werden kann. Fir die
Zuchtung ist es somit interessant zu wissen, ob die geerntete Frucht einen Blutenansatz besitzt
oder nicht?.

Im Zuge dieser Arbeit soll am Beispiel der Buschbohne untersucht werden, ob mit Verfahren
des maschinellen Sehens die Lange, das Kaliber, sowie die Krimmung objektiv und mit
erhéhtem Durchsatz im Vergleich zu traditionellen Bewertungsmethoden berechnet und auf
einer kontinuierlichen Skala dargestellt werden koénnen. Dabei sollen  vergleichbare
Ergebnissen wie bei handisch durchgefihrte Referenzmessungen bzw.
Experteneinschatzungen auf der Grundlage visueller Bonituren erzielt werden, was eine
zuverlassige ldentifizierung und Lokalisierung der Blitenansatze und Spitzen der Frichte
voraussetzt, um diese Strukturen von den weiteren Analysen auszuschlie3en.

1.4.2 Nicht-invasive Analyse der Samenanlage von Leguminosen

Wie bereits umrissen, ist ein wichtiges Qualitditsmerkmal bei Leguminosen, dass die Hulsen
vollstandig entwickelte Samenanlagen besitzen, wobei die Bewertung vor allem bei griinreifen
Hulsen schwer durchzufiihren ist. Die genaueste Methode ware sicherlich, die Huilsen zu
offnen und die darin enthaltenen Samen zu zahlen, beziehungsweise zu schauen, ob es
Samenanlagen in der Hulse gibt, welche keine Samen ausbilden. Diese Methode ist jedoch
nochmal deutlich zeitintensiver wie eine haptische Evaluierung durch Abtasten der Hiilse. Hier
steht demnach eine genaue, aber sehr zeitintensive und destruktive einer weniger genauen,
immer noch relativ zeitintensiven, aber nicht destruktiven Methode gegeniiber. Beide
Methoden bieten somit gravierende Nachteile fir die moderne Gemusezucht, da jede Hiilse
einzeln begutachtet werden muss.

Im Zuge dieser Arbeit soll somit eine alternativer Losungsansatz aus dem Bereich des
maschinellen Sehens entwickelt und getestet werden, um die Samenanlage von Leguminosen
nicht-invasiv und mit erhéhtem Durchsatz bei hoher Genauigkeit zu untersuchen.

1.4.3 Chromatische Analyse von RGB-Bilddaten zur Evaluierung von
Sorteneigenschaften sowie Stresssymptomen in der Gemusezucht

Sorteneigenschaften und die Resilienz gegentber biotischen und abiotischen Stressoren
stellen wichtige Qualitatskriterien fir neue Gemusesorten dar und werden oftmals auf Basis
chromatischer Auspragungen bewertet. Die Bewertung von Farbeigenschaften (auch im
Kontext der Resilienzabschatzung) erfolgt traditionell visuell in unterschiedlichsten
Umgebungen vom Feld bis hin zu geschlossenen Radumen mit kinstlicher Beleuchtung. Die
Subjektivitat des Begutachtens, welche gerade bei der Wahrnehmung von Farben im Vergleich
zu Formparametern noch starkeren Einfluss hat, da sie im starkeren Malie von den
Umgebungsbedingungen abhangt, ist zuvor schon im Detail als Hauptproblem visueller
Bewertungen erlautert worden, weshalb weltweit nach objektiveren Alternativen geforscht
wird. Neben kostenintensiveren Multispektral- und Thermal-Bildgebungsmethoden (Chaerle et
al., 2004; Cheshkova, 2022; Oerke et al., 2016; Raza et al., 2015; Stoll et al., 2008; Zhu et al.,
2017), wird auch immer wieder der Einsatz von RGB-Methoden als kostengunstige Alternative
getestet. Letztere haben sich dabei in der Vergangenheit vor allem fur einfache Evaluierungen
(einzelne Blatter, klare Strukturen, kontrollierte Bedingungen) als nuitzliches Werkzeug
erwiesen (Han & Cointault, 2013; K. Sing & Chetia, 2017; Khadabadi et al., 2016; Mutka &
Bart, 2015; Vinoth Kumar & Jayasankar, 2019)

2 Latauschke, 2021 - Mittelfeine Buschbohnen bei sehr guten Bedingungen mit Spitzenertragen
https://www.gartenbau.sachsen.de/download/Buschbohnen mittelfein 2021.pdf (20.02.2024)
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In dieser Arbeit soll das Potenzial glnstiger RGB-Methoden in Kombination mit neuen
Erkenntnissen aus dem Bereich des maschinellen Sehens fliir komplexere Anwendungsfalle
evaluiert werden. Hierzu werden insgesamt 3 praxisnahe Beispiele bearbeitet:

1. Farbklassifikation und Helligkeitsanalyse unter kontrollierten Bedingungen zur
Sortenbeurteilung

Die Klassifizierung der Farbe sowie die Beurteilung der Helligkeit einer Frucht sind wichtige
Aufgaben in der Gemusezucht. Bei manchen Frichten kann es vorkommen, dass sie eine
Mischung an Farbauspragungen besitzen, welche flie’end ineinander Gbergehen. Diese zu
identifizieren und einzuordnen stellt eine besondere Herausforderung fir Methoden des
maschinellen Sehens da und soll im Zuge dieser Studie untersucht werden.

2. Bewertung komplexer biotischer Stresssymptome unter kontrollierten Bedingungen

Durch die Bewertung teils minimaler Stresssymptome and feingliedrigen Blattern sollen die
technischen Limitierungen eines 2D RGB-Verfahren in Kombination mit neuesten Methoden
aus dem Bereich des maschinellen Sehens naher untersucht werden.

3. Bewertung chromatischer Pflanzeneigenschaften unter Feldbedingungen

Naturlich fluktuierenden Lichtbedingungen im Feld stellen flr die Farbauswertung in RGB-
Bildern eine groRe Herausforderung dar. Aus diesem Grund werden im Zuge dieser Arbeit
verschiedene Farbkalibrierungsmethoden zur exakten Darstellung von Farben in Bildern
verglichen und die Vvielversprechendste Methode auf Realbilder, welche unter
Feldbedingungen aufgenommen wurden, angewandt.

1.4.4 Automatisierte und nicht-invasive hochdurchsatz-Ertragsabschatzung bei
kopfbildendem Blattgemuse

Unter kopfbildendem BlattgemUse versteht man zunachst Arten oder Unterarten, welche vor
der Blite und der Bildung des Hauptsprosses einen Kopf ausbilden, welcher als Erntegut einen
ernahrungsphysiologischen Wert besitzt (Meier, 2018). Hier sind beispielsweise Kopfkohl
(Brassica oleracea convar. capitata L. var. alba [WeilRkohl] / rubra [Rotkohl] / sabauda
[Wirsing]), Chinakohl (Brassica rapa subsp. pekinensis), Kopf- und Eissalat (Lactuca sativa L.
var. capitata) wie auch Endivie (Cichorium endivia L.) als wichtige Kulturarten zu nennen
(Meier, 2018). In der Zucht von kopfbildenden Blattgemuse-Arten ist neben
Qualitatsmerkmalen wie Geschmack, Nahrwert, Lagereigenschafften, sowie der Uniformitat
der Kopfe innerhalb einer Sorte, auch der Ertrag weiterhin eines der wichtigsten
Qualitatsmerkmale (Fang et al., 2004). Dieser ergibt sich aus dem Gewicht des geernteten
Kopfes, welches wiederum von dessen Volumen, der Dichte, der Form, sowie der Grofe des
Strunks innerhalb des Kopfes beeinflusst wird. Die manuelle Evaluierung des Gewichtes,
beispielsweise mit einer Federwaage stellt in der Gemusezucht eine enorme Limitierung dar,
da die Kopfe geerntet werden missen. Durch das destruktive Verfahren kénnen keine
Zeitreihenmessungen einzelner Koépfe durchgefihrt werden. Aulierdem werden nur einzelne
Datenpunkte genutzt, um verallgemeinerte Rickschlisse auf die gesamte Sorte zu ziehen,
was Ungenauigkeiten auf Grund geringer Stichprobengréf3e inkludiert.

Im Zuge dieser Arbeit soll untersucht werden, ob moderne Methoden des maschinellen
Sehens nicht-invasive Hochdurchsatz-Ertragsabschatzung bei kopfbildendem Blattgemise
unter Feldbedingungen ermdglichen und somit einen gravierenden Flaschenhals in der
Gemiusezucht 6ffnen kénnen.
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2 Grundlagen des maschinellen Sehens (MS)

2.1 Elektromagnetisches Spektrum

Das elektromagnetische Spektrum kategorisiert samtliche in der Natur vorkommende
elektromagnetische Strahlung nach der Wellenlange (Sliney, 2016). Wie in Abbildung 2
dargestellt reicht dieses Spektrum von der kosmischen Héhenstrahlung mit einer Wellenlange
von ca. 1 Femtometer (10'®m) bis hin zu niederfrequenten Wechselstromen mit einer
Wellenlange von mehreren Tausend km (107m). Das fiir den Menschen sichtbare Licht befindet
sich in dem Wellenlangenbereich zwischen 400 und 700 Nanometer (4e’-7e’m) und wird von
verschiedensten Lichtquellen wie der Sonne, Feuer, oder elektrischen Lampen emittiert
(Sliney, 2016). Die emittierten elektromagnetischen Wellen werden oft auch als Lichtteilchen
bzw. Photonen interpretiert (Sliney, 2016). Treffen diese emittierten Photonen auf
physikalische Objekte, wie beispielsweise Pflanzen, werden diese je nach den Eigenschaften
des Objekts entweder absorbiert, gestreut, transmittiert oder reflektiert (Cheshkova, 2022).
Photonen kénnen beispielsweise mit einem lichtsensitiven Halbleiter (Fotodiode) gemessen
werden (A. Rahman, 2014). Die Photonen regen dabei den Elektronenfluss im
Halbleitermaterial an, sodass der gemessene elektrische Strom direkt mit der Lichtintensitat
des einfallenden Lichts auf die Fotodiode korreliert (A. Rahman, 2014). Ein RGB-
Kamerasensor ist so konzipiert, dass er den Photoneneinfall im sichtbaren
Wellenlangenbereich misst (Maschal et al., 2010).

Das fir den Menschen sichtbare Spektrum (Licht)
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Abbildung 2: Das elektromagnetische Spektrum. Quelle:
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/6/62/Electromagnetic _spectrum -de c.svq (30.12.2023)

2.2 Farbraume

Die in dieser Arbeit verwendeten Kamera-Sensoren liefern Daten im RGB-Farbraum.
Insbesondere im Bereich der Bildverarbeitung ist der RGB-Farbraum haufig jedoch nicht
geeignet, da die Intensitaten der einzelnen Kanale untereinander korreliert sind und die Kanale
nicht als unabhangige Merkmale genutzt werden kénnen. Daher kommen hier in der Regel
andere Farbraume zum Einsatz, wie der HSV oder LAB-Farbraum, welche nachfolgend neben
dem RGB-Farbraum genauer betrachtet werden sollen.

2.2.1 RGB-Farbraum

Das Modell des Rot-Grun-Blau (RGB) Farbraums wurde speziell fur die Darstellung von
Bildern auf elektronischen Monitoren entwickelt, welche unterschiedliche Farben durch
anteiliges Mixen der monochromen Spektren der 3 Primarfarben Rot, Griin und Blau erzeugen,
wie dies auch bei dem Mischen von Malfarben und im Farbdruck funktioniert (Hastings &
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Rubin, 2012). Auf Grund technischer Limitierungen wird dabei jedoch ein geringeres Gamut
im Vergleich zum gesamten wahrnehmbaren Gamut aller sichtbaren Farben dargestellt
(Hastings & Rubin, 2012). Das Gamut beschreibt die Spanne an dargestellten Farben (Smith,
1978). Der RGB-Farbraum kann grundsatzlich als Wirfel in einem 3-dimensionalem
kartesischen Koordinatensystem dargestellt werden, wobei jede Achse den Intensitatswert
einer der 3 Primarfarben darstellt (Abbildung 3a). Der RGB-Farbraum gehdért damit zu den
additiven Primarfarbrdumen und wird hier als Tupel in der Form (R = 0-255, G = 0-255, B = 0-
255) dargestellt, wobei jedes Element die Intensitat der jeweiligen Priméarfarbe darstellt,
woraus sich schlielllich die darzustellende Farbe ergibt (Da Rugna et al., 2003; Hastings &
Rubin, 2012). Obwohl sich das RGB-Modell fiir visuelle Technologien bewahrt hat, ist es fir
andere Anwendungen eher ungeeignet, da es nicht der menschlichen Wahrnehmung
entspricht und nicht intuitiv zu interpretieren ist (Hastings & Rubin, 2012).

2.2.2 HSV-Farbraum

Der Hue-Saturation-Value (HSV) Farbraum ist eine Abwandlung des RGB-Farbraums und
unterliegt damit den gleichen Einschrankungen wie Gerateabhangigkeit und visueller
Uneinheitlichkeit (Hastings & Rubin, 2012). Der HSV-Farbraum ist jedoch deutlich intuitiver, da
er die Luminanz von den chromatischen Komponenten trennt (Hastings & Rubin, 2012;
Hidayatullah & Zuhdi, 2015). Die Luminanz wird dabei vom Value (Helligkeitswert)
beschrieben, die Chromatik (altgriechisch xp®ua (chrdoma)=,Farbe’) teilt sich auf Hue
(Farbtonwert) und Saturation (Sattigungswert) auf. Der Farbtonwert wird in Gradzahlen
zwischen 0° und 360° angegeben und beschreibt die Grundfarben Rot (0°/360), Gelb (60°),
Grin (120°), Cyan (180°), Blau (240°) und Magenta (300°), sowie die Kombinationen
dazwischen. Der Sattigungswert gibt an, wie sehr die reine Farbe mit weilkem Licht verdinnt
ist. Der Helligkeitswert beschreibt die Luminanz der Farbe von dunkel (schwarz) zu hell
(Vollton) (Hastings & Rubin, 2012; Hidayatullah & Zuhdi, 2015)(Abbildung 3b). Im Rahmen
dieser Arbeit wird eine Farbe im HSV-Farbraum als Tupel in der Form (H = 0-360, S = 0-255,
V = 0-255) dargestellt, wobei H den Farbtonwert, S den Sattigungswert und V den
Helligkeitswert wiedergibt. Die Transformation vom RGB- in den HSV-Farbraum berechnet
sich wie folgt:

V «max(R,G,B)
S« ifVv
V — min(R, G, B)
' |4

=0
H < ifV
60(G — B) )
: - s ifV
V —min(R,G,B,)
60(B — R) [1]

=G:120 ;

+ V —min(R,G,B,)’
ifv

= B:240

O0R-6) . .
V—minRG.B) I R=
=G:0

;else: 0

2.2.3 CIE-LAB-Farbraum

Eine international anerkannte, standardisierte und reproduzierbare Darstellung von Farben
stellt der von der Internationalen Beleuchtungskommission (CIE = Commission Internationale
de I'Eclairage) vorgestellte LAB-Farbraum dar. Dieser leitet sich in seinen Urspriingen von den
Spektren des sichtbaren Lichts ab, gehért zu den wahrnehmbaren Farbraumen und umfasst
somit das gesamte Gamut aller sichtbaren (Da Rugna et al., 2003; Hastings & Rubin, 2012).
Eine 3-dimensionale Reprasentation beschreibt eine vertikale Luminanzachse ,L‘ die von
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Schwarz zu Weil} reicht, sowie 2 horizontale Achsen ,A‘ und ,B‘ die von ,Rot bis Grin‘ und
,Gelb bis Blau‘ reichen. Per Definition sind Rot und Gelb dabei auf der positiven Seite der
jeweiligen Achse und Grin und Blau auf der negativen Seite (Hastings & Rubin, 2012).
Schwarz liegt im Nullpunkt des kartesischen Koordinatensystems und reines Weil} liegt im
positiven Limit der vertikalen Achse. Das geplottete Gamut aller wahrnehmbaren Farben formt
dabei einen bauchférmigen Korper, der die reduzierte Farbwahrnehmung bei sehr hohen und
sehr niedrigen Luminanzwerten (Helligkeitswerten) wiedergibt (Abbildung 3c). Das LAB-
Farbraum Modell entspricht der menschlichen Wahrnehmung, sodass gemessene und
wahrgenommene Abstande zwischen Farben im Vergleich zu anderen Farbraumen gut
Ubereinstimmen (Hastings & Rubin, 2012). In dieser Arbeit wird eine Farbe im LAB-Farbraum
als transformierter Tupel in der Form (L = 0-255, A = 0-255, B = 0-255) dargestellt, wobei L den
Luminanzwert bzw. Helligkeitswert beschreibt und A und B die Werte auf der entsprechenden
Achse. Die Transformation vom RGB- in den LAB-Farbraum berechnet sich wie folgt:

X 0,412453 0,357580 0,180423] [R
Y|=10,212671 0,715160 0,072169|* |G
Z B

0,019334 0119193 0,950227
X
X -
< 0,950456
7z

Ze—'
1,088754
. 1 255
L« if Y > 0,008856: (116 *Y3 — 16) * ﬁ; else: (903,3 xY) x*

A <500 (f(X)— f(Y)) + 256
B <200 (f(Y)—f(2)) + 256

255
100 [

wobei
. 1 16
f(T) «if t >0,008856:T3;else:7,787T + —
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a) b) c)
25(1‘ 251‘] 254
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Abbildung 3: Skalierte 3-Dimensionale Reprédsentationen des a) RGB, b) HSV und c¢) CIE-LAB Farbraums.

2.3 Klassische Bildverarbeitung

Nachfolgend werden verschiedene traditionelle Verfahren der Bildverarbeitung erlautert,
welche in dieser Arbeit zum Einsatz kamen. Diese Verfahren sind grundlegend fir Verfahren
des maschinellen Sehens und bilden die Basis fur klassische maschinelle Lernverfahren.
Ansatze des tiefen Lernens grenzen sich insofern von den anderen Verfahren ab, dass sie das
Konzept des ,End-to-End-Lernens® verfolgen. Die Erklarungen der traditionellen Verfahren

16



werden im Folgenden aus Griinden der Verstandlichkeit anhand von Graubildern verdeutlicht.
Alle vorgestellten Methodiken lassen sich jedoch auf die einzelnen Kanale eines Farbbilds
anwenden (welche auch Graubilder darstellen).

2.3.1 Geometrische und chromatische Transformationen

Bildtransformationen lassen sich in geometrische und chromatische Transformationen
einteilen, wobei erstere die Pixelpositionsdaten in einem kartesischen Koordinatensystem und
letztere die Pixelwerte transformieren (Mikotajczyk & Grochowski, 2018; Shorten &
Khoshgoftaar, 2019).

Skalierung: Bei der Skalierung werden die Grolie des Bildes, also die Ausmale der Hohe und
Breite, durch Interpolation verandert (Bradski, 2000). Der Bildausschnitt bleibt jedoch
unverandert. Das Bild kleiner zu machen kann ein nétiger Schritt sein, um ein Bild
beispielsweise mittels neuronaler Netzwerke weiter prozessieren zu kénnen (K. He et al.,
2017) (Abbildung 4b).

Zoom: Beim Zoom schneidet man das Bild auf einen bestimmten Bildausschnitt zurecht indem
man die Koordinaten der Bildmatrix angibt, die man behalten méchte (Harris et al., 2020). Dies
kann Hilfreich sein um unnétige Informationen von Beginn an von der Bildanalyse
auszuschlieRen (Abbildung 4c).

Rotation: Bei der Rotation wird jede Pixelposition [;‘] mit der Transformationsmatrix
l

[C(.)Sg _Sine] multipliziert, sodass das Bild mit dem Winkel 8 um das Bildzentrum gedreht
sinf cosf

wird (Bradski, 2000) (Abbildung 4d).

Spiegelung: Horizontale beziehungsweise vertikale Spiegelung des Bildes erreicht man durch
spaltenweise oder reihenweise Umkehrung der Elementen Reihenfolge der Bildmatrix (Harris
et al., 2020) (Abbildung 4e).

Translation: Bei der Translation wird jede Pixelposition [;C]L] mit der Transformationsmatrix
L

1 0 ¢t
0 1 tx] multipliziert, wobei t, die horizontale Verschiebung und t, die vertikale
y

Verschiebung angibt (Abbildung 4f).

Histogramm-Entzerrung: Das Histogramm eines Bildes gibt die Haufigkeitsverteilung der
Pixelwerte an und gibt Aufschluss darlber, wie hell oder dunkel ein Bild ist oder wie grof} der
Kontrast ist. Je breiter sich das Histogramm darstellt, umso gréf3er ist der Kontrast im Bild. Bei
einem Binarbild, welches lediglich aus weillen und schwarzen Pixeln besteht ist der Kontrast
maximal. Fur eine hohe Bildqualitat wird jedoch ein ausgeglichenes Histogramm mit einer
breiten Pixelwertverteilung und ausgeglichenen Pixelwerthaufigkeiten angestrebt (Tarika et al.,
2014). Im dies zu erreichen, gibt es unterschiedliche Verfahren zur Histogramm-Entzerrung.
Neben der globalen Histogramm-Entzerrung gibt es auch lokale Verfahren wie beispielsweise
die kontrastlimitierte lokale Histogramm-Entzerrung (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization = CLAHE), welche weniger Bildrauschen im Vergleich zum globalen Ansatz
erzeugt (Tarika et al., 2014) (Abbildung 4g).
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Abbildung 4: Beispiele fiir klassische Bildtransformationen. a) Originales Graubild; b) Skalierung; ¢) Zoom; d)
Rotation; e) Spiegelung; f) Translation; g) Histogramm Entzerrung

2.3.2 Bildfilter

Ein Bildfilter besteht aus einer sogenannten Faltungsmatrix, Gblicherweise mit den Ausmalien
von 3x3 oder 5x5 Pixeln. Die Faltungsmatrix wird nun so Uber jedes Pixel des Bildes gelegt,
dass das zu betrachtende Pixel (hier ,Initialpixel* genannt) im Zentrum der Faltungsmatrix liegt.
Das Initialpixel und (im Falle einer 3x3 Faltungsmatrix) die 8 umliegenden Pixel werden nun
mit den entsprechenden Elementen der Faltungsmatrix multipliziert und die Ergebnisse
aufsummiert, wodurch sich der neue Wert fur das Initialpixel ergibt (Abbildung 5a) . Je nach
Aufbau des Filters ist dieser in der Lage bestimmte Operationen wie Weichzeichnen, Scharfen,
oder Kantenerkennung an Bildern durchzufiihren (Abbildung 5b).

a)| 4 /86 |7]|6|2]1
0 0 ) 1 4 | 1
6 6 2 . 3 | 6 0|01 .
|
710173 7 x 0/0|0o | 'e—
S 5 6 2 0] 2 11010
0 4 4 1 116
Bildmatrix Faltungsmatrix Ergebnismatrix
b) | 1/9) 1/9] 1/9 0/-1]0 A1
179 1/9| 1/9 115 |1 118 |1
19| 1/9] 1/9 0 -1]0 111
Weichzeichnen Scharfen Kantenerkennung

Abbildung 5: a) Schema zur Funktionsweise einer 3x3 Faltungsmatrix. Die Faltungsmatrix wird mit dem Zentrum
tber das Initialpixel (Rot) gelegt und jeweils die entsprechenden Elemente der Bildmatrix (griin) und der
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Faltungsmatrix miteinander multipliziert und anschlieBen aufsummiert, woraus sich der neue Wert fiir das Initialpixel
ergibt. Abbildung inspiriert aus dem GIMP Benutzerhandbuch (https://www.gimp-handbuch.de/). b) Beispiele fur
3x3 Faltungsmatrizen fir 3 einfache Bildfilter

2.3.3 Texturanalysen

Die raumliche Variation der Pixelwerte sowie die Helligkeitsintensitatsverteilung geben
Struktur- wie auch Texturinformationen eines Graubildes, dessen Komplexitat mittels einer
Vielzahl an Methodiken reduziert werden kann, um gewinschte Informationen aus einem Bild
zu ziehen (Armi & Fekri Ershad, 2019; Wiley & Lucas, 2018). Objekte in einem Bild stellen
jeweils zusammenhangende Strukturen dar, die sich auf Grund ihrer Kontur, Farbe oder Textur
voneinander unterscheiden lassen (Wiley & Lucas, 2018).

Im Bereich des maschinellen Sehens beschreibt Textur die Oberflachenbeschaffenheiten von
Objekten wie Glatte, Rauheit und RegelmaRigkeit (Armi & Fekri Ershad, 2019). Diese kann
zum Beispiel durch statistische Analyse der Pixelwerte beschrieben werden. So kdnnen die
Wertehaufigkeiten ohne rdumliche Zuordnung als Intensitatshistogramm dargestellt werden,
um beispielsweise helle Objekte von dunklen zu unterscheiden oder statistische GroRen wie
den Variationskoeffizienten, die Entropie, die Asymmetrie (Skewness) oder die Kurtosis aus
dem Histogramm abzuleiten (Armi & Fekri Ershad, 2019). Der Variationskoeffizient CoV gibt
die relative Streuung der Daten um den Mittelwert an und berechnet sich wie folgt aus den
Pixelwerten:

CoV = [3]

xRl Q

Dabei gibt o die Standardabweichung und X den Mittelwert an (Brown, 1998). In der
Informationstheorie nach Shannon gibt die Entropie den Grad der Unsicherheit einer
Verteilung an und berechnet sich folgendermalien:

N-1

Entropie = — Z pxn * logy (pxn) 4]

n=1

Dabei gibt N die Anzahl an Werten der Verteilung (256 bei einem 8-Bit Bild) und px, die
Haufigkeit/Wahrscheinlichkeit mit der ein Wert x, auftritt (Armi & Fekri Ershad, 2019; Katiyar
& Arun, 2014; Pedregosa et al., 2012). Die Asymmetrie beschreibt die Abweichung des
Histogramms von der Normalverteilung, welche eine Asymmetrie von 0 besitzt. Eine
Asymmetrie von >0 beschreibt eine Verschiebung nach rechts und <0 eine Verschiebung des
Histogramms nach links. Die Asymmetrie berechnet sich wie folgt (Dori¢ et al., 2009):

N
1
A trie = — E
symmetrie N (

n=1

x"__f)3 [5]

o
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Die Kurtosis nach Fisher beschreibt die Stauchung, bzw. Streckung einer Verteilung (eines
Histogramms) und ist 0 bei Normalverteilung, negativ bei einer Streckung und positiv bei einer
Stauchung. Die Kurtosis berechnet sich wie folgt (Dori¢ et al., 2009):

N

1 X, — X
farcoss = 1350 g
urtosis = (J) [6]

n=1

2.3.4 Schwellenwertsegmentierung

Die Umwandlung eines Graubildes in ein Binarbild (1-Bit) stellt eine weitere Mdglichkeit dar
den Informationsgehalt eines Bildes auf die wesentlichen Elemente zu reduzieren. Eine
Moglichkeit ein Graubild in ein Binarbild umzuwandeln, besteht darin einen globalen
Schwellenwert festzulegen, sodass jeder Pixel mit einem Wert unterhalb des Schwellenwertes
den Wert 0 (Schwarz) zugeteilt bekommt oder 1 (Weil3), wenn dieser daruber liegt. Ein solches
Verfahren bietet sich beispielsweise an, wenn ein dunkles Objekt vor einem hellen Hintergrund
segmentiert werden soll, ist jedoch empfindlich gegenuber fluktuierenden Lichtbedingungen
innerhalb des Bildes (Roy et al., 2014). Um dieses Problem zu umgehen kénnen pixelweise
Schwellenwerte berechnet werden (Roy et al., 2014). Dazu wird um jeden Pixel ein lokales
Fenster gelegt, dessen Grolde variabel ist (z.B. 35 * 35 Pixel). Der lokale Schwellenwert ergibt
sich nun aus dem gewichteten Mittel der Pixelwerte minus einer vorher festgelegten
Abweichung (van der Walt et al.,, 2014). Somit kdénnen Schattierungseffekte im Bild
ausgeglichen werden.

2.3.5 Morphologische Operatoren

Morphologische Operatoren stellen nitzliche Werkzeuge dar, um Binarbilder, welche auch als
Bildmasken bezeichnet werden, weiter aufzubereiten. Die grundlegendsten Operatoren sind
die Dilatation, sowie die Erosion. Eine Dilatation lasst den Vordergrund, also die Anzahl an
weillen Pixeln, wachsen, wahrend der Hintergrund, also die Anzahl der schwarzen Pixel,
schrumpft. Die Erosion stellt den gegenteiligen Prozess dar, tragt also den Rand des
Vordergrunds ab (Bradski, 2000; Srisha & Khan, 2013). Die Funktionsweise dieser Methoden
beruht dabei auf sogenannten strukturierenden Elementen und logischen Operationen (Srisha
& Khan, 2013). Ein strukturierendes Element stellt dabei eine kleine Binarmatrix (meistens 3x3
oder 5x5) dar, die wie eine Faltungsmatrix Uber jeden Pixel des Binarbilds gelegt wird. Im
Gegensatz zu einer Filteroperation wird dann jedoch ein logischer Vergleich zwischen den
entsprechenden Elementen des strukturierenden Elements und dem Bild angestellt (Srisha &
Khan, 2013). Fir die Dilatation bedeutet dies, dass das Initialpixel den Wert 1 erhalt, wenn
mindestens eine Ubereinstimmung bei jenem Vergleich auftritt. Fiir die Erosion ist dies nur der
Fall, wenn das strukturierende Element mit dem Bildausschnitt Ubereinstimmt. Andernfalls
bekommt das Initialpixel den Wert 0 zugeteilt. Die Struktur sowie die GroRe des
strukturierenden Elements bestimmen dabei mal3geblich das Ausmal} der morphologischen
Operationen (Bradski, 2000; Srisha & Khan, 2013). Eine Erosion gefolgt von einer Dilatation
nennt man Offnung, welche zur Rauschreduzierung in Binarbildern genutzt werden kann. Eine
Dilatation gefolgt von einer Erosion schlief3t Locher im Vordergrund der Bildmaske (Bradski,
2000; Srisha & Khan, 2013; van der Walt et al., 2014).

Ein zusammenhangender Verbund von Vordergrundpixeln in einem Binarbild wird auch als
verbundene Komponente bezeichnet (Abbildung 6a), aus denen sich weiterhin die Kontur oder
das Skelett ableiten (L. He et al., 2017; Suzuki & Abe, 1985; T. Y. Zhang & Suen, 1984). Die
Kontur bildet den auReren Rand der verbundenen Komponente ab, und wird nach Suzuki &
Abe (1985) ermittelt (Bradski, 2000) (Abbildung 6b). Die Skeletonisierung reduziert die
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verbundene Komponente in eine 1 Pixel breite Reprasentation, woflir unterschiedlichste
algorithmische Ansatze genutzt werden kénnen (van der Walt et al., 2014). Nach Zhang &
Suen (1984) werden in einem iterativen Prozess solange, unter Beibehaltung der Konnektivitat
der Komponente, die Konturpixel entfernt, bis eine 1 Pixel breite Reprasentation der
Komponente ubrigbleibt (Abbildung 6c¢). Eine andere Mdglichkeit besteht darin, die mediale
Achse der Komponente zu bestimmen, dessen Pixel sich dadurch auszeichnen, dass sie mehr
als einen nachstgelegenen Punkt zur Kontur haben (van der Walt et al., 2014).

Abbildung 6: a) Binérbild eines Apfels; b) Kontur eins Apfels; c) Skelett eines Apfels

2.3.6 Formdeskriptoren

Aus der verbundenen Komponente, der Kontur und dem Skelett lassen sich folgende
Parameter ableiten: Zunachst kann man jeweils die Anzahl der Vordergrundpixel bestimmen.
Aus den Ausmalien der verbundenen Komponente lasst sich weiterhin ein rechtwinkliges
umschlieRendes Rechteck, ein gedrehtes Rechteck, ein Dreieck, oder eine Ellipse mit minimal
umschlieRender Flache, eine konvexe Hille oder ein Kreis ableiten. Von diesen Formen
kénnen die Ausmale und Flache berechnet werden. Die Flache der verbundenen Elemente
l&sst sich jedoch auch direkt durch die Kontur und dem Satz von Green berechnen (Bradski,
2000). Momente m eines Bildes mit den Dimensionen M * N werden wie folgt berechnet:

xPxyl«I(x,y) [7]

||I_\42

p und q geben den Grad des Moments, x und y die Pixelkoordinate im Bild und I die Intensitat
des Pixels (x,y) an. Daraus ergibt sich beispielsweise der Schwerpunkt der Kontur einer
verbundenen Komponente wie folgt:

_ Mo Moq
Schwerpunkt = [x,y] = m—,m—] [8]
00 Moo

Bindet man den Schwerpunkt in die obige Formel [7] ein und normalisiert die Gleichung, erhalt
man zentrale Momente die invariant gegenliber Translation, Spiegelung, Rotation und
Skalierung sind (Gonzales & Woods, 2018; Z. Huang & Leng, 2010; Ming-Kuei Hu, 1962):
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Die Lange oder Kruimmung einer Kontur oder eines Skeletts stellen weitere wichtige Parameter
dar. Die Lange berechnet sich aus der Summe der Abstande zwischen allen benachbarten
Pixeln. Fur alle horizontal bzw. vertikal verbundenen Pixel betragt der Abstand 1 Pixel, fr alle
diagonal verbundenen Pixel betragt der Abstand nach dem Satz des Pythagoras ca. 1,41 Pixel
(Bradski, 2000).

2.4 Ansatze des maschinellen Lernens

2.4.1 Theorie des statistischen Lernens

Die Theorie des statistischen Lernens bildet die Grundlage fir maschinelles Lernen und
beschreibt das Konzept, wie ein Computer aus empirischen Daten bestimmte Aufgaben
.erlernen” kann, indem er spezifischen Lernalgorithmen folgt (Luxburg & Schélkopf, 2011).
Dabei wird grundsatzlich zwischen Uberwachten (englisch supervised) und unidberwachten
(englisch unsupervised) Lernalgorithmen unterschieden (Evgeniou & Pontil, 2000; Luxburg &
Scholkopf, 2011).

Ein Uberwachter Lernalgorithmus nutzt annotierte Trainingsdaten, um den funktionalen
Zusammenhang zwischen den Eingangsdaten X und den Ausgangsdaten Y in einem iterativen
Trainingsprozess zu ermitteln (Evgeniou & Pontil, 2000). Unter die Uberwachten
Lernmethoden fallen klassischerweise Regressions- und Klassifikationsaufgaben, wobei die
Ausgangsdaten bei einer Regression kardinal (metrisch) oder ordinal (nach Rang) und bei
einer Klassifikation nominal (ohne Rang) skaliert sind (Sarstedt & Mooi, 2014; Sathya &
Abraham, 2013; Uyanik & Giuler, 2013). Ein Beispiel fur eine Regressionsaufgabe ware die
Abhangigkeit des Ertrags eines Weizenfeldes (resultierende/abhangige Variable) in kg/ha von
der Niederschlagsmenge, dem Dungereinsatz und der Bestandsdichte
(erklarende/unabhangige Variablen). Ein Beispiel fir eine Klassifikationsaufgabe ware die
Unterscheidung zwischen Bildern, die eine Weizenadhre bzw. eine Gerstendhre darstellen.
Hierbei stellt die Pixelmatrix des Bildes die Eingangsdaten und die entsprechende
Klassifizierung in Weizen- oder Gerstendhren die Ausgangsdaten dar.

Nach der Theorie des statistischen Lernens wird zur Lésung von Regressions- und
Klassifikationsaufgaben zunachst eine Verlustfunktion (englisch loss function) definiert, die
den Fehler des Lernalgorithmus als empirisches Risiko angibt. Als nachstes wird eine
verschachtelte Folge von Hypothesen H,,, m = 1, ..., M definiert, wobei jede Hypothese eine
endliche Komplexitdt besitzt, welche jedoch groRer ist als die Komplexitat der
vorausgegangenen Hypothesen in H,,. H,, konnte zum Beispiel eine Menge der Polynome
vom Grad m sein, eine Menge von Splines mit m Knoten oder eine kompliziertere nichtlineare
Parametrisierung. Zuletzt wird das empirische Risiko fur jede Hypothese in H,, berechnet und
schlieBlich jene Lésung mit dem besten Kompromiss zwischen empirischen Risiko und
Komplexitat ausgewahlt. Diese Kombination nennt sich strukturierte Risikominimierung und
erlaubt es dem Algorithmus besser zu generalisieren und Oveffitting zu vermeiden, was eine
Anndherung des empirischen Risikos gegen Null bedeuten wirde (Evgeniou & Pontil, 2000;
Luxburg & Scholkopf, 2011). Oveffitting bezeichnet im Kontext des maschinellen Lernens das
Phanomen, dass sich ein Modell zu eng an die Trainingsdaten anpasst und dadurch seine
Fahigkeit verliert, auf neuen und unbekannten Daten gut zu generalisieren.
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Ein unlberwachter Lernalgorithmus hingegen untersucht die grundlegende Struktur eines
Datensatzes ohne die Hilfe von annotierten Trainingsdaten. Die Ausgangsdaten Y ergeben
sich somit aus Zusammenhangen innerhalb der Eingangsdaten X (Evgeniou & Pontil, 2000).
Klassische Aufgaben fir untiberwachte Lernalgorithmen sind beispielsweise das Clustern der
Eingangsdaten X, mehrere Variablen aus X zusammenzufassen um die Dimensionen des
Datensatzes zu reduzieren oder Beziehungen zwischen Variablen aus X festzustellen

2.4.2 Regression und Interpolation
Grundsatzlich werden fir Regression und Interpolationen dieselben (berwachten
Lernalgorithmen genutzt, jedoch unterscheiden sich die beiden Ansatze in ihrer Zielsetzung.

Die Regression wird genutzt um den Zusammenhang zwischen einer abhangigen Variable und
einer oder mehrere unabhangigen Variablen zu bestimmen. Wird die Beziehung zwischen
einer abhangigen Variablen und eine unabhangige Variable untersucht spricht man von einer
univariaten Regression, wobei die einfachste Form die lineare Regression darstellt. Weitere
Formen der univariaten Regression sind zum Beispiel die polynomische, logistische oder
Spline Regression (Maalouf, 2011; Madani et al., 2010). Unter einer univariaten Spline
Interpolation versteht man eine Sequenz polynomischer Funktionen n-ten Grades, die Uber
sogenannte Knoten linear miteinander verbunden sind und sich einerseits durch ihre
Einfachheit, andererseits durch ihre hervorragenden Annaherungseigenschaften auszeichnen
(Boor, 1986; Madani et al., 2010).-Wird der Zusammenhang einer abhangigen Variablen zu
mehreren unabhangigen Variablen untersucht spricht man von einer multivariaten Regression.
Ein Beispiel ist die Regression der partiellen kleinsten Quadrate (PLSR), welche ebenfalls zu
den multivariaten linearen Regressionen gehort. Diese wurde entwickelt, um die abhangige
Variable von den unabhangigen Variablen abzuleiten und deren zugrundeliegende Struktur zu
beschreiben — besonders, wenn die Daten eine kleine Stichprobe haben, die unabhangigen
Variablen eine hohe Co-Linearitat aufweisen, oder Werte fehlen (Pirouz, 2012). Grundsatzlich
weist sie Ahnlichkeiten zur Hauptkomponentenregression auf. So werden die unabhangigen
Variablen zunachst zusammenfasst und somit die Anzahl der Eingangsvariablen reduziert.
Hierzu werden die unabhangigen Variablen gewichtet miteinander addiert, wobei die
quadrierte Summe aller Gewichte 1 ergibt (del Val & de Agreda, 1993). Die Herleitung der
Gewichte geschieht dabei unter Maximierung der Kovarianz. Die Variablen des reduzierten
Merkmalraums werden auch Komponenten der partiellen kleinsten Quadrate genannt, und die
PLSR findet lineare Kombinationen der Komponenten, welche die Abweichungen sowohl in
den Eingangs- wie auch in den Ausgangsvariablen erklaren (Liu et al., 2022; Pirouz, 2012).

Das Ziel der Interpolation ist es auf Basis einer oder mehrerer Eingangsvariablen eine
Ausgangsvariable vorherzusagen. Die Thin Plate Spline (TPS)-Interpolation stellt eine
multivariate Spline Interpolation im 2-dimensionalen Raum dar, die auf einer radialen
Basisfunktion und der euklidischen Distanz zwischen Datenpunkten beruht (Keller &
Borkowski, 2019). Sie lasst sich physikalisch mit einer dunnen flexiblen Metallplatte
vergleichen: Lenkt man die Platte in z-Richtung, orthogonal zur Ebene, aus, kann man das
Heben der Platte als univariate Verschiebungen der x- und y-Koordinaten ansehen, wobei die
mittlere quadratische Auslenkung proportional zum Quadrat der Krimmung der Metallplatte
ist. Auf die TPS-Interpolation bezogen, transformiert diese die Kontrollpunkte in Zielpunkte im
Koordinatensystem unter Minimierung der Energie, wobei die Energie als das Integral der
Summe der quadrierten Ableitungen zweiten Grades definiert ist (Keller & Borkowski, 2019;
Menesatti et al., 2012). Dieser lokale Interpolationsansatz macht TPS besonders
unempfindlich gegenuber Ausreilern und optimal flir Anwendungen der raumlichen
Verzerrung (Menesatti et al., 2012).
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2.4.3 Klassifikation

Im Zuge dieser Arbeit wird vor allem der Random Forest (RF) Algorithmus fur
klassifikationsaufgaben Anwendung finden. Random Forests gehdren zu den Uberwachten
Ensemble-Lernmethoden und nutzen mehrere Entscheidungsbaume, um Klassifikations- oder
Regressionsaufgaben zu |6sen (Kullarni & Sinha, 2013). Ensemble Lernmethoden zeichnen
sich dadurch aus, dass sie oftmals genauer sind wie, bezogen auf den Random Forest, ein
einzelner Entscheidungsbaum (Kullarni & Sinha, 2013). Der Aufbau eines Random Forest
beginnt mit der Auswahl einer zufalligen Teilmenge der Trainingsdaten und einer zufalligen
Auswahl an Eingangsvariablen, auf dessen Grundlage dann ein Entscheidungsbaum erstellt
wird (Kullarni & Sinha, 2013). Ein einzelner Entscheidungsbaum wird durch rekursive
Aufteilung der annotierten Trainingsdaten erstellt. An jedem internen Knoten wahit der
Algorithmus jenes Merkmal aus, welches die Daten am besten aufteilt, um das gewlinschte
Ergebnis zu erzielen. Der Entscheidungsbaum wachst nun so lange weiter, bis ein
Haltekriterium, wie beispielsweise eine vorher festgelegte maximale Tiefe des
Entscheidungsbaums, erfillt ist (Ali et al., 2012). Im gesamten RF wird nun, jedes Mal mit einer
anderen Teilmenge der Trainingsdaten, eine vorher festgelegte Anzahl an
Entscheidungsbaumen erstellt. Die endgiltige Vorhersage des RF wird nun anhand eines
Mehrheitsvotums der Vorhersagen der einzelnen Entscheidungsbaume getroffen (Ali et al.,
2012; Kullarni & Sinha, 2013). Einige Vorteile von Random Forests sind, dass sie mit
hochdimensionalen multivariaten Datensatzen umgehen koénnen und sowohl binare,
kategorische wie auch kontinuierliche Eingangsvariablen akzeptieren. RFs weisen eine hohe
Genauigkeit und gute Generalisierungseigenschaften auf und sind als Ensemble-Methode
robuster gegenuber Oveffitting (Ali et al., 2012).

2.5 Ansatze des tiefen Lernens

2.5.1 Kunstliche neuronale Netze mit voller Konnektivitat

Kunstliche neuronale Netze (engl. ANN) mit voller Konnektivitat (engl. FCANN — fully
connected artificial neural networks) umfassen eine Reihe verschiedenster Methoden des
maschinellen Lernens, welche von der Struktur und Funktion eines biologischen Gehirns
inspiriert sind. Sie bestehen aus Schichten miteinander verbundener Recheneinheiten, den
sogenannten Neuronen, welche, &hnliche wie Neuronen im menschlichen Gehirn,
Informationen empfangen, verarbeiten und weiterleiten kénnen (Dastres & Soori, 2021).
Abbildung 7 zeigt ein einfaches klnstliches neuronales Netz bestehend aus 3 grundsatzlichen
Arten von Schichten: Die Eingabeschicht ist die erste Schicht des neuronalen Netzes, welche
die Eingabedaten, in der Form von Bildern, Text oder Zahlen, erhalt, wobei jedes
Eingangsneuron in dieser Schicht einem Merkmal in den Eingabedaten entspricht (Dastres &
Soori, 2021). Die Ausgabeschicht generiert das finale Ergebnis, wobei die Anzahl der
Neuronen in dieser Schicht von der Fragestellung abhangt. Wahrend bei einer bindren
Klassifikationsaufgabe die Ausgabeschicht aus einem Neuron besteht, besteht sie
beispielsweise bei Mehrklassen-Klassifizierungsaufgaben aus so vielen Neuronen wie es
Klassen gibt, wobei jedes Neuron die Wahrscheinlichkeit fur die jeweilige Klasse angibt (Lecun
et al., 2015). Zwischen der Eingabe- und Ausgabeschicht befinden sich eine oder mehrere
versteckte Schichten, welche die Eingabedaten prozessieren und Merkmale extrahieren,
wobei die Anzahl der Schichten sowie die Anzahl der Neuronen innerhalb der Schichten die
Komplexitdt und Tiefe des Netzwerks beeinflussen (Lecun et al., 2015). Jedes Neuron
empfangt die Ausgaben von Neuronen der vorangegangenen Schicht, wobei jede Verbindung
zwischen einzelnen Neuronen eine einstellbare Gewichtung erhalt. Ein einzelnes Neuron
berechnet nun also die gewichtete Summe aus den Ausgaben der vorangegangenen Schicht
und den entsprechenden Gewichten (Dastres & Soori, 2021; Lecun et al., 2015). Anschliel3end
wird das Ergebnis in eine mathematische, nicht-lineare Aktivierungsfunktion gegeben,
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wodurch das Netzwerk nicht-lineare und abstrakte Zusammenhange erkennen kann, welche
fur die Ausgabeschicht jedoch linear separierbar werden (Lecun et al., 2015). Typische
Aktivierungsfunktionen sind beispielsweise die gleichgerichtete lineare Einheit (ReLU), die
Sigmoid-Funktion, oder die Hyperbeltangens-Funktion (Lecun et al., 2015). Aus Griinden der
Verstandlichkeit lassen wir den Verzerrungswert (englisch bias) an dieser Stelle unbeachtet.
Die Ausgabe des Neurons wird nun an die Neuronen der nachsten Schicht weitergeleitet
(Dastres & Soori, 2021; Lecun et al., 2015).

Ziel des Netzwerktrainings ist es die Gewichte, welche die Neuronen miteinander verbinden
so anzupassen, dass der Fehler zwischen dem vorhergesagten Ergebnis und dem
tatsachlichen Ergebnis minimiert wird (Dastres & Soori, 2021). Wie bei allen Uberwachten
Trainingsmethoden wird hierfur ein Trainingsdatensatz genutzt, der mdoglichst vielfaltige
Beispiele fur die Eingangsdaten sowie die entsprechenden Ausgangsdaten beinhaltet. Ein
diverser Trainingsdatensatz ermdéglicht es dem Netzwerk adaquat zu generalisieren und
Overfitting zu vermeiden. Dabei kann ein Trainingsdatensatz kinstlich durch sogenanntes
Augmentieren erweitert werden. Im Kontext der Bildanalyse kdénnen dafir beispielsweise
geometrische und chromatische Bildtransformationen genutzt werden, um beispielsweise
verschiedene Orientierungen eines Objekts unter variierenden Lichtbedingungen im Bild zu
simulieren. Zur Berechnung des Fehlers zwischen Vorhersage und Referenz wird eine, fir die
Fragestellung angemessene, Verlustfunktion genutzt (Lecun et al., 2015). Die Anpassung der
Gewichte geschieht in der Regel mittels Back-Propagation, bei der der Gradient des Fehlers
in Bezug auf die Gewichte des Netzes berechnet wird und die Parameter mit einem
Optimierungsalgorithmus wie dem stochastischen Gradienten Abstieg (englisch stochastic
gradient descent, SGD) aktualisiert werden (Ding et al., 2013; Lecun et al., 2015). Der
Durchlauf einer Trainingsiteration inklusive Verlustberechnung und Back-Propagation wird
auch Epoche genannt. Die Trainingsdaten werden pro Epoche also einmal durch das gesamte
Netzwerk prozessiert und anschlie®end mit Hilfe der Referenzdaten und den Vorhersagen des
Netzwerks ein Verlust berechnet, auf dessen Basis die Back-Propagation durchgefuhrt wird.
Die Ausgabeschicht gibt nun fiir jede Klasse eine Wahrscheinlichkeit an, welche auch als
Konfidenzwert bezeichnet wird. Jene Klasse mit dem hdchsten Konfidenzwert ist somit die
vorhergesagte Klasse.

FCANNs (Abbildung 7) bieten erweiterte Moglichkeiten im Vergleich zu klassischen
maschinellen Lernverfahren, da sie hochabstrakte Zusammenhange identifizieren kénnen und
robuster gegenlber Rauschen in den Daten sind (Lecun et al., 2015).
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Abbildung 7: Struktur eines vollstdndig vernetzen kiinstlichen neuronalen Netzwerks (Dastres & Soori, 2021)

2.5.2 Neuronale Faltungsnetzwerke

Bildklassifikation: Neuronale Faltungsnetzwerke (engl.: CNN — convolutional neural networks)
sind eine Gruppe von ANNs, die entwickelt wurden, um Daten zu prozessieren, die als multiple
Arrays auftreten und bei denen man davon ausgeht, dass lokale Gruppen von Werten
hochgradig miteinander korrelieren. Bilder beispielsweise bestehen aus drei 2D Arrays, welche
jeweils die Pixelintensitaten flr die 3 Farbkandle enthalten und bei denen man davon
ausgehen kann, dass der Wert eines Pixels stark mit den Werten der umliegenden Pixel
zusammenhangt (Lecun et al., 2015). Ein Faltungsnetzwerk zur Bildklassifikation besteht, wie
in Abbildung 8 dargestellt, aus Faltungsschichten (englisch convolutional layers),
zusammenfassenden Schichten (englisch pooling layers), sowie Schichten mit voller
Konnektivitat (englisch fully-connected layers, wie bei klassischen FCANNS). Diese ist namlich
bei Faltungsschichten nicht gegeben, um die Kosten fir die Berechnung zu minimieren
(O’Shea & Nash, 2015). Faltungsschichten nutzen, genau wie zum Beispiel Kantendetektoren,
Faltungsmatrizen um sogenannte Merkmalskarten (englisch feature maps) zu erstellen, wobei
das Ergebnis der lokalen gewichteten Summe der Faltungsmatrix auch hier durch eine nicht-
lineare Funktion wie zum Beispiel eine ReLU gegeben wird. Fir jede Merkmalskarte nutzt die
Schicht eine individuelle Faltungsmatrix, wobei die trainierbaren Gewichte die Elemente der
Faltungsmatrix sind. Geht man von einem Bild mit den Dimensionen 64 * 64 x 3 (RGB-Bild mit
den Dimensionen 64 * 64) und 3 Faltungsmatrizen mit den Dimensionen 3 * 3 aus, besitzt die
gesamte Faltungsschicht 27 trainierbare Gewichte (3 * 3 x 3) anstatt 12288 (64 * 64 * 3), wie
es bei einer Schicht mit voller Konnektivitat der Fall ware. Alle Neuronen einer Merkmalskarte
teilen sich also dieselben Gewichte der entsprechenden Faltungsmatrix. Dieses Teilen von
Gewichten spart eine grofle Menge an bendtigter Rechenleistung ein (Lecun et al., 2015;
O’Shea & Nash, 2015). Auf eine Faltungsschicht folgt normalerweise eine zusammenfassende
Schicht, welche die Merkmalskarten der Faltungsschicht in ihren Dimensionen reduziert, um
die Anzahl an zu trainierenden Parametern weiter zu reduzieren (O’Shea & Nash, 2015).
Gegeben sei eine Merkmalskarte mit den Dimensionen von 8*8 Pixeln und ein
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zusammenfassendes Fenster von 2*2 Pixeln, dann passt das zusammenfassende Fenster 16-
mal in die Merkmalskarte und reduziert die Dimensionen von 8*8 auf 4*4 Pixel. Dabei ist der
resultierende Pixel entweder der maximale Wert aller unter dem zusammenfassenden Fenster
liegenden Pixel, oder das Mittel aus diesen (O’'Shea & Nash, 2015; Paszke et al., 2019).
Faltungsschichten und zusammenfassende Schichten werden normalerweise mehrfach (10-
20 Schichten) hintereinander geschichtet, bis die Dimensionen der Merkmalskarten so klein
sind, dass die Daten mittels einer Schicht mit voller Konnektivitat in die Form eines klassischen
FCANNSs Uberflhrt werden kann, um das finale Ergebnis vorherzusagen (O’Shea & Nash,
2015). Ein solches Netzwerk ist in der Lage Bilder als Ganzes zu klassifizieren, um
beispielsweise die Art der Blattkrankheit zu bestimmen, welche auf dem Bild zu sehen ist.

convolution w/ReLu  pooling convolution w/ ReLu  pooling pooling fully-connected
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Abbildung 8: Struktur eines neuronalen Faltungsnetzwerks zur Bildklassifikation (O’Shea & Nash, 2015)

Objekterkennung und Segmentierung: Zur Erkennung und Segmentierung von Objekten in
Bildern kénnen unterschiedliche Netzwerkarchitekturen genutzt werden:

Encoder-Decoder Netzwerke stellen eine Erweiterung der zuvor beschriebenen Encoder-
Einheit zur Bildklassifikation dar, um zusatzlich sogenannte semantische bzw. Instanz
Segmentierungen oder beides (panoptische Segmentierungen) durchzufiihren. Dabei stellt die
semantische Segmentierung eine Aufteilung des Bildes in Vordergrund und Hintergrund dar,
wahrend die Instanz Segmentierung einzelne Objekte im Bild maskiert. Hierzu wird die
Encoder-Einheit, um eine sogenannte Decoder-Einheit erweitert. Die Architektur und
Funktionsweise solcher Encoder-Decoder Netzwerke soll hier exemplarisch am sogenannten
U-Net Netzwerk beschrieben werden, welches in Abbildung 9a dargestellt ist (Ronneberger et
al., 2015). Wahrend der Encoder die Kanale der Merkmale unter Reduzierung der
Dimensionen des Bildes erhoht, verringert der Decoder wieder die Anzahl der Kanale der
Merkmale, erhoht aber die Dimensionen des Bildes. Der Decoder stellt somit die
ursprunglichen Dimensionen des Bildes wieder her und erstellt auf Grundlage der extrahierten
Merkmale eine Maske des Objekts. Dabei besteht die Decoder-Einheit ebenfalls aus
Faltungsschichten, besitzt anstatt zusammenfassender Schichten jedoch erweiternde
Schichten (Abbildung 9a, grine Pfeile). Als Besonderheit besitzen U-Net Architekturen noch
Skip-Connections. Um feinere Details des Eingabebildes beizubehalten, gibt es direkte
Verbindungen zwischen der Encoder- und Decoder-Einheit, welche die erweiterten Daten der
Decoder-Schicht mit den Merkmalskarten der entsprechenden Encoder-Schicht verbinden
(Abbildung 9a, graue Pfeile) (Ronneberger et al., 2015).

Sogenannte Regionen basierte Faltungsnetzwerke (engl.: R-CNN - region based
convolutional neural network) verfolgen einen anderen Ansatz. Dort werden Regionen
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innerhalb eines Bildes mittels sogenannter Ankerpunkte vorgeschlagen, welche schlie3lich
einzeln klassifiziert werden (Ren et al., 2017), wodurch man die umschlielienden Rechtecke
sowie die Klassifizierung einzelner Objekte im Bild erhalt. In diesem Fall spricht man auch von
Objekterkennungsnetzwerken. Ein R-CNN besteht aus mehreren verbundenen neuronalen
Faltungsnetzwerken, welche somit gemeinsam trainiert werden (Abbildung 9b). Das
sogenannte Region Proposal Network dient zur Generierung geeigneter Bildausschnitte, die
vom darauffolgenden Netzwerk klassifiziert werden (Ren et al., 2017).

CNNs erzielten bereits herausragende Ergebnisse in der Bildanalyse (Lecun et al., 2015),
weshalb verschiedene CNNs zur Klassifikation, Objekterkennung und Instanz-Segmentierung
im Zuge dieser Arbeit Anwendung fanden. Dabei sind vor allem Faster R-CNNs, welche eine
Weiterentwicklung der klassischen R-CNNs darstellen, und Mask R-CNNs zu nennen, welche
wiederum auf den Faster-RCNNs aufbauen. So besteht das Grundgerist dieser Netzwerkre
aus einem sogenannten Feature Pyramid Backbone Netzwerk, einem Region Proposal
Netzwerk, sowie dem Detektion- und Klassifikationszweig, sowie, im Falle des Mask R-CNNS,
einem zusatzlichen Segmentierungszweig. Das Feature Pyramid Backbone Netzwerk dient
der Extraktion von Merkmalen und besteht aus vielen Residual Neural Netzwork (ResNet)
Schichten in Kombination mit einem Top-Down-Pfad, welcher die Erfassung umfangreicher
raumlicher Details ermdglicht, welche fur eine prazise Lokalisierung der Objekte im Bild
entscheidend sind (X. Li et al., 2019).
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Abbildung 9: a) Struktureller Aufbau eines U-Net CNNs zu Segmentierung von Bildern; b) Struktureller Aufbau eines
R-CNNSs. Dieses besteht aus mehreren miteinander verbundenen CNNs zur Objekterkennung und Klassifizierung.

2.6 Statistische Werkzeuge zur Methodenvalidierung
Nachfolgend werden verschiedene Verfahren zur Beurteilung der korrekten Klassifikation, der
richtigen Lokalisation und des statistischen Zusammenhangs mittels Regressionen eingefuhrt.

Klassifikationen: Zur Beurteilung der Klassifikationsgute eines Modells bediente man sich einer
Wahrheitsmatrix und verschiedener Giltemalie. Eine ,richtig positive (RP)" Vorhersage
bedeutet, dass das Modell einen bestimmte Fall angibt, welcher wahrheitsgemal gegeben ist.
Eine ,richtig negative (RN)" Vorhersage bedeutet, dass das Modell ein Nicht-Vorhandensein
eines bestimmten Falls angibt, welcher wahrheitsgemal auch nicht gegeben ist. Eine ,falsch
positive (FP)" Vorhersage bedeutet, dass das Modell einen Fall angibt, welcher
wahrheitsgemal jedoch nicht gegeben ist. Eine ,falsch negative (FN)" Vorhersage bedeutet,
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dass das Modell ein Nicht-Vorhandensein eines Falls angibt, welcher wahrheitsgemal’ aber
gegeben ist (Visa et al., 2011). Die Korrektklassifikationsrate (englisch: accuracy score) gibt
an, wie viele der insgesamt klassifizierten Falle richtig erkannt wurden und berechnet sich wie
folgt (Pedregosa et al., 2012):

Korrektidassifikationsrate — RPN [10]
orrektklassifikationsrate = RP+ RN +FP +FN

Die Spezifitat (englisch precision) gibt die Fahigkeit eines Modells an, einen bestimmten Fall
zu erkennen und gleichzeitig andere Falle auszuschlielen und berechnet sich wie folgt
(Pedregosa et al., 2012):

RP
e RP g
Spezifitit RP T RN [11]

Die Sensitivitat (englisch recall) beschreibt die Fahigkeit eines Modells, alle Vorkommen eines
bestimmen Falls zu finden, auch wenn dadurch ,falsch positive“ Vorhersagen gemacht
werden. Die Sensitivitat berechnet sich wie folgt (Pedregosa et al., 2012):

RP
i 12
Sensitivitit RPEFN [12]

Lokalisation: Gilt es ein (klassifiziertes) Objekt im Bild zu lokalisieren, wird die Gute der
Lokalisation unter Nutzung des umschlieRenden Rechtecks des Objekts bestimmt. Als
Gutemal® wird hier der mAPsq (englisch fir mean average precision at 50 percent overlap)
verwendet, welcher sich auf die durchschnittliche Prazision der Lokalisation bezieht, bei der
das vorhergesagte umschlieRende Rechteck mindestens 50 Prozent mit dem tatsachlichen
Rechteck des Objekts in einem Bild tUbereinstimmt. Der mAPs, nimmt Werte zwischen 0 und
1 an, wobei ein héherer Wert eine hdhere Vorhersagegenauigkeit des Modells wiedergibt
(Lopez-Marcano et al., 2021).

Regression: Um den Zusammenhang zwischen einer unabhangigen und einer abhangigen
Variable zu untersuchen, werden verschiedene Regressionsstatistiken verwendet. Regression
wurden in dieser Arbeit auf Basis des quadratischen Fehlers berechnet (Harris et al., 2020).
Der Korrelationskoeffizient diente als ein Indikator fir die Genauigkeit der Methode. Weitere
Indikatoren bildeten je nach Anwendungsfall der mittlere absolute Fehler (MAE) oder der
mittlere absolute Fehler in Prozent (MAPE). Galt es zu untersuchen, ob sich verschiedene
Gruppen unterschieden, wurde im Falle metrischer Daten und unter Einhaltung der
Normalverteilung der Daten eine Varianzanalyse (ANOVA) durchgefihrt. Handelte es sich um
ordinal skalierte Daten, gepaarte Variablen oder lag keine Normalverteilung vor, nutze man
stattdessen den nicht-parametrischen Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test. Zur Quantifizierung
der Unterschiede zwischen verschiedenen Gruppen nutzte man die Effektgréenanalyse nach
Cohen. Die EffektgroRe D misst die standardisierte Differenz zwischen zwei Mittelwerten und
wird wie folgt kategorisiert: klein <0,5, mittel 0,5-0,8, grof3 >0,8 (Cohen, 1988).

29



3 Analyse wichtiger Zuchtmerkmale mittels maschinellen Sehens

3.1 Anmerkung zur Zitation der eigenen Veroffentlichungen

Im Zuge dieser Arbeit war der Autor an insgesamt 3 Veréffentlichungen beteiligt. In der
Veroffentlichung Wilhelm et al., 2022 war der Autor mit einer Co-Autorschaft beteiligt. Diese
Veroffentlichung ist jedoch thematisch nicht relevant fir diese monographische Abhandlung
der Doktorarbeit. Des Weiteren war der Autor an 2 Veroffentlichungen als Hauptautor
beteiligt (Jollet et al., 2021, 2023). Die Zitate aus der friiheren Verdffentlichung (Jollet et al.,
2021) sind im FlieRtext gegeben. Die Veroffentlichung Jollet et al., 2023 bundelt einen
Groliteil der Ergebnisse und Erkenntnisse, die Uber die Forschungen der qualitativen
Merkmalsanalyse von Bohnenhilsen erzielt wurden. Aus diesem Grund wurde auf einzelne
Zitierungen im Flief3text abgesehen und es werden hier alle Kapitel aufgelistet, welche
Ubersetzte Zitate aus dem Englischen aus dieser Veroffentlichung enthalten. Grole Teile
dieser Abschnitte sind aus der Verdffentlichung ibernommen worden. Die Ubersetzung
erfolgte frei und nicht Wort fur Wort. Oftmals wurden Textelemente neu angeordnet. Falls in
Abbildungen, welche aus den Verdéffentlichungen tibernommen wurden, ebenfalls textliche
Elemente vorhanden waren, wurden diese ebenfalls aus dem Englischen ins Deutsche
Ubersetzt. Die folgenden Kapitel sind von dieser Anmerkung betroffen:

3.23.2 Prazise Hochdurchsatzanalyse wichtiger Formparameter langlicher Gemusesorten:
3.3 Nicht-invasive Analyse der Samenanlage von Leguminosen

3.4.2 Farbklassifikation und Helligkeitsanalyse unter kontrollierten Bedingungen zur
Sortenbeurteilung

3.2 Prazise Hochdurchsatzanalyse wichtiger Formparameter langlicher
Gemusesorten

3.2.1 Forschungsstand

Um die Fruchtkorper langlicher Gemuisesorten mittels 2D RGB-Verfahren analysieren zu
konnen, mussen diese zunachst auf den 2-dimensionalen Bildern identifiziert und lokalisiert
werden. Zwar gibt es beispielsweise fur die Sojabohne einige Studien, welche die Detektion
der Hulsen an den Pflanzen mittels 2D RGB-Verfahren in Kombination mit Methoden des
maschinellen Sehens untersuchten, jedoch gibt es bei dieser Herangehensweise enorme
Hurden, da die Blatter der buschigen Pflanzen die Huilsen oftmals verdecken. Eine
Forschungsgruppe ging das Problem an, indem sie je 4 Sojabohnenpflanzen in einem Topf
heranzogen und diese dann bei Vollreife der Hulsen aus 4 Richtungen mit einem Abstand von
90° fotografierten. Sie nutzten schliellich ein modifiziertes YOLOv3 neuronales Netzwerk, um
die Hullsen zu detektieren und nach Anzahl der vorhandenen Samen in der Hulse zu
klassifizieren (Lu et al., 2022). Diese Klassifizierung ist an Sojabohnen gut durchfihrbar, da
diese sehr stark markieren. Eine andere Forschungsgruppe flhrte einen vergleichbaren
Ansatz unter Feldbedingungen durch. In diesem Versuch wurde ein spezielles einreihiges
Anbauverfahren genutzt, sodass zwischen den einzelnen Pflanzreihen genug Platz war, damit
ein Feldroboter, ausgerustet mit 2 Videokameras, welche orthogonal in beide Richtungen zur
Fahrtrichtung filmten, dazwischenfahren konnten. Die Pflanzen wurden mit dem System von
beiden Seiten abgefahren und gefilmt. Sie trainierten schlieBlich das neuronales Netzwerk
RetinaNet, um zunachst die Huilsen in Einzelbildern des Videostreams zu detektieren. Es
wurden dabei 1-3 Bilder pro Seite aus dem Videostream extrahiert und im zweiten Schritt
wurde das neuronale Netzwerk darauf trainiert, eine Vorhersage uber die tatsachliche Anzahl
der Hulsen pro Pflanzreihe zu machen. Sie erreichten einen Korrelationskoeffizienten von
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R=0.65 bei je 3 Bildern pro Blickrichtung (Riera et al., 2020). Wie anhand der beschriebenen
Studien dargestellt, bendtigt es fir die Detektion langlicher Frichte mit Hilfe von 2D RGB-
Verfahren angepasste Anbau Methoden, um die Pflanzen von mehreren Blickrichtungen
fotografieren zu kénnen. Hulsenfrichtler wie die Sojabohne stellen im Vergleich zu anderen
langlichen Gemusesorten (wie beispielsweise Gurke, Zucchini, oder Aubergine) die
herausforderndsten Kulturarten in Bezug auf die digitale Pflanzenphanotypisierung dar, da die
Pflanzen bei einigen Arten sehr buschig wachsen kénnen und die vergleichsweisen kleinen
Hulsen stark Uberdeckt werden. Zudem besitzen die Hulsen bei vielen Vertretern die gleiche
Farbe wie das Blattwerk, was eine Detektion auf 2D RGB-Bildern weiter erschwert. Um beim
Beispiel der Sojabohne zu bleiben, stellt es zudem einen erheblichen Unterschied dar, ob man
die Hulsen in den Bildern lediglich detektiert, um diese zu zahlen und eine Ertragsabschatzung
zu machen (wie in den 2 Literaturbeispielen von zuvor dargestellt), oder ob man vielfaltige
strukturelle Qualitatsparameter einzelner Fruchte evaluieren mdchte.

Aus diesem Grund fokussiert sich die Arbeit auf die Evaluierung struktureller
Qualitatsparameter der geernteten Frichte mit Hilfe von 2D RGB-Verfahren. Diese
Herangehensweise ist deutlich erfolgsversprechender, um auch solche Qualitatsunterschiede
feststellen zu kdnnen, welche mit etablierten manuellen Verfahren gar nicht oder nur
erheblichem zeitlichen Aufwand bewertet werden kdnnen. Im Folgenden wird daher auf
Studien eingegangen, in denen verschiedene Verfahren zur Erfassung von Formparametern
und die notwendigen Voraussetzungen, wie die Detektion der Fruchtenden, beschrieben
werden.

In einem konkreten Beispiel durften die Enden einer Bohnenhilse nicht in die Ldngenanalyse
mit einflieRen. Dies wurde durch eine automatische Modifikation (in der Quelle nicht naher
spezifiziert) der Bilder erreicht (Torres et al., 2012). Eine andere Forschungsgruppe
entwickelten das Software-Plugin CultivarJ fir die Bildverarbeitungs-Plattform ImageJ, um
Qualitatsparameter unter anderem von Bohnen- (Phaseolus vulgaris) und ErbsenHulsen
(Pisum sativum) abzuleiten. Die Bilder der Hulsen wurden aus der Aufsicht vor weiflem
Hintergrund gemacht und es wurde darauf geachtet, dass sich einzelne Hulsen im Bild nicht
berthren. Aus der bindren Bildmaske, sowie den Skeletten der segmentierten Hilsen wurden
dann die Lange, die Breite, die Krimmung, sowie die Grélke der Spitze abgeleitet. Ebenfalls
bei hier wurde die Lange wieder ohne die Enden der Hllse berechnet (wie auf Bildern der
Veroffentlichung zu sehen ist), jedoch ist die algorithmische Umsetzung, wie die Spitze und
der Blutenansatz ausgeschlossen wurden, nicht naher beschrieben worden. Cubero et al.
(2014) entwickelten eine Methode fur Weintrauben aufgenommen unter kontrollierten
Bedingungen, um die Stiele an einzelnen Weintrauben fir akkurate Gewichts- und
Grélkenabschatzungen zu erkennen und aus dem Bild zu entfernen. Diese Technik basierte
auf der Analyse der Radius-Richtungssignatur der Kontur der segmentierten Frucht und
funktionierte gut fur Frichte wie beispielsweise Trauben (100% Detektionsgenauigkeit),
Mandarinen (100% Detektionsgenauigkeit) und Apfel/Pfirsich (96,7% Detektionsgenauigkeit),
welche eine sehr runde Form besitzen und bei denen sich der Stiel deutlich vom Rest der
Frucht absetzt. Die Radius-Richtungssignatur gibt dabei an, in welche Richtung sich eine
Kontur krimmt. Am Ansatz des Stiels der genannten runden Frichte andert sich diese
Richtung deutlicher. In Vorbereitung zu dieser Arbeit ist ein Verfahren fur Bohnenhilsen
entwickelt worden, welches sich eines RF-Klassifikators und Methoden der klassischen
Bildverarbeitung bediente, um Spitzen und Blutenansatze im Bild zu klassifizieren und
lokalisieren. Die Validierung erfolgte an 140 grinen und gelben Bohnenhllsen mit einem
runden Querschnitt, fir die eine durchschnittliche Klassifikationsgenauigkeit von 88,7%
erreicht wurde. Nach Entfernung dieser Strukturen konnte die Léange, sowie das Kaliber mit
Korrelationskoeffizienten von 0,96 zu manuellen Messungen berechnet werden (Jollet et al.,
2021). In einer anderen Studie wurden die Enden von Gurken, welche einzeln unter
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kontrollierten Bedingungen aufgenommen wurden, lokalisiert, indem die Krimmungen der
Gurkenkontur mit lokalen Ableitungen Uber B-Spline-Regressionsmodelle approximiert
wurden. Durch die Annahme, dass die Kontur an den Enden die starkste Krimmung aufweist,
konnten diese erfolgreich lokalisiert werden (Soleimanipour & Chegini, 2019). Eine andere
Arbeitsgruppe berechnete die Krimmung der Zentrallinie von Gurken, indem sie diese mit Hilfe
eines Krimmungskreises approximierten. Bei diesem Ansatz stellten die Autoren die
Annahme, dass sich die Kruimmung der Zentrallinie nicht signifikant andert und dadurch, dass
sie bei S-Formigen Gurken zwei Krimmungskreise definierten, erreichten sie bei einer
StichprobengroRe von 148 Gurken einen Determinationskoeffizient von R?= 0,996 zwischen
der Zentrallinie und dem approximierten Bogen (Jin & Cai, 2020). Bezlglich der Berechnung
der Breite langlicher Frichte wird oftmals ein Verfahren verwendet, welches die orthogonale
euklidische Distanz jedes Punktes der Zentrallinie zur Kontur misst (Jollet et al., 2021; Van Eck
et al., 1998). Wahrend Van Eck et al. (1998) die Orthogonalitat der Messung sicherstellten,
indem sie die Gurken handisch vertikal im Bild ausrichteten und gekrimmte Gurken in gerade
Gurken extrapolierten, nutzen der Autor dieser Arbeit in Jollet et al., 2021 die umliegenden 10
Pixel eines jeden Pixels der Zentrallinie, um orthogonale Linien zu approximieren.

3.2.2 Material und Methoden

3.2.2.1 Modellpflanze

Zur Beantwortung der Forschungsfrage wird die Gartenbohne (Phaseolus vulgaris) als
Modellpflanze genutzt, da sie Eigenschaften aufweist, die eine vollumfangliche Beantwortung
der Forschungsfragen zulasst. Je nach Wuchsform werden die einjahrig wachsenden Pflanzen
entweder als Buschbohnen oder Stangenbohnen bezeichnet. Stangenbohnen besitzen eine
hohe und langliche Wuchsform und bendtigen eine Kletterhilfe fir ihnr Wachstum, wahrend
Buschbohnen frei wachsen und eine buschige Wuchsform besitzen. In dieser Arbeit wurden
ausschlief3lich Hulsen verschiedenen Buschbohnensorten untersucht. So besitzen die Hilsen
Blutenansatze und Spitze, welche flielend am Rest der Hiilsen ansetzen. Diese anatomischen
Eigenschaften stellen die Methoden des maschinellen Sehens vor besondere
Herausforderungen, da die Ansatzpunkte der Spitze und des Blitenansatzes an der Hilse
definiert werden mussen. Weiterhin weisen Bohnenhulsen unterschiedlicher Sorten eine hohe
Variabilitat in ihren strukturellen und chromatischen Eigenschaften auf, was dienlich ist, um die
Robustheit der Methoden des maschinellen Sehens (MS) zu testen. Dabei lassen sich die
untersuchten Sorten je nach Erscheinungsbild der Hilse unterschiedlich klassifizieren. So gibt
es Sorten mit gruner, gelber und zweifarbiger Hulsenfarbe, wobei letztere gelbe Huilsen mit
leichtem Grunstich darstellen. Diese Eigenschaften werden fur das folgende Kapitel Uber die
Farbanalysen wichtig. Der Querschnitt der Hulsen kann flach, oval oder rund ausgepragt sein,
was ein 2D RGB-Verfahren naturlicherweise vor besondere Herausforderungen stellt, da die
Hulsen lediglich aus einer Perspektive fotografiert werden kdnnen. In dieser Arbeit sollte daher
auch untersucht werden, wie gro3 dieser perspektivisch bedingte Messfehler ist. Die Breite
der Hulse wird durch das Kaliber definiert. Das Kaliber stellt die breiteste Stelle der Hulse dar.
Dieses lasst sich einerseits gut manuell messen, fur die Bildverarbeitung bedeutet dies jedoch,
dass man den Breitenverlauf der Hulse Uber die gesamte Lange kennen muss, um die
breiteste Stelle zu identifizieren. Das Kaliber der Hillsen wurde in extrem fein (<6,5mm), sehr
fein (6,5-8,0mm), fein (8,0-9,0mm), mittelfein (9,0-10,5mm) und grob (>10,5mm) eingeteilt
(Lindner & Billmann, 2006). Die Lange wurde in kurz (<120mm), mittel (>=120mm, <=150mm)
und lang (>150mm) unterteilt (Jusoh, 2017). Weiterhin kdnnen Bohnenhulsen dul3erst variable
Krimmungen aufweisen: Von gleichmafllig gekrimmt, Uber abgeknickte Enden, S-Formen
oder 3-dimensionale Verdrehungen kann alles vorkommen. Es gibt keine Vorgaben in der
Literatur zur Klassifizierung der Krimmung und Zichtungsunternehmen verwenden ihre
eigenen Skalen, welche sich ebenfalls weiter voneinander unterscheiden kénnen.
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3.2.2.2 Pflanzenanzucht

Der Standort Rosdorf, an dem die unterschiedlichen Bohnensorten fur diese Arbeit angebaut
wurden, liegt im Ubergangsbereich zwischen maritimem und kontinentalem Klima der
gemaligten Breiten. Der Standort liegt 150 Meter Gber dem Meeresspiegel. Zwischen den
Jahren 2001 und 2019 herrschte dort eine Jahresdurchschnittstemperatur von 9,7°C. Der
Niederschlag war im Deutschlandvergleich mit einer Niederschlagssumme von 667mm/Jahr
eher gering. Im Schnitt schien die Sonne 1422 Stunden im Jahr. Wahrend der Anbauperiode
zwischen Mai und August wurden Tagesdurchschnittstemperaturen von 13,4-18,1°C und
durchschnittliche Niederschlagsmengen zwischen 60,8mm und 78,1mm pro Monat gemessen,
wobei der Juli der regenreichste Monat ist (Quelle: Wetterstation Goéttingen, Deutschland;
https://www.wetterstation-goettingen.de/; 09.03.2023).

Die Pflanzen wurden im Jahr 2021 im konventionellen Feldanbau angepflanzt, um eine
optimale phanologische Entwicklung der unterschiedlichen Genotypen zu gewahrleisten.
Effekte wie Krankheiten, Pathogene, und abiotische Stressfaktoren sollten so gering wie
moglich gehalten werden, um die genotypisch veranlagte Entwicklung der Bohnenhilsen zu
gewabhrleisten.

Im Sommer 2021 wurden insgesamt 40 verschiedene Buschbohnensorten unter
Feldbedingungen am Standort Rosdorf nach Standartpraktiken der Van Waveren Saaten
GmbH angebaut. Das Feld wurde am 10. April 2021 mit 500kg/ha Kalkstickstoff behandelt, um
die Erde zu DUngen und die Larven der Bohnenfliege (Delia platura) zu bekampfen. Eine
Herbizidbehandlung mit 0,5I/lha Spectrum® (BASF, Ludwigshafen, Deutschland) + 0,15l/ha
Centium 36CS (FMC Agricultural Solutions, Philadelphia, USA) erfolgte 4 Tage vor Aussaat.
Die Aussaat der 40 Bohnensorten erfolgte am 14. Mai 2021 mit Hilfe einer Saatmaschine in
Reihen, wobei ein Reihenabstand von 75cm und ein Pflanzabstand von 8cm gewahlt wurden.
Eine Behandlung mit 0,25kg/ha Pirimor-Granulat (Syngenta Agro GmbH, Frankfurt,
Deutschland) und 0,075l/ha Karate Zeon (Syngenta Agro GmbH, Frankfurt, Deutschland)
wurde am 21. Juli durchgefiihrt, um herbivore Insekten zu bekdmpfen. Die Ernte, Vermessung
und Bildgebung der Hilsen geschah jeweils am selben Tag und wurde 2021 zweitdgig am 28.
und 29. Juli durchgefuhrt. Eine Zwischenlagerung der Hilsen war somit nicht nétig. Die Hulsen
wurden zwischen den BBCH Stadien 75-79 handisch geerntet. Es wurde darauf geachtet, dass
die geernteten Hulsen jenes Wachstumsstadium erreicht hatten, welches auch bei einer
Frischvermarkung angestrebt wird. Die Hulsen sollten also die sortentypische Lange erreicht
haben, die Samen aber noch weich sein. Es wurde weiterhin darauf geachtet, dass Hulsen
sowohl mit wie auch ohne Blutenstiel geerntet wurden, um eine ausreichende Variabilitat zu
gewahrleisten und somit die Robustheit der entwickelten MS-Methoden gewahrleisten zu
kénnen. Bei der Auswahl der Sorten wurde darauf geachtet, dass die Hulsen sich sowohl in
Form als auch Farbe deutlich unterschieden. Insgesamt gab es 31 Sorten mit griinen Hilsen
und 9 Sorten mit Gelben Hulsen, von denen jedoch 6 Sorten mehr oder weniger dazu
tendierten grunstichige Hulsen zu entwickeln. Unter den grinen Sorten hatten 19 einen
runden, 6 einen flachen und 6 einen ovalen Querschnitt. Letzterer stellt eine Zwischenform
des runden und flachen Querschnitts dar. Unter den gelben Sorten waren 3 vom Typ Rund, 2
vom Typ Oval und 4 vom Typ Flach. Auch in Bezug auf die Krummung wurde Wert auf eine
grolde Variabilitat gelegt. Lediglich 3-dimensional verdrehte Hilsen waren nicht vertreten, da
es sich hierbei um eine sehr seltene Auspragung handelt, welche vor allem durch
insektenbefall und dadurch verbundene Einstichstellen hervorgerufen wird. Dem wurde beim
Anbau jedoch entgegengewirkt.

Es wurden 40 Hulsen pro Sorte geerntet, aus denen jeweils 10 Hulsen pro Sorte zufallig fir
den Validierungsdatensatz ausgewahlt wurden. Die Bohnenhilsen wurden direkt nach der
Vermessung und Inspektion durch den Zuchtexperten in die Aufnahmebox gelegt und
schlief3lich als Batch aufgenommen (1 Bild mit 10 Hilsen pro Sorte). Es wurde bei der
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Aufnahme darauf geachtet, dass die Hilsen sich im Bild nicht berlhren und dass die
Reihenfolge der manuellen Evaluation eingehalten wurde. Dies ermdglichte eine genaue
Zuordnung der MS-Daten zu den jeweiligen manuellen Referenzdaten. Ein
Entwicklungsdatensatz wurde zusatzlich erstellt, welcher 27 der insgesamt 40 Sorten durch
ein weiteres Bild mit den Ubrigen 30 Hilsen pro Sorte abbildete. Diese Hulsen wurden nicht
von Experten vermessen und besitzen keine Uberschneidung mit dem Validierungsdatensatz.

3.2.2.3 Erhebung der Referenzdaten

Experten der Van Waveren Saaten GmbH erhoben die Referenzdaten fir den
Validierungsdatensatz nach ihren Standardpraktiken, um die entwickelten MS-Methoden zu
validieren. Die Bewertung erfolgte dabei Hulsenweise. Es wurde zunachst annotiert, ob die
Huilse eine Spitze wie auch einen Blltenansatz besitzt. Die Spitze ist die Verjingung der Hulse
am dessen apikalen Ende. Der Blitenansatz befindet sich am basalen Ende, welches die
Hulse mit dem Rest der Pflanze verbindet und oftmals noch den Blitenstiel besitzt (Abbildung
10). Die Lange der Hulse wurde mit einem Lineal gemessen, wobei man die Spitze und den
Blutenansatz von der Langenmessung ausschloss und die Hiilse, falls diese gekrimmt war,
so weit wie mdglich aufbog, ohne sie zu beschadigen. Das Kaliber wurde mit Hilfe einer
Lochlehre gemessen, welche eine Auflésung von 0,5mm besals. Der Durchmesser des
kleinsten Lochs, durch welches die Hullse ohne Beschadigungen hindurchgefiihrt werden
konnte, gab das Kaliber fir diese Huilse an. Die Krimmung der Hilse wurde visuell bonitiert.
Da nicht-gekrimmte Bohnen in Ziichtungsprogrammen favorisiert werden?®, unterscheidet die
Zlchterskala gerade bis sehr schwach gekrimmte Hulsen (Klasse 1-4), welche fir den
Verkauf akzeptabel sind, und deutlicher gekrimmte Hulsen (Klasse 5-9). Laut der Skala
bekommt eine komplett gerade Hulse eine Bewertung von 1 und eine Hulse mit starker
Krimmung eine Bewertung von 9 (Abbildung 10). Dabei ist die Krummung nicht zwangslaufig
Uber die gesamte Bohnenlange gleich, da, wie in Abbildung 10 dargestellt, auch die
Hilsenenden stark eingerollt sein kdnnen. Weiterhin sind auch S-férmigen Krimmungen
mdglich, welche, unabhangig der Auspragung der Krimmung, immer mit dem Zichterwert 9

beurteilt wurden

1 =fehlend oder 3 = gering 5 = mittel 7 = stark 9 = sehr stark
sehr gering

Abbildung 10: Referenzskala zur Bewertung der Krimmung (Lindner & Billmann, 2006). Der Bliitenansatz der
Hiilsen liegt jeweils am oberen Bildrand.

3 Latauschke, 2021 - Mittelfeine Buschbohnen bei sehr guten Bedingungen mit Spitzenertragen
https://www.gartenbau.sachsen.de/download/Buschbohnen mittelfein 2021.pdf (20.02.2024)
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3.2.2.4 Erstellung der Bildaufnahmen

Fir die Bildgebung der Bohnenhiilsen wurde eine maligeschneiderte Fotobox mit diffus
reflektierenden Wanden aus Aluminium verwendet, um eine mdglichst ausgeglichene
Ausleuchtung der Grundplatte zu ermdéglichen (Abbildung 11). Die Oberseite der Fotobox
bildet ein LED-Panel mit integrierter Kameraoffnung in der Mitte (Effilux, Hurth, Deutschland).
Das Panel besitzt eine Beleuchtungsstarke von 40000Ix (gemessen bei Ocm Abstand). Die
Grundplatte bedeckte eine Flache von 50 x 38cm und besteht aus einer robusten blauen
Polypropylenplatte  (/tem, Solingen, Deutschland), deren Farbe und geringe
Reflexionseigenschaften die Erkennung der Hulsen im Bild erleichterten. Der Abstand
zwischen Kameraobjektiv und der Grundplatte betragt 80cm. Die Bilder wurden mit einer
industriellen RGB-Kamera Manta G-507 (Allied Vision, Stadtroda, Deutschland, 5MP)
aufgenommen, die mit einem 12mm FL-CC1218-5MX Objektiv (Ricoh, Tokyo, Japan)
ausgestattet war. Die Kamera wurde nach Z. Zhang (2000) kalibriert, um die Auswirkungen
von radialen Verzerrungen zu prufen und die Pixelmetrik ins metrische System umzurechnen.
Bei einem Abstand von 80 cm wurden keine nennenswerten Verzerrungen festgestellt. Die
Bedienung der Kamera erfolgte Uber die Vimba Viewer 5.1 Software (Allied Vision, Stadtroda,
Deutschland). Die Belichtungszeit wurde auf 1,4ms mit einem Gain von 0 und einem Gamma-
Wert von 1 eingestellt. Diese Einstellungen minimierten das Bildrauschen und sorgten fir
ausgeglichen helle Bilder (Abbildung 11). Der WeilRabgleich wurde mit dem Farbkalibrierungs-
Target ColorChecker Passport Photo 2 (Xrite, Planegg-Martinsried, Deutschland)
durchgefihrt, wobei fir den roten und den blauen Kanal Werte von 2,4 und 2,0 festgelegt
wurden. Der  ColorChecker  wurde  aullerdem  eingesetzt, um  mdgliche
Beleuchtungsanderungen wahrend der Datenaufzeichnung zu erkennen, welche jedoch nicht
auftraten. Die Kamera wurde weiterhin so eingestellt, dass sie 8-Bit tiefe unkomprimierte TIFF-
Bilder erstellte.
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Abbildung 11: Diffus beleuchtete Aufnahmebox mit einer im LED-Panel verbauten Industriekamera, welche (iber
einen externen Rechner gesteuert wird; Bei geschlossener Tiir kbnnen bis zu 30 Bohnenhtilsen in einer Aufnahme
erfasst werden (Jollet et al., 2021).

3.2.2.5 \Vorverarbeitung der 2D RGB-Bilder

Samtliche Methoden der Bildverarbeitung und Analysen in dieser Arbeit wurden unter Windows
10 mit Python 3.9* unter Nutzung von Numpy 1.20.2 (Harris et al., 2020), OpenCV 4.5.1.48
(Bradski, 2000), scikit-learn 1.0.1 (Pedregosa et al., 2012), PlantCV 3.13.2 (Gehan et al,,
2017), SciPy 1.8.0 (Virtanen et al., 2020), Pandas 1.3.5 (McKinney, 2010) und Matplotlib 3.5.1
(Hunter, 2007) durchgefihrt. Fir Ansatze des tiefen Lernens nutze man das Detectron2 0.2.1
Framework (Wu et al., 2019) von Meta Al (friher Facebook Al, Menlo Park, USA), sowie
Pytorch 1.8.0 (Paszke et al., 2019).

Zunachst wurden die Bilder, welche die Kamera montagebedingt generierte, um 1° mit dem
Uhrzeigersinn gedreht, um die Kanten der blauen Grundplatte parallel zur Bildkante
auszurichten. Dies erleichterte das anschlieBende Zurechtschneiden des Bildes. Hierbei
wurden alle Bereiche, welche aulerhalb der Grundplatte lagen, entfernt, da diese
Bildinformationen irrelevant flr die weitere Verarbeitung waren. Da trotz optimiertem
Aufnahme-Setting geringe Helligkeitsverlaufe noch vorhanden waren, wurden die
Beleuchtungsgradienten im Bild mit einer 2D Gaul-Verteilungsfunktion zusatzlich korrigiert.
Fir eine robuste Hullsensegmentierung wurde, falls im Bild vorhanden, zunachst der
ColorChecker ausmaskiert, da ansonsten dessen griine oder gelbe Referenzfarben als Hulsen
interpretiert wirden (Abbildung 12). Dies funktionierte in diesem Fall durch Ausmaskierung der
grofiten Kontur im Bild. Zur Segmentierung des Bildes wurde das RGB-Bild in den HSV-
Farbraum umgewandelt. Blaue Hintergrundpixel wurden mittels Schwellenwertsegmentierung
im Farbtonwert (H-Kanal) getrennt, wobei ein Schwellenwert von 160 (bezogen auf die 8bit

4 Python; Python Software Foundation; Python Language Reference; Version 3.9;
https://www.python.org/
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Bildskala mit Werten zwischen 0 und 255; gilt auch flr nachfolgende Schwellenwert-Angaben)
gewahlt wurde, da dieser in allen Fallen zu einer robusten Trennung von Vordergrund und
Hintergrund flhrte. Pixel mit Werten unterhalb des Schwellenwerts gehérten zum Vordergrund,
Pixel mit einem Wert dariber zum Hintergrund.

Die resultierenden Konturen wurden der GrofRe nach sortiert, wobei deren Flache wie in
Abschnitt 2.3.6 beschrieben bestimmt wurde (Riemann, 2013). Da der ColorChecker die
grofdte Kontur im Bild darstellte, konnte dieser sehr einfach extrahiert werden. Durch
Berechnung der maximalen Ausdehnung der Kontur in x- und y-Richtung, sowie der
Berechnung des geometrischen Schwerpunkts der Kontur, wurde diese mit einem blauen
Rechteck ausmaskiert, welches die Mittlere Farbe des Hintergrunds aufwies. Die Konturen der
Hullsen wurden anschlieBend automatisch in Bildausschnitte aufgeteilt, die jeweils eine
einzelne vollstandige Bohnenhiilse enthielten. Waren in diesen Bildausschnitten noch
Fragmente benachbarter Hilsen enthalten, wurden diese ausmaskiert. Diese Fragmente
definierten sich dadurch, dass sie im Gegensatz zur zentralen und damit vollstdndigen Hulse
den Rand des Bildausschnittes beruhrten. Jede Hulse konnte nun einzeln analysiert werden.

Abbildung 12: Vorverarbeitung der Bohnenbilder, welche in einer fiir diesen Zweck entwickelten Fotobox
aufgenommen werden. Zunéchst werden die Bilder gerade ausgerichtet und zugeschnitten und, falls vorhanden,
der ColorChecker aus dem Bild entfernt und die Helligkeitsverteilung mittels einer Gaussfunktion optimiert.

3.2.2.6 Formparameteranalyse durch maschinelles Sehen

3.2.2.6.1 Detektion von Spitzen und Blitenansatzen

Da Blitenansatze und Spitzen der Hilsen nicht in weitere Analysen, wie beispielsweise die
Lange oder Krimmung, einflieen sollten, mussten diese Strukturen in den Bildausschnitten
erkannt und ausmaskiert werden. Hierflr wurde ein Deep Learning Ansatz gewahlt, und zwar
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ein mask region based convolutional neural network (Mask R-CNN) aus dem Detectron2-
Framework. Dieses neuronale Faltungsnetzwerk gibt es mittlerweile in vielen
unterschiedlichen Versionen und stellt seit seiner Verdffentlichung im Jahr 2019 den Stand der
Technik im Bereich der Instanz-Segmentierung von Bildern dar (Hassan et al., 2022). Die
genutzte Version bestand aus einem Feature-Pyramid ResNet-Backbone mit 101 Schichten
und einer 3x Lernrate. Letzteres bedeutet, dass wahrend der Aufwarmphase des Trainings
eine 3-fach hohere Lernrate im Vergleich zur Standardlernrate genutzt wird, um das Training
zu beschleunigen. Fur das Training wurde in dieser Arbeit die Methode des Transferlernens
genutzt, indem eine Version des Netzwerks genutzt wurde, welche auf dem Image-Net
Datensatz (Deng et al., 2010) vortrainiert wurde. Das Netzwerk wurde somit mit den Model/
Zoo Gewichten des Detectron2-Frameworks initialisiert®>. Das Transferlernen reduziert vor
Allem die Menge der bendtigten Trainingsdaten und somit auch die Trainingszeit sowie die
bendtigte Rechenleistung fur das Training.

Training: Fir das Training des Mask R-CNN wurden insgesamt 380 Bildausschnitte von
EinzelHuUlsen aus dem oben beschriebenen Entwicklungsdatensatz, sowie zu kleinen Teilen
auch aus anderer Quelle genutzt. So ergab sich im Zuge dieser Arbeit die Mdglichkeit das
Sé&chsische Landesamt fiir Umwelt, Landwirtschaft und Geologie Abteilung Gartenbau in
Dresden-Pillnitz (Ostdeutschland) zu besuchen, wo Bildmaterial von Bohnenhulsen
gesammelt werden konnte. Wahrend des Besuchs fand eine Versuchsauswertung fur
mittelfeine (Kaliber von 9-10,5mm) Buschbohnen fir die Tiefklhlindustrie (runder Querschnitt
und griine Farbe) statt. Bei der Auswahl der Trainingsbilder (Bildausschnitte einzelner Hiilsen)
aus den genannten Quellen wurde besonders darauf geachtet, dass ein breites Spektrum an
Phanotypen enthalten war, was sich sowohl auf Eigenschaften der Hilsen bezlglich Form und
Farbe bezieht, aber auch auf das Vorhandensein und Erscheinungsbild der Spitzen und
Blitenansatze. Bei der Zusammenstellung der Trainingsbilder mit BllUtenansatzen wurde
besonders auf vielfaltige Auspragungen geachtet, da ein Blltenansatz mit Blatenstiehl und
Blitenblattern, oder nur mit einem von beidem oder mit keinem von beiden auftreten kann. In
jedem der 380 Bilder wurden, falls vorhanden, die Spitze sowie der Blutenansatz mit Hilfe des
VGG Image Annotator (Dutta & Zisserman, 2019) maskiert und klassifiziert. Die Bilder wurde
in 295 Trainings- und 85 Testbilder aufgeteilt, was einen Trainingsdatensatz mit 293
annotierten Spitzen und 164 Bllitenansatzen und einen Testdatensatz mit 83 annotierten
Spitzen und 47 Blitenansatzen ergab. Fur das Training wurden die Standardeinstellung des
Detectron2-Frameworks fiir die meisten Hyperparameter genutzt, auRer dass die Lernrate auf
0,00025 angepasst wurde, um Over-Fitting zu vermeiden. Um die Vorhersagen des trainierten
Netzwerks robuster zumachen, wurden Augmentationen an den Trainingsdaten
vorgenommen. Hierzu wurde zunachst die kirzeste Kante der Bildausschnitte auf 100 Pixel
festgelegt, wobei das Seitenverhaltnis der Bilder unverandert blieb. Durch diesen Schnitt
wurden die unregelmafigen Bildausschnitte aus der Vorverarbeitung fur das Netzwerk
genormt. Die Bilder wurden zufallig gespiegelt und zufallig um 1 bis 360 Grad gedreht, um alle
mdglichen Ausrichtungen der Bohnenhilsen zu simulieren. Sattigung, Helligkeit und Kontrast
wurden nach dem Zufallsprinzip auf einen Faktor zwischen 0,75 und 1,25 eingestellt. Eine
Evaluierung des Trainingserfolgs mit dem Testdatensatz wurde alle 1000 Epochen
durchgefiihrt, wobei die Gewichte des Netzwerks gespeichert wurden, wenn die
Verlustfunktion fur den Testdatensatzes ein neues Minimum erreichte. Das absolute Minimum
wurde nach 35000 Epochen erreicht.

Validierung: Zur Validierung der Vorhersagen des trainierten Mask R-CNN wurden die 400
Bilder von Einzelbohnen des oben beschriebenen Validierungsdatensatz genutzt, fir welche
auch zuchterische Referenzmessungen vorlagen. Fur die Vorhersagen des Netzwerks wurde

5 Detectron2 — Model Zoo:
https://github.com/facebookresearch/detectron2/tree/main/detectron2/model zoo (20.02.2024)
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eine Konfidenzschwelle von 0,5 verwendet, was der Standardeinstellung entspricht.
Grundsatzlich macht das Mask R-CNN 3 Vorhersagen: Klasse, Instanz-Segmentierung und
umschlieRendes Rechteck. Die vorhergesagten Klassen wurden dazu genutzt, um
festzustellen, ob die untersuchte Hulse eine Spitze und/oder einen Bllitenansatz besal3. Fr
jede vorhergesagte Klasse gibt das Netzwerk weiterhin einen Vertrauenswert zwischen 0 und
1 an, also eine Wahrscheinlichkeit, mit der diese Klasse zutrifft. Die vorhergesagten
umschlieRenden Rechtecke fanden keine weitere Verwendung. Die vorhergesagten Masken
wurden dazu genutzt, die gegebenenfalls vorhandene Spitze oder den Blitenansatz zu
maskieren und fur die weitere Analyse auszuschlielRen.

3.2.2.6.2 Lange der Hilsen

Um die Lange der Hulse abzuschatzen, berechnete man die Lange der zentralen Linie der
Hulse im Bild. Um diese zu erhalten, wurden folgende Verarbeitungsschritte an den maskierten
binaren Bildausschnitten der Einzelhllsen (Abbildung 13) vorgenommen: Zunachst wurde die
Maske der Hulse nach Zhang & Suen (1984) skelettonisiert (Abbildung 13), was die zentrale
Linie der Hiilse inklusive einiger abzweigender kirzerer Linien (auch als Aste bezeichnet)
generierte. Diese Aste wurden durch einen iterativen Zuschnitt entfernt. Dazu wurden
zunadchst alle Verastelungspunkte des Skelettes, sowie dessen Spitzen ausfindig gemacht
(Gehan et al., 2017). Mit Hilfe dieser Informationen wurde fir jeden Ast des Skeletts die Lange
durch Zahlen der zugehdrigen Pixel bestimmt und in einem iterativen Prozess so lange jeweils
der kleinste Ast entfernt, bis keine Verastelungspunkte mehr vorhanden waren (Abbildung 13).
Der iterative Ansatz hat den Vorteil, dass bei verzweigten kurzen Enden der langste Ast
schliellich dem zentralen Skelett zugeordnet wird und dadurch erhalten bleibt. Zuletzt wurden
jene Pixel der Zentrallinie, welche der Spitze oder dem Blitenansatz der Hilse zugeordnet
waren, mittels Subtraktion entfernt (Abbildung 13). Die Lange der resultierenden Zentrallinie
wurde schlieRlich mit folgender Berechnung angenahert: Die Lange ergibt sich aus der Summe
der Abstande benachbarter Pixel, wobei horizontale und vertikale Pixelnachbarn einen
Abstand von 1 und schrag zueinander liegende Pixel nach dem Satz des Pythagoras einen

Abstand von V2 besitzen (Bradski, 2000).
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Abbildung 13: Generierung der Zentrallinie aus der a) Bildmaske einer Hiilse; b) Skelett nach Zhang & Suen (1984);
c) Zentrallinie nach iterativer Entfernung von Asten; d) Zentrallinie nach Subtraktion der Spitze und des
Bliitenansatzes.

3.2.2.6.3 Kaliber der Hiulsen

Um das Kaliber der Hilse zu bestimmen, galt es deren dickste Stelle zu lokalisieren, was mit
Hilfe der Zentrallinie sowie der Maske der Hilse realisiert wurde. Dazu wurde an jedem Pixel
der Zentrallinie und unter Einbezug der 20 Nachbarpixel (10 zu jeder Seite) eine orthogonale
Gerade gespannt, welche ihre beiden Endpunkte an den Konturpunkten der Maske hatte, auf
welche die virtuelle Gerade stieR. Die euklidische Distanz zwischen diesen zwei
gegenuberliegenden Endpunkten endsprach der Breite der Hulse am entsprechenden Punkt
der Zentrallinie. So konnte fir die gesamte Hilse ein Breitenprofil erstellt werden, aus dem
sich das Kaliber als Maximum dieses Profils ableiten lie®. Fir die ersten und letzten 10 Pixel
der Zentrallinie wurde keine orthogonale Gerade modelliert, da diese Stellen fir die Kaliber
Messung irrelevant waren, da sich die Hulsen zu den beiden Enden hin stets verjungen.

3.2.2.6.4 Krimmung der Hllsen

Zur Berechnung der Kruimmung nutzte man die Zentrallinie der Hulse und machte sich die
Eigenschaft zu Nutze, dass deren Verlauf in fast allen Fallen als mathematische Funktion
approximierbar ist, wobei die Krimmung aus der 2. Ableitung dieser Funktion berechnet
werden kann. Hierfir muissen aber nachfolgende Voraussetzungen geschaffen werden:
Zunachst wurde die Zentrallinie so weit rotiert, bis sie eine maximale Ausdehnung in X-
Richtung erreicht. Dadurch sollte sichergestellt werden, dass es zu jeder X-Koordinate der
Zentrallinie nur eine Y-Koordinate gab, was fur fast alle Hulsen mit Ausnahme der
Krimmungsklasse 9 galt, da sie sehr stark gekrimmt waren. Anschlielend wurde der Verlauf
der Zentrallinie mit Hilfe einer polynomischen Funktion 5. Grades in der Form

f)=axx>+bxx*+cxx3+dx*xx?+exx+f [13
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modelliert. Die 2. Ableitung dieser Funktion ergab nun die Krimmung fiir jeden Pixel der
Zentrallinie. Da die zlichterische Bewertung Krimmungen in der Mitte der Hilse starker
gewichtet wie an dessen Enden (welche manchmal eingerollt sind), wurde die
Krimmungsfunktion mit einer doppel-sigmoidalen Funktion multipliziert (Abbildung 14). Die
Gewichtungsfunktion besafll somit in der Mitte einen Wert von 1, an den Enden Werte von 0,
und die Wendepunkte befanden sich etwa bei 1/12 und 11/12 der X-Achsenausdehnung der
Funktion. Diese Positionen wurden empirisch ermittelt, d.h. dass die resultierende
Gewichtungsfunktion zu einer besseren Ubereinstimmung mit den Referenzwerten fiihrte. Die
Krimmung der gesamten Hilse ergab sich nun aus dem Mittel aller gewichteten
Krimmungswerte der Zentrallinie.
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Abbildung 14: Gewichtungsfunktion zur Berechnung der Kriimmung fiir eine hypothetische Bohnenhlilse mit einer
Lénge der Zentrallinie von 600 Pixeln. Sie dient dazu die Computerberechnungen der Kriimmung an die
Ziichterbewertung anzugleichen, welche Kriimmungen an den Enden der Hiilse weniger stark bewerten

3.2.3 Ergebnisse

3.2.3.1 Erkennung der Spitzen und Bliitenansétze

Ein trainiertes Mask R-CNN Modell wurde zur Erkennung von Spitzen und Blitenansatzen an
Bohnenhilsen verwendet, um diese Komponenten von der weiteren Analyse der Lange, des
Kalibers und der Krimmung auszuschlieBen. Das Netzwerk erkannte die meisten
BlUtenansatze korrekt mit einer Genauigkeit von 95,5% (Abbildung 15a, 2c I-VI). 15
BlUtenansatze wurden nicht erkannt (Abbildung 15c VII-IX). In 3 Fallen klassifizierte das
Netzwerk Spitzen falschlicherweise als Blitenansatze (Abbildung 15c X, Xl). Spitzen wurden
ebenfalls mit einer Genauigkeit von 95,5% erkannt (Abbildung 15b, 15¢ XII-XVII). In 17 Fallen
war das Modell nicht in der Lage, die Spitze zu erkennen (Abbildung 15c XVIII,XX). In zwei
Fallen wurden 2 Spitzen an einer einzigen Bohnenhilse detektiert. Entweder, weil ein
BlUtenansatz als Spitze erkannt wurde (Abbildung 15¢c XXI) oder ein abstehender Faden in der
Mitte der Bohnenhulse (Abbildung 15¢ XXIl). In einem Fall erkannte das Netzwerk einen stark
markierenden Samen in der Mitte der Huilse als Spitze (Abbildung 15c XXIIl). Diese Hulse
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wurde von der weiteren Analyse ausgeschlossen. Fur den Testdatensatz wurde wahrend des
Trainings ein mMAPso von 92,3% erzielt.

a)

MS

Blitenansatz

b)

~n 70,

MS

Sphza [ Referenz |

Abbildung 15: Wahrheitsmatrizen zur a) Erkennung der Bliitenansétze und b) Erkennung der Spitzen durch ein
trainiertes Mask R-CNN; c) Beispiele der Detektion bzw. Segmentierung durch das Mask R-CNNs fiir I-1ll: Richtig-
Positive Bliitenansatzerkennung (rote Maske), IV-VI: Richtig-Negative Bllitenansatzerkennung, VII-IX: Falsch-
Negative Bliitenansatzerkennung, X-XI: Falsch-Positive Bliitenansatzerkennung, XlI-XIV: Richtig-Positive
Spitzenerkennung (cyane Maske), XV-XVII: Richtig-Negative  Spitzenerkennung, XVIII-XX: Falsch-Negative
Spitzenerkennung, XXI-XXIII: Falsch-Positive Spitzenerkennung (Jollet et al., 2023).

3.2.3.2 Berechnung der Lédnge, des Kalibers und der Kriimmung

Fir die Analyse der Lange und des Kalibers wurden bestimmte Ausreil3er (wie in den
nachfolgenden Abschnitten beschrieben) manuell ausgeschlossen (Abbildung 16a,b graue
Punkte), welche aus Limitierungen des 2-dimensionalen bildgeben Verfahrens oder aus
Fehlern vorausgegangener Bildanalyseverfahren resultierten. Die Funktionalitat der genutzten
Verfahren wurde durch einen Vergleich der Absolutwerte Uberprift, also wie nahe der Fit an
der ldentitatslinie liegt. Da die Ausreil’er sehr systematisch verteilt sind, wirden sie den Fit
verschieben und dadurch die Bewertung der Funktionalitdt der genutzten Verfahren
erschweren.

Lénge: Die Hulsenlangen, welche mittels maschinellen Sehens (MS) berechnet wurden,
zeigen einen stark linearen Zusammenhang mit den mit einem Lineal durchgeflhrten
Referenzmessungen (Abbildung 16a). Insgesamt wurden 17 Bohnenhilsen von 399, bei
denen die Spitze nicht erkannt wurde, von der Langenanalyse ausgeschlossen (Abbildung 16a
graue Punkte). Die nicht erkannten Bllitenansatze wurden nicht von der Langenanalyse
ausgeschlossen, da es sich hierbei ausschliellich um Blitenansatze ohne Stiel und
Blutenblatter handelte. Dadurch beeinflussten diese die Langenmessung kaum. Die
Regression zeigt einen MAPE von 1,7 % und einen Korrelationskoeffizienten von R=0,99
(Abbildung 16a). Um potenzielle systematische GroReneffekte auf die MS-Langenanalyse zu
bewerten, wurden die Residuen der linearen Anpassung von drei Gruppen von Bohnenhllsen
mittels einfaktorieller ANOVA verglichen. Die Gruppen wurden gemafy Jusoh (2017)in kurz
(<120mm), mittel (>=120mm, <=150mm) und lang (>150mm) unterteilt. Ein p-Wert von 1 zeigte
keine statistisch signifikanten Unterschiede zwischen den Langengruppen und damit keinen
Einfluss der Lange auf die Berechnung an.

Kaliber: Das Kaliber wurde aus 399 Einzelhllsenbildern berechnet und mit den

Referenzmessungen verglichen, die mit einer Lochlehre vorgenommen wurden (Abbildung

16b). Bohnenhiilsen, welche der Kamera ihre schmale gekrimmte Seite zeigten (6,6 % aller

Bohnenhilsen, nur ovale und flache), wurden manuell von der Regressionsanalyse

ausgeschlossen. Die lineare Regression ergab einen MAPE von 3,3% und einen
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Korrelationskoeffizienten von R=0,99. Statistisch signifikante Unterschiede wurden flr die
Residuen der Regression zwischen allen Bohnenhllsentypen (Rund, Oval, Flach) gemessen
(p=0,0008). Der hochste Cohen's D — Wert von 0,44 wurde zwischen den Residuen der
Bohnentypen Rund und Flach gemessen, was immer noch auf eine geringe Effekigrofie
hinweist.

Kriimmung: Die MS-Schatzungen der Krimmung wurden mit den visuellen Bewertungen
(nach Zichterstandard) verglichen. Ein Merkmal der Ziichterskala war, dass mit zunehmender
Krimmung die Unterschiede in den Krimmungen, also die Abstadnde zwischen benachbarten
Boniturwerten immer groer wurden. Die Zuchterskala ist also nicht-linear. Dies ist aus
Zlchtersicht erforderlich, da insbesondere bei den eher geraden Bohnen der
Bewertungsklassen 1-4 noch eine gute Differenzierbarkeit Uber den Boniturwert gegeben sein
muss, da neue Bohnensorten diesen Klassen entsprechen sollten. Daher wurde der Vergleich
zwischen den MS-Messungen und den Ergebnissen der Referenzmessungen auf der Basis
der log-transformierten MS-Ergebnisse durchgefiihrt, da sich hierdurch ein linearer
Zusammenhang ergab. Fur die Bewertungsklassen 1-4 wurde eine grofere Variation
beobachtet (Abbildung 16c). Dies spiegelt sich auch in einem MAPE von 13,8 % (R=0,81)
wider. Eine gute Ubereinstimmung mit der Regression ist auch bei der Betrachtung der
einzelnen Bohnenhilsenkategorien zu beobachten (Abbildung 16c) und es wurden keine
statistisch signifikanten Unterschiede zwischen den Residuen der Typen Rund, Oval und Flach
gemessen (p-Wert = 2,09). Lediglich flache Bohnenhtilsen der Wertungsklasse 4 wurden leicht
unterschatzt.
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Abbildung 16: Vergleich zwischen den Referenzmessungen und den Messungen der MS-Methoden fiir a) die
Hiilsenlénge, b) das Kaliber und c) die Hiilsenkriimmung (n=399). Der mittlere absolute Fehler in Prozent (MAPE)
sowie der Korrelationskoeffizient (R) sind fiir die drei Merkmale angegeben. Ausreil3er (graue Punkte) zeigen fiir a)
Falsch-Negative Spitzenerkennungen des Mask R-CNN (n=17) und fiir b) Hiilsen der Bohnentypen Oval und Flach,
welche auf Grund der Kriimmung ihre flache Seite zur Kamera zeigen (n=26). AusreilSer wurden von der
Berechnung der Regression ausgeschlossen. Sterne in c) zeigen Box-Plots mit geringer Stiickzahl (n<5) (Jollet et
al., 2023).

3.2.4 Diskussion

Die Ergebnisse der MS-Methoden wurden fir alle untersuchten Merkmale mit den
Bewertungen von Zuchtexperten verglichen. Um die Grenzen der entwickelten MS-Methoden
zu testen, wurde eine breite Palette von Bohnensorten mit einer groRen Variation in den
untersuchten Merkmalen analysiert. Ein zentrales Element der entwickelten Methodik ist die
abgeschlossene Aufnahmekammer. Fir vergleichbare Kulturarten sind zwar auch Methoden
entwickelt worden, bei denen die Datenaufnahme unter den natirlichen Feld- und
Lichtbedingungen erfolgte, z.B. fur die Quantifizierung der Hulsenzahl und die Erstellung von
Ertragsprognosen von Sojabohnen (X. Fu et al., 2022; Riera et al., 2020), allerdings ermoglicht
eine vollstandig steuerbare Aufnahmebox eine prazise Bewertung von deutlich mehr
zlUchtungsrelevanten Merkmalen.

Eine Herausforderung, die sich fir die Forschungsfrage aus dem Kamera-basierten Ansatz
ergibt, stellt die Limitierung auf einen Aufnahme-Blickwinkel dar, durch die manche Hulsen in
der 2-dimensionalen Darstellung nicht ausreichend fir alle Analysen reprasentiert sind. Zwar
kénnen Bohnenhilsen bei der manuellen Beurteilung von allen Seiten betrachtet werden, aber
nur durch automatisierbare Verfahren wie das hier vorgestellte bildgebende System ist eine
ausreichende Durchsatzsteigerung mdglich, welche im zichterischen Kontext von grolder
Relevanz ist. Siehe z.B. Baek et al. (2020), welche ein bildgebendes Hochdurchsatzsystem
zur Bewertung zlichtungsrelevanter Formparameter an Sojabohnensamen entwickelten.

Die Erkennung von Blutenansatzen und Spitzen an den Hulsen ist in zweierlei Hinsicht von
Bedeutung: Zum einen ist die Erkennung der Blitenansatze ein wichtiger ernterelevanter
Parameter, da dadurch eine Aussage Uber die industrielle Verarbeitbarkeit einer Sorte gemacht
werden kann. Hulsen, welche von einer Erntemaschine ohne den Blutenansatz geerntet
werden konnen, sind in der industriellen Verarbeitung leichter zu prozessieren. Weiterhin ist
die Erkennung der Blitenansatze und Spitzen im Bild ein wichtiger Vorverarbeitungsschritt,
um korrekte Messungen an der Hilse vornehmen zu kdnnen. Verfahren zur automatischen
Erkennung des Bluteansatzes gibt es im Bereich der Gartenbohne - nach aktuellem
Kenntnisstand des Autors zum Zeitpunkt der Anfertigung dieser Arbeit - nicht. Das im Vorfeld
dieser Arbeit entwickelte Random-Forest (RF)-Verfahren (Jollet et al., 2021) wurde
ausschlief3lich auf runden Hulsen trainiert, sodass es bei breiteren Hilsen vom Typ Oval und
Flach haufiger zu Fehlklassifikationen kam. Weiterhin wurde der Ansatz der Bliten haufig nicht
richtig lokalisiert, da die in dieser Verodffentlichung genutzten klassischen
Bildverarbeitungsmethoden nicht in der Lage waren die vielfaltigen Erscheinungsformen der
Blutenansatze abzudecken (kurzer/langer/kein Stiel, ein/zwei/kein Blutenblatt, verschiedenste
Lagebeziehungen zwischen Stiel und Blutenblatter). Das in dieser Arbeit trainierte CNN-Modell
konnte die Erkennungsgenauigkeit trotz der gréReren Datenvariation verbessern. Die
Ergebnisse zeigten, dass Spitzen und Blitenansatze mittels eines trainierten Mask R-CNNs
besser klassifiziert und lokalisiert werden konnten. Nur in einigen wenigen Fallen erkannte das
neuronale Netz die Blitenansatze vor allem aufgrund ihrer GréRRe nicht (5,2%), d. h., es gab
in diesen Fallen nur sehr kurze Stiele und es waren keine oder kaum Blutenblatter sichtbar.
Wurden solch kurze Blitenansatze nicht erkannt, beeinflusste dies die Langenschatzung
jedoch kaum. Bei 4 Hilsen wurden zwei Spitzen erkannt. In diesen Fallen kann eine korrekte
Zuordnung auf der Grundlage der Vertrauenswerte der Vorhersagen genutzt werden. In den
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genannten 4 Fallen ware diese erfolgreich gewesen. Erkannte Spitzen und Blitenansatze
wurden sehr genau maskiert, was sich auch in genauen Langenschatzungen widerspiegelte.

Im Gegensatz zu nicht detektierten Blutenanséatzen beeinflussten nicht detektierte Spitzen die
Langenmessung deutlich starker. Die Ausreilder, die durch diesen Fehler erzeugt wurden,
wurden jedoch ausgeklammert, um konkrete Aussagen Uber die Funktionalitat der
Langenmessung, sowie Uber die Maskierungsgenauigkeit des Mask R-CNNs machen zu
kénnen. Kilig¢ et al. (2007) bestimmten die Lange und Breite von Bohnensamen, indem sie ein
umschlieRendes Rechteck um die Kontur des Samens legten und anschlieRend die Lange und
Breite dieses Rechtecks bestimmten. Mit dieser Technik erzielten sie fur die
Langenbestimmung einen hohen Korrelationskoeffizienten von 0,98. Da es sich bei den
Hulsen jedoch um langliche Strukturen handelt, welche nicht nur alle Variationen zwischen
gerade gestreckt und sichelférmig aufweisen, sondern auch s-formig gekrimmt sein kénnen,
erfolgte die Langenmessung in dieser Studie anhand der Zentrallinie der Hilsen. Van Eck et
al. (1998) fuhrten ebenfalls bereits erfolgreich Langenmessungen anhand der Zentrallinie an
leicht gekrimmten Gurken (Cucumis sativus) durch und erzielten einen
Korrelationskoeffizienten von 0,99 zwischen manuellen Referenzmessungen und ihrer MS-
Methode. Mit der hier vorgestellten Methode konnte, trotz der teils starken Krimmungen der
Hulsen, ebenfalls ein Korrelationskoeffizient von 0,99, sowie ein sehr geringer MAPE von 1,7%
erzielt werden. Bei eine 15cm langen Hulse entsprache dies einer Abweichung im Mittel von
2,6mm. Es konnten somit sehr prazise und robuste Ergebnisse erzielt werden, was zusatzlich
auf eine hohe Maskierungsgenauigkeit des trainierten mask R-CNNs hindeutet.

Die Funktionalitat MS-Kalibermessung nach Jollet et al. (2021) wurde in dieser Arbeit, durch
die deutliche héhere Variation der Phanotypen der untersuchten Hilsen, erneut auf den
Prifstand gestellt. Die Kalibermessung funktionierte flr runde Hilsen, wie bei Jollet et al.
(2021) sehr prazise (MAPE = 3,3%, bei einer Hilse mit einem Kaliber von 9mm entspricht dies
einer Abweichung von 0,3mm), war jedoch fiir flache und ovale Hiilsen leicht eingeschrankt.
Hier zeigte sich eine Limitierung des genutzten Systems, insbesondere bei Betrachtung der
AusreilRer beider Typen in den Validierungsergebnissen. Insgesamt 26 der 180 Hulsen von
den Typen Oval und Flach zeigten ihre schmale Seite zur Kamera, sodass fur diese Hulsen
das Kaliber nicht genau gemessen werden konnte. Trotz der Empfindlichkeit des Verfahrens
gegenuber der Lagebeziehung zwischen Hulse und Kamera und dem damit verbundenen
Messfehler (in diesen Untersuchungen betraf das ~14% der Hulsen) kénnen durch die
Méglichkeit der automatisierten Messung genligend Hulsen einer Sorte analysiert werden,
dass verlassliche Aussagen uber eine Sorte auf Grundlage der Verteilungsstatistiken getroffen
werden kdnnen. Durch den Vergleich der einzelnen Messwerte mit dem medianen Kaliber aller
Messungen (der Mittelwert ist nicht geeignet, der er zu empfindlich auf Ausreier reagiert)
konnten Ausreiler nachtraglich gefiltert werden. Die Ergebnisse dieser Studie deuten darauf
hin, dass sich die groten Herausforderungen aus der Limitierung durch nur einen Kamera-
Blickwinkel ergeben. Wenn die Bohnenhilse abgeflacht (Typ Oval oder Rund) und Uber die
schmale Seite gekrimmt ist, hangt es von der Ausrichtung zur Kamera ab, ob die Krimmung
oder das Kaliber prazise gemessen werden kann. Weiterhin kénnen mit dem 2D RGB-
Verfahren keine verdrehten Bohnenhulsen mit einer komplexen 3D Krimmung akkurat
vermessen werden. Solche Hulsen sind jedoch sehr selten und in Ziuchtungsprogrammen
kaum mehr vorhanden.

In dieser Studie waren wir in der Lage die Vermessung der Krimmung im Vergleich zur
Standardpraxis objektiver zu gestalten, was vor allem durch die mathematische Abstraktion
der Krimmung als Funktion realisiert wurde. Zum ersten Mal wurde hier eine Methode, welche
auf lokalen Ableitungen polynomischer Funktionen basiert, zur Berechnung der Krimmung
genutzt. Sie berucksichtigt auch eine heterogene Verteilung der Krimmungen entlang der
Hullse bis hin zu Sonderformen wie S-Formen. Diese Entwicklung stellt eine erhebliche
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Verbesserung gegenlber friheren Krimmungsmalen dar, die beispielsweise auf dem
Verhaltnis der minimalen und maximalen Breite der konvexen Hulle der Mittellinie (Polder et
al., 2012) oder dem Langenverhaltnis der Zentrallinie zur euklidischen Distanz zwischen Start-
und Endpunkt der zentralen Linie (Haque et al., 2021) basierten. Die oben erwahnten
perspektivischen Probleme traten auch bei den flachen Bohnenhtlsen der Bewertungsklasse
4 auf. Einige Proben wurden so positioniert, dass die Messungen des Kalibers genauer waren
als die der Krummung. Durch eine korrekte Positionierung der Bohnenhulsen kann dieser
Verzerrungseffekt jedoch minimiert werden. Weiterhin wurde ein vergleichsweise hoher MAPE
fur das Krimmungsregressionsmodell festgestellt. Dies ist aber nicht weiter verwunderlich, da
die MAPE-Metrik sehr empfindlich auf Werte nahe 0 reagiert, was z. B. in den
Bewertungsklassen 1-4 vorkam. Darlber hinaus kénnten diese Abweichungen auch auf
Ungenauigkeiten bei der Referenzbewertung zurtickzufiihren sein.

3.3 Nicht-invasive Analyse der Samenanlage von Leguminosen

3.3.1 Forschungsstand

Nach Kenntnisstand des Autors gibt es aktuell lediglich im Bereich der Sojabohne
Forschungsarbeiten, welche die Anzahl der Samen einer Sojabohnenhtilse nicht-invasiv zur
Ertragsabschatzung untersuchten. Wie zuvor bereits beschrieben nutzten Lu et al. (2022) ein
einfaches bildgebendes RGB-Verfahren und kombinierten dieses mit Methoden des tiefen
Lernens, um die Hilsen entsprechend ihrer Samenzahl in eine der 5 Kategorien mit Einem,
Zwei, Drei, Vier oder Finf Samen zu klassifizieren. Dieser Ansatz ist jedoch aus zweierlei
Grinden nicht auf alle Leguminosen Ubertragbar: Zunachst markieren Sojabohnen deutlich
starker wie viele andere Leguminosen, wie beispielsweise Gartenbohnen, bei denen die
Hulsen oftmals nicht oder nur schwach markieren. Weiterhin gibt es bei Sojabohnen die
Eigenschaft, dass sich die Anatomie der Hilse der Anzahl der angelegten Samen anpasst.
Eine Sojabohnenhulse mit 2 Samen ist grundsatzlich kurzer wie eine Hulse mit 4 Samen,
wobei an einer Pflanze alle Auspragungen ausgebildet werden kénnen (X. Fu et al., 2022).
Gartenbohnen hingegen entwickeln uniforme Hulsen, wobei die Anlage der Samen von
genetischen Faktoren und Umwelteinflissen abhangt. Méchte man also ein Verfahren
entwickeln, welches fir eine gréRere Bandbreite an Leguminosen geeignet ist, stellen
transmittierende Verfahren, welche die Samen in der Hilse sichtbar machen, eine
vielversprechende Loésung dar. Jedoch gibt es bezuglich der Identifikation von Samen
innerhalb der Hulse aktuell keine entsprechenden Forschungsarbeiten, weshalb sich an dieser
Stelle auf analoge Studien aus anderen Forschungsbereichen bezogen wird. So gibt es einige
Studien im Bereich der tomographischen Verfahren, z.B. mittels Magnetresonanz-Bildgebung,
um nicht-invasiv in das Innere von Fruchtkdpern ausgewahlter Gemisesorten wie
beispielsweise Tomaten (Pagés et al., 2021; S. X. Wang et al., 2017) oder Gurken (Jakusch et
al., 2018) zu schauen. Zwar handelt es sich hierbei um ein sehr hochauflésendes verfahren,
jedoch ist ein solches Verfahren auch sehr teuer, durch die hochenergetischen Strahlen
aulerst aufwendig in der Handhabung und jede einzelne Aufnahme bendtigt sehr viel Zeit. Da
die Fruchtkorper von Leguminosen im Vergleich zu anderen Kulturarten sehr durchscheinend
sind, soll in dieser Arbeit ein Verfahren untersucht werden, welches unkompliziert in der
Handhabung ist, einen erhéhten Durchsatz erlaubt und dazu auch noch kostenglinstig ist. Laut
Kenntnisstand des Autors gibt es zudem bisher noch keine Forschungsarbeiten, welche die
Méglichkeiten von simplen LED-Panels in Kombination mit einfachen RGB-Verfahren
untersuchten, um die Samenanlagen von Leguminosen durch transmittierendes Licht in einem
2D Bild sichtbar zu machen. Ist dieser Ansatz erfolgreich, kann die Samenanlage mit Hilfe von
neuronalen Netzen bewertet werden. Hier hat sich z.B. das Faster R-CNN bereits in
verschiedenen landwirtschaftlichen Kontexten als sehr effektiv erwiesen hat (L. Fu et al., 2018;
Z. Lietal., 2021; Q. Wang & Qi, 2019).
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3.3.2 Material und Methoden

3.3.2.1 Modellpflanze

Zur Beantwortung der Forschungsfrage wird die Gartenbohne (Phaseolus vulgaris) als
Modellpflanze genutzt, da sie Besonderheiten aufweisen, die eine detaillierte Beantwortung
zulasst. So passt die Gartenbohne, im Vergleich zur Sojabohne, ihre Hulsenform nicht der
Anzahl entwickelter samen an. Form und Farbe der Hulsen sind sortentypisch ausgepragt und
markieren, besonders bei vermarktbaren Sorten, sehr gering. Diese generellen Eigenschaften,
aber auch die Variabilitat des Phanotyps unterschiedlicher Gartenbohnensorten sind somit
sehr geeignet, um die Funktionalitat und Genauigkeit des entwickelten Verfahrens bewerten
zu konnen. Im Zuge dieser Arbeit wurden 2 unterschiedliche Sorten getestet. Eine Sorte bildete
gelbe Hulsen, welche stark markierten, dadurch dass die Hulsen dieser Sorte langer reiften.
Anhand dieser Sorte lie3 sich die generelle Tauglichkeit des Verfahrens bewerten, da gelbe
Hulsen besonders durchscheinend sind und grofle Samen die Detektion im Bild erleichtern.
Die zweite Sorte wies griine Hilsen mir variabler Helligkeit auf und wurde nicht so lange reifen
gelassen, sodass diese Sorte genutzt werden kann, um mogliche Limitierungen des
Verfahrens zu verdeutlichen.

3.3.2.2 Pflanzenanzucht

Am Forschungszentrum Jilich wurden 10 Pflanzen einer Bohnensorte mit griinen Hilsen und
10 Pflanzen einer Sorte mit gelben Hilsen unter Gewachshausbedingungen angebaut. Dazu
wurde jeweils eine Pflanze in einem 3 Liter Plastiktopf mit ED73 Substrat (Einheitserde
Werkverband e.V., Uetersen, Deutschland) aufgezogen. Die Aussaat geschah am 13.
September 2021 und die Temperatur wurde auf 25°C/18°C Tag/Nacht bei einer Luftfeuchtigkeit
von 50% eingestellt. Mit Hilfe kiinstlicher Beleuchtung wurde ein Tag/Nacht Rhythmus von 16/8
Stunden realisiert, wozu man MGR-K 400 Lampen (DH Licht GmbH, Wiilfrath, Deutschland)
nutzte. Die Pflanzen wurden einmal taglich automatisch durch Tropfbewasserung bewassert.
107 Bohnenhtilsen der griinen Sorte wurden am 28. Oktober 2021 geerntet und am selben
Tag fotografiert. Die geernteten Hulsen befanden sich in der Vermarktungsreife. Sie hatten
also ihre sortentypische Lange erreicht, die Samen waren aber noch in der Anfangsphase ihrer
Entwicklung und somit relativ klein. Die Ernte und Aufnahme der 220 gelben Bohnenhulsen
geschahen am 10. November 2021. Die Hulsen waren zur Ernte gelb und frisch und die Samen
hatten zum gréRten Teil zwar schon ihre volle GréRRe erreicht, waren aber immer noch weich.

3.3.2.3 Erhebung der Referenzdaten

Die Entwicklung der Samenanlage wurde visuell anhand der Bildaufnahmen bewertet, um eine
bestmdgliche Vergleichbarkeit zwischen den Referenzdaten und den MS-Daten zu erhalten.
Zur Validierung wurden 6 Durchlichtbilder von grinen Hilsen und 6 Durchlichtbilder von gelben
Hulsen genutzt, wobei jedes Bild 9-10 Hulsen enthielt, sodass der Validierungsdatensatz aus
insgesamt 117 Hulsen bestand (60 gelbe, 57 grine Hulsen). Wurde ein Samen, welcher
zwischen anderen Samen oder subapikal lag, nicht entwickelt, spricht man von sogenannten
Fehlstellen. Sind keine Samen im oberen Viertel des basalen Endes oder darlber hinaus nicht
entwickelt worden, spricht man von Schwanenhélsen. In der Referenzmessung wurde somit
das Vorhandensein eines Schwanenhalses (als binare ja/nein-Feststellung), sowie die Anzahl
der Fehlstellen und Samen pro Hilse bestimmt.

3.3.2.4 Erstellung der Bildaufnahmen

Fur diese Forschungsfrage wurde die gleiche Fotobox genutzt, wie im Abschnitt zuvor
beschrieben, jedoch wurde die blaue Grundplatte durch eine Hintergrund-LED-Flachenleuchte
ersetzt (Abbildung 17). Hierdurch wurde die Erkennung der Samenanlagen in Bohnenhilsen
erleichtert, da die Samen aufgrund ihrer geringeren Lichtdurchlassigkeit sich von der Hdlse
abheben. Fur diesen Modus wurde eine LEDP260C LED-Flachenleuchte (GODOX Photo
Equipment Co. Ltd, Shenzhen, China) an Stelle der Grundplatte genutzt, wahrend das Decken
LED-Panel ausgeschaltet war. Die Lichtintensitat der LED-Hintergrundbeleuchtung wurde an
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die Helligkeit der Bohnenhiilsen angepasst, um den Kontrast zwischen Samen und Hulsen zu
verstarken. Bilder von griinen Bohnenhllsen wurden mit einer Beleuchtungsstarke von
14000Ix (gemessen bei Ocm) und einer Belichtungszeit von 8ms aufgenommen. Gelbe
Bohnenhiilsen, die durchscheinender sind, wurden mit einer Beleuchtungsstarke von 4000Ix
(gemessen bei Ocm) und einer Belichtungszeit von 15ms aufgenommen.

Abbildung 17: Tranmissionsaufnahme von gekben Bohnenhlilsen unter Nutzung einer LED-Fl&chenleuchte

3.3.2.5 Vorverarbeitung der Bilder

Da der verwendete Datensatz mit 12 Bildern klein war, wurde der Zuschnitt der Bilder manuell
unter der Nutzung von GIMP 2.8 durchgefihrt. Die Bilder wurden nach Bedarf gedreht, sodass
die Kanten des LED-Flachenpanels parallel zur Bildkante lagen. AnschlieRend wurde alles,
was aullerhalb der beleuchteten Flache lag, weggeschnitten. Im nachsten Schritt wurden die
Bilder von RGB in Graubilder umgewandelt. Man entschied sich dafir Graubilder zu
verwenden, da die Erkennung der Samen vor allem auf Helligkeitsunterschieden im Bild
beruht. Das Vereinzeln der Hilsen geschah mit dem Snipping-Tool von GIMP 2.8. Die
Einzelbilder wurden schliellich als .png Dateien abgespeichert.

3.3.2.6 Detektions- und Klassifikationsmethode

Zur Erkennung der Samen, Fehlstellen und Schwanenhélse in den Graubildern wurde ein
Faster R-CNN genutzt. Dieses weist grundsatzlich dieselbe Struktur wie das Mask R-CNN auf,
nur dass dort ein Element (der sogenannte Segmentierungs-Kopf zur Erstellung der binaren
Bildmasken) fehlt. Das Mask R-CNN baut somit auf dem Faster R-CNN auf (Ren et al., 2017).
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Training: Das hier genutzte Faster R-CNN zeichnet sich grundsatzlich durch die gleichen
Modellmerkmale wie das zuvor in Abschnitt 3.2.2.6.1 vorgestellte Mask R-CNN aus. Die
Eingabeschicht wurde lediglich dahingehend geandert, dass diese Graubilder anstatt RGB-
Bilder akzeptiert. Es wurde ebenso wieder eine vortrainierte Version des Netzwerks genutzt
(Transferlernen). Die Klassenzugehdrigkeit sowie das umschlieRende Rechteck wurden fur die
jeweiligen Objekte (mit den drei Klassen Samen, Fehlstellen und Schwanenhalse) in 210
Graubildern mit einzelnen Bohnenhulsen mit dem VGG Image Annotator (Dutta & Zisserman,
2019) annotiert. Fir das Training wurde ein separater Entwicklungsdatensatz mit 210
Einzelgraubildern von Hilsen erstellt, welcher keine Uberschneidung mit dem
Validierungsdatensatz hatte. In den 210 Bildern waren 50 Bilder mit Hilsen der griinen Sorte
und 160 Bilder der gelben Sorte vorhanden. Diese wurden anteilig in 170 Trainings- und 40
Testbilder aufgeteilt. Die Trainingsdaten enthielten 713 annotierte Samen, 90 Fehlstellen und
75 Schwanenhalse. Die Testdaten enthielten 160 annotierte Samen, 22 Fehlstellen und 15
Schwanenhalse. Die Hyperparameter, die Augmentationen, sowie das Stoppkriterium fur das
Training wurden wie in Abschnitt 3.2.2.6.1 beschrieben festgelegt. Das Training wurde
spatestens nach 15000 Epochen beendet.

Validierung: Fur die Validierung wurden Einzelgraubilder von 60 gelben und 57 grinen Hulsen
des Validierungsdatensatzes genutzt, welche nicht im Entwicklungsdatensatz enthalten
waren. Die Konfidenzschwelle flr die Modellvorhersagen wurde auf 0,5 festgelegt, was der
Standardeinstellung entspricht. Die Klassenvorhersagen wurden dazu genutzt um zu schauen,
wie viele Samen und Fehlstellen das Netzwerk in den Bildern erkannte, und ob es
Schwanenhalse identifizierte. Die umschlieBenden Rechtecke gaben Aufschluss Uber die
Lokalisation der entsprechenden Elemente, sodass eine positionsweise Validierung
durchgefiihrt werden konnte.

3.3.3 Ergebnisse

Die Samenbildung in Bohnenhtlsen wurde anhand von Bildern bewertet, die im Durchlicht-
Verfahren aufgenommen wurden. Bei der gelben Sorte (Abbildung 18a,b) wurden 93,3 % der
Samen und Fehlstellen durch das Faster R-CNN korrekt erkannt (Abbildung 18a). Dieses
Ergebnis teilt sich auf in 96,9 % richtig erkannte Samen und 76,7 % richtig erkannte
Fehlstellen. Die Spezifitat fur die Samenerkennung lag bei 96,5% und fur die Erkennung von
Fehlstellen bei 86,8%. Hilsen mit Schwanenhalsen wurden in 90 % aller Falle erkannt
(Abbildung 18b). Im Vergleich dazu betrug die Korrektklassifikationsrate bei der grinen Sorte
(Abbildung 18c,d) 79,8 %, namlich 82,9 % fur Samen und 42,9 % fir Fehlstellen (Abbildung
18c). Die Spezifitdt fur die Samenerkennung lag bei 100%, die fur die Erkennung von
Fehlstellen bei 75%. Schwanenhalse wurden mit einer Korrektklassifikationsrate von 75,4 %
erkannt (Abbildung 18d). Abbildung 19 zeigt Beispiele flr die Detektion von Samen, Fehlstellen
und Schwanenhalsen fir die gelbe (Abbildung 19a,b) und griine Sorte (Abbildung 19c,d).
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Abbildung 18: Evaluierung der Analyse der Samenanlage mittels Faster R-CNN. Die Ergebnisse sind fiir die gelbe
Bohnensorte (a, b, n=60) und die griine Bohnensorte (c, d, n=57) aufgeteilt, wobei a) und c) die Ergebnisse flir die
Erkennung der Samen und Fehlstellen und b) und d) die Ergebnisse fiir die Erkennung von Schwanenhélsen
zeigen(Jollet et al., 2023).

d)

Mo

Abbildung 19: Faster R-CNN-Vorhersagen fiir Samen (blaue Rechtecke), Fehlstellen (griine Rechtecke) und
Schwanenhélse (rote Rechtecke). Die Werte in den Késtchen geben die Konfidenzwerte an. a) und b) zeigen gelbe
Bohnenhlilsen, c) eine dunklere griine BohnenHliilse mit gré3eren Samen und d) eine hellere griine Bohnenhilse
mit kleineren Samen (Jollet et al., 2023).

3.3.4 Diskussion

Um Rickschlisse auf die Anzahl der Samen, Fehlstellen und Schwanenhalse zu ziehen,
verlassen sich die Zichter auf ihre haptischen Beurteilungen. Die Oberflache der Hulse wird
mit den Fingern abgetastet, um die Samen zu zahlen und Fehlstellen und Schwanenhalse zu
finden. Gerade bei kleinen Samen oder einer fehlenden Samenmarkierung (wie es bei den
meisten zichtungsrelevanten Sorten erwilnscht ist) fuhrt dieses Verfahren zu schlechten
Ergebnissen. Das hier vorgestellte Verfahren zeigt sehr gut, bei welchen Sorten und
Entwicklungsstadien bereits nutzbare Ergebnisse erzielt werden kénnen und wo Limitierungen

51



bestehen: So konnte fir die durchscheinende gelbe Sorte, durch entsprechende Abstimmung
der Durchlichtstarke und Kameraeinstellungen, ein guter Kontrast zwischen den Samen und
dem Rest der Hilse erzielt werden konnte (Abbildung 19a,b). Dies ermdglichte die Erkennung
der Samen, Fehlstellen und Schwanenhalse durch das neuronale Netz Faster R-CNN. Bei gut
entwickelten Hilsen wurden Samen, Fehlstellen und Schwanenhalse durch das Faster R-CNN
zuverlassig erkannt, was sich an einer Korrektklassifikationsrate von 96,9% fur Samen und
76,7% von Fehlstellen bei der gelben Sorte wiederspigelt.Die Grenzen des Verfahrens wurden
anhand einer grinen Sorte mit variabler, aber vergleichsweise geringer Transmission, kleinen
Samen, und Hulsen in verschiedenen Entwicklungsstadien getestet. Die Ergebnisse zeigten,
dass die Genauigkeit der MS-Methode hauptsachlich von der SamengroRe und der
Transmission der Bohnenhllsen als Folge der Sorteneigenschaften und des Alters der Hiilse
beeinflusst wird. Zwar konnten bei der griinensorten immer noch 82,9% der Samen erkannt
werden, aber es konnten lediglich 12 der insgesamt 28 Fehlstellen richtig identifiziert werden.
Um einen ausreichend starken Kontrast zwischen den Samen und der Hilse im Bild zu
erzeugen, missen die Beleuchtungsstarke des Gegenlichts sowie die Belichtungszeit der
Kamera gut auf die Transmissionseigenschaften der Hilse abgestimmt werden, was durch
eine entsprechende Vorauswahl bzw. Vortests erméglicht werden kann. Waren hingegen hell-
wie auch dunkelgriine Hilsen in einer Aufnahme enthalten, flihrten gute Einstellungen fiir
dunkle Hulsen zu Uberbelichteten hellen und umgekehrt und damit zu kontrastarmen Hulsen
(Abbildung 19b,c).

3.4 Chromatische Analyse von RGB-Bilddaten zur Evaluierung von
Sorteneigenschaften, sowie Stresssymptomen in der Gemusezucht

Um das Forschungsthema detailliert zu bearbeiten, wird es im Folgenden in 3
Themenkomplexe eingeteilt:

Farbanalyse unter kontrollierten Bedingungen: Der erste Themenkomplex behandelt die
farbliche Analyse von Buschbohnenhllsen unter kontrollierten Bedingungen. Diese Kulturart
ist dahingehend interessant, da es nicht nur griine und gelbe Hulsen gibt, sondern auch eine
Variante der gelben Sorte, welche zwar grundsatzlich gelbe Hulsen ausbilden, jedoch auf
Grund von Genotyp-Umwelt Interaktionen einen leichten Grinstich aufweisen kénnen und als
Ausschuss gelten. Es geht hier somit um sehr feine Farbunterschiede, die es zu erfassen gilt.
Im Folgenden soll untersucht werden, ob RGB-Verfahren in der Lage sind, Bohnenhulsen mit
diesem Grunstich zuverlassig zu identifizieren. Weiterhin wird eine Helligkeitsanalyse griner
Huilsen erfolgen.

Infektionsevaluierung unter kontrollierten bedingungen: Der zweite Themenkomplex
beschéaftigt sich mit der Bewertung von Infektionsstadien von Méhrenblattern (Daucus carota)
mit dem Erreger Alternaria dauci. Die Anatomie von Mdhrenblattern ist duRerst feingliedrig,
was die Erkennung von leichten Krankheitssymptomen an der Pflanze besonders schwierig
macht. Die Mdhre ist als Modellpflanze also insofern interessant, da sie die technischen
Grenzen eines RGB-Verfahrens, aber auch der Analyseverfahren zur Klassifikation des
Infektionsstadiums, auf eine besondere Probe stellt.

Farbanalyse unter Feldbedingungen: Der dritte Themenkomplex befasst sich mit der prazisen
Farbanalyse von Bildern, welche unter herausfordernden Feldbedingungen aufgenommen
wurden. Es sollen hier vier Interpolationsmethoden miteinander verglichen werden, und
schlief3lich ein Bezug zu einer praktischen Anwendung hergestellt werden. Als Modellpflanze
wird hier der Weil3kohl (Brassica oleracea convar. capitata var. alba) genutzt, da es sich hierbei
um eine sehr empfindliche Kultursorte handelt, welche besondere Anspriiche an den Boden
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und das Klima stellt und in Stresssituationen vielerlei Verfarbungen wie beispielsweise
Chlorosen und Nekrosen, aber auch lila Anthocyan Verfarbungen auspragt. Des Weiteren
bildet der Weiltkohl je nach Genotyp und Umwelteinfluss verschiedenste Grundfarben des
Blattwerks wie griin, grinlich-weillich, oder griunlich-blaulich aus, was flr Farbanalysen mittels
RGB-Bildgebung besonders interessant ist.

3.4.1 Forschungsstand

Der Erfolg einer Farbanalyse bei Gemusepflanzen mittels maschinellen Sehens hangt von
vielerlei Faktoren ab, von denen hier die Bildqualitdt zu nennen ist. Im wissenschaftlichen
Kontext bedeutet eine hohe Bildqualitat eine moglichst genaue Darstellung der Wirklichkeit,
wobei in 2-dimensionalen Darstellungen vor allem eine ausreichende Auflosung, minimale
Bildverzerrungen und eine mdglichst genaue Farbwiedergabe anzustreben sind. Dies kann
einerseits  dadurch  erreicht werden, dass man  mdglichst kontrollierbare
Aufnahmebedingungen schafft (zum Beispiel durch Nutzung einer Fotobox) und die Kamera
entsprechend der Umgebung einstellt (um in einem fixen Setting zu arbeiten), oder indem man
das Bild nachtraglich korrigiert. Vor allem unter Feldbedingungen ist es sehr schwierig gute
Aufnahmebedingungen zu schaffen, was vor allem durch die natirlich fluktuierenden
Lichtbedingungen sowie Schattenwurf bedingt ist. Feldbedingungen stellen somit eine
erhebliche Herausforderung fir Farbanalysen dar. Dabei ist jedoch zu unterscheiden, ob man
farbliche Eigenschaften lediglich lokalisieren und klassifizieren mdchte, oder ob Farben
quantifiziert werden missen.

Es gibt zahlreiche Studien die zeigen, wie Methoden des maschinellen Lernens helfen,
bestimmte Stresssymptome auch in komplexen Bildern zuverldssig zu lokalisieren und
klassifizieren. Bei der Klassifikation kann jedoch noch weiter differenziert werden. So gibt es
binare Klassifikationen (z. B. fir gesunde und kranke Blatter) und Klassifikationen fir mehr als
zwei Gruppen (z. B. fur die Identifikation verschiedener Krankheitserreger). Eine Arbeitsgruppe
untersuchte beispielsweise den Gesundheitszustand von Bohnenblattern und klassifizierte
diese zunachst binar mittels unterschiedlicher neuronaler Faltungsnetzwerke (Densenet121,
ResNet34, ResNet50, VGG-16, and VGG-19), wobei Densenet121 eine
Korrektklassifikationsrate von 99,03% erreichte. Im nachsten Schritt klassifizierten sie die
Blatter nach ihrem Krankheitsbild, also gesunden Blatter, Blattern infiziert mit
Pseudocercospora griseola (engl. Angular leaf spot) und Blattern infiziert mit Uromyces
appendiculatus F. Strauss (engl. Bean rust). Hier erreichten sie eine Korrektklassifikationsrate
von 91,01% (Abed et al., 2021). Die Klassifizierung der zuvor genannten Krankheiten in der
Bohne wurde mit einem ahnlichen Ansatz auch von einer anderen Arbeitsgruppe untersucht,
wobei hier ein MobileNet-Netzwerk genutzt wurde und eine Korrektklassifikationsrate von 92%
erzielt wurde (Elfatimi et al., 2022. Harakannanavar et al. (2022) untersuchten 5
unterschiedliche Krankheiten (plus eine gesunde Klasse) an Tomatenblattern und
segmentierten einzelne Blatter zunachst mittels K-Means Clustering um anschlieend mittels
Discrete-Walvet-Transforms (DWT) und einer Grey-Level Co-Occurence Matrix (GLCM)
Merkmale wie die Homogenitat, Autokorrelation, Ungleichheit, Entropie, Quadrierte Summe,
das Mittel und die Varianz zu extrahieren. Diese Merkmale wurden schlieRlich in verschiedene
ML-Algorithmen (SVM, KNN, CNN) gespeist um den Krankheitstyp zu klassifizieren, wobei mit
dem CNN die hochste Korrektklassifikationsrate mit 99,6% erreicht werden konnte. Eine
weitere Arbeitsgruppe stellte eine Webapplikation vor, welche gesunde Mohrenblatter von mit
Alternaria dauci infizierten Blattern und gesunde Mohrenwurzeln von solchen mit der Cavity
Spot Krankheit (Erreger Pythium spp.) unterschied. Fir die einzelnen Klassen gab es 148-456
Trainingsbilder, welche aus selbsterhobenen und aus dem Web entnommenen Bildern
bestanden. Fur das Training skalierten sie die GroRRe aller Bilder auf 300*300 Pixel, flhrten
diverse Augmentierungen durch und teilten die Daten in Trainings- und Testbilder auf. Die
Autoren testeten insgesamt 5 unterschiedliche selbstdesignte Faltungsnetzwerke (CNNs) zur
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Losung der Kilassifikationsaufgabe und erreichten mit ihrem besten Modell eine
Korrektklassifikationsrate fur den Testdatensatz von 99,81% (Ray et al., 2022). Eine weitere
Forschungsgruppe untersuchte die Klassifizierung von 5 Krankheiten an Méhrenwurzeln (+
eine Klasse fir gesunde Wurzeln) mittels verschiedener neuronaler Faltungsnetzwerken. Die
Autoren nutzen in dieser Studie einen natirlichen Datensatz mit 80 aufgenommenen Bildern
pro Klasse und einen synthetischen Datensatz mit ca. 275 Bildern pro Klasse, in denen der
Hintergrund gedndert wurde. Weiterhin wurden je 5 unterschiedliche Augmentierungen fur jede
Klasse durchgefiihrt, sodass insgesamt 1775 Trainingsbilder fur jede der 6 Klassen vorhanden
waren. Es wurden insgesamt 4 unterschiedliche neuronale Faltungsnetzwerke zur
Klassifikation getestet, wobei dass Inception V3 Netzwerk mit einer Korrektklassifikationsrate
von 97,4% das beste Ergebnis erreichte (Methun et al., 2021). Q. Wang & Qi (2019) nutzten
ein Faster R-CNN um Tomaten unter Gewachshausbedingungen an der Pflanze zu
lokalisieren und gleichzeitig 6 unterschiedliche Stresssymptome/Krankheiten (plus die
gesunde Klasse) an den Frichten zu klassifizieren. Sie erreichten eine durchschnittliche
Korrektklassifikationsrate von 90,87% (Uber alle Klassen gemittelt).

Neben der Klassifikation der Krankheitsart ist es oft auch wichtig das Infektionsstadium
beziehungsweise den Grad des Stresses einer Pflanze zu beurteilen. So kann man
beispielsweise das Infektionsstadium diskreten Klassen zuordnen und ein ML-Verfahren
entsprechend dieser Einteilung trainieren. Fir diese Klassifikation werden haufig Ansatze des
tiefen Lernens verwendet: Prabhakar et al., (2020) nutzten ein auf ResNet101-basiertes CNN
um den Infektionsgrad von einzelnen Tomatenblattern mit Alternaria solani Befall in 4 Klassen
zu unterteilen (gesund, leicht, mittel, schwer). Hier wurde eine Korrektklassifikationsrate von
94,6% erreicht. Eine andere Forschungsgruppe untersuchte die Funktionalitat verschiedener
CNNs zur Kilassifikation von 4 Infektionsstadien von Apfelblattern mit dem Erreger
Botryosphaeria obtusa, wobei die besten Ergebnisse (90,4%) mit einem VGG16 Netzwerk
erreicht wurden, welches mittels Transferlernens trainiert wurde. Des Weiteren kann man das
Infektionsstadium bzw. den Grad des Stresses auch als kontinuierlichen Wert bestimmen,
indem man den Anteil der Farbe an einer Verteilung Uber das Blatt oder die Frucht im Bild
bestimmt. So konzentrierte sich folgende Studie darauf, drei unterschiedliche Krankheiten des
WeilRkohls (Brassica oleracea convar. capitata var.alba) zu Kklassifizieren und das
Infektionsstadium zu bestimmen. Zur L6sung der Aufgabenstellung wurden Farbmerkmale aus
dem RGB-Farbraum extrahiert und eine Farbsegmentierung mit Hilfe des K-Means Clustering
Algorithmus durchgefuhrt. Der prozentuale Anteil an beeintrachtigter Blattflache, welcher aus
dem RGB-Farbraum extrahiert wurde, diente zur Bestimmung des Infektionsstadiums,
wahrend die Farbcluster (des K-Means Algorithmus) Rot, Grin, Gelb und Weil3 Aufschluss
Uber die Art der Krankheit gaben (Divyashree et al., 2015).

Um die Anteile verschiedener Farben an einer Gesamtstruktur jedoch verlasslich anhand eines
Bildes zu bestimmen (und eventuell auch mit anderen Messungen durchgefihrt unter anderen
Bedingungen zu vergleichen), ist es vorteilhaft, wenn die dargestellten Farben méglichst nah
an der Realitat, also den echten Farbwerten, liegen. Dies ist in der Regel nicht durch den
Messaufbau zu erreichen. Man sollte daher eine geeignete Referenz nutzen, um die
Farbdarstellung im Bild korrigieren zu kdnnen. Im Bereich der Fernerkundung mittels Drohnen
wird haufig ein Ansatz der semantischen Korrespondenz flir eine Farbkalibrierung genutzt. Im
Grunde nutzt man bei diesem Ansatz Referenzbilder, um die Farben des Ausgangsbildes in
die Farben des Referenzbildes zu Uberfiihren (H. Huang et al., 2021, 2022). Ein anderer
Ansatz besteht darin, eine Farbtafel mit genau definierten Farben in das Bild zu integrieren,
um mit einer geeigneten Interpolationsmethode die Farben im Ausgangsbild anzupassen.

Sunoj et al. (2018) nutzten einen linearen Interpolationsansatz und testeten verschiedene
Zusammensetzungen (Reihenfolgen) von Referenzfarben und sie testeten ebenfalls die
Genauigkeit der Kalibrierung in Abhangigkeit von der Anzahl der Referenzfarben und unter
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unterschiedlichen Aufnahmebedingungen im Labor und Feld. Je nach Farbzusammensetzung
reichten bereits 6 Referenzfarben aus, um den Fehler zwischen den Referenzfarben und den
Bildfarben auf unter 5% zu senken. Ab 10 bis zu den maximal 24 getesteten Referenzfarben
hatte die Zusammensetzung, unabhangig der Aufnahmebedingungen, keine nennenswerten
Auswirkungen mehr. Eine andere Forschungsgruppe untersuchte die Farbe unterschiedlicher
griner Gemusesorten. Da hier sehr feine Graduierungen von Grinténen zu bewerten waren,
kalibrierten sie ihre Bilder zuvor mit 140 Referenzfarben, welche vor allem den Farbraum der
zu untersuchenden Gemusesorten gut abdeckten, und einem polynomischen
Interpolationsansatz 3. Grades (Manninen et al., 2015). Eine weitere Arbeit verglich eine PLS-
Interpolation mit einer 3D TPS-Interpolation zur Farbkalibrierung anhand verschiedener Bilder,
welche unter kontrollierten Bedingungen aufgenommen wurden. Sie fanden heraus, dass die
3D TPS-Interpolation prazisere Ergebnisse liefern kann und auch lokale Unterschiede im Bild
besser kompensiert, jedoch ist der Ansatz auch auf eine gute Abdeckung des Farbraums durch
Referenzfarben angewiesen. Der Ansatz funktioniert demnach besser, wenn mehr
Referenzfarben vorhanden sind und ist im Vergleich zu PLS anfalliger, wenn nur wenige
Referenzfarben zur Verfigung stehen (Menesatti et al., 2012).

3.4.2 Farbklassifikation und Helligkeitsanalyse unter kontrollierten Bedingungen zur
Sortenbeurteilung
3.4.2.1 Material und Methoden

3.4.2.1.1 Modellpflanzen

Als Modellpflanzen zur Untersuchung der Forschungsfrage soll hier die Buschbohne dienen,
da die Huilsen je nach Sorte unterschiedliche Farben und Helligkeiten auspragen. Diese
Kulturart ist weitergehend interessant, da es nicht nur grine und gelbe Hulsen gibt, sondern
auch Varianten, welche grundsatzlich gelbe Hilsen ausbilden, jedoch auf Grund von
Sorteneigenschaften einen leichten Grinstich aufweisen kénnen . Es geht hier somit um sehr
feine Farb- und Helligkeitsunterschiede, die es zu erfassen gilt. Im Folgenden soll untersucht
werden, ob RGB-Verfahren in der Lage sind, Bohnenhllsen mit unterschiedlichsten
Farbauspragungen zuverlassig zu identifizieren.

3.4.2.1.2 Pflanzenanzucht
Die Anzucht der Pflanzen ist in Abschnitt 3.2.2.2 beschrieben.

3.4.2.1.3 Erhebung der Referenzdaten

Die Helligkeit der Hulsen wurde nur fur grine Hulsen bestimmt, da nur fir diese Referenzdaten
vorlagen. Der Zlchter bewertet die Helligkeit von gelben Hilsen nicht, da dieser Parameter flr
diese Hulsen nicht marktrelevant ist. Die Helligkeit griner Hulsen wurde visuell mit Hilfe einer
ordinalen Skala mit Werten zwischen 1 und 9 bestimmt. Eine Bewertung von 1 steht dabei fur
eine weille Bohne und die Bewertung 9 fir eine sehr dunkelgriine Hilse. Weilte Bohnenhulsen
sind im Zuge dieser Arbeit jedoch nicht vorgekommen (Abbildung 20a). Fur gelbe
Bohnensorten ist es hingegen wichtig zu bewerten, ob eine Sorte dazu neigt Hilsen mit griner
Verfarbung (im Folgenden zweifarbig bezeichnet) zu entwickeln und somit die Qualitat einer
Sorte verringert. Die Farbklassifikation in griin, gelb, oder zweifarbig wurde ebenfalls visuell
durchgefuhrt (Abbildung 20b).
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zweifarbig

Abbildung 20: a) Referenzskala zur visuellen Bewertung der Helligkeit griiner Bohnenhlilsen; b) Referenzskala zur
Beurteilung der Farbe von Bohnenhiilsen

3.4.2.1.4 Erstellung der Bildaufnahmen
Die Erhebung der Daten ist in Abschnitt 3.2.2.4 beschrieben.

3.4.2.1.5 Vorverarbeitung der Bilder
Die Vorverarbeitung der Bilder ist in Abschnitt 3.2.2.5 beschrieben.

3.4.2.1.6 Farb- und Helligkeitsanalyse mittels 2D RGB-Verfahren

Insgesamt galt es fur die untersuchten Hilsen 3 Farbklassen zu unterscheiden: Grune, Gelbe
und Zweifarbige. Da sich grine Huilsen sehr stark von Gelben und Zweifarbigen
unterschieden, konnten diese mit einer einfachen Schwellenwertanalyse des H-Kanals im
HSV-Farbraum bestimmt werden. Hatte ein Pixel, welches zur Hillse gehorte, einen H-Wert
zwischen 70 und 180 wurde es als grin und mit Werten zwischen 15 und 35 als gelb
klassifiziert. Uberwog die Anzahl an griinen Pixeln, wurde die gesamte Hilse als grin
klassifiziert. War dies nicht der Fall, wurde also der Uberwiegende Teil der Pixel als Gelb
klassifiziert, dann wurde fiir diese ein trainiertes Random Forest Modell zur weiteren
Unterscheidung von gelben und zweifarbigen Hilsen genutzt. Dies war nétig, da der Grinstich
bei zweifarbigen Huilsen in den Bildern teils als griner, teils als grauer und teils als
dunkelgelber Schleier zu erkennen war. Da zweifarbige Hulsen sehr selten sind und es fur
diese Klasse nur wenige Daten (inklusive der Zichterklassen) gab, musste sowohl das
Training wie auch die Validierung des RF-Modells mit den 90 gelben oder zweifarbigen Hilsen
durchgefuhrt werden, welche im Validierungsdatensatz enthalten waren, welcher in Abschnitt
3.2.2.2 beschrieben ist. Das RF-Modell wurde anhand von 10 Merkmalen trainiert: dem
prozentualen Anteil und den mittleren Farbtonwerten der grinen und gelben Pixel sowie dem
Mittelwert und der Standardabweichung der Farbtonwerte, der Sattigungswerte und der
Helligkeitswerte aller Hulsenpixel. Das RF-Modell wurde wie folgt parametrisiert (siehe
RandomForestClassifier (scikit-learn) Funktion fir Details): Anzahl der Entscheidungsbaume
100, als Qualitatskriterium wurde "Entropie" eingestellt, welches die Aufteilung an jedem
Knoten im Baum steuert und die Gesamtstruktur der Entscheidungsbaume beeinflusst. Alle
anderen Parameter wurden auf den Standardeinstellungen belassen. Aufgrund der geringeren
Datengrundlage wurde eine 10-fache Kreuzvalidierung durchgefuhrt, wofur die Daten jeweils
nach dem Zufallsprinzip in 72 Trainings- und 18 Validierungsbilder von einzelnen
Bohnenhilsen aufgeteilt wurden.
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Wurde eine Hulse als grin klassifiziert, wurde dessen Helligkeit durch Berechnung des
mittleren Helligkeitswerts (V-Kanal, HSV-Farbraum) aller Hilsenpixel bestimmt. Da jedoch vor
allem runde Hulsentypen auf Grund ihrer Form zum Rand hin abdunkeln, wurde die Maske
der Hulse vor der Berechnung der mittleren Helligkeit der Hulse um 15 Pixel erodiert.

3.4.2.2 Ergebnisse

Grine Hiulsen wurden mittels Schwellenwertsegmentierung des H-Kanals (HSV-Farbraum)
korrekt von gelben und zweifarbigen Bohnenhulsen getrennt (100 % Korrektklassifikationrate).
Grune Hulsen wurden anschlieBend im Hinblick auf inre Helligkeit analysiert. Die Ergebnisse
zeigen eine klare lineare Beziehung zwischen den Zichter-Referenzwerten und den
berechneten Log-transformierten Helligkeitswerten (Abbildung 21). Da der Zuchter fur Hilsen
der Typen Flach und Oval immer eine der breiten Seiten bewertete, wurden jene Hulsen,
welche mit der flachen Seite zur Kamera ausgerichtet waren, in Abbildung 21 mit orangen
Sternen markiert. Diese wurden jedoch nicht von der Analyse ausgeschlossen, da sie in der
Mehrheit nicht als Ausreilier zu bewerten sind und, im Gegensatz zur Analyse der Lange und
des Kalibers, keine Absoluten Werte miteinander verglichen wurden. Es wurde ein MAPE von
2,1% und ein Korrelationskoeffizient von R=-0,87 erreicht. Dartber hinaus ergab die
Residualanalyse keine statistisch signifikanten Unterschiede (p=0,39) zwischen den
Bohnenhllsenkategorien Rund, Oval und Flach. Bei nicht-grinen Huilsen konnte das RFC-
Modell zwischen gelben und zweifarbigen Hulsen mit einer Korrektklassifikationsrate von
83+7% (getestet mit einer 10-fachen Kreuzvalidierung) unterscheiden.
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Abbildung 21: Zusammenhang zwischen den Ziichterbewertungen und den Messungen der MS-Methode fiir die
Helligkeit von griinen Bohnenhiilsen. Die orangen Sterne deuten ovale oder flache Hiilsen an, welche mit der

Schmalen Seite zur Kamera ausgerichtet waren, wéhrend die visuellen Bewertungen an einer der breiten Seite
durchgefiihrt wurden (Jollet et al., 2023).

3.4.2.3 Diskussion

Mit der RF-Methode konnten wir die Helligkeit von griinen Bohnenhlsen prazise (MAPE=2,1%
und R=-0,87) bestimmen. Weiterhin ist eine systematische Abweichung von der Identitatslinie
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Uber alle Hilsenklassen hinweg zu beobachten, was wahrscheinlich auf die nicht-linearitat der
Zuchterskala zurlckzufiihren ist, welche nicht durch eine einfache Funktion beschrieben
werden kann. Das Verfahren zur Helligkeitsabschatzung ist jedoch ohne weiteres auf andere
Hulsenfarben Ubertragbar, wobei beachtet werden muss, dass eine Bewertung immer nur
innerhalb einer Farbklasse (Grun, Gelb, Lila) erfolgen kann, da die Werte nicht normalisiert
sind. Leichte Abweichungen zwischen Referenz- und MS-Messungen wurden jedoch bei
einigen wenigen Bohnenhulsen beobachtet. Dies ist wahrscheinlich darauf zurtckzufuhren,
dass in diesen Fallen unterschiedliche Hulsenseiten fur die Referenz- und die MS-Messung
ausgewertet wurden. Die Helligkeiten der beiden Hilsenseiten kénnen sich, je nach sonnen
zu- und abgewandter Seite, jedoch deutlich unterscheiden.

3.4.3 Bewertung komplexer biotischer Stresssymptome unter kontrollierten
Bedingungen
3.4.3.1 Material und Methoden

3.4.3.1.1 Modellplanzen

Als Modellpflanze dienen hier mit Alternaria dauci infizierte Mohrenblatter, was die
Bildverarbeitung vor eine doppelte Herausforderung stellt, da die Infektion mit mikroskopisch
kleinen Lésionen beginnt und die Mdhrenblatter sehr feingliedrig sind. Die Méhre ist als
Modellpflanze also insofern interessant, da sie die technischen Grenzen eines RGB-
Verfahrens, aber auch der Analyseverfahren zur Klassifikation des Infektionsstadiums, auf eine
besondere Probe stellt.

3.4.3.1.2 Pflanzenanzucht

Die Mohrenpflanzen wurden am Standort Nunhem angebaut. Der Experimentstandort
Nunhem (NL) liegt 22 Meter lGber dem Meeresspiegel im Tal des Flusses Haelensebeek.
Zwischen 1990 und 2022 betrug die Jahresdurchschnittstemperatur 10,8°C und es fielen im
Schnitt 685mm Regen im Jahr. Aufierdem schien die Sonne durchschnittlich 1789 Stunden im
Jahr (Quelle: Wetterstation Ell, Niederlande; https://www.knmi.nl; 09,03,2023). Die Pflanzen
unterschiedlicher Genotypen wurden in den Jahren 2021 und 2022 unter Feldbedingungen
angebaut und kunstlich mit dem Erreger der M6hrenschwarze (Alternaria dauci) infiziert. Die
Symptome der Krankheit werden ca. 8-10 Tage nach der Infektion an den alteren Blattern
sichtbar (Que et al., 2019). Die Infektion erfolgt unter moderaten Temperaturen zwischen 16
und 25°C und langerer Blattndsse von 8 bis 12 Stunden durch beispielsweise Regen, Nebel
oder kunstliche Bewasserung (Farrar et al., 2004; Gugino et al., 2004). Zunachst entstehen
kleine, grun-braune, mit Wasser angereicherte Lasionen, welche sich im Laufe der Zeit
vergroRern, dunkelbraun bis schwarz werden und teilweise von chlorotischen Ringen
umschlossen sind (Farrar et al., 2004; Lecomte et al., 2014). Unter glnstigen Bedingungen
verbinden sich die Lasionen grofRflachig und fuhren zum Absterben des infizierten Blattes.
Durch die reduzierte photosynthetisch aktive Blattflache wurden bereits Ertragsminderungen
von bis zu 40-60% berichtet (Ben-Noon et al., 2001; Que et al., 2019). Im Rahmen dieser
Arbeit war es nicht notwendig, gesonderte Feldexperimente zur Generierung von Daten
durchzufihren, da von den Versuchsflaichen des Projektpartners Nunhems genug mit
Alternaria dauci infiziertes Blattmaterial gesammelt werden konnte. Die Pflanzung erfolgte
somit nach den Standardpraktiken des Projektpartners. Die Aussaat der Pflanzen fand jeweils
Anfang August in den Jahren 2021 und 2022 statt und die Pflanzen wurden, ausgenommen
der Behandlung mit Fungiziden, nach konventionellen Methoden angebaut. Die Inokulation
der unterschiedlich resistenten Sorten mit Sporen von Alternaria dauci fand in den beiden
Jahren jeweils Mitte September statt. Die Zeitpunkte wurden jeweils so gewahlt, dass feuchtes
Klima die Infektion begunstigte. Ende September bzw. Anfang Oktober zwischen den BBCH-
Stadien 45 und 49 (je nach Sorte) wurden Blatter mit unterschiedlich starken Infektionsgraden
gesammelt und von Zuchtexperten von Nunhems nach deren Standardpraxis bewertet.
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3.4.3.1.3 Erhebung der Referenzdaten

Die Zuchtexperten klassifizieren das Infektionsstadium anhand des Blattmaterials (nicht der
Bilder) in 9 diskrete Klassen. Die Ziichterskala reichte von 1, komplett infiziertes Blatt, bis 9,
gesundes Blatt (Abbildung 22), wobei in die visuelle Bewertung laut Experten neben dem
chromatischen Eindruck des Blattes auch der geschatzte Anteil der infizierten Flache, die
grofdte verbundene Infektionsflache, sowie die Welke des Blattes einflossen. Um die
getesteten Methoden zur Bestimmung des Infektionsstadiums gut vergleichen zu kdnnen,
wurde zur Validierung immer derselbe Validierungsdatensatz  genutzt. Der
Validierungsdatensatz bestand insgesamt aus 192 Bildern, wobei 27 Bilder dem
Infektionsstadium 1, 47 dem Stadium 2, 31 dem Stadium 3, 32 dem Stadium 4, 6 dem Stadium
5, 18 dem Stadium 6, 10 dem Stadium 7, 13 dem Stadium 8 und 8 dem Stadium 9 zuzuordnen
waren. Die Bilder des Validierungsdatensatzes wurden nicht fur Entwicklungszwecke genutzt.
Die Zuchterbewertungen wurden im Kontext des maschinellen Lernens nicht als
nominalskalierte Klassen, wie beispielsweise bei Objektbezeichnungen, sondern als
ordinalskalierte Werte betrachtet. Diese Skala berlcksichtigt, dass die Abfolge nicht aber die
Abstande zwischen den Klassen bekannt ist.

Abbildung 22: Infektionslevel einzelner Mbhrenblétter mit Alternaria dauci nach Ziichterskala. Diese reicht von 1,
abgestorbene Blétter, bis 9, vollkommen gesunde Blétter ohne jegliche Lé&sionen. Diese Skala beruht auf
Erfahrungswerten sehr erfahrener Ziichter.

3.4.3.1.4 Erstellung der Bildaufnahmen

Es wurde eine fast baugleiche Fotobox genutzt wie im Abschnitt 3.2.2.4 beschrieben. Hier
wurde jedoch eine EOS 6D (Canon AG, Tokio, Japan) Digitalkamera mit 20,6 MP (und damit
deutlich besserer) Aufldsung verwendet, um auch kleine chlorotische oder nekrotische
Infektionsstellen erkennbar zu machen. Das Kameraloch im LED-Panel war entsprechend
grélker. Man nutzte die in Abschnitt 3.2.2.4 beschriebene blaue Grundplatte, um eine klare
Segmentierung der Blatter zu ermdglichen. Um die Grundplatte optimal im Bild einzufangen,
wurde ein EF 17-40mm /4L USM (Canon AG, Tokio, Japan) Objektiv genutzt, welches auf
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40mm Brennweite adjustiert wurde. Eine mittlere Blendenzahl von F/9,93 wurde genutzt, damit
keine Tiefenunscharfe im Bild entstand, aber dennoch mdglichst viel Licht das Objektiv
passieren konnte. Weiterhin wurde ein ISO-Wert von 100 eingestellt, um das Bildrauschen
moglichst gering zu halten. Fir optimale Belichtungsverhaltnisse im Bild wurde eine
Belichtungszeit von 1/125 Sekunden (8ms) angenommen. Da das genutzte LED-Panel laut
Herstellerangaben eine Farbtemperatur von 5700°K + 700°K besal}, wurde der Weilabgleich
der Kamera auf 5700°K eingestellt. Die Methode nach Z. Zhang (2000)Z. Zhang (2000) wurde
wieder genutzt, um die Auswirkungen von radialen Verzerrungen zu prifen, welche jedoch
auch hier nicht auftraten. Die Bilder wurden im unkomprimierten .PNG-Format abgespeichert.
Die Fotobox wurde auflerdem dahingehend erweitert, dass das LED-Panel mit einem Yeti
500X Lithium-Akku (GROFA Action Sports GmbH, 65520 Bad Camberg, Deutschland)
betrieben werden konnte, was einen Betrieb der Fotobox im Feld ermoglichte (Abbildung 23).
Insgesamt wurden 227 Bilder von Méhrenblatter vor der blauen Grundplatte aufgenommen,
wobei 42 zur Klasse 1, 62 zur Klasse 2, 46 zur Klasse 3, 47 zur Klasse 4, 21 zur Klasse 5, 33
zur Klasse 6, 25 zur Klasse 7, 28 zur Klasse 8, und 23 zur Klasse 9 gehorten (hier sind die
Validierungsdaten enthalten). Zusatzlich wurden fir Entwicklungszwecke 782 zusatzliche
Méoéhrenblatter gesammelt, welche sich wie folgt auf die 9 Infektionsklassen aufteilten: 98 Bilder
der Klasse 1, 92 der Klasse 2, 91 der Klasse 3, 84 der Klasse 4, 70 der Klasse 5, 77 der Klasse
6, 102 der Klasse 7, 85 der Klasse 8 und 83 der Klasse 9.
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Abbildung 23: Aufnahmebox fiir den Teilbereich Mbhre. Das LED-Panel der Aufnahmebox wurde mit einem
Camping Akku betrieben, wobei dessen Laufzeit mit einem Solarmodul verldngert werden kann. Die Aufnahmen
wurden mit einer Digitalkamera gemacht, welche durch ein Loch im LED-Panel auf die Grundfldche der
Aufnahmebox gerichtet war.
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3.4.3.1.5 Vorverarbeitung der Bilder

Fir die Analyse der Mohrenblatter wurde keine automatisierte Verarbeitungs-Pipeline erstellt.
Alle Vorverarbeitungsschritte wurden in GIMP 2.8 durchgefiihrt. Die Bilder wurden lediglich mit
dem Zuschneiden-Werkzeug auf die GrélRe des Blattes zugeschnitten, um Uberflissige
Informationen fiir die nachfolgenden Analysen auszuschlieRen.

3.4.3.1.6 Bewertung biotischer Stresssymptome mittels 2D RGB-Verfahren

Zunachst wurde der Anteil der nicht-befallenen Blattflache durch Schwellenwert-
Segmentierung bestimmt, um auf das Infektionsstadium zurlckzuschlieBen. Da eine
Alternaria-Infektion zum Absterben der Blattzellen flhrt, zeichnet sich die nicht befallene
Blattflache durch eine grine Farbung aus. Der Anteil der grinen Blattflache hat dabei einen
wesentlichen Einfluss auf den Gesamteindruck des Blattes, welcher in die Zichterbewertung
einfliet. Zur Bestimmung des Anteils der griinen Blattflache wurde das vorprozessierte Bild
zunachst in den HSV-Farbraum transferiert, um die Farbeigenschaften des Blattes Uber den
Farbtonwert-Kanal (H) zu klassifizieren. Die Schwellenwerte wurden dabei auf Basis der
Ubergangsbereichen zwischen den Grundfarben (Rot, Orange, Gelb, Griin, Cyan, Blau,
Magenta) festgelegt, wie in Abschnitt 2.2.2 dargestellt. Mittels Schwellenwertsegmentierung
im H-Kanal (H<=200 & H>240) und V-Kanal (V>1 & V<=240) wurde zunachst das gesamte
Blatt vom Hintergrund getrennt. Die Identifikation der gesunden Blattpixel des so
segmentierten Blattes basierte ebenfalls auf einer Schwellenwertsegmentierung im H-Kanal
(H>=70 & H<150), sodass der prozentuale Anteil der gesunden Blattpixel an der gesamten
projizierten Blattflache ermittelt werden konnte. Dieser wurde schlieRlich mit den
Zuchterbewertungen der Infektionsstadien verglichen.

Ein anderer Ansatz beruhte auf der Klassifikation der Bilder mit Hilfe eines Random Forest
(RF) Modells. Insgesamt galt es 9 Infektionsstadien zu unterscheiden, und man extrahierte
insgesamt 10 Merkmale aus den Pixelwerten der maskierten Mohrenblatter, um mit diesen ein
Random Forest Modell zu trainieren. Zunachst nutzte man Texturmerkmale auf Basis des
Graubildes, da sich die grundlegende Textur des Blattes im Verlauf der Krankheit verandert.
Aus den segmentierten Pixeln des Graubildes wurden zunachst der Variationskoeffizient, die
Entropie, die Asymmetrie, die Kurtosis sowie das Verhaltnis von hellen und dunklen Pixeln
bestimmt. Zur Einteilung der Pixel in hell und dunkel nutzte man das Histogramm der
Helligkeitswerte, welches man in 2 bins (Gruppen) mit jeweils gleicher Breite einteilte. Die
Annahme bestand darin, dass der Anteil der dunklen Pixel mit steigendem Befall zunimmt. Aus
der binaren Bildmaske berechnete man weiterhin das Verhaltnis zwischen Flache und Umfang
der Maske, da auf Grund des sinkenden Turgor Drucks mit fortschreitendem Befall eine
Veranderung des Verhaltnisses zu erwarten ist. Aus selbigem Grund wurde das Verhaltnis
zwischen Lange und Breite des kleinsten umschlieBenden Rechtecks der Maske berechnet.
Des Weiteren nutze man wie im vorherigen Abschnitt beschrieben den prozentualen Anteil der
gesunden Blattflache, aber auch den prozentualen Anteil der nicht-gesunden Blattpixel.
Letztere definierte sich ebenfalls Gber den H-Kanal des HSV-Bildes H-Kanals (H<70 &
H>=345). Es wurde auflerdem die Flache der Kontur, sowie die Grofie der grofiten nicht-
gesunden Flache bestimmt. Ein weiteres Merkmal bildete der Variationskoeffizient aller als
gesund klassifizierten Pixel. Das Random Forest Modell wurde mit 135 Bildern aus dem
Entwicklungsdatensatz trainiert (keine Uberschneidung mit dem Validierungsdatensatz),
sodass fir jedes der 9 Infektionsstadien 15 Trainingsbilder vorhanden waren. Fir das RF-
Modell wurde als Qualitatskriterium ,Entropie’ festgelegt und die Anzahl der
Entscheidungsbaume auf 1000 gesetzt. Alle anderen Parameter wurden auf den
Standardeinstellungen belassen (siehe RandomfForestClassifier (scikit-learn) Funktion fir
Details).

SchlieRlich untersuchte man noch die Klassifizierung der Infektionsstadien mittels neuronalem
Faltungsnetzwerk. EfficientNet stellt eine Familie von neuronalen Faltungsnetzwerken mit
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optimierter Skalierung dar, bei denen die Tiefe, Breite und Auflésung der Netzwerke
systematisch aufeinander abgestimmt wurden. Dadurch ergeben sich kleinere und effizientere
Faltungsnetzwerke (Tan & Le, 2019)(Tan & Le, 2019). EfficientNet-V2 stellt eine
Weiterentwicklung der EfficientNet Familie dar, wobei die Entwicklung dieser Netzwerkfamilie
auf einer Kombination aus trainingsspezifischer neuronaler Architektursuche und Skalierung
beruhte. EfficientNet-V2 erzielte bessere Ergebnisse als andere aktuelle Netzwerke, wie
beispielsweise Vision Transformers, und trainierten gleichzeitig 5-11-mal schneller (Tan & Le,
2019). Fur diese Untersuchung nutzte man ein auf ImageNet (Deng et al., 2010) vortrainiertes
EfficientNet-V2-L (Transferlernen) Netzwerk. Das L (Large) im Namen gibt die Grolie des
Netzwerks in Bezug auf die Anzahl der trainierbaren Parameter (118515272) an. Das Netzwerk
wurde folgendermalien modifiziert: Zunachst fror man alle Gewichte des Netzwerks ein, um
das Training effizienter zu gestalten. Durch das Einfrieren behielten samtliche Gewichte den
Wert, welche sie durch das Training auf dem ImageNet-Datensatz erhalten hatten. Um das
Netzwerk auf die Klassifikation von Infektionsgraden an Mdohrenblattern zu spezialisierten,
fugte man an das Ende des Netzwerks eine lineare Schicht mit 1280 Eingangsdaten und 556
Ausgangsdaten, eine Dropout-Schicht mit einer Dropout-Rate von 0,2 und noch eine lineare
Schicht mit 556 Eingangsdaten und 9 Ausgangsdaten (eine fiir jedes Infektionsstadium) hinzu.
Im folgenden Training wurden somit ausschlieBlich die Gewichte der manuell hinzugeflgten
Schichten optimiert werden, was enorme Rechenleistung einsparte und die Trainingszeit
reduzierte. Die Dropout-Schicht nullt dabei bei jeder Trainingsiteration zufallig 20% der
Neuronen (schaltet sie ab), was Co-Adaption zwischen den Neuronen vorbeugt und somit
Overfitting verringert. FUr das Training des EfficientNet-V2-L wurden je 30 Bilder
(vorverarbeitet wie oben beschrieben) aus dem Entwicklungsdatensatz von infizierten
M&hrenblattern pro Infektionsstadium genutzt. Weiterhin wurden die Daten in 70% Trainings-
und 30% Testbilder aufgeteilt, sodass fur jedes Infektionsstadium 21 Trainings- und 9
Testbilder vorhanden waren. Um ein Training auf dem gegebenen System (Geforce RTX 3070
Grafikkarte, Nvidia) durchfihren zu konnen wurde die GroRe der Bilder auf eine Grolie von
224x224 Pixeln skaliert, wodurch kleine Lasionen flir das Netzwerk nicht mehr erkennbar
waren. Das Aufteilen des Bildes in mehrere kleine Segmente war nicht moglich, da die
Referenzbewertungen immer fur ein gesamtes Blatt galten, und nicht auf Teilstiicke des Blattes
Ubertragbar sind. Es ware somit fur jedes Bildsegment ein eine separate Referenzbewertung
notig, welche nicht vorhanden war. Als Verlustfunktion wurde Cross Entropy
(CrossEntropyLoss-Funktion, Pytorch) und als Optimierungsalgorithmus flr die
Backpropagation der Stochastic Gradient Descent (SGD-Funktion, Pytorch) mit einer initialen
Lernrate von 0,001 und einem Momentum von 0,9 genutzt. Alle 5 Epochen wurde die Lernrate
im Training mit einem Gamma von 0,1 angepasst. Alle 5 Epochen verringerte sich die Lernrate
somit um 1/10. Das Training dauerte maximal 20 Epochen und es wurden jene Gewichte
gespeichert, welche innerhalb des Trainings die héchste Genauigkeit an den Testdaten
erzielten. Hierflr erfolgte eine Evaluierung des Trainingserfolgs mit den Testdaten nach jeder
Epoche. Zur Validierung nutzte man den oben beschriebenen Validierungsdatensatz. Bevor
man die Bilder in das trainierte Netzwerk einspeiste, skalierte man auch diese auf 224x224
Pixel. Das Netzwerk generierte fur jedes analysierte Bild eine Liste von 9 Konfidenzwerten (flr
jedes Infektionsstadium), sodass sich die finale Vorhersage aus jenem Infektionsstadium mit
dem hochsten Konfidenzwert ergab.

3.4.3.2 Ergebnisse

Far die Bewertung des Infektionsstadiums durch Alternaria dauci wurden 3 verschiedene MS-
Verfahren getestet. Um diese besser vergleichen zu kdnnen, wurde eine einheitliche
Darstellungsweise gewahlt. Hierflir wurden die Vorhersagen der verschiedenen Modelle auf
die Skala der Zuchterbonituren transformiert. Damit handelt es sich bei den folgenden
Analysen um ordinale Regressionen, welche sowohl Charakteristika der Regression, aber
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auch der Klassifikation aufweisen. Um die Leistung der unterschiedlichen Verfahren zu
bewerten, wurden sowohl Klassifikations- wie auch Regressionsstatistiken verwendet.

Fur das Schwellenwertverfahren wurde der prozentuale Anteil der grinen Blattpixel an der
gesamten projizierten Blattflache mittels eines polynomischen Regressionsmodells 2. Grades
in die Zuchterskala transformiert. Die entstandenen Gleitkommazahlen wurden dabei durch
Runden in ganze Zahlen umgewandelt. Wie in Abbildung 24a dargestellt, lag nach dieser
Umwandlung die Korrektklassifikationsrate bei 46,4%, der mittlere absolute Fehler bei 0,67
Infektionsstadien und der Korrelationskoeffizient zwischen vorhergesagtem und
zuchterischem Infektionsstadium bei 0,93. Tendenziell liegen die Vorhersagen mittels
Grlnpixelanalyse eher unter den Bewertungen des Zlchters, es wird also im Vergleich eine
starkere Infektion vorhergesagt. Die mittleren absoluten Fehler der einzelnen
Infektionsstadium reichen von 0,19 fir das Infektionsstadium 1 bis 1,22 fir das
Infektionsstadium 6, Unter nicht Beachtung des Infektionsstadium 9, welches einen MAE von
1 besitzt, nimmt der MAE beginnend von Infektionsstadium 6 hin zu den Randern
(Infektionsstadium 1 und 8) kontinuierlich ab.

Fir die Vorhersagen des RF-Modells wurden eine Korrektklassifikationsrate von 49,5%, ein
mittlerer absoluter Fehler von 0,64 Infektionsstadien und ein Korrelationskoeffizient zwischen
vorhergesagtem und zlchterischem Infektionsstadium von 0,91 erreicht (Abbildung 24b). Eine
Tendenz des Modells, das Infektionsstadium starker oder schwacher zu bewerten im Vergleich
zu der Zuchterbewertung ist nicht vorhanden. 56 Vorhersagen des Infektionsstadiums fallen
im Vergleich zur Zichterbewertung schwacher aus (die Punkte liegen Uber der Identitatslinie),
41 Vorhersagen fallen starker aus (die Punkte liegen unter der Identitatslinie). Die MAEs der
einzelnen Infektionsstadien liegen zwischen 0,12 fur Stadium 9 und 1,06 fir Stadium 4.
Tendenziell sind sie fur die mittleren Infektionsstadien hoher wie fir die Extreme.

Fir die Vorhersagen des EfficientNet-V2 -Modells wurden eine Korrektklassifikationsrate von
43,8%, ein mittlerer absoluter Fehler von 0,73 Infektionsstadien und ein Korrelationskoeffizient
zwischen vorhergesagtem und zichterischem Infektionsstadium von 0,9 erreicht (Abbildung
24c). 73 der insgesamt 192 Vorhersagen des Infektionsstadiums fallen im Vergleich zur
Zuchterbewertung schwacher aus (die Punkte liegen Uber der Identitatslinie), 35 Vorhersagen
fallen starker aus (die Punkte liegen unter der Identitatslinie). Die MAEs der einzelnen
Infektionsstadien liegen zwischen 0,12 fir Stadium 9 und 1,09 fir Stadium 4. Tendenziell sind
sie fur die Mittleren Infektionsstadium héher wie fur die Extreme.
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Abbildung 24: Vergleich der visuellen Bewertung des Infektionsstadiums einzelner Mohrenblétter mit der
Vorhersage durch eine MS-Segmentierungsmethode im HSV-Farbraum (a), einer Random Forest Klassifikation (b)
und der Vorhersage eines EfficientNet V2 (c). Angegeben sind jeweils der mittlere absolute Fehler (MAE) fiir die
einzelnen Infektionsstadien, sowie filir die gesamten Daten, der Korrelationskoeffizient R und die
Korrektklassifikationsrate.
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3.4.3.3 Diskussion

In dieser Studie sollten verschiedene MS-Methoden zur Quantifizierung des Befallsgrads von
Mohrenblattern mit Alternaria daucii miteinander verglichen werden, um das Potenzial einer
kostenguinstigen Methode basierend auf RGB-Bildern zu evaluieren. Als Referenz dienten
Bonituren des Zlchterexperten. Hierfir wurde ein Schwellenwert-Segmentierungsverfahren
im HSV-Farbraum mit Verfahren des maschinellen und tiefen Lernens verglichen. Ersteres
bildet nur einen Aspekt der Zuchterbewertung (Anteil infizierten Pixel) ab, wahrend die anderen
beiden Verfahren das Potential besitzen auch komplexere Bewertungs-Merkmale (z.B. Cluster
von infizierten Pixeln) zu erkennen. Von der Nutzung von neuronalen Netzwerken zur
semantischen Segmentierung der infizierten Blattareale, wie sie beispielsweise in Gao et al.
(2021) zur Bewertung des Krankheitsverlaufs von spaten - und damit einfach zu annotierenden
- Infektionsstadien der Kraut- und Knollenfaule (Phytophthora infestans) an Kartoffelpflanzen
zur Anwendung kamen, wurde bewusst abgesehen. In unserer Studie wurden samtliche
Infektionslevel an den Mdhrenblattern betrachtet. Vor allem der Beginn der Méhrenschwarze
zeichnet sich diese durch winzig kleine Lasionen aus, die im Bild nur wenige Pixel grof3 sind.
Diese breiten sich erst im Verlauf der Krankheit aus und schlielen sich flachig zusammen.
Eine Annotation der infizierten Flachen im Bild stellt somit eine kaum zu bewaltigende Aufgabe
dar, da an einem einzelnen infizierten Blatt bereits hunderte Lasionen auftreten konnen.
Weiterhin ist die Zuordnung der Pixel in gesund oder infiziert sehr schwierig, da die Mischpixel®
anteilmafig sehr zahlreich sind. Aus diesem Grund nutzte man fir das Verfahren des tiefen
Lernens ein Klassifikationsnetzwerk, um das Infektionslevel einzelner infizierter Méhrenblatter
vorherzusagen.

Wie in Abschnitt 3.4.2.1.3 beschrieben, fallen neben den Anteil der infizierter Blattflache auch
noch weitere Parameter in die Zichterbewertung des Infektionsgrades mit ein, deren Einfluss
mit Hilfe der RGB-Verfahren teilweise erfasst werden kann: Zunachst haben die 3 Verfahren
gute Korrelationswerte, jedoch schwachere Korrektklassifikationsraten. Tendenziell schneidet
jedoch das RF-Modell mit einem MAE von 0,64 Klassen am besten, und das neuronale
Faltungsnetzwerk mit einem MAE von 0,73 Klassen am schwachsten ab. Zunachst legen die
Ergebnisse nahe, dass der Anteil der infizierten Blattflache den grofiten Faktor bei der
Evaluierung der Infektionsstadien durch den Zichters ausmacht, wie der hohe
Korrelationskoeffizient von 0,93 far die Segmentierungsmethode zeigt.
Segmentierungsmethoden stellen eine gangige Praxis in der Evaluierung der Infektionsstadien
von Blattern dar und wurden beispielsweise auch in Goodwin & Hsiang (2010) genutzt, um
Mehltauinfektionen an Blattern der Hohen Flammenblume (Phlox peniculata) zu quantifizieren.
Jedoch war der Segmentierung-Ansatz in unserer Studie nicht in der Lage, die Infektionslevel
8 und 9 zu separieren. Griinde daflr kdnnten sein, dass Lasionen im Bild von Teilen des Blattes
verdeckt wurden oder einfach zu klein waren, um im Bild aufgelost werden zu kdnnen. Die
Zichterskala ist nicht-linear und gerade fur diesen Bereich besonders fein graduiert, sodass
ein Blatt mit einer einzigen Lasion bereits dem Infektionslevel 8 zugeordnet wird. Die
Segmentierungsmethode linearisiert die Zichterbewertungen (ber eine quadratische
Regression, kann die Klasse 9 jedoch nicht gut approximieren, da diese keinen
Toleranzbereich besitzt und sozusagen die untere Grenze der Klasse 8 darstellt. Dieses
Phanomen spielt fur das RF-Modell und das neuronale Klassifikationsnetzwerk jedoch keine
Rolle, da diese die Nicht-Linearitdt der Zichterbewertungen nicht UGber eine
Regressionsfunktion approximieren. So zeigen diese beiden Verfahren eine klarere
Abgrenzung der Klassen 8 und 9. Weiterhin unterstutzen die Ergebnisse des RF-Modells die
Aussage des Zlchters, dass nicht ausschlief3lich die Infektionsflache in die Bewertung des

6 Mischpixel: Ubergangspixel zwischen unterschiedlichen Farben oder Helligkeiten in einem Bild, welche
durch die Bayer-Interpolation (demosaicing) zustande kommt, mit der ein RAW-Bild in ein RGB-Bild
umgewandelt wird.
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Infektionslevels einfliet. Zwar war der Korrelationskoeffizient mit 0,91 etwas schwacher als
fur die Segmentierung, jedoch sank der MAE um 0,04 und die Korrektklassifikationsrate stieg
um 3,1% bei dem RF-Modell. Dass das neuronale Netzwerk die schwéachsten Resultate
erzielte, konnte an der begrenzten Rechenleistung des genutzten Systems liegen. Die
Referenzbewertungen des Zuchtexperten erfolgte auf der Grundlage des kompletten
Blattmaterials, welches dann durch eine Aufnahme erfasst wurde. Durch die technischen
Limitierungen musste fur das Training die Auflosung der Bilder stark reduziert werden (224*224
Pixel), wodurch wichtige Details fir das Netzwerk verloren gingen. Fur alle 3 Methoden liel3
sich der Effekt beobachten, dass die MAEs flr die mittleren Infektionslevel tendenziell gréer
waren wie fir die Randbereiche (Infektionslevel 9 beim Segmentierungs-Ansatz ausgelassen).
Dem konnte die Natur der Ziichterskala zugrunde liegen, welche an den Randbereichen
(Infektionslevel 1 und 9) sehr klar definiert ist (1: kein griines Blattmaterial mehr vorhanden; 9:
Keine Lasionen vorhanden). Somit fallt eine eindeutige Bewertung mittlerer Infektionslevel
immer schwerer, je mehr man sich von den klar definierten Randbereichen entfernt.

3.4.4 Bewertung chromatischer Pflanzeneigenschaften unter Feldbedingungen
3.4.4.1 Material und Methoden

3.4.4.1.1 Modellpflanzen

Die Forschungsfrage befasst sich mit der prézisen Farbkalibrierung von Bildern, welche unter
herausfordernden Feldbedingungen aufgenommen wurden. Es sollen hier vier
Interpolationsmethoden miteinander verglichen werden, und schlieBlich ein Bezug zu einer
praktischen Anwendung hergestellt werden. Als Modellpflanze wird hier der Weillkohl
(Brassica oleracea convar. capitata var. alba) genutzt, da es sich hierbei um eine sehr
empfindliche Kultursorte handelt, welche besondere Anspriiche an den Boden und das Klima
stellt und Sortenbedingt, aber auch Stressbedingt vielerlei Verfarbungen wie beispielsweise
Chlorosen und Nekrosen, aber auch lila Anthocyan Verfarbungen auspragt. Des Weiteren
bildet der Weil3kohl je nach Genotyp und Umwelteinfluss verschiedenste Grundfarben des
Blattwerks wie grun, grunlich-weillich, oder grinlich-blaulich aus, was fur Farbanalysen mittels
RGB-Bildgebung besonders interessant ist.

3.4.4.1.2 Pflanzenanzucht

Die Kohlpflanzen wurden am Standort Marne angebaut. Der Standort Marne im Kreis
Dithmarschen im Norden Deutschlands zeichnet sich durch seine Nahe zur Nordsee aus. Hier
finden sich fruchtbare Marschbéden und topographisch liegt das Gebiet auf der Hohe des
Meeresspiegels. Wahrend der Anbauperiode des Kohls zwischen Mai und Oktober herrschen
Tagesdurchschnittstemperaturen zwischen 10°C und 17°C und es fallen im Schnitt zwischen
38,4 und 57,8mm Niederschlag in diesen Monaten, wobei der Oktober der regenreichste
Monat im Jahr ist (Quelle: Wetterstation Elpersbuttel; hitps://weatherspark.com/, 09.03.2023).
Die Kohlpflanzen wurden dort nach konventionellen Praktiken angebaut und bei Bedarf
gewassert, um Stressfaktoren wie Krankheit, oder Mangelerndhrung vorzubeugen. Einige
Pflanzen zeigten nichtsdestotrotz Stresssymptome wie Anthocyanverfarbung (Abbildung 25a).
Zur Erhebung der Daten wurde kein gesondertes Experiment aufgestellt, da geeignete
Pflanzen und Sorten aus den Bestanden des Projektpartners Rijk Zwaan fur die Vermessung
und Bildgebung entnommen werden konnten. Insgesamt wurden hier 8 Sorten mit jeweils 10
Replikaten pro Sorte analysiert. Unter den untersuchten Sorten waren 4 mit runder Kopfform
(R1-R4), unter denen eine Sorte dem Wirsing (Brassica oleracea convar. capitata var.
sabauda) und 3 Sorten dem WeilRkohl (Brassica oleracea convar. capitata var. alba)
zuzuordnen waren. Des Weiteren gab es 2 WeilRkohlsorten mit spitzer Kopfform (P1, P2) und
2 Sorten mit flacher Kopfform (FI1, FI2). Somit beinhaltete dieser Datensatz Bilder von 80
einzelnen Pflanzen.
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3.4.4.1.3 Ergebung der Referenzdaten
Es mussten keine separaten Referenzdaten erhoben werden, da sich die Validierung aus den
wahren Farbwerten des Referenzpanels ergeben.

3.4.4.1.4 Erstellung der Bildaufnahmen

In der Feldsaison 2022 wurden Aufnahmen von ausgewahlten Kohlsorten aus den laufenden
Feldexperimenten des Zichters Rijk Zwaan Marne aufgenommen. Man nutzte hierfir eine
Digitalkamera, um die insgesamt 80 Kohlpflanzenbilder zu erstellen. Die Daten wurden mit
einer Sony Alpha 6400 (Sony Group Corporation, Tokyo, Japan) Digitalkamera in Kombination
mit einem Viltrox 23mm f1,4 E (Shenzhen Jueying Technology, Shenzhen, China) Objektiv mit
automatischem Fokus aufgenommen. Die Kombination aus dem Advanced Photo System
type-C (APS-C) CMOS-Sensor der Kamera und dem Objektiv erzielte eine effektive
Brennweite von 35mm. Die Kamera besitzt eine Aufldsung von 20,3 Megapixeln bei einem
Seitenverhaltnis von 16:9, Die Belichtungszeit wurde auf 1,5ms (1/640s) eingestellt, die
Blendenzahl auf F/5,6 und der ISO-Wert (das Pendant zum Gain) und der WeiRabgleich auf
automatisch belassen. Die Bilder wurden als unkomprimierte .PNG Dateien abgespeichert.
Die Aufnahmen der Pflanzen wurden am 30. August 2022 auf den Versuchsflachen des
Projektpartners in Marne, Norddeutschland durchgefiihrt. Es wurden jeweils 2 Aufnahmen pro
Kohlpflanze angefertigt. Zunachst wurde eine Aufsicht Aufnahme gemacht, indem die Kamera
mit etwas Abstand zum Koérper auf Brusthéhe Uber die Kohlpflanze gehalten wurde (Abbildung
25a). Da durch dieses Verfahren die Aufnahmehdhe variieren konnte, nutzte man den
ColorChecker Passport Photo 2 als Referenzobjekt zu Umrechnung der Pixelwerte in das
metrische System. Der ColorChecker besalt im geschlossenen Zustand eine Lange von
12,5cm und eine Breite von 9cm und wurde flach an einem Stab befestigt, um ihn genau auf
der Hohe auszurichten, in der der Kohlkopf seine groRte Ausdehnung hatte. Die zweite
Aufnahme wurde nicht vom Kohl, sondern einem selbstentwickelten Farbpanel angefertigt
(Abbildung 25b), welches als Referenz fir die Farbanalyse in den Bildern diente.
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Abbildung 25: Aufnahme einer Kohlpflanze (a) zusammen mit der Aufnahme eines selbstentwickelten RHS-
Farbpanels (b), um nachtrdgliche eine prézise Farbkalibrierung der Aufnahmen durchfiihren zu kénnen.

3.4.4.1.5 Vorverarbeitung der Bilder

Farbkalibrierung: Das Bild der Kohlpflanze wurde nicht vorverarbeitet. Das Bild mit dem
Farbpanel wurde unter Nutzung von GIMP 2.8 um 90° gedreht und wie in Abbildung 26
dargestellt zugeschnitten.

3.4.4.1.6 Evaluierung der Farbe unter Feldbedingungen mittels 2D RGB-Verfahren

Um eine Aussage dartber treffen zu kénnen, ob verlassliche Farbanalysen der Bildern mit
erhdhtem Durchsatz durchfihrbar sind, wurde die Farbanalyse mit chromatisch
transformierten und nicht-transformierten Kohlbildern durchgefuhrt und verglichen. Mit dieser
Methode galt es zu untersuchen, wie gro3 die qualitativen Unterschiede zwischen
transformierten und nicht-transformierten Bildern waren.
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Zur Kalibrierung der chromatischen Transformation wurden verschiedene Verfahren im LAB-
Farbraum getestet (welche spater erlautert werden), da dieser Farbraum wie in Abschnitt 2.2.3
beschrieben zu den wahrnehmbaren Farbraumen zahlt und gemessene und wahrgenommene
Abstande zwischen Farben im Vergleich zu anderen Farbraumen gut Ubereinstimmen
(Hastings & Rubin, 2012)(Hastings & Rubin, 2012)(Hastings & Rubin, 2012). Es wurde daraus
geschlussfolgert, dass dies fur die Farbkorrektur der Bilder der geeignetste Farbraum ist. Es
wurden eine lineare Interpolation, eine polynomische Interpolation 2. Grades, eine PLS-
Interpolation sowie die zuvor vorgestellte 3D TPS-Interpolation angewandt (Menesatti et al.,
2012). Alle Methoden wurden zunachst mit einem ColorChecker Passport Photo 2, welcher 18
Farbfelder und 6 Graufelder besitzt, getestet. Da hier insbesondere in Hinblick auf das Spline-
Interpolationsverfahren keine zufriedenstellenden Ergebnisse erzielt werden konnten wurde
ein erweitertes Farbpanel mit 144 Farbfeldern entwickelt, da diese Methode besonders von
einer engmaschigen Abdeckung des Farbraums profitieren sollte. Dieses Panel setzte sich
aus genau definierten Farben des Colour Charts Edition V (Royal Horticultural Society,
London, Vereinigtes Kdnigreich) zusammen und wird im folgenden RHS-Farbpanel genannt
(Abbildung 26). Das Colour Charts Edition V ist eine Standardreferenz aus insgesamt 920
Referenzfarben, welche von Pflanzenziichtern weltweit eingesetzt werden, um Farben von
Blattern, Bliten, Friichten und anderen Pflanzenorganen genau zu bestimmen und einheitlich
zu kommunizieren. Auf eine genaue Beschreibung, welche Farben flr das RHS-Farbpanel
ausgewahlt wurden, wird an dieser Stelle verzichtet, im Detail kdnnen diese aber im folgenden
GitHub nachgeschaut werden: https://github.com/djollet/RHS-Color-Correction-
Python/blob/main/patch_data.json. Dort werden die Farben im Querformat reihenweise mit
RHS-Farbbezeichnung und dem dazugehdrigen HEX-Code in der pafch_data.json Datei
angegeben. Den Startpunkt fir die reihenweise Aufzahlung der Farbwerte bildet der groRRe
QR-Code auf dem RHS-Farbpanel. Bei der Farbauswahl wurde besonders darauf geachtet,
dass ein sehr breites Farbspektrum an Referenzfarben abgebildet wurde. Der HEX-Code der
Referenzfarbe wurde zunachst in den RGB- und schlielilich in den LAB-Farbraum tbertragen.
Die Ermittlung der medianen Farbwerte der Farbfelder im Bild geschah durch einen semi-
automatischen Prozess, welcher in Python umgesetzt wurde. Nach Laden der .PNG-Bilddatei,
einer Transformation in den LAB-Farbraum und einem Zuschnitt auf den wesentlichen Bereich
des RHS-Farbpanels wurden die Positionen der QR-Codes durch Anklicken bestimmt. Dabei
galt es folgende Reihenfolge einzuhalten: oben Links — oben Rechts — unten Links — unten
Rechts. Unter Nutzung der Positionsdaten der Eckpunkte wurde ein virtuelles Raster Uber das
RHS-Farbpanel gelegt, welches die Positionsdaten fur jedes einzelne Farbfeld beinhaltete. Zur
Bestimmung der medianen Farbwerte nahm man einen Kreis mit einem Radius von 15 Pixeln
um die entsprechenden Positionen an, wodurch ausreichend viele Bildpunkte erfasst wurden,
aber genugend Abstand zu den Randern jeder Farbflache bestand. Fur jedes Farbfeld gab es
somit eine Referenzfarbe und die mediane Bildfarbe.
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Abbildung 26: Eigenentwickeltes RHS-Farbpanel mit 144 Referenzfarben des Colour Charts Edition V der Royal
Horticulture Society. Die wahren Farbwerte der einzelnen Farbfelder sind (ber einen Link aufrufbar, welche in dem
grolBen QR-Code gespeichert ist.

Um die Funktionalitat der Farbkalibrierung mittels RHS-Farbpanel und 3D TPS-Interpolation
im LAB-Farbraum im Vergleich mit anderen Verfahren der Farbkalibrierung zu testen, wurde
eine Kalibrierungsreihe aufgestellt. Fir die Kalibrierungsreihe machte man zunachst
verschiedene Aufnahmen des RHS-Farbpanels mit einer Sony Alpha 6400 Digitalkamera in
Kombination mit einem Viltrox 23mm 1,4 E Objektiv. Alle Aufnahmen wurden an einem
sonnigen Tag im Freien zur Mittagszeit mit zusatzlicher Schattierung aufgenommen. Die
Blendenzahl betrug F/16, der 1ISO-Wert 400 und die Belichtungszeit 20ms (1/50s), der
Weillabgleich wurde jedoch in jedem Bild unterschiedlich eingestellt. Die Einstellungen der
Farbtemperaturwerte der Kamera reichten zwischen 2500°K und 9500°K mit Schritten von
500°K, sodass insgesamt 15 Bilder mit varierendem Weilkabgleich entstanden. Die Farbfelder
des RHS-Farbpanels wurden im Folgenden in Kalibrierungs- und Validierungsfarbfelder
eingeteilt, wobei jedes zweite Feld in der Zahlung zu den Validierungsfarbfeldern gezahlt
wurde und alle verbleibenden zu den Kalibrierungsfarbfeldern. Mit Hilfe der Referenz- und
Bildfarben der Kalibrierungsfarbfelder wurde nun fur jedes der 15 Bilder Farbkalibrierungen
mittels 3D TPS-Interpolation, sowie linearer Interpolation, polynomischer Interpolation 2.
Grades und PLS-Interpolation durchgeflhrt. Im Vergleich zum WeiRabgleich, der die
Gewichtung des Blau- und Rotkanals wahrend der Bayer-Interpolation (demosaicing)
bestimmt, gehéren diese Verfahren zu den chromatischen Transformationen und verandern
die Werte der Pixel im 3-dimensionalen Farbraum. Fir die Kalibrierung wurden die Bilder und
Referenzfarben zunachst in den LAB-Farbraum Ubertragen und normalisiert, sodass alle
Werte zwischen 0 und 1 lagen. AnschlieRend wurden die entsprechenden Farbkalibrierungen
durchgefuhrt und die Bilder anschlieBend fir die weitere Verarbeitung wieder zurlck
transformiert und als .PNG Datei abgespeichert. Nach der Farbkalibrierung analysierte man
die Bildfarben der Validierungsfarbfelder in den kalibrierten Bildern und berechnete die
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euklidische Distanz der Bildfarben zu den Referenzfarben der Validierungsfarbfelder im 3-
dimensionalen LAB-Farbraum.

Fur die Farbanalyse der Kohlpflanzen wurden chromatisch transformierte Bilder mit nicht-
transformierten Bildern verglichen. Als Transformationsverfahren nutzte man die 3D TPS-
Interpolation im LAB-Farbraum, wie sie im vorherigen Abschnitt beschrieben wurde. Wie zuvor
beschrieben, wurde direkt im Anschluss an jede Aufnahme einer Kohlpflanze eine Aufnahme
des RHS-Farbpanels mit den gleichen Kameraeinstellungen gemacht, wodurch eine prazise
Transformation fur jedes Bild mdglich gemacht werden sollte. Die Farbanalyse wurde wie folgt
an den chromatisch transformierten und nicht-transformierten Bildern des durchgeflhrt:
Zunachst fertigte man in GIMP 2.8 unter Nutzung des Freie Auswahl-Werkzeugs und des
Fiillen-Werkzeugs Bildmasken des Umblatts an, welche jedoch den Kohlkopf und den
ColorChecker ausschlossen. Laut Zuchter sei vor allem das Umblatt der Pflanzen fur farbliche
Bewertungen von Interesse. Die zu untersuchenden Bilder wurden in den HSV-Farbraum
transformiert und mit Hilfe der Bildmaske wurden die Pixelwerte des Umblatts extrahiert. Bevor
eine Zuordnung der Pixel in eine Farbklasse erfolgte, wurden jene Pixel von der Analyse
ausgeschlossen, welche einen Helligkeitswert von kleiner als 50 oder gréflier als 240 besalien,
da solche Pixel keine prazise Farbwiedergabe, sondern ein starkes Rauschen in den
Farbtonwerten (H-Kanal) besalen. Die Zuordnung der Pixel in Farbklassen geschah Uber
Schwellenwerte im H-Kanal. Pixel mit Werten >=345 und <15 erhielten die Zuordnung Rot,
>=15 bis <45 Braun, >=45 bis <75 Gelb, >=70 bis <150 Grin, >=150 bis <195 Cyan, >=195
bis <255 Blau und >=255 bis <345 Magenta.

3.4.4.2 Ergebnisse

Wie die Kalibrierungsreihe in Abbildung 27a zeigt, konnte die Darstellung der Farben durch die
Nutzung des RHS-Farbpanels im LAB-Farbraum mit allen genutzten Verfahren verbessert
werden, was sich durch eine verminderte Distanz zwischen den medianen Bildfarben und den
wahren Referenzfarben, sowie einer geringeren Streuung der Daten widerspiegelt. Dabei
schnitt die TPS-Interpolation Gber das komplette Weillabgleichsspektrum am besten ab. Dies
zeigt sich auch in der Detaildarstellung fur die Kalibrierung bei 6500°K (Abbildung 27b). Bei
dieser WeilRabgleichseinstellung der Kamera konnte ohne weitere Farbkalibrierungen die
beste Farbdarstellung mit einer medianen Distanz von 31 erreicht werden. Durch die
Kalibrierungen konnte die mediane Distanz auf 7-10 weiter vermindert werden, wobei die TPS-
Interpolation die geringste mediane Distanz aufwies.
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Abbildung 27: Gegenliberstellung der Ergebnisse der Farbkalibrierungsreihe mittels unterschiedlicher
Interpolationsverfahren (a) und eine detaillierte Darstellung der Ergebnisse bei einer WeilRabgleichstemperatur von
6500°Kelvin
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Die Farbdaten der einzelnen Kohlbilder wurden mit der TPS-Interpolation transformiert,
welches in der Kalibrierreihe die besten Ergebnisse geliefert hatte. Vergleicht man die
Farbanalysen der chromatisch transformierten und nicht-transformierten Bilder, lassen sich nur
fur die Sorten P2 und R3 statistisch signifikante Unterschiede zwischen den addierten braunen
und gelben Pixelmengen mittels einfaktorieller ANOVA-Analyse bei einem Signifikanzlevel von
0,05 feststellen (Abbildung 28). Braune und gelbe Pixelmengen wurden addiert, da diese
zusammen eher fir ungesundes Blattmaterial stehen und grine Pixel fir gesundes
Blattmaterial. In Bezug auf die griinen Pixelmengen wurde nur fir die Sorte FL2 ein statistisch
signifikanter Unterschied gemessen (p=0,037). Fur alle anderen Sorten sind die statistischen
Unterschiede zwischen den addierten braunen und gelben Pixelmengen groRer als flr die
grinen Pixelmengen. Die grélten Unterschiede der addierten braunen und gelben
Pixelmengen lassen sich fur die Sorte P2 mit 7,3% feststellen. Im Mittel liegen die
Abweichungen zwischen den kalibrierten und nicht kalibrierten Bildern fur die gelben und
braunen Farbanteile bei 2,9% und fir die grinen Pixelmengen bei 2,7%. Fur die blauen und
Cyan Farbanteile lag der mittlere Unterschied zusammen bei 0,2%. Fir den Magenta Anteil
bei 0,05%.
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Abbildung 28: Ergebnisse der Farbklassifizierung fiir die Umblétter der einzelnen Kohlsorten ohne Farbkalibrierung
(jeweils linkes Balkendiagramm) und mit einer TPS-Farbkalibrierung (jeweils rechtes Balkendiagramm). Die farb-
kodierten Abschnitte der Balkendiagramme geben die Anteile der entsprechenden Farbzuordnung an (n=10
Pflanzen pro Sorte).

3.4.4.3 Diskussion

Die in dieser Studie durchgefiuhrte Farbkalibrierung mittels selbstentwickeltem RHS-Farbpanel
fuhrte in Kombination mit allen untersuchten Methoden (linear, polynomisch, PLS, TPS) zu
einer Verbesserung der Farbdarstellung (Reduzierung der medianen Entfernung zwischen
Bild- und Referenzfarben und deren Streuung). Die besten Ergebnisse lieferte jedoch die
lokale TPS-Interpolation, welches stark von der engmaschigen Farbabdeckung des RHS-
Farbpanels profitierte. In der Menge an bendétigten Referenzfarben liegt jedoch gleichzeitig
auch der Nachteil dieses Verfahrens, da die GréRe des RHS-Farbpanels hinderlich fur die
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praktische Nutzung im Feld ist. Bei einer Abdeckung des Farbraums mit wenigen
Referenzfarben wie bei Ublichen ColorCheckern mit 18 Referenzfarben neigt das TPS-
Verfahren, welches auf lokaler Interpolation basiert, sehr leicht zum Overfitting, sowohl
innerhalb des Gamuts, aber insbesondere auch auflerhalb des abgedeckten Gamuts der
Referenzfarben, wodurch fehlerhafte Farbtransformationen entstehen kbénnen, die sich als
Farbanomalien im Bild bemerkbar machen. Somit erzielt die TPS-Interpolation in Kombination
mit dem RHS-Farbpanel in diesem Versuch zwar die prazisesten Ergebnisse, allerdings sind
die globalen Verfahren in Kombination mit weniger Referenzfarben fur ein Nutzung im Feld
gerade dann geeignet, wenn das Gamut des Referenzpanels die erfassten Farben nicht gut
abdeckt, was auch durch die Resultate von Sunoj et al. (2018) gestitzt wird: Sie nutzten 3
Referenzfarben (Rot, Grin, Blau), um mittels einer globalen Kalibrierungsmethode (lineare
Regression) erfolgreiche Farbkalibrierungen unter Feldbedingungen durchzufiihren. In Bezug
auf die Farbanalysen der Kohlpflanzen in dieser Studie kann man jedoch keine generelle
Aussage daruber treffen, ob eine Farbkalibrierung in der zlchterischen Praxis sinnvoll ist. So
konnten fur lediglich 3 der 8 untersuchten Sorten Unterschiede zwischen den chromatisch
transformierten und nicht-transformierten Bildern in Bezug auf die Darstellung der Braun-,
Gelb- und Grintone festgestellt werden. Rotténe waren nicht vorhanden und fur blau-, cyan-
und magentafarbene Téne konnten keine signifikanten Unterschiede festgestellt werden. Die
gemessenen Unterschiede konnten auch aus den Witterungsverhaltnissen wahrend der
Datenaufnahme resultieren, da die Aufnahmen und Bonituren an einem wechselhaften Tag
stattfanden und Teile der Daten unter voller Sonneneinstrahlung und anderer Teile wahrend
bewdlkten Phasen aufgenommen wurden. So kdnnten die fluktuierenden Lichtbedingungen
einerseits die Qualitat der Ergebnisse negativ beeinflusst haben. Weiterhin konnte festgestellt
werden, dass jene Sorten, welche die groten Unterschiede aufzeigten, unter voller
Sonneneinstrahlung aufgenommen wurden. Fir diese Aufnahmen traten innerhalb eines
Bildes unterschiedlichste Lichtbedingungen auf, da es schattierte und nicht schattierte
Bereiche durch benachbarte Pflanzen oder pflanzeneigene Blatter gab. Schattierungen durch
umliegende Objekte wurden jedoch fir die Aufnahme des RHS-Panels vermieden, sodass die
Kalibrierung fur schattierte Pixel in diesen Bildern der Kohlpflanzen wahrscheinlich
fehlerbehaftet war. Weiterhin ist die Einteilung von 360 mdglichen Farben (geman
Farbtonkanal des HSV-Farbraums) der Pixel in 7 Farbklassen eine grobe Einteilung, sodass,
sofern ein guter Weillabgleich fur die Aufnahmen durchgefuhrt wurde, eine Farbkalibrierung
nur einen geringen Einfluss auf das Gesamtergebnis haben kann. Hier sind vor allem Pixel in
den Randbereichen der Farbklassen zu nennen, welche, je nach Farbkalibrierung, in die eine
oder andere Farbklasse rutschen kdnnen. Diese Bereiche machten in den hier untersuchten
Bildern jedoch jeweils nur einen geringen Teil der gesamten Pflanze aus. Auch Divyashree et
al. (2015) fuhrten eine Farbklassifizierung an Kohlképfen ohne Farbkalibrierung durch, um auf
verschiedene Krankheiten riickzuschlielen, wobei Bilder von den Kohlképfen (ohne das
Umblatt) ebenfalls unter Feldbedingungen aufgenommen wurden. Zu den genauen
Aufnahmebedingungen ist jedoch nichts bekannt.

3.5 Automatisierte und nicht-invasive hochdurchsatz-Ertragsabschatzung bei
kopfbildendem Blattgemuse

3.5.1 Forschungsstand

Die Ertragsabschatzung bei kopfbildenden Blattgemisearten ist nicht trivial, da hierfir
mehrere Parameter wie das Kopfvolumen und die Kopfdichte ausschlaggebend sind. Das
Kopfvolumen seinerseits hangt von weiteren Formfaktoren ab, wie dem Durchmesser, aber
auch der Form im vertikalen Schnitt. Naheliegend ist daher die Verwendung von 3D
Bildgebungsverfahren, welche in mehreren Studien untersucht wurde (Guo et al., 2023;
Kusumam et al., 2017). Alternative Methoden basierend auf multi-/hyperspektraler Information
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kommen ebenfalls in Betracht (Ji et al., 2017; Kang et al., 2018). Im Bereich der 2D Bild-
Verfahren wurde bereits im Jahr 1996 eine Methode zur Lokalisierung von WeilRkohlkdpfen
(Brassica oleracea convar. capitata var alba) in Bildern entwickelt, die wahrend der Erntezeit
aufgenommen wurden. Hierzu wurde eine RGB-Kamera genutzt, welche von oben auf den
Kohlkopf gerichtet war. Der Algorithmus beruhte auf der Erkennung von Schatten zwischen
dem Kohlkopf und dem Umblatt, wodurch eine Grenzlinie definiert werden konnte, die den
Kohlkopf abgrenzt und dessen Grofle reprasentiert. 37 von 40 untersuchten Kohlképfen
wurden erfolgreich detektiert und es konnte eine Korrelation mit R=0,78 zwischen dem manuell
gemessenen und dem errechneten Durchmesser der Kohlkdpfe erzielt werden (Hayashi &
Sakaue, 1996b). Kurz darauf erweiterten sie ihre Studie auf 130 Kohlkdpfen 4
unterschiedlicher Sorten und entwickelten eine neue Methode. Hierzu trafen sie zunachst die
Annahme, dass die Kohlkdpfe aus der Ansicht von oben kreisrunde Objekte darstellen. Sie
nutzten nun eine Diskriminanzanalyse, um das Bild zu segmentieren und kreis-basierte
Hough-Transformationen, um den Kohlkopf im Bild zu lokalisieren. Es wurden 61 von 130
Kdpfen richtig detektiert und es konnte im Mittel Uber alle 4 Sorten ein Korrelationskoeffizient
von R=0,75 zwischen dem manuell gemessenen und dem errechneten Durchmesser erzielt
werden. Der Nachteil dieser Methode bestand jedoch in der bendtigten Verarbeitungszeit von
35-72 Sekunden pro Bild, was dieses Verfahren unbrauchbar fir automatisierte
Erntetechniken macht (Hayashi & Sakaue, 1996a). Ein Durchbruch in der Echtzeitdetektion
von Kohlképfen unter Feldbedingungen konnte 1997 durch die Nutzung eines kinstlichen
Neuronalen Netzwerkwerks realisiert werden. Dieses nutze die Pixelwerte im HSV-Farbraum,
um das Bild zu segmentieren und schlief3lich die Position und Grof3e des Kohlkopfes unter
Zuhilfenahme zweier Kohlkopfvorlagen zu berechnen. Durch Optimierung des Algorithmus
und umfangreiche Parallelisierung auf 8 CPU-Einheiten belief sich die Berechnungszeit auf
8,8 Sekunden fur 11 Kohlkdpfe, wobei insgesamt 70% der Kohlkdpfe erkannt wurden
(Murakami et al., 1997). Eine weitere Forschungsgruppe untersuchte nicht direkt den Ertrag,
sondern das Wachstum von Weiltkohlpflanzen im zeitlichen Verlauf: Hierzu installierten sie
eine stationare RGB-Kamera im Stil einer PhenoCam (Milliman, T. et al., 2019), um mittels
Schwellenwert Farbsegmentierung im HSV-Farbraum den Grunflachenindex zu extrahieren.
Jedoch beobachteten die Autoren in dieser Studie Limitierungen des Verfahrens unter
wechselnden Lichtbedingungen im Feld (Low & Tay, 2019).

Des Weiteren wird seit einigen Jahren auch der Einsatz von Drohnen fir die
Ertragsabschatzung im Feld vermehrt untersucht: Eine Forschungsgruppe stellte einen
Zeitreihen-Datensatz zweier Blumenkohlfelder (Brassica oleracea var. botrytis L.) vor, welche
2 Jahre in Folge mittels georeferenzierter RGB-Drohnenaufnahmen digitalisiert wurden. Der
Datensatz dient zur Entwicklung und Evaluierung von maschinellen Lernmethoden zur
Klassifikation, Detektion, Segmentierung und ahnlichen Aufgaben. Der Datensatz besteht aus
insgesamt 14000 Einzelpflanzen. Von insgesamt 740 Pflanzen gibt es zudem phanotypische
Evaluierungen wie das Wachstumsstadium oder die Pflanzen- und KopfgréRe. Anhand des
Datensatzes zeigten sie exemplarisch, wie man die Pflanzen mittels eines Mask R-CNNs in
den Bildern lokalisierten und maskierten kann. Die Resultate verglich man mit manuell
annotierten Daten, wobei die Pflanzen mit einem F1 Wert von 0,77 in den Bildern erkannt
wurden (Kierdorf et al., 2022). Eine weitere Arbeitsgruppe nutzte Drohnenaufnahmen und
neuronale Netzwerke um die Grolke von Chinakohlpflanzen im Feld abzuschatzen. Dabei
wurden 3 verschiedenen Ansatze miteinander verglichen: Erstens die Detektion der Kopfe
mittels 5 kanaliger, multispektraler Bilder, welche die RGB-Bander, sowie ein Band bei 730-
770nm und ein Band bei 780-890nm enthielten. Zweitens die Detektion mit Hilfe der
klassischen 3 kanaligen RGB-Bilder. Drittens die Detektion anhand von RGB-Bildern, deren
Auflésung mittels Super Resolution Generative Adversial Networks kunstlich erhéht wurde. Zur
Detektion und Segmentierung der Pflanzen wurde jeweils ein modifiziertes U-Net CNN
genutzt. Dabei zeigte der dritte Ansatz die hdchste Genauigkeit mit einer Erkennungsrate der
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Pflanzen von 94,43% und einem Determinationskoeffizient von 0,84 fiir die Breitenmessung,
bzw. 0,9 fur die Langenmessung der Kohlpflanzen (gemessen an 19 Einzelpflanzen).

3.5.2 Material und Methoden

3.5.2.1 Modellpflanzen

Zur Beantwortung der Forschungsfrage wird der Kopfkohl (Brassica oleracea convar. capitata
L.) als Modellpflanze genutzt, da diese Unterart verschiedenste Varietaten aufweist, und somit
ein breites Spektrum an Phanotypen fir die Untersuchung des Forschungsthemas zur
Verfugung steht. Weiterhin gibt es auch innerhalb der Varietaten Weillkohl, Rotkohl und
Wirsing ein breites Spektrum an Formen und Farben, was eine gute Ubertragbarkeit der
Ergebnisse auf andere kopfbildende Blattgemisearten ermdglicht. So kénnen Kopfkohlsorten
beispielsweise runde, flache oder spitze Kopfe ausbilden, die Képfe kébnnen unterschiedlich
kompakt beziehungsweise dicht sein und der Strunk kann ebenfalls divers ausgepragt sein. In
Bezug auf den Ertrag sind dies wichtige Faktoren, welche durch ein 2D RGB-Verfahren jedoch
nicht direkt gemessen werden kénnen und dieses somit vor besondere Herausforderungen
stellt. Der Kopfkohl eignet sich somit besonders gut, um die Mdglichkeiten aber auch die
Limitierungen des 2D Verfahrens fir die automatisierte und nicht-invasive Ertragsabschatzung
zu untersuchen.

3.5.2.2 Pflanzenanzucht

Die Pflanzenanzucht fand, wie im Abschnitt 3.4.4.1.2 beschrieben, auf den Versuchsflachen
des Projektpartners Rijk Zwaan in Marne statt. Auch wurde der in diesem Abschnitt
beschriebene Datensatz, welche 80 Kohlpflanzen umfasst, zur Beantwortung dieser
Forschungsfrage genutzt und wird im Folgenden Validierungsdatensatz genannt.

Um das Thema der Automation umfangreich zu untersuchen, wurde ein gesondertes
Feldexperiment angelegt. Insgesamt wurden auf einem Areal von ungefahr 500m? 360
Kopfkohlpflanzen angebaut, welche 6 unterschiedlichen Sorten zuzuordnen waren. Unter den
6 Sorten waren 5 Weillkohlsorten und ein Wirsing. Um die Variabilitdt in der
Bodenbeschaffenheit des genutzten Feldes auszugleichen, wurden die einzelnen Sorten in
Reihen hintereinander gepflanzt. Ein Versuchsglied bestand aus 3 verschiedenen
Kopfkohlsorten mit je 20 Pflanzen pro Sorte, welche in Reihe gepflanzt und von einer
Rotkohlreihe umschlossen wurden. Es gab 2 verschiedene Versuchsglieder, welche sich in
den Kopfkohlsorten unterschieden, mit jeweils 3 Wiederholungen (Abbildung 29). Vor der
Aussaat wurde das Feld 2-mal geduingt: Am 31. Marz 2021 mit 500kg/ha Kaliumoxid und am
01.06. mit 600kg/ha Kalkammonsalpeter. Am 2. Juni erfolgte weiterhin eine
Pflanzenschutzmalinahme mit 1,61/ha Butisan S (BASF, Ludwigshafen, Deutschland) gegen
auflaufende Unkrauter. Am Aussaattermin am 24. Juni wurden nochmal 300kg/ha
Kalkammonsalpeter zugeflihrt. Die Aussaat erfolgte maschinell in Ost-West Richtung mit
einem Reihenabstand von 60cm und einem Pflanzabstand von 48cm. Am 7. Juli erfolgte eine
Insektizidbehandlung mit 100 mi/ha Coragen (FMC Agricultural Solutions, Philadelphia, USA),
50 ml/ha Karate (Syngenta, Basel, Schweiz) und 1 I/ha Hasten (Victorian Chemical Company,
Victoria, Australien). Eine weitere Gabe von 200kg/ha Kalkammonsalpeter erfolgte am 22, Juli
und eine weitere Insektizidbehandlung mit 100 mil/ha Coragen, 0,25kg/ha Pirimor-Granulat und
150 ml/ha Karibu (Certis Belchim, Maarssen, Niederlande). Es wurden in der Feldsaison 2021
ungefahr 35000 Bilder Uber einen Zeitraum von 3 Monaten aufgenommen aus denen
schlief3lich 3700 handisch fur die weitere Verarbeitung ausgewahlt wurden. Die Aufnahmen
fanden jeweils um die Mittagszeit und bei trockenen Witterungsbedingungen an folgenden
Terminen statt: 13. Juli, 27. Juli, 03. August, 10. August, 19. August, 24. August, 30. August,
10. September, 14. September, 23. September und am 19. Oktober. Dieser Datensatz wird im
folgenden Entwicklungsdatensatz genannt und Referenzmessungen wurden fir diesen
Datensatz nicht erhoben.
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Abbildung 29: Feldversuchsaufbau mit 6 unterschiedlichen Sorten, welche zur besseren Abgrenzung von
Rotkohlpflanzen umschlossen wurden (eine Farbe pro Sorte).

3.5.2.3 Erhebung der Referenzdaten

Folgende Referenzmessungen wurden nach zlchterischer Praxis an den 80 Kohlképfen des
Validierungsdatensatzes durchgefuhrt: Zunachst wurde das Gewicht des geernteten Kopfes
mit einer Federwaage gemessen. Anschlieend wurde der Kopf von der Spitze bis zum Strunk
mittig aufgeschnitten, um eine Abschatzung fur die Dichte des Kopfinneren zu machen, welche
auf visuellen Eindriicken basierte und in Prozent angegeben wurde. Eine Sorte mit geringer
Dichte erhielt beispielsweise einen Wert von 60%, wahrend Sorten mit einer hohen Dichte
Werte Uber 95% erhielten.

3.5.2.4 Erstellung der Bildaufnahmen
Die Erstellung der Bildaufnahmen fir den Validierungsdatensatz wurde bereits in Abschnitt
3.4.4.1.4 genau beschrieben.

Die Bilder fir den Entwicklungsdatensatz wurden wie folgt mit einem Field4Cycle
aufgenommen (Abbildung 30a): Das Field4Cycle (nachfolgend Fieldbike genannt) stellt ein
nicht-motorisiertes Feldfahrzeug dar, an welche verschiedensten Messinstrumente zur
Datengenerierung installiert werden konnen (Muller et al., 2016). Der Name leitet sich von der
urspringlichen Konstruktionsweise ab: 2 Fahrrader mit versteifter Lenkung, welche uber einen
Stahlrahmen miteinander verbunden sind. Das genutzte Fieldbike stellte eine
Weiterentwicklung dieses Prototyps dar (Muller et al., 2016), und zeichnete sich dadurch aus,
dass 4 Fahrradreifen Uber eine Stahlkonstruktion, welche aus 3x3cm Vierkant-Stahlrohren und
Flacheisen bestand, verbunden waren. Die Spurbreite des Gefahrts betrug 3,50m, sodass
insgesamt 5 Reihen Kohlpflanzen gleichzeitig mit dem Gefahrt Gberfahren werden konnten.
Dabei dienten die 2 auleren Reihen lediglich dem Schutz der inneren 3 Reihen vor
mechanischer Einwirkung durch die Reifen des Fieldbikes, da von diesen
Zeitserienaufnahmen gemacht wurden. Die Hbhe, in der drei industriellen Prosilica GT 2460
(Allied Vision, Stadtroda, Deutschland) Kameras an dem Gefahrt befestigt wurden, betrug
1,75m. Die Kameras besitzen eine Aufldsung von 5,1MP und das Gehause ist mit Kihlrippen
ausgestattet, welche diesen Kameratyp besonders geeignet fur Aufnahmen im Freien macht.
Als Objektiv nutze man das FL-CC1614-2M F1,4 f16mm 2/3" (Ricoh, Tokyo, Japan) mit einer
Festbrennweite von 16mm. Der Fokus wurde an dem Objektiv auf die Montagehdhe der
Kameras angepasst und die Blendenzahl wurde ebenfalls am Objektiv auf F/8 fest eingestellt,
um eine ausreichende Tiefenscharfe zu erhalten, aber auch moglichst viel Licht passieren zu
lassen. Die drei Industriekameras wurden parallel tber eine selbstentwickelte C++ Applikation
mit Benutzeroberflache angesteuert, welche sich der Vimba C++ API (Allied Vision, Stadtroda,
Deutschland) bediente. Konzeption, Entwicklung und Tests dieser Steuer-Software erfolgten
in Zusammenarbeit mit einem Software-Entwickler. Die Benutzeroberfliche der
Ansteuerungssoftware ist in Abbildung 30b dargestellt. Da die Software auch durch Personal
des beteiligten Zlichtungsunternehmens genutzt werden sollte, welches wenig Erfahrung mit
der Nutzung von industriellen Kameras besal3, wurden die Einstellungsmoglichkeiten
innerhalb der Benutzeroberflache auf die wesentlichen Parameter reduziert. So konnte man in
der Benutzeroberflache die verbundenen Kameras auswahlen und fir diese mit Hilfe einer
18% Graukarte einen WeilRabgleich durchfihren. Der Weillabgleich wurde am Anfang jeder
Inbetriebnahme durchgefihrt, zusatzlich auch dann, wenn die Lichtbedingungen sich
gravierend anderten (z.B. von bewdlkt zu wolkenfrei). Um eine ausreichende Tiefenscharfe
und gleichzeitig eine ausreichend kurze Belichtungszeit zu gewahrleisten, die trotz der
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Kamerabewegung wahrend der Uberfahrt Bilder ohne erkennbare Bewegungsunschérfe
ermdglicht, wurden die Blendezahl und die Belichtungszeit fest eingestellt. Um dennoch eine
gewisse Flexibilitat je nach Beleuchtungsbedingung zu erreichen, wurde die Belichtung tber
den Gain nachjustiert. Die Belichtungszeit wurde auf 2000ms gesetzt, da somit in Verbindung
mit der Gain-Einstellung fur alle Belichtungsverhaltnisse (klarer Himmel vs. Bewdlkung) eine
gute Ausleuchtung im Bild erreicht werden konnte. Die Framerate, also die Geschwindigkeit,
mit der die Kameras Bilder aufnehmen sollten, wurde auf 3 Bilder/Sekunde festgelegt. Da das
Gefahrt manuell und daher langsam Uber das Feld geschoben wurde, gab es bei dieser
Aufnahmerate keinen Datenverlust in dem Sinne, dass der Kopf einer jeden Pflanze
mindestens einmal relativ mittig im Bild abgelichtet wurde.

Imera selection Camera selection Camera selection

" b)

Abbildung 30: a) Fieldbike wéhrend Aufnahmen am Standort Marne. Die drei Industriekameras werden (ber einen
Akku betrieben und lber ein Laptop gesteuert; b) Screenshot der Benutzeroberfldche zur parallelen Ansteuerung
der Kameras. Die Software komplettierte die Funktionalitit des Fieldbikes und war auf maximale
Benutzerfreundlichkeit ausgelegt, um auch von Nichtfachpersonal genutzt werden zu kénnen. Im oberen Bereich
befinden sich die Ansteuerungsfelder der drei Kameras und im unteren Bereich Einstellungsmdéglichkeiten wie der
Speicherpfad, das Dateiformat sowie den Gain zu Anpassung der Helligkeit im Bild.

3.5.2.5 MS-Methoden zu Ertragsabschétzung
Vorhersage des Kohlkopfgewichts

Da das Kohlkopfgewicht durch 2D Bildgebung nicht direkt abgeschatzt werden kann, galt es
einen funktionalen Zusammenhang zwischen Gewicht und verschiedenen Formeigenschaften
des Kopfes zur Annaherung zu finden. Hierfir wurden drei Parameter identifiziert, welche
auch in Hinblick auf eine mdgliche Anwendung in der zichterischen Praxis ohne grofen
Aufwand erfasst werden konnten: Zunachst die projizierte Kopfflache, welche mit einer
Kamera aus der Aufsicht auf die Kohlpflanze durch die nachfolgend dargestellten Verfahren
abgeschatzt werden kann. Der zweite Parameter ist das vertikale Profil. Es wurde bewusst
darauf verzichtet die projizierte Kopfflache unter Annahme einer kugelrunden Kopfform in ein
Volumen umzuwandeln, da diese Annahme flr flache und spitze Kohlkdpfe nicht zutrifft. Das
vertikale Profil ergibt sich aus der sortentypischen Kopfform (rund, flach, spitz). Diese Flief3t
nicht direkt in die Gewichtsabschatzung mit ein, jedoch werden die Ergebnisse nach den drei
Formen getrennt betrachtet. Zuletzt wurde die Dichte des Kopfes bestimmt, welche innerhalb
einer Sorte sehr homogen ist (siehe Tabelle 1), sodass wahrend einer Messreihe pro Sorte nur
wenige Kohlkdpfe fur die Vermessung aufgeschnitten werden mussen. Auf weitere invasive
Vermessungen, wie beispielsweise die Bestimmung der Strunklange, wurde aus Grinden der
daraus resultierenden Durchsatzminderung bewusst verzichtet, auch wenn der Strunk als
besonders dichte Struktur wahrscheinlich einen Einfluss auf das Gewicht des Kopfes hat.
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R1 R2 R3 R4 FL1 FL2 P1 P2
Mittel 0,85 0,86 0,88 0,62 0,77 0,82 0,78 0,79
StAbw 0,04 0,03 0,02 0,04 0,03 0,04 0,03 0,04

Tabelle 1: Prozentuale mittlere Kohlkopfdichte nach Ziichterbewertung. Die mittleren Dichten und
Standardabweichungen (StAbw) sind fiir die 4 runde (R1-R4), zwei flache (FL1, FL2) und 2 spitze (P1, P2)
Kohlsorten des Validierungsdatensatz angegeben (n=10/Sorte).

Die Vorhersage des Kohlkopfgewichtes wurde ebenfalls an den 80 Bildern des
Validierungsdatensatzes getestet. Um herauszufinden, ob die 2-dimensionalen Bilddaten
uberhaupt ausreichend Informationen flr eine solide Ertragsabschatzung bereitstellen,
wurden zunachst unter Nutzung von GIMP 2.8, wie in Abschnitt 3.4.4.1.6 beschrieben, binare
Bildmasken von den Kohlkdpfen der Pflanzen erstellt (Abbildung 31). Dabei wurde versucht
sich dem runden Profil des Kopfes, wie es sich aus einer perfekten Aufsicht des Kopfes ergibt
(in einer Flucht mit der vertikalen Achse des Kohlkopfes), anzunahern. Wurden also Teile des
Kopfes verdeckt, oder lag ein spitzer Kohl schrag im Bild, wurde das runde Profil des Kopfes
wahrend der Annotation geschatzt. Die Flache der Bildmasken wurde wie in Abschnitt 2.3.6
beschrieben berechnet und mit Hilfe eines Umrechnungsfaktors, welcher sich aus der Grole
des ColorCheckers im Bild ergab, in das metrische System Ubertragen. Die projizierte
Kopfflache wurde dem gemessenen Gewicht gegenlbergestellt. Weiterhin wurde untersucht,
ob die Genauigkeit des Verfahrens unter Berlicksichtigung der Dichte des Kopfes erhdht
werden kann. Dazu wurde die projizierte Blattflache mit der Dichte des Kopfes multipliziert.

Abbildung 31: Manuell annotierte Masken fiir den Kohlkopf (rot) sowie fiir das Umblatt (griin) aus dem
Validierungsdatensatz. Die Kopfmasken wurden fiir die Ertragsanalyse und die Umblattmasken fir die
Farbanalysen genutzt.

Automatisierung mittels Mask R-CNN
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Voraussetzung fir die Berechnung der Kopfmasse in einem automatisierten Ansatz mit
gesteigertem Durchsatz ist eine zuverlassige automatische Detektion des Umblattes und des
Kopfes. Hierflr trainierte und evaluierte man ein geeignetes neuronales Netz, das Mask R-
CNN aus dem Detectron2-Framework. Die genutzte Version bestand aus einem ResNet-
Backbone mit 101 Schichten, einem Feature-Pyramid Network und einer 3x Lernrate. Auch
hier bediente man sich wieder der Methode des Transferlernens und initialisierte das Netzwerk
mit den Model Zoo Gewichten des Detectron2-Frameworks’.

Training: FUr das Training des Mask R-CNN wurden insgesamt 100 Bilder von Kohlpflanzen
aus dem Entwicklungsdatensatz und 50 Bilder von Kohlpflanzen, welche in den Saison 2021
mit einer Handykamera auf den Versuchsflachen des Projektpartners aufgenommen wurden,
genutzt. Bei der Auswahl der Bilder wurde darauf geachtet, dass ein breites Spektrum an
Phanotypen enthalten war, was sich sowohl auf die Kopfform, die Farbe der Pflanzen als auch
auf die Struktur der Blatter bezieht. In den 150 Bildern wurden sowohl die gesamte Pflanze
wie auch der Kohlkopf mit Hilfe des VGG Image Annotator (Dutta & Zisserman, 2019)(Dutta &
Zisserman, 2019)(Dutta & Zisserman, 2019) annotiert. Die Bilder wurden in 125 Trainings- und
25 Testbilder aufgeteilt. Flr das Training wurden die Standardeinstellung des Detectron2-
Frameworks flr die Hyperparameter genutzt, auler dass die BatchgroRe pro Bild auf 256 und
die Lernrate auf 0,00025 angepasst und die Anzahl an Klassen auf 2 eingestellt wurden. Um
den Trainingsprozess sowie die Vorhersagen des trainierten Netzwerks zu beschleunigen,
wurden die Bilddimensionen auf 500500 Pixel reduziert, was fir eine prazise
Kohlkopferkennung eine ausreichende Auflosung darstellt. Um die Vorhersagen des trainierten
Netzwerks robuster zumachen, wurden folgende Augmentationen an den Bildern
vorgenommen. Zunachst wurden mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% von dem bereits
reduzierten Bild ein Ausschnitt mit den Dimensionen 300*300 Pixeln generiert, dessen
Zentrum im Zentrum des Originalbildes lag und nach dem Zuschnitt wieder auf eine Grofie
von 500500 Pixeln hoch skaliert wurde. Diese Augmentation sollte das Netzwerk robuster
gegenlber sehr grolRen Koépfen machen, welche vor allem bei Kohlképfen des Typs Flach
auftreten und im Trainingsdatensatz unterreprasentiert waren. Die Bilder wurden zufallig
gespiegelt und um 1 bis 360 Grad gedreht, um alle mdglichen Ausrichtungen der Pflanzen zu
simulieren. Sattigung, Helligkeit und Kontrast wurden nach dem Zufallsprinzip zwischen 0,75
und 1,25 eingestellt, um variierende Lichtbedingungen im Feld zu simulieren. Eine Evaluierung
des Trainingserfolg mit dem Testdatensatz wurde alle 500 Epochen durchgefihrt, wobei die
Gewichte des Netzwerks gespeichert wurden, wenn die Verlustfunktion flr den
Testdatensatzes ein neues Minimum erreichte. Das absolute Minimum wurde nach 5000
Epochen erreicht.

Validierung: Zur Validierung der Vorhersagen des trainierten Mask R-CNNs wurden die 80
Kohlpflanzen aus dem Validierungsdatensatz genutzt, fir welche die manuell annotierten
Kohlkopfmasken, wie auch das gemessene Kohlkopfgewicht als Referenzmessungen
vorlagen. Fir die Vorhersagen des Netzwerks wurde eine Konfidenzschwelle von 0,5
verwendet, was der Standardeinstellung entspricht.

3.5.3 Ergebnisse
Vorhersage des Kohlkopfgewichts

Zunachst wurde der Zusammenhang zwischen der projizierten Flache handisch annotierter
Kohlkopfmasken und dem Gewicht des geernteten Kohlkopfes untersucht. Wie in Abbildung
32a dargestellt konnte fiir den gesamten Datensatz ein Korrelationskoeffizient von 0,89 und
ein MAPE von 21,9% erzielt werden. Betrachtet man die Ergebnisse typspezifisch (Kopfformen

7 Detectron2 — Model Zoo:
https://github.com/facebookresearch/detectron2/tree/main/detectron2/model zoo (20.02.2024)
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Rund, Flach, Spitz), erhalt man etwas schwachere Korrelationskoeffizienten zwischen 0,81
und 0,84. Fur den Typ Flach wurde ein MAPE von 10,5%, fur den Typ Spitz von 15,4% und fur
den Typ Rund von 25,2% erzielt. Durch die Multiplikation der projizierten Kopfflache mit der
Dichte des Kopfes konnten die Ergebnisse flr Sorten des Typs Rund deutlich verbessert
werden (Abbildung 32b). Der Korrelationskoeffizient erhohte sich fur diesen Typ auf 0,90 und
der MAPE sank auf 14,3%, was einer Verbesserung um 10,9% entspricht. Fir Kohlkdpfe des
Typs Flach wurden ebenfalls leichte Verbesserungen erzielt (Abbildung 32b). Der
Korrelationskoeffizient stieg um 0,04 und der MAPE sank um 1%. Fur Képfe des Typs Spitz
verschlechterte sich das Ergebnis sehr leicht, da der Korrelationskoeffizient um 0,01 sank und
der MAPE um 0,6% stieg (Abbildung 32b).
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Abbildung 32: Gegenliberstellung des Kohlkopfgewichts zur a) manuell annotierten projizierten Kopffldche und b)
manuell annotierten projizierten Kopffliche multipliziert mit der Dichte des Kopfes (nach Ziichterbewertung),; Die
Daten sind nach den einzelnen Kopfformtypen rund, spitz und flach aufgeteilt und es wird jeweils der
Korrelationskoeffizient R sowie der mittlere absolute Fehler in Prozent (MAPE) angegeben

Automatisierung mittels Mask R-CNN

Zur Automatisierung der Instanz-Segmentierung der Kohlképfe im Bild wurde ein Mask R-CNN
trainiert, welches fir den Testdatensatz wahrend des Trainings einen mAPsy von 84,07%
erzielte. Insgesamt erkannte das Netzwerk 77 von 80 Kohlképfen. Bei den 3 nicht-erkannten
Kdpfen handelte es sich um Fehlerkennungen (falsch-positiv), da das Netzwerk den
ColorChecker im Bild als Kopf erkannte. Um die Prazision des Netzwerks tiefergehend zu
untersuchen, wurden die vorhergesagten Kopfmasken des neuronalen Netzwerks mit den
annotierten Masken auf Basis der Maskenflachen verglichen (Abbildung 33). Uber den
gesamten Datensatz betrachtet konnte zwischen den vorhergesagten und annotierten
Maskenflachen ein Korrelationskoeffizient von 0,91 und ein MAPE von 22,1% erzielt werden.
Betrachtet man die Lage der Datenpunkte zur Identitatslinie, liegen diese fur flache Kohlkdpfe
eher unterhalb dieser. Die Datenpunkte der runden und flachen Kohlképfe sind gleichmaRiger
um die Identitatslinie verteilt, wobei Ausreifer eher darunter liegen. Der orangene Balken zeigt
das 15% MAPE Intervall, wobei Werte auRerhalb dieses Intervalls, in Absprache mit den
Zuchtexperten, als AusreilRer angesehen werden kdnnen. Es ist jedoch festzustellen, dass
anteilmaRig fur alle Typen ungefahr gleich viele Ausreier vorhanden sind. Die extremsten
AusreilRer finden sich beim Typ Rund. Fur die 3 Typen wurden Korrelationskoeffizienten
zwischen 0,67 und 0,74 erzielt, wobei der Typ Spitz am besten und der Typ Flach am
schlechtesten abschnitt. Den schlechtesten MAPE mit 26,9% erzielten die Kdpfe vom Typ
Flach. Fur spitze Kopfe betrug der MAPE 21,6% und fur flache Képfe 12,6%.
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Abbildung 33: Vergleich der projizierten Kopffldche zischen manuell annotierten und von einem trainierten Mask R-
CNN vorhergesagten Kopfmasken; Die Daten sind nach den einzelnen Kopfformtypen rund, spitz und flach
aufgeteilt und es wird jeweils der Korrelationskoeffizient R sowie der mittlere Absolute Fehler in Prozent (MAPE)
angegeben; Die gestrichelte Linie zeigt die Identitétslinie; Der orangene Balken indiziert den 15% MAPE Bereich,
welcher aus Ziichtersicht einen akzeptablen Bereich darstellt; n=77

3.5.4 Diskussion

Laut Kenntnisstand des Autors ist dies die erste Studie, welche den direkten Zusammenhang
zwischen der projizierten Kohlkopfflache (berechnet in einem 2-dimensionalen RGB-Bild) und
dem Gewicht des Kohlkopfes untersucht. Dabei missen die Ergebnisse in Abhangigkeit zum
Kohlkopftyp (Rund, Spitz, Flach) interpretiert werden: So zeigen vor allem Kohlképfe vom Typ
Spitz einen anderen Zusammenhang zwischen den untersuchten Parametern im Vergleich zu
den Typen Rund und Flach, wie sich aus der Lage der Regression-Modelle riickschlie3en lasst
(Abbildung 32a). Dies kénnte darauf zurlckzufihren sein, dass die projizierte Flache im
Vergleich zur Masse klein ist, da Spitzkohl langlich im vertikalen Profil ist. Fir Kohlkdpfe vom
Typ Rund wurde weiterhin ein vergleichsweise groRer MAPE bestimmt, was 2 Griinde haben
kann: Einerseits war es schwierig akkurate Annotationen der Kohlkdpfe durchzufihren, da
diese oftmals vom Umblatt der Pflanze verdeckt wurden. Zweitens unterschied sich bei den 4
untersuchten runden Sorten eine Sorte (R4) deutlich in ihrer Dichtigkeit von den anderen.
Unter Bezugnahme der Dichte konnte der MAPE fir runde Kdpfe deutlich gesenkt werden.
(Abbildung 32b).

Die Detektion der Kohlkdpfe mittels eines trainierten Mask R-CNN lieferte mit einer
Detektionsrate von 96,3% bei 8 untersuchten Sorten sehr gute Ergebnisse zu vergleichbaren
Studien (Abbildung 34a). So untersuchten vorausgegangene Studien meist 1-4
unterschiedliche Sorten unter Feldbedingungen und erzielten mit Techniken des maschinellen
Sehens Detektionsraten zwischen 46,92% und 94,43% (Hayashi & Sakaue, 1996b, 1996a;
Murakami et al., 1997; J. Zhang et al., 2022). Fiur die einzelnen Wuchs-Typen deuten die
MAPE-Statistiken zwischen den vorhergesagten und manuell annotierten projizierten
Kopfflachen auf Ungenauigkeiten bei den Vorhersagen des neuronalen Netzes. Dazu ist
anzumerken, dass der MAPE (genau wie das arithmetische Mittel) empfindlich gegenlber
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einzelnen Ausreifdern ist und vor allem fir die Typen Spitz und Rund lassen sich Ausreil3er
feststellen, bei denen die Kopfflache deutlich unterschatzt wurde (Abbildung 34b). Lasst man
die Ausreiler auler Acht, kann man weiterhin feststellen, dass die Werte fir die runden Kopfe
gleichmafig um die ldentitatslinie verteilt sind, die Flachen fir die spitzen und flachen Kdpfe
jedoch tendenziell unterschatzt werden, was vor allem mit einer Unterreprasentation dieser
Typen in den Trainingsdaten zusammenhangen konnte. Weiterhin kdnnen Umblatter, welche
den Kopf Uberlappen, oder locker sitzende Deckblatter des Kopfes immer wieder zu
Unterschatzungen durch das Mask R-CNN fihren: So orientierten sich die manuellen
Annotationen des Kopfes im Bild meist an dem dunklen Ubergansbereich zwischen Kopf und
Pflanze, welcher sich durch dunkle Pixelwerte und Kanten im Bild definiert. Dieser Bereich
wurde bei der manuellen Annotation jedoch dann ignoriert, wenn beispielsweise eine
Uberlappung des Kopfes mit einem Umblatt zu erkennen war. Zwar wurde dieses Verfahren
auch fur die Trainingsdaten beachtet, jedoch konnte ein umfangreicherer Trainingssatz die
Abschatzung der Kontur eines verdeckten Kohlkopfes weiter verbessern. Fur einen Grofteil
der Pflanzen konnte das Netzwerk jedoch verlasslich Vorhersagen machen, da ein Grolteil
der Werte im, fur den in der zuchterischen Praxis akzeptablen 15% MAPE-Intervall liegt und
sich auch im Korrelationskoeffizient von 0,91 fir alle Messungen widerspiegelt.

Abbildung 34: Vorhersagen des trainierten Mask R-CNNs fiir den Kohlkopf (weil3) und die gesamte Pflanze (blau);
a) zeigt eine starke und b) eine schwache Vorhersage des Netzwerks.
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4 Fazit und Ausblick

4.1 Prazise Hochdurchsatzanalyse wichtiger Formparameter langlicher

Gemusesorten

Fazit. In dieser Arbeit wurden verschiedene fir langliche Gemdisearten typische
zlchtungsrelevante Formparameter wie die Lange, das Kaliber, die Krimmung und die
Eigenschaften der Fruchtenden am Beispiel der Buschbohne untersucht. Mit dem
vorgestellten Ansatz, der auf der Analyse von 2D RGB-Bildern mit Methoden des maschinellen
Sehens basiert, konnten diese Formparameter mit einer hohen Genauigkeit je nach Parameter
quantifiziert oder klassifiziert werden. Die Detektion der Hulsenenden erfolgt mit einer
ausreichend hohen Korrektklassifikationsrate, sodass weitere zUchtungsrelevante
Formparameter im Folgenden genau erfasst werden kénnen. Lange und Kaliber sind als
physikalisch korrekte Grofien erfassbar. Damit ersetzt das Verfahren die aufwendige Messung
mit Lineal und Lochlehre. Die Krimmung wird punktuell und nicht Gber den Gesamteindruck
abgleitet und ist als kontinuierlicher Wert darstellbar. Gerade hier ist eine deutliche
Objektivierung zu erwarten, da als alternatives Verfahren nur die Selbstkalibrierung an
wenigen vorgezeichneten Krimmungsklassen in Frage kommt, welche limitiert und
fehleranfallig ist.

Mit diesem anwendungsbezogenen Analysesystem stehen nun konkrete Ldsungen zur
Bewertung zlchtungsrelevanter Fruchtqualitdtsmerkmale zur Verfligung, welche in
verschiedenen Kontexten wie der Gemusezlchtung, aber auch fur diverse Forschungsfragen
genutzt werden kann. Die beiden wesentlichen Aspekte, also eine im Vergleich zu gangigen
Verfahren héhere Genauigkeit der analysierten Parameter sowie ein vergleichbarer oder auch
hoherer Durchsatz konnten erreicht bzw. gezeigt werden. Die wesentliche Limitierung besteht
in der 2-dimensionalen Reprasentation der Frichte. Dieser Einschrankung kann jedoch durch
gute Praxis bei der Positionierung der Frichte oder durch nachfolgende statistische
Beurteilungen der Verteilungen innerhalb einer Sorte entgegengewirkt werden. Ein Beispiel fur
eine Ausreiller-Analyse ist die Identifikation von Hulsen, bei denen die Spitze durch das
neuronale Netzwerk nicht richtig detektiert wurde. Da die Lange fur die untersuchten Hulsen
bei jeder Sorte sehr uniform war, lassen sich Ausreil3er leicht durch Toleranzbereiche wie z.B.
in Verteilungsstatistiken identifizieren. Bei der Datengenerierung ist immer eine ausreichend
groRe Wiederholungsrate von mindestens 10 Frichten pro Sorte zu empfehlen. Weiterhin
wurde in dieser Studie eine groRe Spanne an unterschiedlichen Phanotypen zur Validierung
der vorgestellten Methoden genutzt, womit eine praxisnahe Anwendbarkeit des Systems
bewiesen wurde.

Ausblick: Das hier vorgestellte Verfahren zeichnet sich durch eine einfache Bedienung von
der Bildgenerierung bis hin zur Analyse aus. So ist die bildgebende Box vollumfanglich
kalibriert und bendtigt in der Anwendung keine weitere Einstellung durch fachkundiges
Personal. Das Verfahren kann somit direkt in die Anwendung, beispielsweise in der
Bohnenzucht, gehen und speichert dabei die generierten Bildmasken, Skelette, und
Analysedetails probenweise, sodass eine nachtragliche statistische Analyse (z.B. zur
Identifikation von Ausrei3ern) durchgefuhrt werden kann. Alle Analysen kénnen mit dem
vorgestellten System objektiv und wiederholgenau durchgefihrt werden. Die ordinalskalierten,
subjektiven Bewertungen der Krimmung auf der Grundlage einer Zlichterskalen ist durch eine
kontinuierliche Skala ersetzt worden, welche prinzipiell eine feinere Bewertung zulasst. Das
entwickelte System verbindet die im zlchterischen Kontext notwendige Prazision mit einer
Erhohung des Durchsatzes.

AuRerdem sollten die entwickelten Methoden problemlos auf langliche Friichte anderer
Kulturarten anwendbar sein, welche ebenfalls keine Verzweigungen der Frucht aufweisen. Es
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versteht sich von selbst, dass das genutzte Mask R-CNN fir die Detektion von Blltenansatzen
an anderen Kulturarten neu trainiert werden muss, jedoch konnte in dieser Studie gezeigt
werden, dass die Methode grundsatzlich sehr gut funktioniert und dass mit Hilfe des
Transferlernen-Ansatzes rund 380 Bilder von Einzelfriichten ausreichen, um den Algorithmus
auf die spezifische Kulturart zu trainieren. Zwar ist nicht zu erwarten, dass die hier vorgestellten
Methoden fir andere langliche Gemusesorten weniger gute Ergebnisse liefern,
nichtsdestotrotz sollten die Methoden bei anderen Kulturarten ebenfalls validiert werden.

Fir die dargestellten Anséatze des tiefen Lernens ist zu erwarten, dass das Training mit mehr
und diverseren Daten, bei (gleichzeitig ausgeglichenen Datensatzen (alle
Merkmalsauspragungen kommen gleich oft im Trainingsdatensatz vor) zu besseren
Ergebnissen fuhren kann. Dies gilt beispielsweise fur die Detektion der Spitzen und
Blitenansatze. So zeigte das Mask R-CNN Schwachen bei der Erkennung sehr kleiner
Bllutenansatze. Dies kdnnte auf eine unzureichende Generalisierung der Netzwerke durch die
Zusammensetzung des Trainingsdatensatzes oder auf eine nicht ausreichende Optimierung
der Netzwerkparametrisierungen zurtickzuflihren sein (dies gilt auch fir die Netzwerke, welche
in den anderen Bereichen dieser Arbeit genutzt wurden). Das hier entwickelte Konzept zur
Erfassung der Bilder mit einer manuell zu bestickenden Aufnahmebox war fir diese Arbeit
vollkommen ausreichend und koénnte im professionellen Einsatz, z.B. in
Zuchtungsunternehmen, eine deutliche Durchsatzsteigerung ermdglichen. Dennoch konnte
man im Sinne einer Vollautomation das System zukinftig als FlieBband weiterentwickeln,
sodass menschliche Interaktion lediglich fir die Bereitstellung der Hilsen in ausreichenden
Mengen notwendig ware. Weitere Anlagenmerkmale wie beispielsweise die Sortenzuordnung
mittels QR-Code oder benutzerfreundliche Schnittstellen waren hierfur erforderlich.

4.2 Nicht-invasive Analyse der Samenanlage von Leguminosen

Fazit. Nach Kenntnisstand des Autors ist dies die erste Studie, welche die Evaluierung der
Samenanlage von Leguminosen mittels transmittierenden Lichts untersucht. Die hier
durchgefuhrten Versuche zeigen, dass der Ansatz grundsatzlich vielversprechend ist und eine
deutliche Verbesserung im Vergleich zur gangigen zuchterischen Praxis zur Analyse der
Samenanlage darstellen kann, da hierdurch die Samen sichtbar gemacht und das Fehlen
dieser erfasst werden kann. Eine prazise Lokalisierung der Samen, Fehlstellen und
Schwanenhalse innerhalb der Bohne ist méglich, sofern die Samen eine gewisse Grofle
erreicht haben und ausreichend Kontrast zwischen Samen und dem Rest der Hllse besteht.
Das hier genutzte Faster R-CNN zeigte eine gute Performance, wenn diese Bedingungen
erfullt sind. Fir eine Sorten mit gelben, lichtdurchlassigen Hilsen werden Fehlstellen, Samen
und Schwanenhalse zuverlassig erkannt, sodass das Verfahren in der Praxis genutzt werden
kann. Bei grinen Schoten ist dies ebenfalls fur hellere Sorten und/oder reiferen
Entwicklungsstadien der Fall, jedoch kann das Feintuning der Aufnahmeparameter
(Lichtstarke und Belichtungszeit) bei variierenden Helligkeiten und Reifestadien der Hulsen
einen zeitlichen Flaschenhals darstellen. Das vorgestellte Verfahren stellt eine realistische
Alternative flr die nicht-invasive Analyse der Samenanlage von Leguminosen dar und
empfiehlt sich fur weitere Untersuchungen.

Ausblick: Die Erkennungsraten fur weniger transmittierende Sorten und/oder solche mit
kleineren Samen kénnte durch Verbesserungen im Aufnahmeprozess erhéht werden. Um die
entstehenden Datenmengen gering zu halten, wurden die Aufnahmen in dieser Studie mit
einem Dynamikumfang von 8-Bit gemacht. Dies ist im zlchterischen Kontext von Bedeutung,
da viele unterschiedliche Sorten in groBem Umfang untersucht werden und die
Datenspeicherung viele Ressourcen bendtigt. Weiterhin funktionieren viele Verfahren lediglich
mit 8-Bit Bildern, sodass Bilder mit gréRerem Dynamikumfang runtergerechnet werden
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mussten, die dann jedoch eine andere Verteilung in den Intensitatswerten hatten. Fur die
Performance des Durchlichtverfahrens kann eine Erhéhung des Dynamikbereichs nach den
Ergebnissen dieser Studie jedoch eine Verbesserung bringen. Ein Verfahren (Kamera +
Software-Weiterentwicklung), welches einen héheren Dynamikbereich nutzen kann, ist ein
Verbesserungsvorschlag. Weiterhin kdnnte man mit Belichtungsreihen, also durch die
Aufnahme einer Bilderserie mit unterschiedlichen Belichtungseinstellungen, in Kombination
mit einer Kontrastanalyse (auf Basis der Intensitatshistogramme) der Hulsen die optimale
Einstellung fur jede Hulse finden. Hierdurch wurden die individuellen und damit sehr
zeitaufwendigen Einstellungen der Aufnahmeparameter der Kamera und des Hintergrundlichts
entfallen. Weiterhin kénnen die Durchlichtbilder zukunftig fir die Analyse weitere Parameter
wie die Kornmarkierung der Hulsen oder fir Ertragsprognosen genutzt werden.

4.3 Chromatische Analyse von RGB-Bilddaten zur  Evaluierung von
Sorteneigenschaften sowie Stresssymptomen in der Gemusezucht
Fazit: Der erste Ansatz, welcher in dieser Arbeit verfolgt wurde, um eine mdglichst genaue
Farbwiedergabe in Bilder zu erreichen, war die Nutzung einer Fotobox. Durch die
kontrollierbaren Bedingungen konnte die Hardware prazise aufeinander eingestellt werden,
um eine genau Farbwiedergabe zu gewahrleisten. Es wurde eine neue Methode entwickelt,
mit der nicht nur zwischen griinen und gelben Bohnenhiilsen durch Schwellenwertanalyse des
H-Kanals (HSV-Farbraum) unterschieden werden kann, sondern auch seltene zweifarbige
Hulsen mittels RF-Klassifizierung identifiziert werden kénnen, welche in Zuchtprogrammen
unerwunscht sind. Obwonhl fur die zweifarbige Klasse nur begrenzte Daten zur Verfugung
standen (da diese selten ist), konnten wir mit Hilfe des trainierten RF-Modells 83+7% der
Hulsen richtig klassifizieren. Das Verfahren kann zukunftig der Zichtung helfen, jene gelben
Bohnensorten zu identifizieren, welche zur Bildung zweifarbiger Hilsen neigen.

Der Anwendungsfall Alternaria infizierter Méhrenblatter wurde genutzt, um die technischen
Limitierungen eines kontrollierbaren RGB-Verfahrens zu untersuchen. Diese Beurteilung muss
allerdings auch unter Berlcksichtigung der Limitierungen erfolgen, welche die zlchterische,
d.h. visuelle Bewertung des Infektionsstadiums beeinflussen und welche einen erheblichen
Einfluss auf die Vorhersagekraft der trainierten Modelle haben. So liegt den visuellen
Bewertungen des Zuchtexperten eine nicht-lineare Skala zu Grunde, in die verschiedene
Kriterien einflieBen, deren Gewichtung ebenfalls nicht bekannt ist. Die Kriterien konnten vom
Zlchter zwar benannt, aber nicht genauer definiert werden. Zunachst muss man sich fragen,
ob die Aufldsung des Bewertungssystems mit den Klassen 1 bis 9 nicht zu fein graduiert ist
und dementsprechend die Bewertungsmaglichkeiten des Zuchtexperten nicht Gberfordert. In
anderen Worten: Ist der Experte Uberhaupt in der Lage zwei in der Zlchterskala benachbarte
Klassen in jedem Bereich (eindeutig) zu unterscheiden. Diese Punkt muss zumindest
berlcksichtigt werden, wenn man die Streuung der MS-Analysen innerhalb der Klassen 2-6
beurteilt. Weiterhin stellte die Klasse 9 einen Spezialfall dar, da diese keinen Wertebereich
abdeckte, sondern das untere Ende der Klasse 8 darstellt. Diese Limitierungen in den
Referenzbewertungen erschwerten schlieBlich auch die Entwicklung und Bewertung der
Methoden des maschinellen Sehens. So konnen fehlerhafte Referenzwerte, welche aus der
Subjektivitat des Bewertungssystems resultieren, daflir sorgen, dass die Modelle des
maschinellen und tiefen Lernens nicht angemessen generalisieren kdnnen. Weiterhin kdnnen
einfache MS-Methoden, wie der Segmentierungsansatz, die vielschichtigen Einflussfaktoren
der Zuchterbewertungen nicht abbilden. Eine weitere Limitierung liegt in dem genutzten 2D
Bildgebungsverfahren, da Blattverdeckungen jene Blattsegmente verdecken kdnnen, welche
fur die Bewertung des Zlchters unter Umstéanden ausschlaggebend sind. Es konnten jedoch
auch Vorteile fur die Nutzung des RGB-Verfahrens gezeigt werden, die auch im Ausblick noch
weiter erlautert werden. So liel sich der Trend der Zichterwerte mit allen getesteten Verfahren
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gut abbilden (hohe Korrelationen), und es konnte mit dem System ein hoher Durchsatz bei
geringen Systemkosten und einer einfachen Handhabung gewahrleistet werden. In Bezug auf
die Bildanalyseverfahren erzielte das RF-Verfahren die besten Ergebnisse und war trotzdem
mit vergleichsweise geringen Ressourcenaufwand zu etablieren, was die Flexibilitat und
Anwendungsvielfalt dieses Verfahrens unterstreicht. Im Gegensatz dazu bendtigte das
Verfahren des tiefen Lernens einen sehr hohen Ressourcenaufwand (Material,
Rechenleistung, Energie), wurde jedoch durch die geringe Auflésung der Eingangsbilder
limitiert.

Der zweite Ansatz, welcher in dieser Arbeit verfolgt wurde, um eine moglichst genaue
Farbwiedergabe in Bilder zu erreichen, war die nachtragliche Farbkalibrierung der Bilder.
Dieser Ansatz ist vor allem fur Feldversuche interessant, da dort nicht ohne Weiteres
kontrollierbare Bedingungen geschaffen werden kénnen. Fir eine genauere Einschatzung der
Farbeigenschaften von Gemuise wurde in dieser Arbeit eine validierte Methode zur
Farbkalibrierung erstellt, mit welcher sehr prazise Resultate unter Feldbedingungen erzielt
werden kénnen. Auch wenn die Unterschiede zwischen Farb-transformierten und nicht-
transformierten Realbildern im Kohl unter den gegebenen Bedingungen gering waren, besitzt
das Verfahren ein grol3es Potenzial die Analyse der Farbanteile zu verbessern, gerade dann,
wenn die Lichtbedingungen hinsichtlich der chromatischen Zusammensetzung starker
fluktuieren. Allerdings kdonnen fur grobe Farbanalysen, wie es Farbklassifizierungen in die 6
Grundfarben sind, bereits gute Aufnahmebedingungen in Kombination mit angemessenen
Kameraeinstellungen ausreichend sein. Dies inkludiert beispielsweise nicht bei direkter
Sonneneinstrahlung zu fotografieren, um Schattierungen zu vermeiden, sowie einen guten
Weilabgleich und eine angemessene Belichtung im Bild zu schaffen. Dabei ist zu beachten,
dass Bilder, welche unter denselben Aufnahmebedingungen aufgenommen wurden,
grundsatzlich erstmal den gleichen Fehler beinhalten und dadurch vergleichbar sind. Sollte
eine Farbkalibrierung, beispielsweise flr Zeitreihenanalysen nétig sein, empfehlen sich die
hier vorgestellten Kalibrierungsmethoden, gerade in Bezug auf die zeitliche Veranderung der
Lichtfarbe. Wahrend die globalen Methoden weniger Referenzfarben bendétigen und dadurch
einfacher zu etablieren sind, ist die lokale TPS-Interpolation in Kombination mit ausreichend
Referenzfarben in der Lage dullerst genaue Farbtransformationen zu erzielen. Auf Grund der
GroRe des RHS-Farbpanels ist eine automatisierte Feldanwendungen schwerer zu etablieren,
kénnte aber beispielsweise durch Nutzung einer Zweitkamera realisiert werden. Diese kann
parallel zu den Aufnahmen der Kohlpflanzen Bilder des RHS-Farbpanels erzeugen, sodass zu
jedem Aufnahmezeitpunkt eine korrekte Farbtransformation méglich wird.

Ausblick: Wie aus dieser Studie hervor geht, ist es fur Evaluierungen von Sorteneigenschaften
und Stresssymptomen an Pflanzen, welche auf der Farbe beruhen, wichtig, zuverlassige
Referenzdaten zu erheben (dies gilt allgemein flr visuell erhobene Referenzdaten). Um
zuklnftig qualitativ hochwertigere Referenzdaten zu erhalten besteht die Mdéglichkeit, ein
angepasstes Protokoll fur die Erhebung visueller Referenzdaten zu entwickeln. Da die
Zuchterbewertungen ein nicht klar definierbares Protokoll verfolgen, kdnnte man die
Bewertungen direkt am Pflanzgut durch Bewertungen an den aufgenommenen Bildern
ersetzen. So waren zunachst fur beide Verfahren die gleichen Voraussetzungen gegeben.
Weiterhin sollten die visuellen Bewertungen an den Bildern randomisiert und zeitlich und
personell mehrfach unabhangig voneinander erfolgen, um Varianzen in den
Zlchterbewertungen quantifizierbar zu machen. Eine weitere Losung koénnte sein, dass man
die Staffelung der ordinalen Skalen in sehr schwere, schwere, moderate und leichte Effekte
zusammenfasst, wie es auch in anderen Studien gemacht wurde (Prabhakar et al., 2020; G.
Wang et al., 2017; Zeng et al., 2020).

Die Leistung des neuronalen Klassifikationsnetzwerk fur die Bestimmung des
Infektionsstadiums von Mohrenblattern kann zukiinftig verbessert werden, indem man die
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Bilder in kleinere Segmente aufteilt, einzeln klassifiziert und daraus eine Gesamtbewertung fir
ein Blatt in voller Auflésung generiert, wobei dieser Prozess jedoch ein Vielfaches an Aufwand
hinsichtlich der Erstellung der Referenzdaten fiir die Bildsegmente bedeutet, sowie deutlich
mehr Rechenaufwand bendtigt. Eine zusatzliche Verbesserung verspricht weiterhin die
Augmentierung der Trainingsdaten, z.B. mittels Deep Convolutional Generative Adversarial
Network (GAN) (Zeng et al., 2020). Der deutlich geringere Ressourcenaufwand und flexible
Anwendbarkeit empfiehlt in jedem Fall zuklnftig auch eine Weiterverfolgung des RF-Ansatzes
fur Klassifizierungsaufgaben von Objekten in Bildern anhand bestimmter Farbmerkmale. Aber
auch bezglich des Versuchsaufbaus kénnte eine alternative Herangehensweise interessant
sein, z.B. fir die Bestimmung der Infektionsstadien von Moéhrenblattern mit A. dauci direkt im
Anbau. Im Feld werden die Pflanzen sortenweise in einzelnen Versuchsgliedern, meistens
bestehend aus 5 Anbaureihen je 3 Meter Lange angebaut, sodass auch eine Evaluierung des
Infektionsstadiums der einzelnen Versuchsglieder denkbar ist. In diesem Szenario, indem viele
Pflanzen gleichzeitig in die Bewertung einflieRen, konnten die infizierte Blattflache oder der
Blattflachenindex geeignete Kenngroflen zur Bestimmung darstellen. Hierfir kdnnte man
ebenfalls ein Fieldbike-System nutzen, an dem man RGB-Kameras montieren kann.

Im Bezug auf die Farbkalibrierung von Bildern muss man immer Aufwand und Nutzen
gegeneinander abwagen und eine fir die Aufgabenstellung angepasste Losung wahlen. So
kann die vorgestellte TPS-Methode in Kombination mit dem RHS-Farbpanel zuklnftig far
Referenzierungs- und Kalibrierungszwecke genutzt werden. Sollen beispielsweise zeitreihen
Farbanalysen unter Feldbedingungen erfolgen, kann ein globaler Kalibrierungsansatz die
richtige Wahl sein.

4.4 Automatisierte und nicht-invasive Hochdurchsatz-Ertragsabschatzung bei

kopfbildendem Blattgemuse

Fazit. Fur die Ertragsabschatzung in Kopfkohl mittels 2D RGB-Verfahren sind verschiedene
Verfahren, wie die Detektion der Kdpfe und die Abschatzung der Biomasse aus mehreren
Formparametern entwickelt worden, welche Potential besitzen die traditionellen Methoden zu
unterstlitzen bzw. zu ersetzen. Die Detektion der Képfe und anschliellende Berechnung der
projizierten Kopfflache stellt ein wichtiges Mal} dar, reicht jedoch nicht in allen Fallen aus, um
eine genaue Abschatzung der Kopfmasse zu gewahrleisten, da sich Sorten durch
unterschiedliche Dichten auszeichnen und diese je nach Entwicklungsstadium des Kopfes
noch variieren kénnen. Daher konnte unter Zuhilfenahme einer Dichteabschatzung die
Genauigkeit der Ertragsabschatzungen teilweise deutlich verbessert werden. Dies empfiehlt
sich vor allem auch fur die Auswertung von Zeitreihenaufnahmen. Um die Limitierungen des
2D RGB-Verfahrens aber noch besser zu kompensieren, missen weitere Informationen in ein
Vorhersagemodell einflieRen, worauf im Ausblick naher eingegangen wird. Die
Automatisierung der Kopfsegmentierung mittels Mask R-CNN stellt einen vielversprechenden
Ansatz dar. Hier lagen 75,4% der Vorhersagen in einem Toleranzbereich (<15% MAPE), der
z.B. aus Zichtersicht als praxistauglich bewertet wurde. Die Ergebnisse bei flachen Képfen
(systematische Unterschatzung der projizierten Kopfflache) deuten jedoch darauf hin, dass
individuelle Modelle zumindest flr verschiedene Kopftypen sinnvoll sein kénnen.

Ausblick: Im Folgenden sollen verschiedene Ideen zur Weiterentwicklung aus den Resultaten
dieser Arbeit abgeleitet werden, durch die eine Ertragsabschatzung bei kopfbildendem
Blattgemuse im gréReren Stil automatisiert und im betrieblichen Kontext durchfiihrbar sein
kénnte: Diese setzen bereits bei dem Aufnahmeverfahren an. Hier kénnte zuklnftig die
Bilderfassung durch die Nutzung einer nach unten offenen Fotobox erfolgen, welche an einen
Traktor gehangen wird. Die Box besitzt dabei dhnliche Dimensionen wie das hier genutzte
Fieldbike, sodass 3 Kameras fiir einen hohen Durchsatz parallel gefiihrt werden. Dabei sollte
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die Box knapp Uber dem Pflanzbestand gefiihrt werden, sodass die Aufnahmebereiche stets,
und unabhangig der Witterungsbedingungen, schattiert sind. Weiterhin entfallt, nach einer
Kalibrierung des Systems, eine nachtragliche Farbtransformation der Bilder, da, durch in der
Decke der Box montierte Halogen-Beleuchtung, sehr einheitliche Aufnahmebedingungen
herrschen. AuRerdem ermdglicht eine solche Beleuchtung einen umfangreichen Einsatz von
beispielsweise Multispektralkameras, welche durch das enge Lichtspektrum von LED-Dioden
limitiert wirden. Um die entstehenden Datenmengen so gering wie mdglich zu halten, I6sen
die Kameras nur dann aus, wenn sich eine Pflanze in einem bestimmten Ausschnitt im Zentrum
des Bildes befindet, wobei man fiir die Erkennung in Echtzeit (wahrend der Uberfahrt) ein
Faster R-CNN oder ein YOLO-Netzwerk nutzen kann. Die Bilder werden auf einem
Bordcomputer des Traktors zwischengespeichert und bei Bedarf in eine Cloud hochgeladen
und automatisiert verarbeitet und analysiert, um den Zichtern die Daten schnellstméglich
verfugbar zu machen. In den frihen Wachstumsstadien, wenn noch keine Kdpfe entwickelt
sind, kann das Pflanzenwachstum Uber die Berechnung der projizierten Pflanzenflache (z.B.
durch Nutzung des Excess Green Vegetationsindex in Kombination mit klassischen
Segmentierungsmethoden) erfasst werden (Kim et al., 2018; Low & Tay, 2019). Sobald die
Kopfe als solche erkennbar sind, kann deren projizierte Flache mit Hilfe eines Mask R-CNN
vorhergesagt werden. Zur Verbesserung dieser Netzwerkvorhersagen kann man entweder
manuell mehr Trainingsdaten erzeugen, oder eine GAN-basierte Augmentierung der
Trainingsdaten in Betracht ziehen (Zeng et al., 2020). Die projizierten Kopfflachen flieRen dann
mit weiteren Parametern in ein neuronales Vorhersagemodell (ANN), um den Ertrag jeder
einzelnen Pflanze prazise abzuschatzen. Dabei ist denkbar, die Ertragsmodellierung durch
Nutzung nicht-invasiver Daten zu optimieren. So kdnnte man anstatt der Dichte des Kopfes,
welche an jedem Aufnahmetag an einigen wenigen Képfen manuell gemessen werden muss,
beispielsweise Sortencharakteristika wie Kopfform (rund, flach, spitz), oder die Art der Pflanze
(z.B. Weiltkohl, Wirsing, Chinakohl) einflielen lassen. Auch Daten wie die
Wachstumsgradtage oder die aufsummierte Niederschlagsmenge oder Sonnenstunden
kénnen einflieRen (Ji et al., 2017). Weitere mdgliche Parameter fur die Modellierung ist
beispielsweise die Pflanzenhdhe, welche durch 3d Modelle (z.B: aus Structure-from-Motion
Analysen) ermittelt werden kann (Kim et al., 2018).
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5 Reésume

In dieser Arbeit wurden in vier verschiedenen Themengebieten methodische Ansatze zur
Charakterisierung unterschiedlicher Merkmale des Pflanzensprosses anhand von drei
Kulturarten entwickelt. Alle Merkmale, die entweder physikalisch messbar sind oder
verschiedenen Form- und Farbkategorien zugeordnet werden koénnen, sind fir die
Gemusezucht von groRer Relevanz und konnten nicht-invasiv mittels intelligenter,
bildgebender 2D RGB-Verfahren erfasst, quantifiziert oder kategorisiert werden. Es konnte
gezeigt werden das die Kombination aus Verfahren der klassischen Bildverarbeitung (z.B.
Pixelwertanalysen), des klassischen maschinellen Lernens (z.B. Random Forest Modelle) und
des tiefen Lernens (neuronale Netzwerke) ein Katalysator fur die gunstige, objektive,
durchsatzgesteigerte und dennoch prazise Evaluierung wichtiger Zichtungsmerkmale sein
kann. So konnte die Genauigkeit und Praxistauglichkeit der Methoden flir die meisten
Anwendungsfalle trotz der Limitierung auf RGB und 2 Dimensionen gezeigt werden. Auf der
anderen Seite zeigt diese Arbeit auf, dass man sich den technischen Limitierungen eines 2D
RGB-Verfahrens bewusst sein muss. Am Beispiel der Quantifizierung des Befallsgrads und
der deutlichen Korrelation der Messergebnisse mit den Einschatzungen des Zuchtexperten
wird deutlich, dass es prinzipiell moglich ist mit der RGB Methode diese Art von
Fragestellungen anzugehen, fur deren Beantwortung Ublicherweise multispektrale Methoden
verwendet werden. Es ist aber auch klar, dass die Anwendbarkeit auf (fir den Menschen)
sichtbare Symptome beschrankt bleibt und dass man gerade im Bereich der Friherkennung
von Stresssymptomen in vielen Fallen eher auf die multispektralen Verfahren zuriickgreifen
muss (Stoll et al., 2008; D. Wang et al., 2019). Weiterhin muss beachtet werden, dass man bei
einem 2D Verfahren nur eine Perspektive nutzen kann. Hier kann entweder die Position und
Orientierung des Untersuchungsobjekts optimiert werden, wobei es auch sinnvoll sein kann
die Grolie des moglichen Fehlers vorher zu bestimmen, sollte nur eine Aufnahme aus Griinden
des Durchsatzes erwinscht sein. Oder man muss mehrere Aufnahmen machen, um aus der
Vielzahl an gewonnenen Daten bestimmte Merkmale unter Zuhilfenahme statistischer
Kenngrélen zu quantifizieren.

Auch wenn es keine Patentlésung flr die Evaluierung von zichtungsrelevanten
Pflanzenmerkmalen mittels intelligenter, bildgebender 2D Verfahren gibt und auf Grund der
vielseitigen Fragestellungen immer wieder individuell angepasste Losungsansatze gefunden
werden mussen, so lassen sich aus dieser Arbeit dennoch grundsatzliche Regeln ableiten, die
bei der Erarbeitung neuer Ldsungsansatze helfen kénnen: Zunachst muss man die
Problemstellung prazise formulieren. Dies beinhaltet das Pflanzenmerkmal und das Maf,
welches fur die Charakterisierung verwendet werden kann. Daraus muss abgeleitet werden,
ob ein auf 2D RGB-Sensorik basierendes Verfahren mit seinen Limitierungen ein geeigneter
Lésungsansatz sein kann. Stellt sich eine Herangehensweise mittels 2D RGB-Verfahren als
sinnvoll heraus, gilt es vor allem zu klaren, welche Nebenbedingungen wichtig sind. Dies kann
beispielsweise eine Durchsatzsteigerung oder eine Objektivierung des bisherigen Verfahrens
sein und damit verbunden eine Erhdhung der Wiederholgenauigkeit oder eine Steigerung der
Genauigkeit. Auf Grundlage dessen kann man entscheiden, auf welchen Abstraktionslevel
(Pflanzenorgan, Gesamtpflanze, Nahaufnahmen, Fernaufnahmen) man mit dem Verfahren
ansetzt und ob man nicht-invasiv (z.B. Pflanzen im Feldbestand), teil-invasiv (z.B. Ernten von
Frichten) oder invasiv (destruktiv, um z.B in das Innere einer Frucht zu schauen) vorgeht. Die
Ergebnisse dieser Arbeit legen weiterhin nahe, dass Referenzmessungen zur Validierung
neuer entwickelter Verfahren nach Mdglichkeit nicht auf erfahrungsbasierten Schatzwerten auf
einer ordinalen Skala beruhen sollten, auch wenn dies oft der Realitat in der zlichterischen
Praxis entspricht. In solchen Faéllen sollten die Referenzwerte personell und zeitlich
unabhangig voneinander gemacht werden, oder man etabliert aufwendigere Messverfahren.
So kénnte die Farbe beispielsweise mit Hilfe eines Multispektralsensors gemessen werden.
Bei der Aufnahme der Bilder sollte zunachst eine raumliche Kalibration erfolgen, wenn durch
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das genutzte Objektiv nennenswerte Verzerrungen entstehen. Der spezifische
Anwendungsfall gibt vor, ob und welche farbliche Kalibration notwendig ist. Verfahren fiir eine
angemessene farbliche Kalibration wurden ebenfalls in dieser Arbeit vorgestellt.

Teilt man das Spektrum der in dieser Arbeit verwendeten Methoden auf, so werden vermutlich
zunachst die neuronalen Netze genannt. Dennoch empfiehlt es sich an die Problemstellung
zunachst mit klassischen Bildverarbeitungsverfahren heranzugehen, da diese schnell und
einfach zu implementieren sind und einen geringen Ressourcenverbrauch haben. So
bendtigen diese beispielsweise keine  Trainingsdaten. Beachtet man diese
Herangehensweise, dann kann ein bildgebendes RGB-Verfahren eine kostengunstige und
praxisnahe Lésung fir objektive Evaluierungen von Gemuseeigenschaften darstellen, einen
Transfer von invasiven hin zu nicht-invasiven Verfahren ermoglichen, gleichzeitig aber auch
eine Durchsatzsteigerung und eine Steigerung der Genauigkeit bewirken.
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7 Abkurzungsverzeichnis
AiF Arbeitsgemeinschaft industrieller Forschungsvereinigungen ,Otto von Guericke®

ANOVA Analysis of Variance (Varianzanalyse)

APS-C Advanced Photo System type-C

C Celsius

CIE Commission Internationale de I'Eclairage

CM Centimeter

CMOS Complementary metal-oxide—semiconductor

CNN Convolutional Neural Network (Neuronales Faltungsnetzwerk)
CoV Variationskoeffizient

FN Falsch Negativ

FP Falsch Positiv

GAN Generative Adversarial Network

GFPi Gemeinschaft zur Férderung von Pflanzeninnovation e.V.
GIMP GNU Image Manipulation Program (https://www.gimp.org/)
K Kelvin

MAE Mean Absolute Error (mittlerer absoluter Fehler)

MAPE Mean Absolute Percentage Error (mittlerer absoluter Fehler in Prozent)
mAPs, Mean Average Precision at 50 Percent Overlap

MLR Multiple Lineare Regression

MM Millimeter

MP Megapixel

MS Maschinelles Sehen

NDVI Normalized Difference Vegetation Index

NM Nanometer

QR-Code Quick Response-Code

PLS(R) Partial Least Square (Regression) (Regression der partiellen kleinsten Quadrate)
RelLU Rectified Linear Unit (gleichgerichtete lineare Einheit)

RF Random Forest

RHS Royal Horticultural Society

RN Richtig Negativ

RP Richtig Positiv

SGD Stochastic Gradient Descent (stochastischer Gradientenabstieg)

TPS Thin Plate Spline
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