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Identifizierung von Senecio jacobaea L. im Bestand mit Hilfe
unbemannter Luftfahrzeuge

PHILIPP ZACHARIAS 1

Zusammenfassung: folgt

1 Einleitung

Die Greiskraut-Art Senecio jacobaea L. (S.j., auch Jakobskreuzkraut) breitet sich derzeit in
Deutschland stark aus und stellt neue Herausforderungen an die extensive Grunlandnutzung. Die
Pflanze enthélt giftige Pyrrolizidinalkaloide (PA), auf die besonders Pferde und Rinder
empfindlich reagieren. Um der Etablierung von S.j. auf Griinlandstandorten wirksam vorbeugen
zu konnen, ist es Uberaus wichtig die Pflanze mdglichst frih bei der Einwanderung aus den
Randbereichen zu detektieren. Die Verdrdngung auf bereits befallenen Flachen braucht
verléssliche Informationen Uber den Zustand der Flachen. Ein Einsatz teilflachenspezifischer
Applikationen von Dingemitteln oder auch mechanischer Mallnahmen basiert auf digitalen
Befallskarten. Diese sind nur dann effektiv, wenn sie die zu bekdmpfenden Arten in moglichst
hoher Auflésung darstellen. Daher ist die Identifikation und Lokalisation der einzelnen S.j. von
grolRem Interesse flr die Landwirtschaft.

Unmanned Aerial Vehicles (UAV) konnen flexibel mit Sensorik ausgestattet werden und bieten
so die Mdglichkeit, mit geringem Kostenaufwand, schnell und vielseitig Befliegungen Gber dem
Gelande durchzufiihren. So konnen in niedriger Flughthe hochgenaue Bildaufnahmen von
landwirtschaftlichen Flachen und einzelnen Pflanzen erzeugt werden. Diese kdnnen durch
verschiedene photogrammetrische und statistische Verfahren zu hochauflésenden rdumlichen
Informationen prozessiert werden. Dadurch wird die gezielte Suche nach unerwiinschten Arten,
wie etwa S.J. ermdglicht. Die UAV sind daher in der Lage einen wichtigen Beitrag zum
standortspezifischen Griinlandmanagement zu leisten.

Ziel war es eine Bildverarbeitungsmethode zu entwickeln, welche Jakobskreuzkraut im Grinland
kostengunstig, anhand hochauflésender Bilddaten einer UAV-Befliegung identifizieren kann. Als
Ergebnis soll die Position der einzelnen Pflanzen erfasst und fur die pflanzenbaulichen
Malnahmen zur Verfligung gestellt werden.

2 Methode

Die Untersuchungen fanden auf einer mit Pferden beweideten Griinlandflache statt, welche sich in
der Ndhe von Bad Doberan in Mecklenburg-Vorpommern befindet. Drei UAV-Bildfliige wurden
mit einem Falcon 8 von Intel durchgefuhrt, welche mit einer 36,4 Megapixel Digitalkamera
ausgestattet war. Im Fokus der Analyse liegt die Detektion von S.j. zur Blitezeit, daher soll hier
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nur auf den letzten Bildflug zur Blite eingegangen werden. Aus einer Flughohe von etwa elf
Metern wurden dabei 69 Aufnahmen angefertigt (Bilduberlappung langs 80%, quer 60%). VVor der
Befliegung wurden acht Passpunkte gleichmélRig auf der Flache verteilt und mit einem RTK-
GNSS eingemessen (Lagegenauigkeit circa 2 cm).

Um die in den Bildern enthaltenen raumlichen Informationen zu rekonstruieren, wurde die
Software Agisoft Photoscan Professional verwendet (Image Alignment, Dense Matching und
Mesh Building). Dazu werden die gewonnenen Bilder, die GNSS-Koordinaten zum
Auslosezeitpunkt der Bilder sowie die GNSS-Koordinaten der Passpunkte verwendet. Es wurde
ein Orthophoto und ein digitales Oberflichenmodell (DOM) gespeichert. Die effektive
Bodenaufldsung des Orthophotos liegt bei 1,38 Millimetern pro Pixel. Die Genauigkeit des Rasters
im Pixelverband (Root-Mean-Square Reprojection Error) betragt 0,23 Pixel. Die Bodenauflosung
des DOM betrégt 2,75 mm/pixel.

Zum Zeitpunkt des Fluges am flinften Juli konnten einige Hotspots mit blihendem S.J.
aufgenommen werden. Die tberwiegende Mehrheit dieser Pflanzen befand sich in der Vollbliite
(BBCH-Stadium 64). Im Orthophoto wurden zundachst alle tatséchlich vorhandenen S.j.-Pflanzen
visuell identifiziert und in Punktform digitalisiert (Abbildung 1). Eine Uberwachte Klassifikation
wurde verwendet, um alle gelben Bildelemente herauszufiltern. Dazu werden im GIS tber dem
Orthophoto Trainingspolygone angelegt, die voneinander unterscheidbare Bereiche auf dem
Orthophoto in Klassen getrennt spektral beschreiben. AnschlieRend wird das Orthophoto
automatisch nach den definierten Bereichen abgesucht und jedem Pixel wird eine der Klassen
zugeordnet. Danach werden alle Klassen auBer der Blutenklasse aus dem Raster entfernt sowie
Pixelrauschen beseitigt. SchlieRlich erfolgt eine Konvertierung des Rasters in ein Vektorformat.
Unter den so gewonnenen 4669 Polygonen befinden sich nun die gesuchten S.j.-Pflanzen sowie
weitere, gelb blihende Pflanzen, Laub und andere gelbliche Objekte. Daher muss ein zweiter
Klassifizierungsschritt erfolgen, welcher die vorhandenen S.j. selektiert. Fir diese Aufgabe
wurden drei statistische Modelle mit Hilfe der Statistik-Software SPSS getestet: Ein neuronales
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Abb 1: Orthophoto, als Ergebnis der photogrammetrischen Verarbeitung der UAV-Bilddaten.
AuRRerdem abgebildet, Positionen der Ground Control Points und die digitalisierten Positionen von
Senecio jacobaea L.
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Netz (NN) vom Typ ,,Multilayer Perceptron®, eine logistische bindre Regression (LBR) sowie eine
Diskriminanzanalyse (DA). Um einen Trainingsdatensatz zu erzeugen, wurden alle Polygone
manuell als ,,S.j.“- oder ,,Nicht-S.j.-Polygon* Klassifiziert. Als Modellparameter dienen RGB-
Werte aus dem Orthophoto, Wuchshdhen aus dem DOM, sowie verschiedene Werte, die aus den
Polygonen abgeleitet wurden (Tabelle 1). Der Datensatz wurde randomisiert und zu je 50% in eine
Trainings- und eine Teststichprobe aufgeteilt. Durch die Randomisierung wird sichergestellt, dass
die Stichproben rdumlich zufallig verteilt sind. Die drei Modelle wurden jeweils mit derselben
Stichproben-Einteilung gestartet. Zuvor wurden die Werte standardisiert. Die statistischen
Modelle treffen fir jedes Objekt eine Ja/Nein-Entscheidung, also ob es sich dabei um S.j. handelt
oder nicht.

Tab 1: Parameter fir die statistische Klassifikation

Messquelle Parameter im GIS

Polygone Umfang, Flache, Shape-Index, Breite und Lange der minimalen Begrenzungsgeometrie
Orthophoto | Minimum, Maximum, Mittel, Std-Abw, Range, Varietat, Median, Minderheit und Mehrheit
der RGB-Werte
Wuchshdhe Minimum, Maximum, Mittel, Std-Abw und Range der Héhenwerte

Mit der Diskriminanzanalyse wurde vor den Analysen zun&chst eine Variablenselektion
durchgefuhrt. Bei diesem Vorgang werden die Variablen schrittweise hinzugefiigt und nur dann
beibehalten, wenn sie die Unterscheidung zwischen den beiden Gruppen der abhangigen Variablen
(S.j. ,,ja“ oder ,,nein“) verbessern. Dabei wurden 7 von den 19 Variablen aussortiert. Dies sind
Polygon-Umfang, Range, Mittel und Standardabweichung der Héhenwerte, sowie Minimum,
Minderheit und Mittel der RGB-Werte. Damit wurde keine der Informationsquellen (Orthophoto,
DOM oder Polygone) vollstandig ausgeschlossen. Dies deutet darauf hin, dass in jeder Quelle
wichtige Informationen fur die Klassifizierung enthalten sind.

Da die tatsachliche Kilassifizierung aller Objekte bekannt ist, konnen nun die Félle der
Wahrheitsmatrix berechnet werden: True Positives (TP), False Negatives (FN), False Positives
(FP) und True Negatives (TN). Diese ermdglichen den Vergleich der drei Modelle.

3 Ergebnisse und Diskussion

Die Wahrheitsfalle der drei Modelle, gemessen an der Teststichprobe, sind in Tabelle 2 aufgefuhrt.
Bei dieser Untersuchung sind die Wahrheitsfélle folgendermafen zu interpretieren: (i) Korrekt als
S.j. klassifizierte Objekte (TP), (ii) S.j.-Objekte die féalschlicherweise als Nicht-S.j.-Objekte
klassifiziert wurden (FN bzw. ,,Fehler erster Art*), (iii) Nicht-S.j.-Objekte die falschlicherweise
als S.j.-Objekte klassifiziert wurden (FP bzw. ,,Fehler zweiter Art®), (iv) Korrekt als Nicht-S.j.
klassifizierte Objekte (TN).

Tab 2: Wahrheitsfalle fiir die drei angewandten statistischen Modelle, berechnet aus der Teststichprobe.

Modell TP FN FP TN

insg. | %* |insg. | %* |insg. | %° | insg. | %*
NN? 143 | 616 | 89 [384 | 51 |24 2052|976
LBR? 117 | 50,4 | 115 | 496 | 54 | 2,6 | 2049 | 97,4

DA3 162 | 698 | 70 |30,2| 185 |8,8|1918 | 91,2
!Neuronales Netz; 2Diskriminanzanalyse; *Logistische Bindre Regression
“prozentualer Anteil an allen Jakobskreuzkraut-Objekten in der Teststichprobe
Sprozentualer Anteil an allen Nicht-Jakobskreuzkraut-Objekten in der Teststichprobe
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Tab 3: Bewertungsmalie fir die drei angewandten statistischen Modelle, berechnet aus der
Teststichprobe

Malf3 NN LBR DA
False-Positive-Rate | 0,024* | 0,026 | 0,088
Precision 0,74* | 0,68 | 0,47
True-Positive-Rate | 0,62 0,50 | 0,70*
Accuracy 0,94* | 0,93 | 0,89
F-Score 0,45* | 0,35 | 0,33

*bester Wert unter den drei getesteten Modellen.

In der Teststichprobe befanden sich 232 S.j.-Objekte (TP + FN) und 2103 Nicht-S.j.-Objekte (FP
+ TN). Die Prozentangaben in Tabelle 2 beziehen sich jeweils auf diese Teilsummen, wahrend
sich die Gesamtwerte auf alle Objekte der Teststichprobe beziehen. Ein optimales Ergebnis wére
die korrekte Erkennung aller S.j.-Objekte als TP und aller Nicht-S.j.-Objekte als TN. Um die
raumliche Verteilung der Wahrheitsfalle zu visualisieren, wurde fiir das Ergebnis jedes Modells
eine Kartendarstellung angefertigt (Abb 2). Es fallt auf, dass die Uberwachte Klassifikation sehr
viele Objekte im westlichen Bereich der Flache erzeugt hat, wo sich laut Referenz kein S.j.
befindet. Diese stellen sich nun als eine Ansammlung vieler TN in diesem Bereich dar, da der
GroRteil von den Modellen korrekt aussortiert wurde.

Das neuronale Netz und die Diskriminanzanalyse erkennen S.j. beide recht gut (TP 61,6% bzw.
69,8%), wahrend die Regression hier schlechter abschneidet (50,4%). Allerdings ist der Anteil der
FP bei der Diskriminanzanalyse mit 8,8% viel héher als bei den anderen beiden Modellen.
Dadurch wird die Qualitat der durch die Diskriminanzanalyse getroffenen Vorhersage stark
herabgesetzt. Das neuronale Netz ist am besten im Erkennen von Nicht-S.j.-Objekten, was an der
hohen Zahl der TN erkennbar ist. Hier schneidet die Diskriminanzanalyse am schlechtesten ab.
Um die Wahrheitsfélle zusammenzufassen wurden BewertungsmalRe nach FAWCETT (2006)
berechnet (Tabelle 3). Dies sind False-Positive-Rate, Precision, True-Positive-Rate, Accuracy und
F-Score. Die Malie bestatigen die oben gewonnenen Erkenntnisse und heben das neuronale Netz

Tatsachliche Jakobskreuzkraut- Neuronales Netz Logistische Regression Diskriminanzanalyse
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Abb 2: Kartendarstellung der tatsachlichen Jakobskreuzkraut-Positionen und den Ergebnissen der
drei statistischen Modelle
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eindeutig als Favoriten hervor. Die Regression nimmt eine Mittelposition ein, ist aber durch den
recht hohen FN-Anteil kritisch zu betrachten. Die Diskriminanzanalyse kann anhand der Werte,
wie auch mit Blick auf die Kartenansicht, als schlechtestes der drei getesteten Modelle angesehen
werden. Die besten Klassifikations-Ergebnisse liefert das neuronale Netz. Dies ist auch anhand
der Karten ersichtlich, da vor allem im Hotspot-Bereich im Norden der Flache vergleichsweise
wenig FP auftreten. Hinsichtlich des Anteils der FN befindet sich das neuronale Netz zwischen
den beiden anderen Modellen.

4 Fazit & Ausblick

Die Ergebnisse der Klassifizierung zeigen, dass mit der entwickelten Methode eine Erkennung
von S.j. zur Vollblite (etwa BBCH-Stadium 64) grundsétzlich mdglich ist. Die berechneten
Bewertungsmafe der Ergebnisse deuten darauf hin, dass neuronale Netze besonders geeignet sind,
um die Klassifizierung der Objekte vorzunehmen. Im Test zeigte es die besten Werte flir Accuracy
(Genauigkeit der Ergebnisse) und Precision (Reproduzierbarkeit der Ergebnisse). Dies zeigt, dass
die Methode vergleichsweise genaue Ergebnisse bei geringer Uberanpassung an die untersuchte
Flache liefert. Eine Bodenauflésung von 1,38 Millimetern pro Pixel im Orthophoto war
ausreichend, um 61,6% der Jakobskreuzkraut-Objekte zu erkennen. Unter Einbeziehung der
korrekt erkannten Nicht-S.j.-Objekte ergibt sich eine Erkennungsrate von 94%. Dies bestatigt sich
auch durch die visuelle Kontrolle der VVorhersagen mit kartographischen Darstellungen (Abb 2).
Die vielen Nicht-S.j.-Objekte im westlichen Bereich der Flache koénnten durch weitere
Bearbeitung des Ergebnisses der tberwachten Klassifikation reduziert werden. Es handelt sich
vorrangig um Objekte, die kleiner sind als typische S.j.-Bliten. Daher wiirden diese sich leicht
durch Angabe eines minimalen Wertes fr die Polygonflache aus dem Datensatz entfernen lassen.
Dadurch wirden die Modelle wahrscheinlich bessere Ergebnisse liefern. Allerdings ist mit
steigender Flache der Ubergang zu S.j.-Objekten flieRend. Es besteht die Gefahr, dass dadurch
viele noch nicht voll aufgegangene Bliten, die dementsprechend kleiner sind, friihzeitig aus dem
Datensatz entfernt werden.

Auf einer Grunlandflache mit starkeren Bewuchs der Begleitvegetation ware die Erkennung
vermutlich schwieriger, da mehr gelbe Bliten von anderen Pflanzenarten hinzukommen wiurden.
Dadurch wiirde sich die Zahl der Fehler zweiter Art vermutlich erhéhen. Wie die Ergebnisse bei
Anwendung der gezeigten, statistischen Methode auf anderen Flachen ausfallen, soll in
zukiunftigen Arbeiten untersucht werden. Auf neuen Flachen kann theoretisch auch ohne eine
manuell erstellte Referenz-Shapedatei eine Klassifizierung vorgenommen werden. Dafir miissen
aber ausreichend Trainingsdaten aus vorherigen Untersuchungen vorliegen. Die statistischen
Modelle kdnnen dann so konfiguriert werden, dass sie die neuen Objekte mit dem zuvor erlernten
»Wissen“ Kklassifizieren. Um diesen VVorgang effektiv zu gestalten, kann eine Datenbank angelegt
werden, die umfangreiche Trainingsdaten enthélt. Auf diese kdnnen die statistische Modelle dann
zugreifen, um ihr Training durchzufiihren und neue Objekte zu klassifizieren. Auch DAMMER ET
AL. (2013) empfehlen die Pflege einer spektralen Datenbank, welche die Wachstumsstadien der
Pflanzen bertcksichtigt.

Die Identifikation von S.j. vor der Blte, also im Rosettenstadium, ist Schwerpunkt eines aktuellen
Forschungsprojektes an der Professur fiir Geodésie und Geoinformatik der Universitat Rostock.
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