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1 Einleitung 

1.1. Feldversuche als bedeutendes Element agrarwissenschaftli-

cher Forschung 

Die hinreichende Versorgung der Weltbevölkerung mit pflanzlichen Erzeugnissen stellt eine 

zentrale Herausforderung für die Landwirtschaft des 21. Jahrhunderts dar. Experten schätzen, 

dass sich die Nachfrage nach pflanzlichen Erzeugnissen in der ersten Hälfte des 21. Jahrhun-

derts in etwa verdoppeln wird (BECKER 2011). Diese Entwicklung begründet sich nach RAY et 

al. (2013) in der raschen Zunahme der Weltbevölkerung, der Zunahme des Wohlstandes und 

des damit einhergehenden Wandels in den Essgewohnheiten hin zu steigendem Verzehr tie-

rischer Produkte sowie im steigenden Verbrauch von Biokraftstoffen.  

Um dieser Herausforderung zu begegnen wird die Intensivierung der Landwirtschaft in Form 

einer kontinuierlichen Steigerung der Flächenerträge als unausweichliche und zugleich effizi-

enteste Methode angesehen (GODFRAY et al. 2010; HALLMANN et al. 2009). RAY et al. (2013) 

prognostizieren, dass die globale landwirtschaftliche Produktion bis zum Jahr 2050 um 60 bis 

110 % gesteigert werden muss, um die künftige Nachfrage nach pflanzlichen Erzeugnissen in 

ausreichendem Maße decken zu können. Die für die Landwirtschaft nutzbaren natürlichen 

Ressourcen sind jedoch lediglich in begrenztem Umfang verfügbar und nicht vermehrbar. Ne-

ben der Intensivierung der Produktion wird daher weiteren Aspekten wie der Sicherung der 

Nahrungsmittelqualität und der umweltgerechten Weise der landwirtschaftlichen Erzeugung 

eine hohe Bedeutung beigemessen (DIEPENBROCK et al. 2009). 

Kontinuierlicher agrarwissenschaftlicher Forschung ist es zu verdanken, dass auf Ebene des 

Acker- und Pflanzenbaus bedeutende Fortschritte erzielt werden konnten, die einen Spagat 

zwischen Anbauintensivierung, Qualitätssicherung und Ressourcenschutz ermöglichen. Zu 

nennen sind an dieser Stelle beispielsweise die Entwicklung standortangepasster Fruchtfol-

gen, an die jeweiligen Standortverhältnisse angepasste, speziell entwickelte Maschinen und 

Geräte zur Bodenbearbeitung sowie die Effizienzsteigerung in den Bereichen der minerali-

schen und der organischen Düngung, beim Pflanzenschutzmitteleinsatz im Rahmen des inte-

grierten Pflanzenschutzes und im Bereich der Bewässerung. Einen bedeutenden Beitrag leis-

tet auch die Pflanzenzüchtung. Deren künftige Aufgabe ist es, neue Sorten mit möglichst ho-

hem Ertragspotenzial hervorzubringen, die zugleich komplexere Anforderungen an die Quali-

tät erfüllen, weniger anfällig gegenüber Krankheiten sind und eine hohe Widerstandskraft ge-

gen Umwelteinflüsse aufweisen (DIEPENBROCK et al. 2009; BECKER 2011). 
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Aufgrund dieser Komplexität der Zusammenhänge im Acker- und Pflanzenbau und den sich 

stetig wandelnden Gegebenheiten, beispielsweise durch den landwirtschaftlichen Struktur-

wandel und neue Restriktionen von politischer Seite, gewinnt die Beratung landwirtschaftlicher 

Betriebe zunehmend an Bedeutung (THOMAS 2007). Die Grundlage einer jeden qualifizierten 

Beratung bilden repräsentative, präzise gewonnene und belastbare Versuchsergebnisse 

(GRAF et al. 2009). Aus diesem Grunde werden landwirtschaftliche Feldversuche in Deutsch-

land von diversen Unternehmen, Organisationen und Behörden mit den unterschiedlichsten 

Absichten angelegt. Industrieunternehmen der Agrarwirtschaft beispielsweise legen eigene 

Versuche an bzw. geben Versuche bei externen Unternehmen und/ oder Behörden in Auftrag, 

um die von ihnen entwickelten Produkte zu testen und wichtige Erkenntnisse für weitere Pro-

duktionsprozesse gewinnen zu können. Organe der staatlichen Offizialberatung führen Versu-

che durch, die von Industrieunternehmen in Auftrag gegeben wurden, die aufgrund einer ge-

setzlichen Verankerung hoheitlichen Charakter aufweisen (beispielsweise im Bereich des Sor-

tenwesens oder des Pflanzenschutzes) und/ oder die ohne externen Auftrag bzw. Gesetzes-

grundlage angelegt werden und zum eigenen Erkenntnisgewinn beitragen (bspw. im Bereich 

der Düngung). Gleiches gilt für die Landwirtschaftskammern, sofern sie im jeweiligen Bundes-

land mit der Beratung betraut sind. Zu guter Letzt seien an dieser Stelle Universitäten und 

Forschungsinstitute genannt, die mit den von ihnen angelegten Versuchen zum Teil sehr spe-

zifische Fragestellungen bearbeiten. 

1.2. Problemstellung  

Im Zeitraum von deren Anlage bis nach deren Beerntung werden landwirtschaftliche Feldver-

suche in der Regel mehrmals auf unterschiedliche Merkmale bonitiert. Die Ergebnisse dieser 

Bonituren bilden einen zentralen Baustein der späteren Auswertung der jeweiligen Versuchs-

anlage. Die Anzahl der zu bonitierenden Parameter hängt dabei in entscheidendem Maße von 

der jeweiligen Fragestellung des Feldversuches ab. In Sortenversuchen beispielsweise wer-

den vorwiegend Parameter bonitiert, die eine Unterscheidbarkeit der Sorten untereinander er-

möglichen und somit eine Empfehlung bestimmter Sorten für den praktischen Anbau zulassen. 

Dies können die Pflanzenlänge, die Bestandesdichte, der Widerstandsgrad gegenüber einem 

Befall mit bestimmten pilzlichen Schaderregern, die Lagerneigung und/ oder die Beurteilung 

der Entwicklung der jeweiligen Sorte im Vegetationsverlauf sein. In Pflanzenschutzversuchen 

stehen der Befallsgrad mit dem jeweiligen Unkraut, Ungras, tierischen Schädling, Virus und/ 

oder der jeweiligen Pilzerkrankung sowie Bonituren der grünen Blattfläche und somit der Vita-

lität der Pflanze im Vordergrund. In amtlichen Sortenprüfungen, die die Voraussetzungen für 

die Erteilung des Sortenschutzes oder die Sortenzulassung prüfen, gibt das Bundessortenamt 

als selbstständige Bundesoberbehörde im Geschäftsbereich des Bundesministeriums für Er-

nährung und Landwirtschaft in Richtlinienkatalogen vor, welche Parameter in den jeweiligen 
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Prüfungen bonitiert werden müssen und in welcher Art und Weise die jeweilige Bonitur durch-

zuführen ist. 

Bestimmte Merkmale lassen sich verhältnismäßig schnell und mit verhältnismäßig geringem 

Aufwand bonitieren. Als Beispiele seien an dieser Stelle die Pflanzenlänge oder die Anzahl 

aufgelaufener Pflanzen in Reihenkulturen wie Zuckerrübe oder Mais genannt. Die Bonitur an-

derer Merkmale hingegen ist unter Umständen mit hohem zeitlichem und personellem Auf-

wand verbunden und erfordert gegebenenfalls eine besonders konzentrierte Arbeitsweise, 

Selbstdisziplin und einen reichen Erfahrungsschatz. Dies ist beispielsweise bei der Bonitur der 

Ausprägung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern der Fall. Hier wird mitunter vorausge-

setzt, dass mehrere pilzliche Schaderreger auf ein und derselben Pflanze zuverlässig unter-

schieden werden können. Problematisch ist weiterhin, dass sich Boniturergebnisse, die von 

verschiedenen Personen in Bezug auf ein und dasselbe Merkmal innerhalb eines Versuches 

erhoben wurden, nur in recht seltenen Fällen vollständig decken. Folglich führt dies vereinzelt 

zu Problemen bei der späteren Auswertung und Interpretation der Versuchsergebnisse. Aus 

den genannten Gründen wäre es ein bedeutender Zugewinn für das landwirtschaftliche Feld-

versuchswesen, wenn die Boniturarbeiten durch den Einsatz eines zuverlässigen Hilfsmittels 

vereinfacht werden könnten. 

In diesem Zusammenhang rückt insbesondere im Bereich der Landwirtschaft der Einsatz so-

genannter bildgebender Hyperspektralsensoren als Instrument der Fernerkundung in den Fo-

kus der Betrachtungen. Bildgebende Hyperspektralsensoren liefern Bilddatenmaterial, aus 

dem verglichen mit herkömmlichem Bildmaterial aus gebräuchlichen RGB-Kameras deutlich 

mehr Informationen gewonnen werden können. Im Zuge ihrer Entwicklung sind bildgebende 

Hyperspektralsensoren zunehmend robuster, unabhängiger und leichter geworden (VON BUE-

REN et al. 2015). Aus diesem Grunde sind sie prädestiniert, an so genannte unbemannte Luft-

fahrzeuge (engl. Unmanned Aerial Vehicles, UAV) als Trägerplattform verbaut zu werden. Un-

bemannte Luftfahrzeuge bezeichnen Drohnentechnik, die mittlerweile in den unterschiedlichs-

ten Branchen zum Einsatz kommt. Verglichen mit bodengestützten Systemen können unbe-

mannte Luftfahrzeuge größere Flächen in verhältnismäßig kurzer Zeit überfliegen, ohne die 

bodenbedeckende Schicht zu zerstören (AASEN et al. 2015). Sowohl bildgebende Hyperspekt-

ralsensoren als auch unbemannte Luftfahrzeuge werden aus den genannten Gründen auch 

für das landwirtschaftliche Feldversuchswesen zunehmend interessanter. 

Eine erfolgreiche Bonitur mittels Hyperspektralsensor brächte zahlreiche Vorteile für das Feld-

versuchswesen mit sich. Zu nennen wäre die vergleichsweise schnelle Arbeitserledigung und 

eine einheitliche und somit verlässliche Datengewinnung aus lediglich einer Quelle, um den 
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landwirtschaftlichen Betrieben belastbare und präzise Ergebnisse an die Hand geben zu kön-

nen. Ergänzend würde eine Bonitur mittels Hyperspektralsensor und unbemanntem Luftfahr-

zeug die zuständigen Versuchstechnikerinnen und Versuchstechniker maßgeblich entlasten 

und somit eine Zeit- und Kostenersparnis ermöglichen. Dies wäre insbesondere dann der Fall, 

wenn mit einer Befliegung mehrere Merkmale gleichzeitig bonitiert werden könnten. 

1.3. Überblick über die untersuchten Merkmale 

Um die Eignung bildgebender Hyperspektralsensoren für die Bonitur von Feldversuchsanla-

gen zu erforschen beschaffte die Landwirtschaftskammer Niedersachsen im Jahr 2016 einen 

bildgebenden Hyperspektralsensor und ein unbemanntes Luftfahrzeug als Transportmedium. 

Da ein Großteil der Feldversuche der Landwirtschaftskammer Niedersachsen in den Kulturen 

Wintergerste, Winterweizen und Winterraps angelegt wird, sind die Bonitur und Beerntung der 

Versuchsanlagen in diesen Kulturen mit vergleichsweise hohem zeitlichem und personellem 

Aufwand verbunden. Aus diesem Grunde wurde der Fokus der Untersuchungen auf die ge-

nannten Kulturen gelegt. Mit der Kombination aus UAV und bildgebendem Hyperspektral-

sensor wurden Landessortenversuche in den genannten Kulturen auf der Versuchsstation 

Poppenburg der Landwirtschaftskammer Niedersachsen im Landkreis Hildesheim beflogen 

und die Güte und Verlässlichkeit einer sensorgestützten Bonitur ausgewählter Parameter ana-

lysiert. 

Die Wintergerste wird vorwiegend als Futtergerste in der Schweinefütterung eingesetzt. Hohe 

Ertragsleistungen in Verbindung mit einem hohen Futterwert, der frühe, einen Zwischen-

fruchtanbau oder eine zeitige Rapsaussaat ermöglichende Erntetermin und die Entzerrung der 

Getreideernte sind Gründe für die zurückliegende, kontinuierliche Ausweitung der Anbauflä-

che (LOCHNER UND BREKER 2012). Deutschlandweit wurden im Erntejahr 2020 1,3 Millionen 

Hektar Wintergerste bei einem Durchschnittsertrag von 67,5 dt/ha angebaut. Die Anbaufläche 

des Winterweizens einschließlich Dinkel und Einkorn betrug im Erntejahr 2020 deutschland-

weit knapp 2,8 Millionen Hektar. Im Mittel wurden deutschlandweit 78,9 dt/ha geerntet (BMEL- 

Statistik). Die Weizensorten werden seitens des Bundessortenamtes in insgesamt fünf Quali-

tätsgruppen eingeteilt. In Abhängigkeit von der Einstufung zu der jeweiligen Qualitätsgruppe 

ist eine Verwendung als Aufmischweizen, Backweizen, Futterweizen oder als Rohstoff für die 

industrielle Keksherstellung möglich (LOCHNER UND BREKER 2012). Das Erntegut des Winter-

rapses wird vornehmlich für die Gewinnung von Speiseöl und Margarine, zur Produktion von 

Schmier-, Hydraulik- und Schalungsöl sowie zur Erzeugung von Kraftstoffen verwendet (DIE-

PENBROCK et al. 2009). Ein Rückgang der durchschnittlichen Flächenerträge innerhalb 

Deutschlands von 44,8 dt/ha im Jahr 2014 auf 30 dt/ha im Jahr 2018 führte deutschlandweit 

zu einem Rückgang der Anbaufläche von knapp 1,4 Millionen Hektar im Jahr 2014 auf 853.000 



5 
 

Hektar im Jahr 2019 (BMEL- Statistik). Trotz dieses spürbaren Rückgangs der Anbaufläche 

wird bei der Landwirtschaftskammer Niedersachsen nach wie vor eine Vielzahl an Versuchen 

im Winterraps angelegt. 

1.3.1. Schätzung der Bestandesdichte (Ähren je Quadratmeter) 

Die Schätzung der Bestandesdichte in Form der Anzahl Ähren je Quadratmeter wurde in der 

Kultur Winterweizen vorgenommen. Die Ergebnisse dieser Bonitur ermöglichen eine Zuord-

nung der jeweiligen Weizensorte zu den Kategorien Einzelährentyp, Bestandesdichtetyp, 

Kompensationsdichtetyp und Korndichtetyp. Zudem zählt die Bestandesdichte neben der An-

zahl Körner je Ähre und der Tausendkornmasse zu den Ertragsparametern des Getreides. 

Liegen für alle drei Kategorien Werte vor ist eine nachträgliche Berechnung des Kornertrages 

vergleichsweise einfach möglich.  

1.3.2. Schätzung der Pflanzenlänge und der Bestandeshöhe 

CORNELISSEN et al. (2003) und PEREZ- HARGUINDEGUY et al. (2013) definieren die Pflanzen-

länge als die in der Einheit Meter ausgedrückte geringste Distanz zwischen dem oberen Rand 

Fotosynthese betreibenden Gewebes und dem Erdboden. Die manuelle Messung der Pflan-

zenlänge erfolgt klassischerweise mithilfe eines Zollstocks, was eine simple, aber zugleich 

aufwändige und ineffiziente Methode darstellt, die zudem von subjektiven Einflüssen geprägt 

ist. Kenntnisse über die Wuchshöhen von Pflanzen erlauben beispielsweise eine spätere Be-

urteilung der Sorten im Hinblick auf ihre durchschnittliche Wuchshöhe, die in der landwirt-

schaftlichen Praxis ein bedeutendes Kriterium bei der Sortenwahl darstellt. Aus den genannten 

Gründen ergibt sich ein Bedarf an einer schnellen, präzisen, kontinuierlichen Erfassung der 

Pflanzenlängen während der Wachstumsperiode. 

Eine Schätzung der Pflanzenlänge wurde im Winterweizen vorgenommen. In der Wintergerste 

wurde die Bestandeshöhe geschätzt. Die Verwendung unterschiedlicher Begrifflichkeiten be-

gründet sich in der Durchführung der jeweiligen Messung innerhalb der jeweiligen Kultur. Die 

Pflanzenlänge ergibt sich sowohl im Winterweizen als auch in der Wintergerste aus der Dis-

tanz zwischen dem Erdboden und der Spitze der Ähren. Aufgrund der Neigung der Winterge-

rstenähren müssen diese zur Bestimmung der Pflanzenlänge vor der Messung aufgerichtet 

werden. Im Winterweizen entfällt dieser Schritt, da die Ähren aufrecht stehen. Um eine Ver-

gleichsbasis zwischen den Schätzungen in der Wintergerste und denen im Winterweizen zu 

erhalten wurden die Ähren der Wintergerste im Rahmen der Referenzmessung nicht aufge-

richtet. Somit wurde in der Wintergerste statt der Pflanzenlänge die Bestandeshöhe ermittelt. 
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1.3.3. Schätzung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern 

In der Wintergerste wurde der Befall mit dem Pilz Gerstenbraunrost (Puccinia hordei L.) ge-

schätzt. Im Winterweizen erfolgten Schätzungen des Befalls mit Gelbrost (Puccinia striiformis 

L.), Braunrost (Puccinia recondita f.sp. tritici L.) und Blattseptoria (Mycosphaerella graminicola 

L.; Anamorph: Septoria tritici L.). Die Eigenschaften der genannten pilzlichen Schaderreger 

werden im Folgenden erläutert. 

1.3.3.1. Gerstenbraunrost (Puccinia hordei L.) 

Der Gerstenbraunrost entstammt der Ordnung der Uredinales (Rostpilze). Innerhalb dieser 

Ordnung ist er der Gattung Puccinia zuzuordnen, die über 3000 Arten beinhaltet. Somit ist 

diese Gattung innerhalb der Ordnung der Rostpilze die größte und eine der bedeutendsten. 

Die häufig alternativ verwendete Bezeichnung Zwergrost der Gerste begründet sich in den 

verhältnismäßig kleinen Uredolagern. Die Überwinterung des Pilzes erfolgt als Myzel an den 

Pflanzen der Wintergerste. Der Sommer wird entweder ebenfalls in Form des Myzels und/ oder 

als Uredospore an Hordeum-Arten überdauert (HALLMANN et al. 2009). Bei Befall bilden sich 

auf Blättern, Halmen und Spelzen orangegelbe bis rostfarbene Pusteln. Diese sind von einem 

chlorotischen Hof umgeben (vgl. Abbildung 1). Auf der Blattunterseite bilden sich ab Spätsom-

mer von der Epidermis bedeckte, später aufreißende, punktförmige, braunschwarze Winter-

sporenlager. Der Gerstenbraunrost befällt Gerstenbestände in allen Anbaugebieten. Warme 

und trockene Jahre fördern das verstärkte Auftreten des Pilzes (NIKS et al. 2000). Das durch 

den Befall hervorgerufene vorzeitige Absterben der Blätter zieht spürbare Ertragseinbußen in 

einer Größenordnung von bis zu 30 % nach sich (HALLMANN et al. 2009). 

 

 

 

 

 

 

 

Abbildung 1: Schadbild des Befalls mit Gerstenbraunrost (Puccinia hordei L.; Quelle: www.lfl.bayern.de). 
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1.3.3.2. Gelbrost (Puccinia striiformis L.)  

Der Gelbrost des Getreides entstammt wie auch der Gerstenbraunrost der Ordnung der Rost-

pilze und innerhalb dieser Ordnung der Gattung Puccinia. Aufgrund seiner hohen Anpassungs-

fähigkeit und da kein Zwischenwirt vonnöten ist gilt der Gelbrost als gefährlichster und bedeu-

tendster Rost im kühlen und gemäßigten atlantischen Klima. Der Pilz überwintert in Form von 

Myzel an Wintergetreide und Quecke. Längere Frostperioden mit Temperaturen von bis zu -

20°C übersteht das Myzel problemlos. Der Gelbrost befällt vornehmlich die Blattspreiten der 

Pflanzen. Die Blattscheiden und die Spelzen werden nur selten befallen (HALLMANN et al. 

2009). Der Befall äußert sich in Form der gelblich und streifenförmig aus dem Blatt herausbre-

chenden Uredien (CHEN 2005; vgl. Abbildung 2). In Fällen schweren Befalls müssen Ertrags-

einbußen von bis zu 50 % hingenommen werden (DEVADAS 2008). 

 

  

 

 

 

 

 

 

  

Abbildung 2: Schadbild des Befalls mit Gelbrost (Puccinia striiformis L; Quelle: www.pflanzenkrankhei-
ten.ch). 
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1.3.3.3. Braunrost (Puccinia recondita f. sp. tritici) 

Auch der Braunrost des Weizens entstammt der Ordnung der Rostpilze und der innerhalb 

dieser Ordnung angesiedelten Gattung Puccinia. Die Überwinterung des Pilzes erfolgt als My-

zel oder Uredospore an Winterweizen und Ausfallgetreide. Als fakultativer Zwischenwirt dient 

die Wiesenraute (Thalictrum). Der Pilz ist weltweit verbreitet. Bei stark ausgeprägtem Befall 

betragen die Ertragsverluste 10– 20 % (HALLMANN et al. 2009). Das Schadbild des Befalls mit 

Braunrost zeigt Abbildung 3.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.3.3.4. Blattseptoria (Mycosphaerella graminicola L.; Anamorph: Septoria 

tritici L.) 

Der Pilz Blattseptoria entsammt dem Reich Fungi (Echte Pilze), innerhalb welchem er dem 

Stamm der Ascomycota zuzuordnen ist. Der Stamm Ascomycota stellt mit etwa 45000 be-

schriebenen Arten die größte und bedeutendste Gruppe unter den echten Pilzen. Innerhalb 

des Stamms der Ascomycota ist der Pilz der Klasse der Ascomycetes und innerhalb dieser 

der Unter-Klasse der Loculoascomycetes zuzuordnen. Der Pilz gilt in den gemäßigten Breiten 

als wichtigste Blattfleckenkrankheit an Weizen. Abbildung 4 zeigt das Schadbild des Befalls, 

der sich ausschließlich auf den Blattapparat der Pflanzen beschränkt (HALLMANN et al. 2009).  

Abbildung 3: Schadbild des Befalls mit dem Pilz Braunrost (Puccinia recondita f.sp. tritici; Quelle: 
www.agrarfotodesign.de). 
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1.3.4. Schätzung von Parzellenerträgen 

Ergänzend zu den beschriebenen Parametern wurde mithilfe des bildgebenden Hyperspekt-

ralsensors in der Wintergerste, im Winterweizen und im Winterraps eine frühzeitige Schätzung 

der Parzellenerträge vorgenommen. Die Landessortenversuche wurden hierzu wenige Wo-

chen vor der Ernte beflogen und die mittels Hyperspektralsensor generierten Daten für die 

Schätzung der Parzellenerträge herangezogen. Um die Güte und Verlässlichkeit der Schät-

zung zu prüfen wurde der Zusammenhang der geschätzten Erträge und der im Rahmen der 

Beerntung generierten Referenzerträge betrachtet. Ergänzend wurde der Zusammenhang der 

mithilfe des Parzellenmähdreschers ermittelten Parzellenerträge und ausgewählter Vegeta-

tionsindices analysiert.  

1.4. Aufbau der Arbeit 

Die Promotionsarbeit gliedert sich in mehrere aufeinander aufbauende Abschnitte. Nach der 

hier vorstehenden Einleitung folgt zunächst ein theoretisches Kapitel zum Forschungsstand 

der fernerkundungsbasierten Hochdurchsatzphänotypisierung. In dessen Rahmen werden die 

Grundlagen der Fernerkundung erläutert und Plattformen, Sensoren und Anwendungsfälle 

aufgezeigt. Es folgt das Kapitel „Material und Methoden“, in dem die im Rahmen der Untersu-

chungen verwendete Technik vorgestellt und das methodische Vorgehen erläutert werden. 

Anschließend werden die gewonnenen Ergebnisse präsentiert und diskutiert. Die Promotions-

arbeit schließt mit einer Zusammenfassung.  

Abbildung 4: Schadbild des Befalls mit dem Pilz Blattseptoria (Mycospharella graminicola, anamorph: 
Septoria tritici; Quelle: www.isip.de). 
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2 Forschungsstand der fernerkundungsbasierten Hochdurchsatz-

phänotypisierung 

Bedingt durch die stetige Zunahme der Weltbevölkerung wird der weltweite Bedarf an Nah-

rungsmitteln bis zum Jahre 2050 und darüber hinaus bedeutend steigen. Die derzeitigen Er-

tragszuwächse der für die Ernährung relevanten Kulturen sind jedoch zu gering um der stei-

genden Nachfrage gerecht zu werden. Aus diesem Grunde stehen Forscher und politische 

Entscheidungsträger vor der Herausforderung, neue Verfahren zu entwickeln und auszu-

bauen, die eine schnelle und kostengünstige Analyse des durch die genetischen Eigenschaf-

ten der jeweiligen Pflanze beeinflussten Leistungspotenzials ermöglichen (JIN et al. 2020). 

Auf der genetischen Ebene wird ein individueller Genotyp durch eine Vielzahl von Eigenschaf-

ten geprägt. Der Phänotyp hingegen wird entweder lediglich durch ausgewählte oder durch 

sämtliche vorstellbaren Charakteristika gebildet (GJUVSLAND et al. 2013). Die phänotypische 

Leistungsfähigkeit wird in diesem Zusammenhang insbesondere durch komplexe Wechselbe-

ziehungen zwischen den jeweiligen Umweltbedingungen und dem Genotyp beeinflusst (PIE-

RUSCHKA & POORTER 2012). Somit kann ein einzelner Genotyp als Antwort auf unterschiedli-

che Umweltbedingungen eine Vielzahl von Phänotypen hervorbringen. Der Erforschung des 

Zusammenhangs zwischen Genotypen und Phänotypen ist im Hinblick auf die Beurteilung der 

Leistungsfähigkeit einer Nutzpflanze somit eine hohe Bedeutung beizumessen (HOULE et al. 

2010). 

In der Pflanzenzüchtung erfolgt eine Auswahl des besten Genotyps in der Regel anhand seiner 

phänotypischen Ausprägung unter verschiedenen Umweltbedingungen (PEARSON et al. 2008). 

Um die phänotypischen Eigenschaften zu erfassen werden traditionell in der Regel destruktive 

und somit zeitaufwändige und fehleranfällige Analysemethoden angewendet (JIN et al. 2020). 

Dieser Tatsache begegnet die Phänotypisierung, mit der es möglich ist, phänotypische Aus-

prägungen von Pflanzen, die beispielsweise mit ihrem Wachstumsstatus, ihrem Ertrag oder 

ihren Reaktionen auf Stress verknüpft sind, schnell, kostengünstig, päzise und nicht-destruktiv 

zu beurteilen (FIORANI & SCHURR 2013). So kooperieren Wissenschaftler und Ingenieure aus 

den Bereichen der Pflanzenzüchtung, der Elektrotechnik, der Molekularbiologie, der Bildver-

arbeitung, der Mathematik und Statistik und den Agrarwissenschaften, um Plattformen zu ent-

wickeln, die eine Phänotypisierung im Hochdurchsatz unter Feldbedingungen ermöglichen. 

Um die Zustände der Pflanzen und deren Leistungsfähigkeit möglichst umfassend zu analy-

sieren werden im Zuge der Entwicklung unterschiedlichste Plattformen, Sensoren und Ana-

lyse- und Auswerteroutinen kombiniert (JIN et al. 2020). 
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Da die bis dato entwickelten Plattformen eine berührungslose Messung durch die an ihnen 

verbauten Sensoren ermöglichen, werden sie als Fernerkundungsplattformen bezeichnet. Auf-

grund der Komplexität der Zusammenhänge bei der Analyse von Pflanzenbeständen mithilfe 

der Techniken der Fernerkundung erläutert der folgende Abschnitt zunächst allgemeine 

Grundlagen der Fernerkundung. Darauf folgt die Vorstellung von Sensoren und Plattformen, 

die im Rahmen der fernerkundungsbasierten Hochdurchsatzphänotypisierung zum Einsatz 

kommen. Das Kapitel schließt mit Anwendungsfeldern, in denen Phänotypisierungsplattfor-

men, Kameras und Sensoren nach aktuellem Stand der Forschung genutzt werden.  

2.1. Grundlagen der Fernerkundung 

Die Verfahren der Fernerkundung dienen der Beobachtung der Erdoberfläche mit sämtlichen 

sich darauf befindlichen Objekten, der Meeresoberfläche oder der Atmosphäre. Hierzu nutzt 

die Fernerkundung die von einem beobachteten Objekt abgestrahlte elektromagnetische 

Strahlung. Die die Strahlung empfangenden Einrichtungen werden in Luft- oder Raumfahrzeu-

gen mitgeführt. Die Messung erfolgt somit berührungslos. Aus diesem Grunde wird die Fern-

erkundung den indirekten Beobachtungsverfahren zugeordnet. Verbreitet sind insbesondere 

abbildende Fernerkundungssysteme, die die Erdoberfläche bildhaft widergeben (ALBERTZ 

2009). Handelt es sich um digitale Bilder können diese mithilfe elektronischer Bildverarbei-

tungssysteme unmittelbar verarbeitet und in nachgelagerte Bereiche wie beispielsweise ein 

Geoinformationssystem integriert werden (DE LANGE 2020). Die abbildenden Verfahren unter-

teilt ALBERTZ (2009) in die Bereiche Datenaufnahme, Datenspeicherung und Datenauswertung 

(vgl. Abbildung 5).  

 

 

 

 

 

Im Zuge der Datenaufnahme wird das von der Oberfläche eines Objekts reflektierte Licht von 

einem Sensor eingefangen und in Bilddaten umgesetzt. Neben den Eigenschaften des ver-

wendeten Sensors wird die Wiedergabe der Erdoberfläche durch die Intensität der Strahlung 

und deren spektrale Zusammensetzung beeinflusst. Letztgenannte Parameter hängen in ers-

ter Linie von der Beleuchtung des Geländes und den Reflexionseigenschaften der sich auf 

dem Gelände befindlichen Objekte ab (ALBERTZ 2009).  

Abbildung 5: Ebenen eines Fernerkundungssystems (Quelle: ALBERTZ (2009)). 
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Die vom Sensor erfasste elektromagnetische Strahlung kann als Form der Energieausbreitung 

verstanden werden. Es handelt sich um ein sich periodisch änderndes elektromagnetisches 

Feld, das sich als Wellenstrahlung in Lichtgeschwindigkeit ausbreitet. Die Beschreibung erfolgt 

entweder in der gemessenen Frequenz in der Einheit Hertz oder der Wellenlänge in der Einheit 

Meter (DE LANGE 2020). Im Bereich der Fernerkundung wird zur Klassifizierung der elektro-

magnetischen Strahlung klassischerweise die Wellenlänge verwendet (ALBERTZ 2009). 

Bedingt durch die elektromagnetische Strahlung befindet sich jeder Körper in ständiger Wech-

selwirkung mit seiner Umgebung. Auf der einen Seite wirkt die Strahlung auf den jeweiligen 

Körper ein, auf der anderen Seite wird seitens des jeweiligen Körpers Strahlung an die Umge-

bung abgegeben. Die Fernerkundung macht sich in diesem Zusammenhang die objekt- bzw. 

materialspezifischen Eigenschaften dieser Wechselwirkungen zu Nutze. Ein Teil der auf einen 

Körper treffenden Strahlung wird an dessen Oberfläche reflektiert. Ein weiterer Teil der Strah-

lung wird absorbiert. Der verbleibende Rest durchdringt (transmittiert) den Körper. Sowohl die 

Beschaffenheit des jeweiligen Körpers als auch die Wellenlänge bedingen je nach Vorgang 

eine mitunter starke Variation in der Verteilung dieser einzelnen Strahlungsanteile. Um die 

genannten Strahlungsverhältnisse quantitativ zu beschreiben werden die drei dimensionslo-

sen Verhältniszahlen Reflexionsgrad, Absorptionsgrad und Transmissionsgrad verwendet. Die 

Summe der drei genannten Anteile muss letztendlich dem ankommenden Strahlungsfluss glei-

chen. Somit gilt:  

Reflexionsgrad + Absorptionsgrad + Transmissionsgrad = 1.  

In aller Regel beschäftigt sich die Fernerkundung mit den strahlungsundurchlässigen Körpern 

der Erdoberfläche. In diesem Falle gilt:  

Reflexionsgrad + Absorptionsgrad = 1.  

Um die Gesamtheit der im Rahmen der elektromagnetischen Strahlung vorkommenden Wel-

lenlängen zu beschreiben wird das elektromagnetische Spektrum verwendet. Dieses wird in 

Abhängigkeit der Entstehung der Wellenlängen und der Wirkung der Strahlung in unterschied-

liche Bereiche unterteilt. Die Grenzen zwischen den Bereichen sind fließend und überlappen 

mitunter (ALBERTZ 2009, HOLSTEN 2004). Das für den Menschen sichtbare Licht erstreckt sich 

in einem vergleichsweise kleinen Ausschnitt zwischen etwa 400 und 700 nm. Auf der kurzwel-

ligen Seite schließt sich der ultraviolette Bereich an, in dem viele Wirbeltierarten nach wie vor 

Farben erkennen können. Es folgen die Röntgenstrahlen, die Gammastrahlen und die ver-

gleichsweise kurzwellige kosmische Strahlung. Auf der längerwelligen Seite folgt das Infrarot. 

Es wird weiter unterteilt in das nahe Infrarot (etwa zwischen 700 nm bis 1100 nm), in das mitt-
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lere Infrarot (etwa zwischen 1000 und 7000 nm) und in das auch als Thermalstrahlung be-

kannte ferne Infrarot (etwa ab 7000 nm). Dem Infrarot schließen sich die Mikrowellen (etwa 1 

mm bis 1 m) und die Radiowellen an (DE LANGE 2020; ALBERTZ 2009). 

Nicht alle genannten Wellenlängenbereiche können seitens der Fernerkundung tatsächlich 

genutzt werden. Maßgeblichen Einfluss auf die Nutzbarkeit üben die solare Einstrahlung und 

die Einflüsse der Atmosphäre aus. Die Sonne entsendet solare Strahlung in einem Wellenlän-

genbereich zwischen etwa 300 nm und etwa 3500 nm und somit Wellenlängen des ultraviolet-

ten über den sichtbaren bis zum infraroten Spektralbereich. Die direkte Sonnenstrahlung ver-

ringert sich beim Durchgang durch die Atmosphäre. Somit erreicht lediglich ein Teil der von 

der Sonne abgegebenen Strahlung tatsächlich auch den Erdboden. Maßgeblichen Einfluss 

auf die Durchlässigkeit der Atmosphäre üben der Zustand der Atmosphäre (Aerosolgehalt, 

Feuchtegehalt, Schichtung und Wetterlage), der zurückgelegte Weg der Strahlung und die 

Wellenlänge aus (DE LANGE 2020). Als Maß für die Durchlässigkeit der Atmosphäre dient der 

Transmissionsgrad. Auf spektraler Ebene ist dieser in hohem Maße von der Wellenlänge ab-

hängig. So absorbieren die in der Atmosphäre vorkommenden Gase, insbesondere Wasser-

dampf, Kohlendioxid und Ozon, in bestimmten Wellenlängenbereichen verhältnismäßig hohe 

Anteile der elektromagnetischen Strahlung. Stickstoff und Sauerstoff, die den größten Anteil 

in der Zusammensetzung der Atmosphäre ausmachen, absorbieren ultraviolette Strahlung im 

Wellenlängenbereich unter 300 nm nahezu vollständig. Dieser Bereich der elektromagneti-

schen Strahlung kann in der Fernerkundung somit nicht analysiert werden. Andere Bereiche 

des elektromagnetischen Spektrums hingegen sind für die Atmosphäre nahezu durchlässig 

und finden somit im Rahmen der Fernerkundung Verwendung. Sie werden als atmosphärische 

Fenster bezeichnet. Bedeutende Fenster sind im sichtbaren Bereich des Lichts (von etwa 

400 nm bis etwa 750 nm), im nahen Infrarot (von etwa 750 nm bis etwa 2500 nm), im mittleren 

Infrarot (von etwa 3000 bis etwa 3500 nm) und im thermalen Infrarot (von etwa 8000 nm bis 

etwa 13000 nm) lokalisiert. Auch Mikrowellen können die Atmosphäre nahezu ungehindert 

passieren (ALBERTZ 2009, vgl. Abbildung 6). 
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Das unterschiedliche Verhalten von Geländeoberflächen gegenüber auftreffender Strahlung 

ist für die Fernerkundung von zentraler Bedeutung. Das jeweilige Material der Oberfläche, sein 

physikalischer Zustand (beispielsweise die Feuchte), die Rauigkeit der Oberfläche und die ge-

ometrischen Verhältnisse (Einfallswinkel der Sonnenstrahlung, Beobachtungsrichtung) beein-

flussen dessen Reflexionseigenschaften. Lediglich ein Teil der auftreffenden Strahlung wird 

von den Objekten reflektiert. Die Rauigkeit der Grenzfläche des bestrahlten Objekts beeinflusst 

die Art und Weise, auf die die Strahlung reflektiert wird. Oberflächen, mit im Vergleich zur 

Wellenlänge kleiner Rauigkeit, reflektieren die auftreffende Strahlung über spiegelnde Refle-

xion. Sie lässt sich häufig an Wasserflächen beobachten, hat störenden Charakter und wird 

aus diesem Grunde durch eine geschickte Wahl der Aufnahmeparameter idealerweise ver-

mieden. Oberflächen mit einer Rauigkeit in der Größenordnung der Wellenlängen der auftref-

fenden Strahlung reflektieren diffus. Die Strahlung wird in diesem Falle nach allen Richtungen 

zurückgeworfen. Reine spiegelnde bzw. diffuse Reflexion lässt sich bei den meisten in der 

Natur vorkommenden Objekten nicht beobachten. Vielmehr liegt eine Mischung beider Refle-

xionsarten vor. Die auftreffende Strahlung wird bei dieser gemischten Reflexion wie auch bei 

der diffusen Reflektion in alle Richtungen zurückgeworfen. Die Stärke dieses Zurückwerfens 

der Strahlung ist jedoch ungleich, weshalb gemischte Reflexion nicht anhand einfacher Funk-

tionen beschrieben werden kann. Die beschriebenen Arten von Reflexion an einer Oberfläche 

veranschaulicht Abbildung 7. 

 

 

Abbildung 6: Spektrale Durchlässigkeit der Atmosphäre (verändert nach www.seos-project.eu). 

Abbildung 7: Unterschiedliche Arten von Reflexion an einer Oberfläche; Darstellung der Reflexion bei 
schräg einfallender Strahlung. Links: Spiegelnde Reflexion. Mitte: Diffuse Reflexion. Rechts: Gemischte 
Reflexion (nach ALBERTZ 2009). 
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Der Reflexionsgrad sowie dessen Abhängigkeit von der Wellenlänge der Strahlung spielen in 

der Fernerkundung eine bedeutende Rolle. In aller Regel erfolgt die Darstellung des spektralen 

Reflexionsgrades mithilfe einer Grafik. Viele Arten von Oberflächen weisen für sie charakteris-

tische Verläufe der Reflexionskurven auf. Das Wissen über die charakteristischen Verläufe 

dieser Kurven ist in der Fernerkundung von bedeutendem Nutzen. Bei grünen Pflanzen bei-

spielweise lässt sich etwa bei der Wellenlänge 700 nm und somit im Übergangsbereich des 

sichtbaren Lichts zur infraroten Strahlung ein steiler Anstieg der Reflexion beobachten. Im 

Rahmen der Analyse von Vegetation, beispielsweise bei der Entwicklung von zur Identifizie-

rung des Vitalitätsgrades von Pflanzen genutzten Vegetationsindizes, wird diesem als „Red 

Edge“ bezeichneten Gradienten eine hohe Bedeutung beigemessen (DE LANGE 2020). Die 

spezifischen Reflexionsverhältnisse in den Blättern grüner Pflanzen, die eng mit der Wasser-

versorgung und weiteren Vitalitätsfaktoren zusammenhängen, sind für dieses Phänomen ver-

antwortlich. Blaues und rotes Licht werden von den Chloroplasten weitgehend absorbiert. Grü-

nes Licht hingegen wird reflektiert, weshalb die Blätter grün erscheinen. Große Teile der infra-

roten Strahlung hingegen werden an den Zellwänden und den luftgefüllten Hohlräumen mehr-

fach gespiegelt und somit ebenfalls in hohem Maße reflektiert (vgl. Abbildung 8). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abbildung 8: Schematische Darstellung von Absorption und Reflexion an grünen Blättern (verändert 
nach COLWELL et al. (1963)). 



16 
 

2.2. Sensorsysteme 

Die Entwicklung von Sensortechnologien, die im Bereich der Hochdurchsatzphänotypisierung 

unter Feldbedingungen zum Einsatz kommen, ist mit der Zeit rasant vorangeschritten. Mittler-

weile haben klassische RGB-Kameras, Multi- und Hyperspektralsensoren, Thermalkameras, 

die Fotosyntheserate und die Fluoreszenz messende Sensoren, Stereokameras und Lidar-

Sensoren Einzug in den Bereich der Hochdurchsatzphänotypisierung gehalten. In Abhängig-

keit von der Anwendungsebene werden die Sensoren unterschiedlichen Kategorien zugeteilt. 

So messen Fotosynthese- und Fluoreszenzsensoren auf der Einzelblattebene. Stereokame-

ras und Lidar- Sensoren werden auf der Nahbestandsebene eingesetzt. RGB-Kameras, Multi- 

und Hyperspektralsensoren und Thermalkameras messen in aller Regel aus der Luft, indem 

sie mittels geeigneter Plattformen über den Pflanzenbestand getragen werden (JIN et al. 2020). 

Im Folgenden werden die Eigenschaften der im Bereich der Hochdurchsatzphänotypisierung 

eingesetzten Kameras und Sensoren erläutert. Eine tabellarische Darstellung, der die Eignung 

verschiedener Sensoren für die Bestimmung unterschiedlicher Pflanzeneigenschaften unter 

Angabe einer potenziellen Anwendungsskala entnommen werden können, findet sich bei JIN 

et al. (2020).  

2.2.1. Auf der Blattebene messende Sensoren  

2.2.1.1. Fotosynthesesensoren 

Fotosynthesesensoren werden eingesetzt um die Fotosyntheserate von Pflanzen als Reaktion 

auf unterschiedliche Umweltbedingungen und Stresssituationen zu messen. Fotosynthetische 

Anpassungsmechanismen von Pflanzen können auf diese Weise analysiert und somit besser 

verstanden werden. Fotosynthesesensoren arbeiten passiv und sind somit auf eine natürliche 

Beleuchtungsquelle wie das Sonnenlicht angewiesen. Die Messung erfolgt im sichtbaren Be-

reich des elektromagnetischen Spektrums (HECKMANN et al. 2017). Ausgegeben werden Pa-

rameter wie die Fotosyntheserate, die Leitfähigkeit des Wassers, die interzelluläre CO2- Kon-

zentration und die Transpirationsrate (ARFAN et al. 2007). Kenntnisse über die Größenordnun-

gen dieser Merkmale ermöglichen spezifische Analysen des Pflanzenwachstums, des 

Gasaustauschverhaltens und zur Bestimmung stabiler Isotope (ZIVCAK et al. 2013). Eine Auf-

nahme von Bildern ist mit derzeit auf dem Markt erhältlichen Fotosynthesesensoren nicht mög-

lich. Zudem können sie nicht in Kombination mit Boden- und/ oder Luftplattformen eingesetzt 

werden (SINCLAIR et al. 2004). Um die Reaktion von Pflanzen auf wechselnde Umweltbedin-

gungen in Form der Fotosyntheserate künftig schnell und bildbasiert analysieren zu können 

bedarf es seitens der Herstellerfirmen und der Forschung einer kontinuierlichen Weiterent-

wicklung der technischen Spezifikationen (JIN et al. 2020). 
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2.2.1.2. Fluoreszenzsensoren  

Die Bestrahlung von Chloroplasten mit fotochemisch wirksamem oder blauem Licht bewirkt 

bedingt durch deren Gehalt an Chlorophyll eine teilweise Remission des absorbierten Lichts 

(SHARMA et al. 2012). Während die Menge an eingehender Strahlung konstant ist wird der 

Anteil remittierter Strahlung vornehmlich durch die Befähigung der Pflanze beeinflusst, einge-

fangenes Licht in metabolische Aktivität umzuwandeln. Um das Assimilationsvermögen foto-

chemisch wirksamer Strahlung einer Pflanze zu beurteilen kann dieser als Fluoreszenz be-

zeichnete Anteil remittierter Strahlung als geeigneter Indikator herangezogen werden (LI et al. 

2014). Die Widerstandskraft des pflanzlichen Metabolismus in Stresssituationen kann auf 

diese Weise vergleichsweise einfach beurteilt werden (THOREN & SCHMIDHALTER 2009). Fluo-

reszenzsensoren arbeiten im ultravioletten, im sichtbaren und im nahinfraroten Bereich des 

elektromagnetischen Spektrums, da diese Bereiche für Fluoreszenz empfindlich sind. Es exis-

tieren passive, auf eine natürliche Beleuchtungsquelle angewiesene und aktive Modelle, die 

über eine eigene Strahlungsquelle verfügen (ZHOU et al. 2018). Die Sensoren liefern Bildma-

terial, anhand dessen räumliche Muster der fotosynthetischen Aktivität eines Blattes erkannt 

werden können (KALAJI et al. 2016). Zudem können Stresssymptome, die beispielsweise durch 

den Befall mit pilzlichen Schaderregern hervorgerufen wurden, mithilfe der Aufnahmen früh-

zeitig erkannt werden (FANG & RAMASAMY 2015). Derzeit erhältliche Fluoreszenzsensoren 

werden vornehmlich auf der Einzelblattebene eingesetzt. Die Anwendung auf Bestandes-

ebene wird durch das sensoreigene und Hintergrundrauschen limitiert, was eine Abnahme des 

Signal-Rausch-Verhältnisses zur Folge hat (FAHLGREN et al. 2015). Aus diesem Grunde sind 

in Kombination mit Boden- und Luftplattformen einsetzbare Modelle allgemein nicht verfügbar. 

Um die Anwendung von Fluoreszenzsensoren unter Feldbedingungen weiter zu verbessern 

werden künftig weitere Entwicklungen von Nöten sein (JIN et al. 2020). 

2.2.2. Auf der Nahbestandsebene messende Sensoren 

2.2.2.1. Stereokameras 

Stereokameras gleichen in ihrem Aufbau den klassischen Digitalkameras. In Stereokameras 

sind jedoch in aller Regel zwei oder mehr Linsen verbaut, die jeweils über separate Abbil-

dungssensoren verfügen (LI et al. 2016). Aufgrund feinster Unterschiede in der Wahrnehmung 

der Bilder, die durch den menschlichen Augenabstand hervorgerufen werden, werden die Auf-

nahmen durch das Gehirn zu einem dreidimensionalen Bild zusammengesetzt. Parallel exis-

tieren wissenschaftliche Ansätze, die zur Gewinnung von dreidimensionalen Aufnahmen zwei 

identische, unmodifizierte Kameras nutzten (BISKUP et al. 2007; KONG et al. 2019). Die von 

Stereokameras bereitgestellte Kombination aus RGB-Bild und dreidimensionalen Strukturen 
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ist kostengünstig und ermöglicht eine Analyse des Wachstums und der Entwicklung von Pflan-

zen. Von Nachteil ist die begrenzte und auf schwankende Belichtungsbedingungen sensibel 

reagierende räumliche Auflösung (LI et al. 2014). Vornehmlich werden Stereokameras daher 

für die Betrachtung und Analyse der dreidimensionalen Struktur von Einzelpflanzen eingesetzt. 

Die Erfassung von Pflanzeneigenschaften auf Ebene des Feldbestandes hingegen stellt nach 

wie vor eine Herausforderung dar (BISKUP et al. 2007). Forschungsvorhaben werden sich aus 

den genannten Gründen auf die Verbesserung der Auflösung der Kameras und deren Sensi-

tivität gegenüber wechselnden Einstrahlungsverhältnissen konzentrieren müssen (JIN et al. 

2020). 

2.2.2.2. LIDAR 

Laserscanner, auch als LiDAR (Light Detection and Ranging) bezeichnet, ermöglichen als ak-

tive Verfahren eine punktweise Erfassung der Geländeoberfläche. Sie werden vornehmlich in 

bemannten Fluggeräten eingesetzt. Die Systeme bestehen aus einem einstrahligen, engban-

digen Laser und einer Empfangseinheit und messen zahlreiche Punkte, die es in ihrer Ge-

samtheit ermöglichen, die Geländefläche geometrisch zu beschreiben (ALBERTZ 2009; Jin et 

al. 2020). Um die Entfernung zwischen der Geländeoberfläche und dem Sensor zu erfassen 

werden Laserimpulse im Wellenlängenbereich von etwa 600 nm bis 1000 nm generiert und in 

Lichtgeschwindigkeit emittiert, durch das Gelände reflektiert und von der Empfangseinheit auf-

genommen (THAPA et al. 2018). Die Zeit, die der Laserimpuls für seine Ausbreitung und seinen 

Weg zurück benötigt, wird von der Empfangseinheit präzise erfasst (GUO et al. 2018). Ist der 

Betrag der Lichtgeschwindigkeit bekannt können aus der jeweiligen Flugzeit des Lasers Rück-

schlüsse auf die Distanz zum jeweiligen Messobjekt mit einer Genauigkeit im Millimeterbereich 

gezogen werden (JIMENEZ-BERNI et al. 2018; JIN et al. 2020). Da sich der Laser in Lichtge-

schwindigkeit bewegt wird durch den Sensor erst dann ein neuer Impuls abgesetzt, wenn die 

Empfangseinheit den zuvor emittierten Impuls empfangen und verarbeitet hat. In Kombination 

mit modernen GPS/ INS-Systemen ermöglichen die gewonnenen Daten eine Berechnung der 

räumlichen Koordinaten derjenigen Geländepunkte, die den Laserstrahl reflektierten. Das Re-

sultat der Berechnungen sind so genannte Punktwolken, die eine große Zahl an Punkten mit 

ihren Raumkoordinaten x, y und z enthalten (ALBERTZ 2009). Anhand dieser dreidimensiona-

len Punktwolken lassen sich beispielsweise die Strukturen eines Nutzpflanzenbestandes de-

tailliert beschreiben (THAPA et al. 2018). Zudem können die Punktwolken zur Analyse von Ver-

änderungsprozessen der Nutzpflanzenbestände im Laufe der Vegetationsperiode herangezo-

gen werden (HOSOI & OMASA 2009; JIMENEZ-BERNI et al. 2018). In seiner Eigenschaft als ak-

tiver Sensor ist LiDAR vergleichsweise wenig empfindlich gegenüber Umwelteinflüssen und 

somit in der Lage, ausgewählte Pflanzeneigenschaften mit hoher Genauigkeit zu bestimmen 

(HOSOI et al. 2011).  
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2.2.3. Aus der Luft messende Sensoren  

2.2.3.1. Thermalkameras 

Thermalkameras erfassen den Anteil an infraroter Strahlung in den thermalen spektralen inf-

raroten Bereichen des elektromagnetischen Spektrums. Die gewonnenen Daten werden ins-

besondere für die Analyse des Trockenstresses von Pflanzen herangezogen (ZARCO-TEJADA 

et al. 2008). Thermalkameras arbeiten im Wellenlängenbereich von 3 µm bis 14 µm. In den 

meisten Untersuchungen wurden jedoch die Wellenlängenbereiche von 3 µm bis 5 µm und 

von 7 µm bis 14 µm betrachtet, da sich die atmosphärische Transmission der Infrarotstrahlung 

in diesen Wellenlängenbereichen ihrem Maximum annähert (BERNI et al. 2009; ZARCO-TEJADA 

et al. 2012; JONES et al. 2009; RISCHBECK et al. 2017). Die thermale Empfindlichkeit steht im 

Wellenlängenbereich von 3 µm bis 5 µm im Gegensatz zum Wellenlängenbereich von 7 µm 

bis 14 µm im Zusammenhang mit einem höheren Energielevel. Die Nutzung des Wellenlän-

genbereichs von 7 µm bis 14 µm erwies sich für gewisse Anwendungen hingegen dennoch 

als vorteilhaft. Durch die Einbeziehung dieses Wellenlängenbereichs in die Analyse können 

Fehler, die durch die atmosphärische Absorption von Strahlung in anderen Wellenlängenbe-

reichen entstehen würden, kompensiert werden (GAUSSORGUES 1984).  

Die durch Thermalkameras bereitgestellten Aufnahmen enthalten Informationen über die Tem-

peraturverhältnisse, radiometrische Informationen und Informationen über die Oberflächen-

struktur (KELLY et al. 2019). Unterschiede, die innerhalb einer jeweiligen Thermalaufnahme 

auf räumlicher Ebene ausgemacht werden können, ermöglichen die Segmentierung der sich 

unterscheidenden Bereiche anhand von spezifischen Algorithmen, wodurch eine Unterschei-

dung von gestresster und nicht gestresster Vegetation möglich wird (BANERJEE et al. 2018). In 

einer Vielzahl von Studien wurden daher hochauflösende Thermalkameras eingesetzt, um den 

Wachstumsstatus von Pflanzen zu analysieren, die Trockenstress ausgesetzt waren (BALUJA 

et al. 2012; HOFFMANN et al. 2016; ZARCO-TEJADA et al. 2012; BANERJEE et al. 2018). Der 

Investitionsaufwand für die Beschaffung einer Thermalkamera übersteigt in der Regel die Kos-

ten, die beispielsweise für die Beschaffung eines Multispektralsensors aufgewendet werden 

müssen. Zudem sind insbesondere die leichtgewichtigen Modelle empfindlich gegenüber sich 

ändernder äußerer Einflüsse (JONES et al. 2009). Die Anwendung von Thermalkameras kann 

sowohl in Verbindung mit Bodenplattformen als auch in Verbindung mit Luftplattformen erfol-

gen (JIN et al. 2020). 

2.2.3.2. RGB-Kameras 

RGB-Kameras erfassen Informationen des roten, des grünen und des blauen Kanals in dem 

für das menschliche Auge sichtbaren Bereich des elektromagnetischen Spektrums (JIN et al. 
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2017). Die Informationen werden in digitalen Aufnahmen hinterlegt. Um phänotypische Eigen-

schaften von Pflanzen zu erfassen imitieren RGB-Kameras das menschliche Wahrnehmungs-

vermögen (GUO et al. 2015). Aufgrund ihrer hohen Sensitivität gegenüber den im sichtbaren 

Bereich des Lichts angesiedelten Kanälen werden in RGB-Kameras klassischerweise CCD-

Siliziumsensoren oder cmOS-Sensoren verbaut. Sie ermöglichen die Ausgabe zweidimensio-

naler Aufnahmen, mit deren Hilfe Pflanzeneigenschaften vergleichsweise einfach und kosten-

günstig erfasst werden können (LI et al. 2014). Die von RGB-Kameras bereitgestellten Auf-

nahmen werden klassischerweise in räumliche Raster von Intensitätswerten unterteilt. Bei ei-

ner Farbtiefe von 8 Bit beispielsweise beträgt die mögliche Spanne der Intensitätswerte 0 bis 

255. Die gemessenen Intensitätswerte variieren in Abhängigkeit von der Stärke des Photo-

nenflusses im roten, grünen und blauen Kanal (MADEC et al. 2019). Um den Einfluss unter-

schiedlicher Einstrahlungsverhältnisse zu mildern und die Qualität der Aufnahmen zu steigern 

können RGB-Kameras mithilfe von Farbkalibrierplatten und angeschlossener Verrechnung an-

hand von Algorithmen kalibriert werden (BROWN et al. 2005). RGB-Kameras zeichnen sich 

durch ihr gutes Preis- Leistungs- Verhältnis aus und liefern Aufnahmen mit hoher räumlicher 

Auflösung (ZHANG et al. 2020). Die Überlappung benachbarter Blattapparate stellt bezüglich 

der Segmentierung der Bilder und der Nutzung der in ihnen enthaltenen Informationen derzeit 

jedoch noch eine Herausforderung dar (JIN et al. 2017). Zudem enthalten die Aufnahmen le-

diglich spektrale Informationen des roten, grünen und blauen Kanals. Aus den genannten 

Gründen bedarf es weiterer Forschungsansätze, die zu einer Erweiterung der Einsatzmöglich-

keiten von RGB-Kameras für die Phänotypisierung beitragen werden (JIN et al. 2020).  

2.2.3.3. Multi- und Hyperspektralsensoren 

Eine umfassende Zusammenstellung der Charakteristika von Multi- und Hyperspektralsenso-

ren findet sich bei NOACK (2019). Multi- und Hyperspektralsensoren sind in der Lage, die In-

tensität elektromagnetischer Strahlung in unterschiedlichen Wellenlängenbereichen zu erfas-

sen. Die Sensoren messen in aller Regel nicht die Intensität einer Strahlungsquelle sondern 

denjenigen Teil der Strahlung, der von Gegenständen zurückgeworfen (reflektiert) wird, der 

den jeweiligen Gegenstand passiert (transmittiert) oder der vom jeweiligen Gegenstand auf-

genommen (absorbiert) wird. Die Höhe von Reflexion, Transmission und Absorption wird zum 

einen durch die physikalischen und chemischen Eigenschaften des jeweiligen Stoffes bzw. 

Stoffgemisches, zum anderen durch die Wellenlänge beeinflusst. Die Messungen ergeben 

spektrale Muster bzw. spektrale Signaturen, die für Materialien mit einer für sie spezifischen 

Zusammensetzung charakteristisch sind. 

Multi- und Hyperspektralsensoren können hinsichtlich ihrer spektralen Auflösung unterschie-

den werden. Multispektralsensoren erfassen Reflektionen in wenigen, nicht aneinandergren-

zenden Wellenlängenbereichen bzw. Kanälen, die bezüglich ihrer Bandbreite zwischen einem 
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und mehreren Dutzend Nanometern variieren. Hyperspektralsensoren hingegen sind in der 

Lage, innerhalb ihres Messbereiches ein kontinuierliches Spektrum mit einer spektralen Auf-

lösung von wenigen Nanometern abzubilden. Der Messbereich beider Sensortypen liegt in 

aller Regel im sichtbaren und im infraroten Bereich des elektromagnetischen Spektrums (vgl. 

Abbildung 9). 

 

Abbildung 9: Messbereich und Auflösung von a) Multispektral- und b) Hyperspektralsensoren (verändert 
nach NOACK (2018)). 

Als weiteres Unterscheidungsmerkmal kann die räumliche Auflösung herangezogen werden, 

die sowohl durch die Bildauflösung des Sensors als auch durch den Abstand zum Untersu-

chungsobjekt beeinflusst wird. Sie wird in den Einheiten Pixel/m bzw. m/Pixel angegeben und 

ist von Bedeutung, da die Spektrometer die reflektierte oder transmittierte Strahlung nicht 

räumlich auflösen können und die erfassten Intensitäten aus diesem Grunde in einem Wert 

zusammengefasst werden. Sofern es sich um bildgebende Sensoren handelt werden die In-

tensitäten der elektromagnetischen Strahlung in Form eines Rasters erfasst. Jeder Zelle (Pi-

xel) des jeweiligen Bildes wird hierbei ein Intensitätsmesswert einer Wellenlänge zugeordnet. 

So kann ein Digitalfoto, welches mit einer klassischen RGB-Kamera aufgenommen wurde, in 

drei Raster mit den Intensitäten für die Farben Rot, Grün und Blau zerlegt werden. In Abhän-

gigkeit von der Anzahl an Spektralkanälen bestehen Multi- und Hyperspektralbilder demnach 

aus einer Vielzahl an kongruenten Rastern.  

Mithilfe von Multi- und Hyperspektralsensoren kann sowohl die Reflexion als auch die Trans-

mission bestimmt werden, wobei sich unter Feldbedingungen die Messung der Reflexion etab-

liert hat und Transmissionsmessungen vornehmlich im Labor durchgeführt werden. Da die In-

tensität der Einstrahlung die Intensität der Reflexion maßgeblich beeinflusst ist sie bei der je-

weiligen Messung zu berücksichtigen. Dies gelingt, indem Multi- und Hyperspektralsensoren 

mit aktiven Lichtquellen ausgestattet werden, da in diesem Falle aus dem Verhältnis von ein-

gestrahlter und reflektierter Intensität die Reflexion als derjenige relative, prozentuale Anteil 

des Lichts, der reflektiert wird, berechnet werden kann. Passive Multi- und Hyperspektral-
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sensoren sind zum Teil mit Lichtsensoren ausgestattet, die in Richtung des Himmels ausge-

richtet die Intensität der Einstrahlung messen. Die Reflexion wird mit einem zweiten, auf das 

jeweilige Objekt ausgerichteten Sensor gemessen. Aus dem Verhältnis der beiden gemesse-

nen Intensitäten kann ebenfalls die Reflexion berechnet werden. Steht ein Lichtsensor nicht 

zur Verfügung und wird lediglich die Reflexion des jeweiligen Gegenstandes bzw. Objekts ge-

messen muss die wechselnde Intensität der Einstrahlung als Unbekannte angesehen werden. 

Um diese Variabilität der Einstrahlung zu kompensieren werden häufig so genannte Vegeta-

tionsindices berechnet, die die Reflexionen der unterschiedlichen Wellenlängenbereiche ins 

Verhältnis setzen. 

Um Zusammenhänge zwischen der spektralen Signatur und den chemischen oder physikali-

schen Eigenschaften des jeweiligen Untersuchungsobjekts herzustellen werden Kalibrierver-

fahren angewandt. Bei Multi- und Hyperspektralsensoren besteht die Besonderheit, dass ei-

nem Zielwert eine Vielzahl von Messwerten in Form der Reflexion oder Transmission in den 

unterschiedlichen Wellenlängenbereichen gegenüberstehen. Klassische und vergleichsweise 

einfache statistische Methoden wie Korrelations- und Regressionsanalysen können aus die-

sem Grunde nicht angewendet werden. Vielmehr werden multivariate Methoden wie Partial 

Least Square Regression (PLSR), Support Vector Regression (SVM) oder aber Deep- Learn-

ing- Ansätze, beispielsweise in Form künstlicher neuronaler Netzwerke, angewendet. Ziel der 

Anwendung dieser Methoden ist die Aufstellung eines Kalibriermodells, welches aus den In-

tensitätsmessungen in den verschiedenen Wellenlängenbereichen und aus Daten, die durch 

Referenzmessungen gewonnen wurden, ermittelt wird. Die Anzahl der für die Bildung des je-

weiligen Modells verwendeten Proben muss hierbei hinreichend groß sein. Zudem müssen die 

Proben die gesamte Spanne potenziell auftretender Zielwerte abdecken. Die Aufstellung ro-

buster, zuverlässig schätzender Modelle stellt somit eine große Herausforderung dar und be-

darf eines reichen Erfahrungsschatzes. Hinzu kommt, dass sowohl Multi- als auch Hyperspekt-

ralsensoren in aller Regel immense Datenmengen liefern, weshalb die schnelle Übertragung 

der Daten im Feld, die Speicherung der Daten und deren möglichst reibungslose und schnelle 

Verarbeitung durch nachgelagerte Analysesysteme derzeit noch viele Fragen aufwirft. Diese 

müssen im Rahmen künftiger Forschungsvorhaben bearbeitet werden, um einen effizienteren 

Einsatz von Multi- und Hyperspektralsensoren zum Zwecke der Phänotypisierung unter Feld-

bedingungen zu ermöglichen. 

2.3. Plattformen 

Die Effizienz der im Rahmen der Phänotypisierung eingesetzten Sensoren wird maßgeblich 

durch die Performanz der sie tragenden Plattformen beeinflusst. Eine möglichst gleichmäßige 

Bewegung der Plattform durch den Beobachtungsraum steigert die Qualität der jeweiligen Be-

obachtung. Den Idealfall, der in der Praxis jedoch nicht immer erreicht wird, bilden Daten von 
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gleichbleibender Qualität bei einem nahezu konstanten Aufnahmeabstand (TOTH & HUTZI 

2017). Als Trägermedium für die im Rahmen der Phänotypisierung eingesetzten Sensoren 

werden unterschiedliche Plattformen verwendet, deren Leistungsvermögen kontinuierlich ge-

steigert werden konnte. Während Satelliten und bemannte Luftfahrzeuge bereits seit geraumer 

Zeit als Trägermedien eingesetzt werden und aus diesem Grunde als klassische Plattformen 

der Fernerkundung gelten wurden zunehmend neue Plattformen wie beispielsweise UAV ent-

wickelt, die neue Möglichkeiten und Potenziale offenlegten. Im Folgenden werden die nach 

dem derzeitigen Forschungsstand klassischerweise im Rahmen der Phänotypisierung einge-

setzten Plattformen beschrieben. Die Plattformen werden hierbei zwecks einer besseren Über-

sicht in Bodenplattformen und Luftplattformen unterteilt. 

2.3.1. Bodenplattformen 

2.3.1.1. Stationäre und mobile Phänotypisierungsmasten 

Phänotypisierungsmasten werden in stationäre und mobile Modelle unterteilt. Der für die Er-

fassung der Pflanzeneigenschaften genutzte Sensor wird bei dieser Art Plattform an einem 

Mast angebracht, der klassischerweise aus Aluminium, Stahl oder Kunststofffasern gefertigt 

ist (JIN et al. 2020). Stationäre Anlagen ähneln in ihrem Aufbau einer klassischen Feldwetter-

station. In der Regel werden an dieser Variante kostengünstige RGB-Kameras genutzt, die an 

dem Mast angebracht werden. Die vom Sensor generierten Aufnahmen werden in regelmäßi-

gen Zeitabständen auf eine Serverplattform geladen (ARAUS et al. 2018). Auf diese Weise 

können Veränderungen von Pflanzenparametern im Zeitverlauf zuverlässig beurteilt werden. 

Stationäre Phänotypisierungsmasten erfassen hierbei jedoch lediglich einen Teilabschnitt der 

jeweiligen Untersuchungsparzelle. Um vergleichsweise große Experimentierfelder analysieren 

zu können müssen somit mehrere Kameras installiert werden, deren Aufnahmen das jeweilige 

Feld bestmöglich abdecken. Insbesondere bei großen Untersuchungsflächen steigen die In-

vestitionskosten somit stark an (JIN et al. 2018). Die an mobilen Phänotypisierungsmasten 

verbauten Kameras und Sensoren liefern aufgrund ihres geringen Bodenabstandes von ein 

bis drei Metern Aufnahmen in vergleichsweise hoher Auflösung. Die Kamera bzw. der Sensor 

wird hierbei in aller Regel mithilfe einer WLAN- Verbindung anhand eines Mobiltelefons ange-

steuert. Da mobile Phänotypisierungsmasten von Hand versetzt werden müssen sind insbe-

sondere bei großen Versuchsflächen viele Arbeitskräfte vonnöten, um die Plattformen über die 

Fläche zu bewegen. Die mithilfe von stationären und mobilen Phänotypisierungsmasten ge-

nerierten Daten werden beispielsweise für die Ermittlung von Bestandesdichten, des Bede-

ckungsgrades, des Blütestatus und für die Berechnung von Vegetationsindices verwendet (JIN 

et al. 2020). 
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2.3.1.2. Mobile Plattformen 

Mobile Phänotypisierungsplattformen untergliedern sich in autonome, händisch getriebene 

und traktorgetriebene Modelle. Sie ermöglichen einen flexiblen Einsatz unterschiedlicher Ka-

mera- und Sensormodelle auf ein- und derselben Plattform. Autonome Systeme verfügen ne-

ben dem jeweils benötigten Sensor in aller Regel über ein Datenerfassungssystem, eine inte-

grierte GPS-Empfangseinheit, ein Navigationssystem, ein Speichermedium für die anfallenden 

Daten und eine Stromversorgungseinheit (COMAR et al. 2012). Durch das Zusammenspiel aus 

Sensor und GPS-System werden eine Austauschbarkeit der Komponenten und eine effiziente 

Datensammlung gewährleistet. Zudem werden in den vom jeweiligen Sensor gelieferten Daten 

Koordinaten hinterlegt, die eine Georeferenzierung des Materials ermöglichen. Mithilfe des 

Navigationssystems kann eine möglichst effiziente Fahrtroute über die jeweilige Versuchsflä-

che erstellt werden. Die Qualität des Datenmaterials wird über das Datenerfassungssystem 

abgesichert, indem die eingehenden Daten analysiert und Einflüsse durch wechselnde Hinter-

grundbeleuchtung reduziert werden. Eine kontinuierliche Stromversorgung wird über die 

Stromversorgungseinheit sichergestellt. Sofern RGB-Kameras, Multi- und Hyperspektral-

sensoren oder Thermalsensoren in Kombination verbaut sind können selbstfahrende Phäno-

typisierungsplattformen für jede Parzelle zeitgleich unterschiedliche Aufnahmen bereitstellen, 

die beispielsweise für die Ermittlung der Bestandesbedeckung, der Bestandeshöhe und -tem-

peratur, des Chlorophyll- und Stickstoffgehalts, des Wassergehalts und für Schätzungen der 

Biomasse, des Ertrages und der Qualitätseigenschaften herangezogen werden können. Aller-

dings sind für die Beschaffung derart komfortabel ausgestatteter Systeme hohe Investitions-

summen aufzubringen (JIN et al. 2020).  

Händisch getriebene Phänotypisierungsplattformen müssen durch menschliches Zutun über 

die jeweilige Versuchsfläche bewegt werden (JIN et al. 2020). Als Beispiel sei das Phenomo-

bile Lite genannt. Dessen Bedienung erfolgt anhand eines Laptops, was die stetige Anwesen-

heit einer Bedienperson erforderlich macht. Zur Erfassung der Pflanzenparameter nutzt das 

System RGB-Kameras, Multi- bzw. Hyperspektralsensoren und Thermalsensoren (JIMENEZ-

BERNI et al. 2018). Händisch getriebenene Phänotypisierungsplattformen sind in der Beschaf-

fung günstiger als autonome Systeme. Hinsichtlich der Qualität des Datenmaterials und der 

Nutzungseffizienz müssen von Seiten der Bedienerin bzw. des Bedieners jedoch Einschnitte 

hingenommen werden (JIN et al. 2020). 

An Traktoren verbaute Phänotypisierungsplattformen verfügen über integrierte Sensor- und 

GPS-Systeme, ein Datenerfassungssystem und eine Stromversorgung (BARMEIER & SCHMID-

HALTER 2017). Die verwendeten Sensoren messen die Reflexion des Pflanzenbestandes und 

berechnen auf dessen Grundlage Vegetationsindices, mit deren Hilfe beispielsweise Rück-

schlüsse auf die Stickstoffaufnahme der Pflanzen gezogen werden können. Bildmaterial wird 
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durch die Sensoren in der Regel nicht bereitgestellt. Mithilfe des GPS-System werden die Da-

ten mit ihren zugehörigen Koordinaten versehen. Das Datenerfassungssystem ist für die Qua-

litätssicherung der Daten verantwortlich, indem es Einflüsse durch äußere Belichtungsbedin-

gungen minimiert und die eingehenden Sensordaten auf Abweichungen kontrolliert. Die 

Stromversorgung des Systems wird über den Traktor sichergestellt (JIN et al. 2020). Als Bei-

spiel für eine mittels Traktor angetriebene Phänotypisierungsplattform sei der PhenoTrac4 ge-

nannt, dessen Sensoren erfolgreich für die Berechnung von Vegetationsindices, der Stickstoff-

aufnahme, der Biomasse und der Wasserversorgung genutzt wurden. Da die verbauten Sen-

soren kein Bildmaterial liefern ist das System im Vergleich zu anderen Phänotypisierungsplatt-

formen vergleichsweise günstig in der Anschaffung (BARMEIER & SCHMIDHALTER 2017).  

2.3.1.3. Stationäre Plattformen  

Stationäre Phänotypisierungsplattformen werden in Kombination mit RGB-Kameras, Multi- 

und Hyperspektralsensoren, Thermalkameras und Laserscannern eingesetzt (JIN et al. 2020). 

Als vollautomatisierte Plattformen werden sie bei Verwendung des entsprechenden Sensors 

für die zerstörungsfreie Analyse des Pflanzenwachstums, der Pflanzenphysiologie und- mor-

phologie und des Gesundheits- und Stresslevels von Pflanzen genutzt. Stationäre Plattformen 

ermöglichen die gleichzeitige Analyse mehrerer Pflanzeneigenschaften. Die Flächenleistung 

hingegen ist eingeschränkt. Auf Führungsschienen installierte Modelle sind jedoch durchaus 

in der Lage Versuchsflächen mit einer Größe von etwa einem Hektar abzudecken (VIRLET et 

al. 2017). 

2.3.2. Luftplattformen 

2.3.2.1. Unbemannte Luftfahrzeuge 

Obwohl sie ursprünglich nicht für diesen Bereich entwickelt wurden haben sich unbemannte 

Luftfahrzeuge in der Fernerkundung zu einer beliebten Plattform entwickelt. Sie werden in un-

terschiedlichen Größen angeboten, wobei sich in der Fernerkundung vorwiegend Modelle mit 

maximalen Gesamtgewichten von 25 kg etabliert haben (TOTH & JUTZI 2017). Die Technologie 

entstammt den Bereichen der ferngesteuerten Modellflugzeuge und der militärischen Aufklä-

rung (WATTS et al. 2012). 

Ein UAV- System für die Fernerkundung besteht nach TOTH & JUTZI (2017) „aus einem mit 

Gas oder Strom betriebenen Flugkörper, einem Navigationssystem, einem oder mehreren bild-

gebenden Sensoren und dem Kommunikationssystem“. Bezüglich des Aufbaus der Flugkör-

per werden Systeme mit starren Flügeln (sog. Starrflügler) von Systemen mit Rotoren unter-

schieden. Starrflügler haben den Vorteil, dass sie verglichen mit Rotorsystemen bei gleicher 

Nutzlast eine längere Flugzeit bei höherer Fluggeschwindigkeit erreichen und aus diesem 
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Grunde verglichen mit Rotorsystemen eine höhere Flugeffizienz an den Tag legen (JIN et al. 

2020). Für Start- und Landemanöver benötigen Starrflügler jedoch vergleichsweise viel Platz. 

Zudem besteht die Gefahr, dass die Aufnahmen bedingt durch die hohe Fluggeschwindigkeit 

verzerren (ZHANG & KOVACS 2012). Mit Rotorsystemen wie Quadkoptern, Hexakoptern oder 

Oktokoptern ist ein flexiblerer Einsatz möglich, da sie eine bessere Manövrierbarkeit erreichen 

und ihr Einsatz aus diesem Grunde an fast jedem Ort möglich ist (TOTH & JUTZI 2017). Die 

realisierbaren Fluggeschwindigkeiten und die Zuladung sind bei Rotorsystemen jedoch ver-

gleichsweise gering (ZHANG & KOVACS 2012). Um den Flug zu überwachen und eine weg-

punktbasierte Navigation zu ermöglichen werden GNSS- und MEMS- (mikroelektromechani-

sches System) - Sensoren als IMU (Inertial Measurement Unit) eingesetzt. 

Sowohl die Bordenergie als auch die gesetzlichen Bestimmungen für UAV in dem jeweiligen 

Einsatzgebiet bestimmen die Flugdauer und die Flughöhe (TOTH & JUTZI 2017). In Deutsch-

land beispielsweise ist, sofern der Einsatzort nicht in einem besonderen Gebiet wie der Ein-

flugschneise eines Flughafens liegt, lediglich eine Flughöhe von maximal 100 m und ein Be-

trieb in Sichtweite zulässig. Ergänzend sind in der Regel ein Kenntnisnachweis (Drohnenführ-

erschein) und eine Genehmigung durch die jeweilige Landesluftfahrtbehörde erforderlich. 

Energie- und Kommunikationsbegrenzungen können den Aktionsradius zusätzlich einschrän-

ken, wodurch in der Regel lediglich kleine Gebiete beflogen werden können. 

Aufgrund ihrer Vielfalt, ihres geringen Gewichts und der vergleichsweise geringen Kosten wer-

den zum Zwecke der Fernerkundung unter UAV derzeit vorwiegend optische Kameras als 

Sensoren eingesetzt. Bedingt durch die vergleichsweise niedrige Flughöhe weisen die Bilder 

der Sensoren eine hohe räumliche Auflösung auf, aus denen sehr dichte Punktwolken abge-

leitet werden können. Diese können im Anschluss für die Erstellung detaillierter Oberflächen-

modelle und Orthobilder genutzt werden. Das Angebot an UAV, die für die Fernerkundung 

eingesetzt werden können, reicht von sofort einsatzbereiten und zugleich kostengünstigen 

Produkten über eigens zusammengestellte Systeme bis hin zu professionell konstruierten 

Spezialaufbauten. Viele Hersteller haben aufgrund des bedeutenden Marktpotenzials UAV-

Plattformen entwickelt, die auf ihre eigens hergestellten Sensorsysteme zugeschnitten sind. 

Als Beispiele seien LiDAR-Sensoren wie das System Velodyne VLP-16 und das System Riegl 

VUX-16, aber auch hyperspektrale Systeme wie die Rikola-Kamera genannt (TOTH & JUTZI 

2017). 

2.3.2.2. Bemannte Luftfahrzeuge 

Bis vor etwa einem Jahrzehnt die Ära der kommerziellen Fernerkundungssatelliten begann 

waren die Flugzeugplattformen für die Industrieländer die wichtigsten Datenquellen für raum-

bezogene Daten (TOTH & JUTZI 2017). An bemannten Luftfahrzeugen können grundsätzlich 
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alle Sensoren verbaut werden, die auch an unbemannten Luftfahrzeugen eingesetzt werden. 

Bemannte Luftfahrzeuge können große Gebiete in vergleichsweise kurzer Zeit abdecken. Je-

doch müssen Einschnitte bei der räumlichen Auflösung hingenommen werden. Die Zuladung 

ist höher als bei unbemannten Luftfahrzeugen (JIN et al. 2020). Mithilfe bemannter Luftfahr-

zeuge generierte Aufnahmen werden für die Bestimmung des GAI, der Biomasse, des Chlo-

rophyllgehalts, des Stickstoffgehalts und der Pflanzenlänge genutzt (SANKARAN et al. 2015).  

2.3.2.3. Satellitenplattformen 

Satellitenplattformen zum Zwecke der Fernerkundung wurden vor über 40 Jahren zum ersten 

Mal eingesetzt und werden mittlerweile von etwa 50 Ländern der Erde betrieben (TOTH & JUTZI 

2017). Satellitenplattformen ermöglichen praktisch die Beobachtung der gesamten Erdober-

fläche, indem sie die Erde in kreisförmigen, polnahen Umlaufbahnen überfliegen. Die sonnen-

synchrone Lage der Umlaufbahnen führt herbei, dass der Äquator stets zur selben Uhrzeit 

überflogen wird und auf diese Weise möglichst gleichbleibende Aufnahmebedingungen vor-

herrschen. Die Lage der Satellitenbahn im Raum wird stets beibehalten. Die Rotation der Erd-

kugel bewirkt jedoch, dass die Erdoberfläche unter der Bahn hindurch wandert und die Boden-

spuren der aufeinander folgenden Umläufe aus diesem Grunde etwas gegeneinander versetzt 

sind. Durch die Wahl der Bahnparameter ist nach und nach die Aufnahme der gesamten Erd-

oberfläche möglich. Dieser Vorgang wiederholt sich in einem festen Zyklus, dessen Dauer von 

dem jeweils eingesetzten Satellitensystem abhängt (ALBERTZ 2009).  

Die Bodenauflösung konnte im Laufe der Zeit kontinuierlich gesteigert werden und liegt mitt-

lerweile im Meterbereich. Aufgrund der schnellen Entwicklung im Bereich der Satellitentechnik 

wird künftig mit höheren Bodenauflösungen in Größenordnungen von unter einem Meter zu 

rechnen sein (JIN et al. 2020). Sie erreicht aber dennoch nicht die Genauigkeit von bemannten 

und unbemannten Luftfahrzeugen, mobilen oder statischen Plattformen. Zudem ist eine hohe 

Abhängigkeit vom Grad der Bewölkung gegeben, der eine Nutzung der entstandenen Bilder 

unter Umständen unmöglich machen kann. Die Bodenauflösung ist bis dato zu gering um Sa-

tellitenaufnahmen für die Analyse von Parzellenversuchen nutzen zu können (JIN et al. 2018). 

Im Gegenzug hat die rapide Entwicklung der Raumfahrttechnik herbeigeführt, dass die Bild-

aufnahme mittels satellitengestützter Plattformen mit zum Teil mehreren Kanälen mit der Zeit 

für den größten Teil der Interessierten erschwinglich wurde (JIN et al. 2020; TOTH & JUTZI 

2017). Ausführliche Informationen zu den jeweiligen Satellitenmissionen der Länder finden 

sich unter dem Link http://directory.eoportal.org/web/eoportal/home sowie bei MULLA (2013), 

TOTH & JUTZI (2017) und NOACK (2019). 
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2.4. Anwendungsfelder 

Die Techniken der Fernerkundung haben in der praktischen Landwirtschaft, im Feldversuchs-

wesen und in der Pflanzenzüchtung aufgrund des enormen Potenzials und der vielfältigen 

Möglichkeiten mit der Zeit eine weite Verbreitung erlangt. Das nachfolgende Kapitel gibt einen 

Überblick, auf welche Weise und mit welchem Ziel die in den vorigen Kapiteln beschriebenen 

Sensoren und Plattformen in der praktischen Landwirtschaft, in der Pflanzenzüchtung und im 

Feldversuchswesen Anwendung finden.  

Um im Rahmen einer effizienten Landbewirtschaftung möglichst schnell eine Entscheidung für 

oder gegen eine ackerbauliche Maßnahme treffen zu können werden möglichst aktuelle Infor-

mationen über die auf der jeweiligen landwirtschaftlichen Fläche vorherrschenden Gegeben-

heiten benötigt (ATZBERGER 2013). Grundlegende Informationen über den Zustand der Acker-

fläche und/ oder den Entwicklungszustand der Pflanzenbestände kann die Landwirtin bzw. der 

Landwirt bereits mithilfe von durch bemannte Luftfahrzeuge oder Satelliten erstellte RGB- Kar-

ten erhalten. Die Karten werden frei verfügbar über Kartendienste wie Google Maps, Google 

Earth oder Bing Maps des Unternehmens Microsoft bereitgestellt. Mit einer RGB-Kamera aus-

gestattete UAV bieten sich zu diesem Zwecke ebenfalls an und werden aufgrund der höheren 

räumlichen und zeitlichen Auflösung, der flexiblen Handhabung und moderater Anschaffungs-

kosten zunehmend beliebter. Anhand der Karten bzw. der mittels UAV generierten Aufnahmen 

lassen sich auf der jeweiligen Fläche beispielsweise lagernde oder frühreife Teilstücke identi-

fizieren. Die Priorisierung anstehender Erntemaßnahmen wird auf diese Weise maßgeblich 

erleichtert. Im Falle eines Betriebsleiterwechsels oder bei Erwerb neuer Flächen ermöglichen 

die Aufnahmen eine rasche Erfassung der vorherrschenden Standortverhältnisse. Hierzu zäh-

len Informationen über die Größe und den Zuschnitt der Fläche und die Lokalisierung von 

heterogenen Teilstücken, Drainagen und Hindernissen wie Schilfinseln, Stromleitungsmasten 

sowie von Erosionsschäden (WILD & SCHMIEDEL 2017). Im Falle von Rechtsstreitigkeiten, die 

insbesondere bei Wild- und Hagelschäden, im Rahmen des Wegebaus oder bei Maßnahmen 

des Naturschutzes aufkommen können, dienen die Aufnahmen als verlässliche Dokumentati-

onsgrundlage (GRENZDÖRFFER & BILL 2001). 

Besondere Bedeutung erlangte die Fernerkundung für die landwirtschaftliche Praxis durch den 

Einzug des Precision Farming. Precision Farming zielt darauf ab, die Landbewirtschaftung an 

die natürliche Heterogenität der Naturräume anzupassen und auf diese Weise die Erträge bei 

gleichzeitiger Einsparung von Betriebsmitteln und einer damit verbundenen Schonung der Um-

welt zu steigern (MULLA 1993; MULLA 2013). In Bezug auf die Bereitstellung aktueller und de-

taillierter Informationen über die Schläge dient die Fernerkundung der Landwirtschaft als ide-

ale Ergänzung zu den herkömmlich praktizierten terrestrischen Verfahren und bildet aufgrund 

des Raumbezugs der Daten eine bedeutende Informations- und Entscheidungsgrundlage für 
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eine teilflächenspezifische Bewirtschaftung (GRENZDÖRFFER & BILL 2001). Auch im Feldver-

suchswesen und in der Pflanzenzüchtung hat sich die Fernerkundung mit den durch sie be-

stehenden technischen Möglichkeiten zu einem Hilfsmittel entwickelt, dem bedeutendes Po-

tenzial zugesprochen wird. Ziel ist hier die Ablösung der bislang von Hand durchgeführten 

Bonituren durch geeignete Sensoren und Plattformen, um einheitliche Boniturergebnisse aus 

lediglich einer Quelle zu generieren und Zeit und Kosten zu sparen (CLEVERS 1986). Im Be-

reich der Pflanzenzüchtung sollen die technischen Möglichkeiten der Fernerkundung dazu bei-

tragen den Züchtungsfortschritt zu beschleunigen und effizienter zu gestalten. Die Anforde-

rungen an die in den Bereichen des Precision Farming, des Feldversuchswesens und der 

Pflanzenzüchtung verwendeten Plattformen und Sensoren sind in diesem Zusammenhang 

vergleichsweise hoch, da zum Teil recht spezifische Boden- und Pflanzeneigenschaften zu-

verlässig bestimmt werden müssen.  

Die Fernerkundung konzentriert sich hinsichtlich der Ermittlung spezifischer Boden- und Pflan-

zeneigenschaften in den Bereichen der Präzisionslandwirtschaft, des Feldversuchswesens 

und der Pflanzenzüchtung mittlerweile auf eine Vielzahl von Anwendungsfällen. Im Bereich 

der Bodenanalyse spielen die Bestimmung der Menge an organischer Substanz (HONG et al. 

2018; ANGELOPOULOU et al. 2020), der Bodenfeuchte (MOHANTY et al. 2017; PENG et al. 2017), 

des Tongehalts und des Gehalts an organischem Kohlenstoff (LIU et al. 2018, MONDAL et al. 

2017), des pH-Werts (GHAZALI et al. 2020) sowie die Kartierung und Bewertung von Versal-

zungs- und Desertifikationsprozessen (LAMQADEM et al. 2018, SCUDIERO et al. 2017, GUO et 

al. 2017) eine bedeutende Rolle. Auf Ebene des Pflanzenbestandes werden die Techniken 

der Fernerkundung mittlerweile zur frühen Kartierung von Nutzpflanzen, zur Analyse des 

Wachstumszustandes (Stickstoff- und Wasserversorgung, Befall mit pilzlichen und tierischen 

Schaderregern, phänologische Parameter, Lager) und zur Ertragsschätzung herangezogen. 

Die auf Ebene des Pflanzenbestandes genannten Anwendungsfelder werden im Folgenden 

näher erläutert.  

2.4.1. Kartierung von Nutzpflanzenbeständen  

Im Hinblick auf die regionale Erzeugung von Nahrungsmitteln, die Abschätzung der Erträge, 

die Lebensmittelsicherheit und den Handel mit landwirtschaftlichen Gütern stellt die frühzeitige 

Kenntnis über den Anbauumfang von Kulturen innerhalb eines bestimmten Anbaugebiets und 

über deren Zustand eine wertvolle und nützliche Information dar (BECKER-RESHEF et al. 2010; 

SONG et al. 2017). Aufgrund der zunehmenden Verfügbarkeit von Daten und ihrer vergleichs-

weise hohen räumlichen, zeitlichen und spektralen Auflösung werden insbesondere passive, 

an Satelliten verbaute Sensoren für die frühzeitige Kartierung von Nutzpflanzenbeständen ge-

nutzt (BIRADAR et al. 2009; YANG et al. 2019). Multispektrale Satellitendaten wurden bereits in 
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bzw. seit den frühen 1970er Jahren zur Klassifizierung von Kulturlandschaften bzw. zur Unter-

scheidung von Landnutzungsrichtungen herangezogen. BAUER & CIPRA (1973) gelang es, Ag-

rarlandschaften im mittleren Westen der USA nach Maisanbauflächen und Anbauflächen der 

Sojabohne mithilfe des auf dem Satelliten Landsat-1 verbauten Multispektralsensors MSS mit 

einer Genauigkeit von 83 % zu klassifizieren. KUSSUL et al. (2012) verglichen die Eignung der 

von unterschiedlichen Satellitensystemen bereitgestellten Daten für die Bestimmung des An-

bauumfangs unterschiedlicher Feldfrüchte in einem 78500 km2 großen Areal in der Ukraine. 

SCHMEDTMANN & CAMPAGNOLO (2015) nutzten von Satelliten bereitgestellte Daten zur flächen-

basierten Unterscheidung von Feldfrüchten um ein verlässliches Kontrollinstrument zu entwi-

ckeln, das im Rahmen der Flächenkontrollen im Bereich der Agrarförderung eingesetzt werden 

kann um die bisherigen kosten- und zeitintensiven Flächenkontrollen zu ersetzen. Zur Analyse 

multitemporaler Fernerkundungsdaten, die zur Klassifizierung von Nutzpflanzenbeständen ge-

nutzt werden sollen, wurden mit der Zeit unterschiedliche Klassifizierungsalgorithmen wie Sup-

port Vector Machines, Random Forest, Entscheidungsbäume und neuronale Netzwerke ent-

wickelt (DONG et al. 2015; SHAO et al. 2016; AZAR et al. 2016; VILLA et al. 2015; GÓMEZ et al. 

2016; WALDNER et al. 2016). Sie ermöglichen die Verarbeitung und Analyse der in der Zeitfolge 

gewonnenen Daten, wodurch die Charakterisierung von Wachstumszuständen und die daran 

angeschlossene Klassifizierung von Nutzpflanzen möglich werden.  

Aufgrund ihrer Unabhängigkeit von den klimatischen und atmosphärischen Einflüssen wurden 

auch Radarsysteme mit synthetischer Apertur (engl. Synthetic Aperture Radar, kurz SAR) für 

die Klassifizierung von Nutzpflanzen verwendet (JIN et al. 2015; BOUVET & LE TOAN 2011; 

CHOUDHURY & CHAKRABORTY 2006). Auch Kombinationen aus optischen Satellitendaten und 

SAR- Aufnahmen wurden in unterschiedlichen Studien für die Klassifizierung von Weizen, 

Baumwolle, Mais, Zuckerrohr und Reis herangezogen (SKAKUN et al. 2017; HAO et al. 2018; 

JIANG et al. 2019; STROPPIANA et al. 2019). Werden unbemannte Luftfahrzeuge für die Klassi-

fizierung von Nutzpflanzen verwendet können verglichen mit Satellitenaufnahmen Daten mit 

deutlich höherer räumlicher Auflösung genutzt werden (JIN et al. 2020). Mit RGB-Kameras und 

Multispektralsensoren ausgestattete unbemannte Luftfahrzeuge wurden für die Klassifizierung 

von Nutzpflanzen und Unkräutern eingesetzt (STROPPIANA et al. 2018). Durch künftige Steige-

rungen der räumlichen und zeitlichen Auflösung der von Satelliten und unbemannten Luftfahr-

zeugen bereitgestellten Daten werden selbstlernende Systeme wie Convolutional Neural Net-

works (KRIZHEVSKY et al. 2012) oder rekurrente neuronale Netze (ZAREMBA et al. 2014) für die 

frühe Kartierung von Nutzpflanzen künftig effizienter einsetzbar sein. 
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2.4.2. Analyse von Wachstumszuständen 

Stickstoffversorgung 

In seiner Funktion als Baustein von Eiweißstoffen, Enzymen und Vitaminen erfüllt der Stickstoff 

wichtige Funktionen im Stoffkreislauf von Pflanzen (LOCHNER & BREKER 2011). Ein Stickstoff-

mangel äußert sich in einer Abnahme des Chlorophyllgehalts, einer verringerten Fotosynthe-

serate und einer verringerten Widerstandskraft gegenüber Krankheits- und Schädlingsbefall 

(MCCAULEY et al. 2009). Anhand von Reflexionsmessungen im sichtbaren und nahinfraroten 

Bereich des elektromagnetischen Spektrums können die genannten Parameter erfasst werden 

(SANKARAN et al. 2015; SABERIOON et al. 2014). Untersuchungen von GEIPEL et al. (2016) 

zeigten, dass ein mit einem Multispektralsensor ausgestattetes unbemanntes Luftfahrzeug zur 

Bestimmung der genannten Parameter bei variierender Stickstoffversorgung geeignet ist. 

Auch an mobilen Phänotypisierungsplattformen verbaute Multi- und Hyperspektralsensoren 

erwiesen sich als geeignet, um den Stickstoffgehalt bei variierender Versorgung zu bestimmen 

(SCHMIDHALTER et al. 2003; BARMEIER & SCHMIDHALTER 2017). Auch in Verbindung mit unbe-

mannten Luftfahrzeugen oder mobilen Phänotypisierungsplattformen eingesetzten Fluores-

zenzsensoren wird hinsichtlich der Erfassung von Pflanzeneigenschaften unter Stickstoffman-

gel ein großes Potenzial zugesprochen. Bedeutende Chancen ergeben sich im Falle einer 

erfolgreichen Entwicklung spezifischer, leichtgewichtiger spektraler Fluoreszenzsensoren, die 

in Verbindung mit unbemannten Luftfahrzeugen oder mobilen Phänotypisierungsplattformen 

eingesetzt werden können (JIN et al. 2020). 

Wasserversorgung 

Die pflanzliche Reaktion auf eine mangelnde Wasserversorgung erfolgt in Form eines Schlie-

ßens der Stomata, wodurch sowohl das Pflanzenwachstum als auch die Fotosyntheserate be-

einträchtigt ist. Zudem ist die Pflanze bei geschlossenen Stomata lediglich eingeschränkt in 

der Lage, ihren Organismus mithilfe der Transpiration herunter zu kühlen (SANKARAN et al. 

2015). Aus diesem Grunde kann die Temperatur des Bestandes als Indikator für die Reaktion 

von Nutzpflanzen auf eine mangelnde Wasserversorgung herangezogen werden (JACKSON et 

al. 1977). Studien von WINTERHALTER et al. (2011), THOMPSEN et al. (2018), CHAPMAN et al. 

(2014) und JONES et al. (2009) ermittelten die Bestandestemperatur von unter Wassermangel 

leidenden Pflanzen, um trockentolerante Sorten zu selektieren. Hierfür eignen sich Thermal-

kameras, die in Verbindung mit unbemannten Luftfahrzeugen oder mobilen Phänotypisie-

rungsplattformen in kurzer Zeit vergleichsweise viele Aufnahmen liefern können (TATTARIS et 

al. 2016) und auf diese Weise eine effiziente Selektion trockentoleranter Sorten ermöglichen 

(JIN et al. 2020). Mithilfe von Sensoren, die im sichtbaren und nahinfraroten Bereich des elekt-
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romagnetischen Spektrums arbeiten, können Begleiteffekte von Wassermangel wie eine ver-

minderte Produktion von Biomasse bestimmt werden (GUTIERREZ et al. 2010). Aus diesem 

Grunde bietet sich eine kombinierte Nutzung von Thermalkameras und Multi- bzw. Hyper-

spektralsensoren an, um trockentolerante Genotypen maximal effizient zu selektieren (HASSAN 

et al. 2018; THOMPSON et al. 2018).  

Befall mit pilzlichen und tierischen Schaderregern 

Durch die weite Verbreitung von Pathogenen wie Pilzen, Virosen, Nematoden und Bakterien 

hervorgerufene Ertragsverluste gelten als anhaltendes Problem der landwirtschaftlichen Pro-

duktion (JIN et al. 2020). Um die Ausfälle zu minimieren werden neben der herkömmlichen 

visuellen Begutachtung der Schläge weitere Technologien entwickelt werden müssen, die eine 

schnelle, großflächige und damit effiziente Lokalisierung des Auftretens von Befall auf den 

Flächen ermöglichen (FANG & RAMASAMY 2015). Im Laufe der Zeit haben sich zahlreiche Stu-

dien mit der Erkennung und der daraus abgeleiteten Schätzung insbesondere des Befalls mit 

pilzlichen Schaderregern in verschiedenen Kulturarten beschäftigt. Die Untersuchungen wur-

den zum Teil unter kontrollierten Bedingungen im Labor durchgeführt. Eine Vielzahl von Stu-

dien widmet sich inzwischen jedoch auch der Schätzung des Befalls mit pilzlichen Schaderre-

gern unter Feldbedingungen unter Zuhilfenahme der Techniken der Fernerkundung. In diesem 

Zusammenhang kommen unterschiedliche Plattformen zum Einsatz, die mit bodennah arbei-

tenden Sensoren wie RGB-Kameras, Multi- und/ oder Hyperspektralsensoren ausgestattet 

sind (SANKARAN et al. 2013; YAMAMOTO et al. 2017; BEHMANN et al. 2018). Der Einsatz unbe-

mannter Luftfahrzeuge zur Abschätzung des Befalls mit Schaderregern und der Toleranz un-

terschiedlicher Sorten gegenüber Befall ist bis dato hingegen vergleichsweise wenig erforscht 

(SANKARAN et al. 2015).  

BOHNENKAMP, PAULUS & MAHLEIN (2019) verwendeten Hyperspektraldaten, um Gelbrostbefall 

in Winterweizen und Cercosporabefall in Zuckerrüben zu erfassen. Die Messungen in der Zu-

ckerrübe erfolgten mithilfe eines Stativs vom Boden aus. Die Daten wurden mithilfe des 

Savitzky-Golay-Algorithmus geglättet. Im Anschluss erfolgte eine Maskierung auf Grundlage 

einer Einzelwellenlängenmessung bei 590 nm und des BGI-Vegetationsindex. Auf diese 

Weise war eine Unterscheidung zwischen inokulierten und mit Fungiziden behandelten Par-

zellen bereits in frühen Wachstumsstadien der Zuckerrübe möglich. Die größten spektralen 

Unterschiede zwischen inokulierten und gesund gehaltenen Parzellen konnten in den Wellen-

längenbereichen 550 nm – 675 nm und 730 nm – 1000 nm beobachtet werden. Die Aufnah-

men im Winterweizen wurden mithilfe eines auf Rädern montierten Stahlgestells generiert. Der 

Abstand zwischen dem Sensor und dem Bestand betrug 50 cm. Die gewonnenen Daten wur-

den mittels der überwachten Klassifikationsmethode Support Vector Machine klassifiziert. An-

hand des Messaufbaus konnten die Krankheitssymptome mit einer Größe von bis zu wenigen 
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Millimetern aufgelöst werden. Über die angeschlossene Quantifizierung des Anteils Pixel pro 

Klasse konnte schlussendlich der Befallsgrad errechnet werden. BEHMANN et al. (2018) nutz-

ten eine handgetragene, leicht zu bedienende Hyperspektralkamera um den Befall von Gerste 

mit echtem Mehltau auf der Bestandesebene zu erfassen. Durch die Kombination aus Hyper-

spektralaufnahmen und der Bildanalyse mittels Support Vector Machines konnten die Autoren 

hinsichtlich der Quantifizierung des Befalls mit den visuellen Betrachtungen übereinstimmende 

Schätzresultate erzielen. Um Gelbrostbefall in mittels UAV generierten Hyperspektralaufnah-

men automatisiert zu erfassen entwickelten ZHANG et al. (2019) ein auf einem neuronalen 

Netzwerk basierendes Modell, das zur Bestimmung des Befalls sowohl spektrale als auch 

räumliche Informationen nutzte. Die Autoren verglichen das erstellte Modell mit dem Klassifi-

kations- und Regressionsverfahren Random Forest, das zur Schätzung des Befalls lediglich 

die spektralen Informationen nutzte. Durch die Kombination spektraler und räumlicher Infor-

mationen in dem erstellten Modell konnte die Genauigkeit der Schätzung des Gelbrostbefalls 

verglichen mit der alleinigen Nutzung spektraler Informationen im Random Forest- Verfahren 

signifikant gesteigert werden. So betrug die Genauigkeit der Schätzung mittels Random Forest 

0,77 während das von den Autoren erstellte Modell eine Schätzgenauigkeit von 0,85 erreichen 

konnte. Um die Genauigkeit der Schätzung im Vegetationsverlauf zu testen wurden an insge-

samt fünf verschiedenen Terminen von Ende April bis Mitte Mai Aufnahmen generiert. Die 

höchste Schätzgenauigkeit konnte bei späteren Aufnahmeterminen Mitte Mai erzielt werden. 

GUO et al. (2021) nutzten mittels UAV generierte Hyperspektralaufnahmen um das Ausmaß 

des Befalls mit Gelbrost auf der Feldebene zu schätzen. Die Autoren verwendeten verschie-

dene Vegetationsindices und Strukturmerkmale sowie Kombinationen aus beidem um zu un-

terschiedlichen Infektionszeitpunkten (früher, mittlerer und später Infektionstermin) innerhalb 

der Vegetationsperiode auf PLS-Regression basierende Monitoringmodelle zu erstellen. 

Untersuchungen von DEVADAS et al. (2008), HUANG et al. (2014), ZHENG et al. (2018) und YU 

et al. (2018) beschäftigten sich mit der Frage, ob eine verlässliche Erfassung des Befalls mit 

pilzlichen Schaderregern mithilfe bestehender oder im Rahmen der jeweiligen Untersuchung 

neu entwickelter spektraler Indices gelingen kann. Im Falle des gleichzeitigen Auftretens un-

terschiedlicher Erreger wurde zudem geprüft ob die Indices eine differenzierte Schätzung des 

Befalls ermöglichen. Ergänzend zu der Nutzung spektraler Indices entwickelten YU et al. 

(2018) das volle Spektrum des verwendeten Hyperspektralsensors nutzende PLS-Regressi-

onsmodelle und konnten bezüglich der Schätzung von Septoria Blattdürre auf diese Weise 

verbesserte und zuverlässigere Resultate erzielen. Einen umfassenden Überblick über den 

Stand der Forschung hinsichtlich der Schätzung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern ge-

ben die Arbeiten von MAHLEIN (2016), GOGOI et al. (2018) und SATAPATHY (2020). 



34 
 

Die Ergebnisse der Studien verdeutlichen, dass eine effektive Bestimmung der Ausprägung 

von Befall mit pilzlichen Schaderregern und der Resistenz von Sorten gegenüber Infektionen 

mithilfe von bodennah und in Kombination mit unbemannten Luftfahrzeugen eingesetzten Sen-

soren möglich ist. Insbesondere in der Pflanzenzüchtung werden die Sensoren künftig ihr gro-

ßes Potenzial ausspielen und eine effizientere Selektion resistenter und toleranter Stämme 

ermöglichen. Dies wird insbesondere dann der Fall sein, wenn die Sensoren in Kombination 

mit neu entwickelten Methoden der Bildklassifizierung eingesetzt werden (JIN et al. 2020). 

Schätzung des Ausmaßes von Lager 

Lager bezeichnet die permanente Abweichung von Nutzpflanzen von der aufrechten Position 

(PINTHUS 1974), erschwert die Ernteabläufe und hat in aller Regel Ertrags- und Qualitätsver-

luste zur Folge (BERRY et al. 2004). Die möglichst präzise und schnelle Beurteilung des Aus-

maßes von Lager liefert somit einen wichtigen Beitrag für die Forschung, erleichtert im Bereich 

der Pflanzenzüchtung die Selektion standfester Sorten und trägt zu einer Optimierung des 

Anbaumanagements, einer effizienteren Erzeugung von Nahrungsmitteln und der Vermeidung 

von Ertragsausfällen bei (JIN et al. 2020). Die durch Lager hervorgerufenen Änderungen in der 

Struktur der Pflanzen (HOSOI & OMASA 2012), in den biochemischen Eigenschaften (BARET et 

al. 2007) und in der Morphologie wirken sich auf die Reflexions- und Rückstrahlungseigen-

schaften der Pflanzen in den verschiedenen Wellenlängenbereichen aus und können somit 

anhand geeigneter Spektrometer erfasst werden  

Phänotypisierungsplattformen wurden bis dato in zahlreichen Studien zur Abschätzung des 

Ausmaßes von Lager in Nutzpflanzen eingesetzt (SUSKO et al. 2018; WILKE et al. 2019; YANG 

et al. 2020; CHAUHAN et al. 2020). Untersuchungen von LIU et al. (2011) zeigten, dass sich 

Hyperspektralaufnahmen als geeignet erwiesen, um das Ausmaß von Lager in Reisbeständen 

abzuschätzen. Fortschritte bei der Entwicklung unbemannter Luftfahrzeuge und von Sensoren 

konnten seitens der Forschung genutzt werden, um lagernde Teilflächen präziser zu erfassen 

und auch die Schwere der Lagerausprägung zu bestimmen (YANG et al. 2017). CHAPMAN et 

al. (2014) nutzten eine an einem UAV verbaute Thermalkamera, um das Ausmaß von Lager 

in Weizenbeständen zu ermitteln. Die Ausprägung des Lagers konnte anhand der Thermal-

aufnahmen zuverlässig bestimmt werden. LIU et al. (2018) gelang es, die Genauigkeit der 

Klassifizierung von Lager in unterschiedlichen Reissorten durch die Kombination von RGB- 

und Thermalaufnahmen zu steigern. Auch durch Satellitenplattformen bereitgestellte Aufnah-

men ermöglichen eine Erfassung lagernder Teilflächen. So nutzten YANG et al. (2015) mithilfe 

von Satelliten generierte Radaraufnahmen, um lagernde Teilflächen in Weizen auf der Be-

triebsebene zu lokalisieren. Aufgrund seiner hohen Auflösung konnte das SAR die durch das 

Lager hervorgerufenen Strukturänderungen der Pflanzen verlässlich ermitteln. Auf maschinel-
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lem Lernen basierende Algorithmen werden in Verbindung mit der Vielzahl an Phänotypisie-

rungsplattformen künftig noch effizienter eingesetzt werden können um die Gründe für das 

Auftreten von Lager zu bestimmen und die Qualität der Schätzung des Ausmaßes von Lager 

auf regionaler und globaler Ebene kontinuierlich zu verbessern (JIN et al. 2020). 

Weitere Anwendungsfälle 

Mithilfe der verschiedenen an Boden- und Luftplattformen einsetzbaren Sensoren können wei-

tere bedeutende Eigenschaften von Pflanzen bestimmt werden. Als Beispiele für Merkmale, 

die im Zusammenhang mit der Morphologie von Pflanzen stehen, seien an dieser Stelle der 

Green-Area Index, die Bestandsbedeckung, die Vitalität der Pflanzen, das Blattrollen, der 

Blattwinkel, FAPAR, die grüne Blattfläche bzw. die Seneszenz der Blätter, die Phänologie, die 

Biomasse, die Bestandsstruktur und die Bestandeshöhe genannt (JIN et al. 2020). 

Die möglichst präzise Erfassung der Pflanzenlänge bzw. der Bestandeshöhe mithilfe der Tech-

niken der Fernerkundung war bis dato Gegenstand zahlreicher Studien. BENDIG et al. (2013) 

erzeugten multitemporale Oberflächenmodelle von Getreidebeständen, indem Feldversuchs-

anlagen in Gerste mit einem UAV mit montierter RGB-Kamera beflogen und die Aufnahmen 

mithilfe der Structure-from-Motion-Methode (WESTOBY et al. 2012) verarbeitet wurden. Die 

Oberflächenmodelle wurden im Anschluss für die Messung der Pflanzenlängen verwendet. 

Um die drohnengestützte Messung der Pflanzenlängen zu validieren wurden mit einem Zoll-

stock Kontrollmessungen im Feld vorgenommen. Für die Korrelation zwischen den per UAV 

ermittelten Pflanzenlängen und den Kontrollmessungen ergab sich ein R2 von 0,69. HOLMAN 

et al. (2016) ermittelten Pflanzenlängen in Parzellen des Winterweizens mithilfe einer an einem 

UAV angebrachten RGB-Kamera. Die Aufnahmen wurden mittels der Structure- from- Motion- 

Methode verarbeitet. Parallel wurden die Pflanzenlängen mithilfe terrestrischen Laserscans 

ermittelt. Die Ergebnisse beider Verfahren wurden mit den Ergebnissen der standardisierten 

Feldmessung verglichen, die mithilfe eines Zollstocks durchgeführt wurde. Die Daten wurden 

nach Abschluss der Blüte mit Eintritt der Seneszenz der Pflanzen erhoben, als kein Zuwachs 

mehr zu erwarten war. Bei einer Flughöhe von 40 m ergab sich beim Zusammenhang zwi-

schen den mittels Drohne geschätzten Pflanzenlängen und den Ergebnissen der Referenz-

messung ein Regressionskoeffizient von 0,99. Der Zusammenhang zwischen den mittels ter-

restrischem Laserscan ermittelten Pflanzenlängen und der Referenzmessung erbrachte ein R2 

von 0,97. Verglichen mit der Referenzmessung erzielten sowohl die Ergebnisse der UAV-Be-

fliegung als auch die der Messung mithilfe des Laserscans einen Root Mean Squared Error 

(RMSE) von 0,03 m. Ergänzend wurde ein Feldversuch in Winterweizen, in dem 25 Sorten in 

insgesamt vier Düngungsstufen geprüft wurden, am 22.05.2015, am 18.06.2015 und am 

17.07. beflogen, die Pflanzenlängen bestimmt und diese abermals mit den Ergebnissen der 

zugehörigen Feldmessung verglichen. Die Zusammenhänge zwischen den per Drohne im Juni 
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und Juli ermittelten Pflanzenlängen und den Referenzmessungen erbrachten ein R2 von 0,93 

bei einem RMSE ≤ 0,039 m. AASEN et al. (2015) nutzten Hyperspektralaufnahmen um Pflan-

zenlängen in einem Sortenversuch in Gerste zu ermitteln. Auch in diesem Falle diente ein UAV 

als Trägerplattform für den Sensor. Die Befliegung des Sortenversuchs erfolgte am 

03.06.2014. Zu diesem Zeitpunkt befanden sich die Pflanzen zwischen BBCH 52 und BBCH 

59. Die im Rahmen der Befliegungen entstandenen Image Cubes wurden auch im Rahmen 

dieser Studie mittels Structure- from- Motion verarbeitet. Als Referenzmessung wurde mithilfe 

eines Zollstocks die mittlere Höhe der Pflanzen in jeder Parzelle bestimmt. Ein Vergleich der 

hyperspektral geschätzten und der von Hand gemessenen Pflanzenlängen erbrachte ein R2 

von 0,7. Auffällig war, dass die hyperspektral geschätzten Pflanzenlängen die von Hand ge-

messenen Pflanzenlängen konstant um etwa 0,19 m unterschätzten, wobei die Standardab-

weichung 0,03 m betrug. 

Neben morphologischen Pflanzeneigenschaften werden mithilfe der Techniken der Fernerkun-

dung auch Pflanzeneigenschaften erfasst, die im Zusammenhang mit der Nutzung natürlicher 

Ressourcen (Effizienz der Stickstoff-, Licht- und Wassernutzung), mit der Pflanzenphysiologie 

(Chlorophyll- und Wassergehalt, Fluoreszenz des Chlorophylls, Fotosyntheserate) und mit Er-

tragskomponenten stehen (Pflanzendichte, Bestandesdichte, Anzahl und Größe der Körner je 

Ähre und Kornqualität; JIN et al. 2020).  

Schätzungen von Bestandesdichten mithilfe geeigneter Kameras, Sensoren und Plattformen 

wurden basierend auf unterschiedlichen Herangehensweisen vorgenommen. WILKE et al. 

(2018) nutzten eine an einem UAV montierte RGB-Kamera, um die Ährenanzahl in Sommer-

gerste zu quantifizieren. Die Autoren beflogen eine Feldversuchsanlage, in der zwei zweizei-

lige Sommergerstensorten in jeweils zwei Saatstärken (niedrige und normale Saatstärke) und 

drei Wiederholungen je Saatstärke angebaut wurden. Die Größe einer Versuchsparzelle be-

trug 7,86 m2. Die Flughöhe betrug 10 m. Auf diese Weise konnte eine Bodenauflösung von 

2,3 mm je Pixel realisiert werden. Die Aufnahmen erfolgten in einem Winkel von 90° (Vogel-

perspektive). Die Fläche eines Quadratmeters, in dem die Ähren jeweils gezählt wurden, 

wurde in den Parzellen mithilfe von Schnüren markiert. Die finale Zählung der Ähren innerhalb 

des von den Schnüren begrenzten Quadratmeters erfolgte sowohl in den RGB- Einzelbildern 

als auch in dem georeferenzierten Orthomosaik manuell in der Software ImageJ. Eine Refe-

renzmessung im Feld diente zur Validierung der UAV-Ergebnisse. Die Autoren stellten fest, 

dass die Diskrepanz zwischen der Referenzmessung im Feld und der Ährenanzahl in den 

Einzelbildern über beide Genotypen und Saatstärken zwischen 50 % und 56 % betrug. Somit 

konnte anhand der UAV- Aufnahmen etwa jede zweite Ähre gezählt werden. Die Standardab-

weichung war mit ± 3 % vergleichsweise gering. Ergänzend ermittelten die Autoren den opti-

malen Aufnahmezeitpunkt für die UAV-gestützte Ährenerfassung, indem die Ährenanzahl an 
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einer Versuchsparzelle im wöchentlichen Abstand im UAV-Einzelbild bestimmt wurde. Als bes-

ter Zeitpunkt für die Bonitur mittels UAV-Bildaufnahmen kristallisierte sich eine Befliegung in 

BBCH 61 heraus. 

GNÄDINGER & SCHMIDHALTER (2017) nutzten RGB-Aufnahmen um die Anzahl aufgelaufener 

Maispflanzen in einem Parzellenversuch zu bestimmen. Wie auch in den Untersuchungen die-

ser Arbeit diente ein UAV als Transportmedium. In der überflogenen randomisierten Blockan-

lage wurden vier Genotypen unter drei verschiedenen Stickstoff- Düngeintensitäten in vier 

Wiederholungen und zwei unterschiedlichen Anbausystemen (Reihenaussaat und Aussaat im 

Dreiecksverbund) geprüft. Die 96 Parzellen der Versuchsanlage wurden in einer Höhe von 50 

m überflogen. Die im Rahmen der Befliegung generierten Aufnahmen wurden auch in dieser 

Studie zu einem Orthomosaik zusammengesetzt und die zu analysierenden Parzellen im An-

schluss mittels Adobe Photoshop CC (Adobe Systems Software Ireland Limited, Dublin, Ire-

land) ausgeschnitten. Mithilfe der Software MATLAB (Mathworks, Natick, MA, USA) wurde aus 

den Aufnahmen sodann zum einen der Anteil grüner Pixel zum Zwecke der Bestimmung des 

Bodendeckungsgrades, über eine Steigerung der Farbunterschiede innerhalb der jeweiligen 

Aufnahme zum anderen die Anzahl aufgelaufener Maispflanzen bestimmt. Zwischen der hän-

disch ermittelten und der mittels UAV-Bildaufnahmen ermittelten Anzahl aufgelaufener Mais-

pflanzen konnte ein enger Zusammenhang festgestellt werden (R2= 0,89). 

KOVACHEVA et al. (2014) untersuchten die Erkennung von Ähren mithilfe von Lichtschranken-

sensoren. Die Lichtschranke erzeugte ein Schattenbild der Pflanzen, das im Anschluss mithilfe 

eines Algorithmus verarbeitet wurde. Auf diese Weise war eine automatisierte Bestimmung 

der Ährenzahl möglich. Die seitliche Erfassung der Pflanzen durch die Lichtschranke ermög-

lichte den Erhalt von Informationen, die durch Aufnahmen aus der Vogelperspektive nicht in 

vergleichbarer Qualität gewonnen werden können. So ermöglichen Lichtgitter bei Getreide-

pflanzen im Gegensatz zu Aufnahmen aus der Vogelperspektive beispielsweise eine Detektion 

von Grannen zur Ermittlung der Anzahl der Körner je Ähre oder die Bestimmung des Ähren-

winkels zur Interpretation des Reifegrades.  

Untersuchungen zur Identifizierung von Ähren und einer damit verbundenen Schätzung der 

Bestandesdichte in Winterweizen wurden von COINTAULT et al. (2008) durchgeführt. Die Auto-

ren verwendeten eine RGB-Kamera, die mithilfe eines Stativs in einer Höhe von 0,85 m über 

dem Bestand fixiert war. Auf diese Weise konnte eine Fläche von 0,25 m2 analysiert werden. 

Um die automatisierte Identifizierung der Ähren zu validieren wurden die Ähren in der jeweili-

gen Aufnahme manuell gezählt. Die automatisierte Identifizierung lieferte verglichen mit der 

manuellen Zählung eine Genauigkeit zwischen 73 % und 85 %. Eine Referenzzählung im Feld 

wurde aufgrund des geringen Abstands zwischen Kamera und Bestand nicht durchgeführt.  
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Auch FERNANDEZ-GALLEGO et al. (2018) verwendeten eine RGB-Kamera mit angeschlossener 

Verrechnung der Bilder anhand eines Algorithmus zur Ährenzählung. In diesem Fall wurden 

die Untersuchungen in Feldversuchen durchgeführt, in denen 24 begrannte Sorten des 

Durumweizens an zwei Standorten jeweils unberegnet und beregnet angebaut wurden. Die 

Parzellengröße betrug 10,5 m2 bei einem Reihenabstand von 0,2 m. Je Parzelle wurde zur 

Blüte, zur mittleren Kornfüllung und zur späten Kornfüllung jeweils ein RGB-Bild aufgenom-

men, indem die Kamera einen Meter über den Bestand gehalten und die Mitte der jeweiligen 

Parzelle fokussiert wurde. Der entwickelte Algorithmus wurde validiert, indem die in den Bil-

dern sichtbaren Ähren manuell von Hand gezählt wurden. Als Gütemaß für die Schätzung der 

Ährenanzahl je Quadratmeter wurde eine Erfolgsrate berechnet, indem die Differenz zwischen 

100 % und der relativen Differenz zwischen der manuellen Zählung und der algorithmusba-

sierten Zählung berechnet wurde. Die Autoren ermittelten Erfolgsraten von über 90 % bei ge-

ringen Standardabweichungen um 5 %. Der engste Zusammenhang zwischen der manuell 

ermittelten und der mittels Algorithmus ermittelten Ährenanzahl konnte zum Zeitpunkt der spä-

ten Kornfüllung in beregneten Parzellen des Durumweizens ermittelt werden (R2 = 0,75; 

p<0,0001). Zudem betrachteten die Autoren die Beziehung zwischen dem Ergebnis der auto-

matisierten Ährenzählung und dem ermittelten Kornertrag. Diese war signifikant und größer 

als die Beziehung zwischen dem Ergebnis der manuellen Zählung und dem ermittelten Korn-

ertrag.  

MADEC et al. (2019) nutzten künstliche neuronale Netze um die Ährenanzahl von Weizen in 

hochaufgelösten RGB-Aufnahmen in der Nadir- Perspektive zu bestimmen. Die in den Unter-

suchungen verwendete RGB-Kamera wurde mithilfe eines Auslegers in einer Höhe von 2,9 m 

über der Erdoberfläche fixiert. Die Aufnahmen wurden am 02. Juni 2017 und am 16. Juni 2017 

generiert. Die Parzellen der für die Untersuchungen genutzten Versuchsanlage wurden zur 

einen Hälfte beregnet und zur anderen Hälfte Trockenstress ausgesetzt. Um Referenzwerte 

zu generieren wurde die Ährenanzahl unter Feldbedingungen unmittelbar nach Abschluss der 

Blüte von Hand ermittelt. Der engste Zusammenhang zwischen der von Hand ermittelten und 

der mittels neuronalem Netzwerk geschätzten Ährendichte konnte mit einem Bestimmtheits-

maß von 0,7 in den dem Trockenstress ausgesetzten und am 02.06.2017 fotografierten Par-

zellen ermittelt werden.  

In den Untersuchungen von FERNANDEZ-GALLEGO et al. (2019) wurde für die Schätzung der 

Bestandesdichte in Weizen eine Thermalkamera verwendet. Basierend auf dem Temperatur-

unterschied zwischen der Ähre und dem Rest des Bestandes entwickelten die Autoren ein auf 

einem Algorithmus basierendes automatisiertes Zählsystem. Die im Vergleich zum übrigen 

Bestand höher temperierten Ähren konnten mithilfe des Zählsystems zunächst segmentiert 

und im Anschluss ausgezählt werden. Um das System zu validieren wurde ein Ring mit einem 
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Radius von 0,1225 m in den Bestand gehalten und die sich innerhalb des Rings befindlichen 

Ähren sowohl im Feld als auch auf den Thermal- und parallel generierten RGB-Aufnahmen 

gezählt. Zwischen den innerhalb des Rings unter Feldbedingungen und den mittels Algorith-

mus gezählten Ähren konnte ein positiver und signifikanter Zusammenhang ermittelt werden 

(R2=0,4; p<0,001). Der engste Zusammenhang konnte zwischen den innerhalb des Rings auf 

den RGB-Aufnahmen manuell gezählten und den mittels Algorithmus in den Thermalaufnah-

men gezählten Ähren ermittelt werden (R2=0,84; p<0,0001).  

2.4.3. Ertragsschätzung 

Die möglichst frühe Schätzung von Erträgen brächte in der praktischen Landwirtschaft, im 

Feldversuchswesen und insbesondere in der Pflanzenzüchtung große Vorteile mit sich. Im 

Bereich der praktischen Landwirtschaft würde die frühzeitige Verfügbarkeit geschätzter Er-

tragsdaten der Landwirtin bzw. dem Landwirt die Planung der Ernteabläufe und die Vermark-

tung des Erntegutes und damit die Kalkulation von Einnahmen und Ausgaben maßgeblich 

erleichtern. Zudem stützen sich Handelsentscheidungen eines Staates bezüglich der Höhe 

des Im- und Exports von Agrarprodukten auf die von den staatlichen Behörden gemeldeten 

Erntemengen. Eine möglichst frühe und präzise Schätzung der zu erwartenden Erntemengen 

würde die Entscheidung über die Richtung der Handelswege maßgeblich erleichtern (MACDO-

NALD & HALL 1980). Das Feldversuchswesen wäre bei einer entsprechend hohen Genauigkeit 

der Schätzdaten in der Lage, die Parzellen hinsichtlich ihrer Ertragseigenschaften frühzeitig 

zu beurteilen und diese Einschätzungen mit spürbarem zeitlichem Vorlauf in die Beratung ein-

zubringen. Dieser zeitliche Vorteil wäre vor allem im Bereich des Sortenprüfwesens von Be-

deutung. Informationen über Sorten, insbesondere über neu zugelassene Prüfkandidaten, 

könnten der Landwirtin/ dem Landwirt auf diese Weise frühestmöglich zur Verfügung gestellt 

werden. Unter Umständen würde die Schätzung der Parzellenerträge eine Beerntung der je-

weiligen Feldversuchsanlage unter dem Aspekt der hohen Kosten der heute zur Verfügung 

stehenden Parzellenerntetechnik sogar erübrigen. Auch im Bereich der Pflanzenzüchtung 

wäre der zeitliche Vorlauf im Hinblick auf die Bereitstellung von Ertragsdaten ein immenser 

Vorteil. Das Leistungspotenzial neu gezüchteter Stämme wäre frühzeitig bekannt und eine 

Selektion brauchbaren Materials somit deutlich früher möglich.  

Die Anforderungen an ein die Schätzung von Erträgen ermöglichendes Monitoringsystem sind 

vielfältig. So sollen zeitgerecht und standardisiert Informationen über Produktionsumfänge, 

den Zustand der Pflanzenbestände und zu erwartende Erntemengen geliefert werden. Die Be-

reitstellung der Informationen soll so früh wie möglich innerhalb der Vegetationsperiode erfol-

gen und bis zum Zeitpunkt der Ernte in regelmäßigen Abständen aktualisiert werden. Die Da-

ten sollten einheitlich und austauschbar sein und mit hoher, statistisch abgesicherter Präzision 

geliefert werden (ATZBERGER 2013).  
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Untersuchungen, die sich mit dem Monitoring und damit einhergehend mit der Ertragsschät-

zung landwirtschaftlicher Nutzpflanzenbestände unter Zuhilfenahme von niedrig aufgelösten 

Satellitendaten beschäftigten, wurden bereits mit dem Beginn des Einsatzes des Satelliten-

systems Landsat-1 in den frühen 1970er Jahren angestrengt. Zur damaligen Zeit verdeutlich-

ten schwerwiegende Ernteausfälle im Weizen in Russland die Notwendigkeit einer zeitgerech-

ten und präzisen Schätzung des weltweiten Nahrungsmittelangebots (BECKER-RESHEF et al. 

2010). Einen hohen Bekanntheitsgrad erlangte das vom United States Department of Agricul-

ture (USDA), der National Aeronautics and Space Administration (NASA) und der National 

Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) initiierte Large Area Crop Inventory Experi-

ment (LACIE), das im Jahr 1974 anlief. Ziel des Projektes war die möglichst genaue Vorher-

sage der Weizenerträge in den Hauptanbaugebieten der Erde mit einer maximalen Abwei-

chung von 10 %. Anhand von LANDSAT-MSS-Daten wurde stichprobenartig die Anbaufläche 

bestimmt. Für die finale Vorhersage der Erträge wurden agrometeorologische Modellrechnun-

gen hinzugezogen. Das zuvor definierte Ziel einer maximalen Abweichung von 10 % wurde 

erreicht, was große Hoffnungen und Erwartungen aufkommen ließ. Weiterführende Informati-

onen zum Projekt finden sich in MACDONALD & HALL (1980). 

In den 80er Jahren angelegte Feldstudien zeigten, dass die spektralen Reflexionseigenschaf-

ten von Pflanzenbeständen und im Speziellen die als Vegetationsindices bezeichneten Kom-

binationen der Reflexion im roten und nahinfraroten Bereich des elektromagnetischen Spekt-

rums einen wertvollen Beitrag für die Beurteilung grüner Vegetation leisten (TUCKER 1978). 

Als populärster für die Analyse von Pflanzenbeständen gewählter Vegetationsindex kristalli-

sierte sich der Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) heraus, der ein enges Verhält-

nis zum Blattflächenindex (Leaf Area Index, LAI) und zur Fraktion absorbierter fotosynthetisch 

aktiver Strahlung (fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation, fAPAR) aufweist 

(REMBOLD 2013). Da der Ertrag vieler Nutzpflanzen nach BARET & GUYOT (1991) in erster Linie 

durch deren fotosynthetische Aktivität in bestimmten Zeitabschnitten vor der Ernte bestimmt 

wird wurde der NDVI fortan in einer Vielzahl von Studien für die Schätzung von Erträgen her-

angezogen.  

Vielfach wurde die Schätzung von Erträgen anhand von Regressionsmodellen vorgenommen, 

die den NDVI und den jeweiligen Ertrag in Beziehung setzten. Nach REMBOLD (2013) müssen 

die Modelle notwendigerweise zwingend anhand geeigneter Referenzdaten, die beispiels-

weise der Agrarstatistik entnommen werden können, kalibriert werden. Aufgrund dieser Vo-

raussetzung ist die Möglichkeit der Schätzung von Erträgen anhand von Regressionsmodellen 

auf diejenigen Regionen der Erde beschränkt, die geeignete Referenzdaten bereitstellen kön-

nen. Zur Aufstellung der auf der Beziehung zwischen NDVI und Ertrag basierenden Regressi-
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onsmodelle finden sich in der Literatur unterschiedliche Herangehensweisen. Brauchbare sta-

tistische Zusammenhänge wurden von Studien berichtet, in denen die NDVI- Werte zum Zeit-

punkt des größten Wachstums generiert und diese mit dem finalen Ertrag in Beziehung gesetzt 

wurden. Störende Einflüsse durch wechselnde Eigenschaften des Geländes, beispielsweise 

natürliche Vegetation, Bodentypen und –zustände und topografische Besonderheiten, wurden 

zuvor eliminiert. Da der NDVI ab einer bestimmten Vegetationsdichte zur Sättigung neigt er-

geben sich bei seiner Verwendung zur Ertragsschätzung insbesondere in denjenigen Kulturen 

relativ brauchbare Zusammenhänge, die vergleichsweise geringe Erträge hervorbringen. Dies 

gilt beispielsweise auch für Gräserkulturen, bei denen die Trockenmasse den zu erntenden 

Ertrag bildet (REMBOLD 2013). 

Indem NDVI- Werte verwendet wurden, die in an die klimatischen Bedingungen des jeweiligen 

Anbaugebiets und an die Fruchtart ausgerichteten spezifischen Zeiträumen ermittelt wurden, 

konnte die Qualität der Schätzung nochmals verbessert werden. Da die Güte der Korrelation 

zwischen dem Ertrag und den Spektralmessungen im Laufe der Vegetationsperiode schwankt 

und die Korrelationskoeffizienten eine hohe zeitliche Variation aufweisen besteht im Rahmen 

der Ertragsschätzung über Regressionsmodelle grundsätzlich die Gefahr, einen zufallsbeding-

ten, zu optimistischen Zusammenhang als etabliert anzusehen. Erschwerend kommt hinzu, 

dass in Fruchtarten, bei denen lediglich Teile der oberirdischen Biomasse wie beispielsweise 

die ausgebildeten Körner als Erntegut verwertet werden, lediglich ein indirekter Zusammen-

hang zwischen dem Ertrag und den spektralen Daten bestimmt werden kann (REMBOLD 2013). 

So empfehlen ATZBERGER et al. (2010), neben dem Einsatz klassischer Regressionsverfahren 

auch Verfahren wie die Partial Least Square Regression (PLSR) oder die Hauptkomponen-

tenanalyse (PCA) als Instrument für die Ertragsschätzung heranzuziehen, da diese für die 

Modellierung des Zusammenhangs zwischen der zu ermittelnden Variable und den spektralen 

Reflexionen unter Umständen besser geeignet sind. 

Studien zeigten, dass die Akkumulation radiometrischer Daten in Form des NDVI während der 

Vegetationsperiode verglichen mit der einmaligen Erfassung der spektralen Eigenschaften ein 

engeres Verhältnis zu pflanzenbaulichen Parametern hervorbrachte. Die Herangehensweisen 

zur Ermittlung der akkumulierten NDVI-Werte sind vielfältig. Neben der vergleichsweise simp-

len Wahl des maximalen NDVI-Werts während der Vegetationsperiode wurde in Untersuchun-

gen alternativ der Mittelwert der maximalen NDVI-Werte oder die Summe der innerhalb der 

Vegetationsperiode ermittelten NDVI-Werte gebildet und diese mit dem Ertrag korreliert (REM-

BOLD 2013). Einen weiteren in Studien gefahrenen Ansatz zur möglichst präzisen Ertrags-

schätzung bildete die Einbeziehung der Reifeentwicklung der Bestände.  
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Indem unabhängige meteorologische bzw. bioklimatische Variablen wie die solare Einstrah-

lung, die Temperatur, die Luftfeuchtigkeit und der Bodenwassergehalt in die Regressionsmo-

delle aufgenommen werden lässt sich die Vorhersagekraft der mithilfe der Fernerkundung ge-

wonnenen Indikatoren zusätzlich steigern. Die bioklimatischen Informationen können auf di-

rektem Wege (beispielsweise über Wetterstationen), anhand von Satellitenaufnahmen oder 

als Resultat anderer Modelle bezogen werden (REMBOLD 2013). REMBOLD (2013) bemerkt, 

dass eine Vielzahl bioklimatischer Indikatoren nicht gänzlich unabhängig von den Vegetation-

sindices ist und die Wechselbeziehung der verschiedenen Variablen geprüft und korrigiert wer-

den sollte sofern die Variablen in die Regressionsmodelle aufgenommen werden. 

Die dargelegten Beispiele verdeutlichen, dass die Techniken der Fernerkundung insbesondere 

in Kombination mit meteorologischen Daten, umweltbedingten Daten und Methoden des ma-

schinellen Lernens genutzt werden können, um die aktuell erreichte Genauigkeit bei der Schät-

zung von Nutzpflanzenerträgen zu verbessern. Insbesondere Deep-Learning-Algorithmen 

werden künftig zu einer signifikanten Verbesserung der Schätzgenauigkeit beitragen. Die Ver-

arbeitung von aus unterschiedlichen Quellen stammenden Daten mithilfe von Deep-Learning-

Ansätzen wird die Qualität und Präzision der Ertragsschätzung künftig stetig verbessern (JIN 

et al. 2020) 
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3 Material und Methoden 

3.1. Technische Ausstattung Drohne 

Das als Transportmedium für den bildgebenden Hyperspektralsensor dienende UAV wurde 

vom Ingenieurbüro Kopterzentrale GmbH (Hannover, Deutschland) gefertigt. Die Spannweite 

beträgt 115 cm. Der Antrieb erfolgt mithilfe von sechs Rotoren. Zur Verarbeitung von Befehlen 

dient eine DJI A2 Flugsteuerung. Eine auf dem UAV verbaute GPS-Antenne ermöglicht den 

Empfang und die Verarbeitung von GPS- Signalen. Auf diese Weise kann die jeweilige Posi-

tion über Grund im Flugbetrieb präzise gehalten werden. Die vor dem Start ermittelte Position 

auf dem Boden wird für den Fall einer Störung als Notlandepunkt definiert. Die Stromversor-

gung wird über zwei Lithium-Polymer-Akkus mit einer jeweiligen Kapazität von 7500 mAh si-

chergestellt. Auf diese Weise kann eine Flugzeit von 15 bis 20 Minuten realisiert werden. Ab-

bildung 10 zeigt das UAV mitsamt bildgebendem Hyperspektralsensor.  

 

 

 

 

Abbildung 10: Das für die Untersuchungen verwendete unbemannte Luftfahrzeug mit verbautem bild-
gebendem Hyperspektralsensor (Quelle: EHRECKE, W. (2020), Landwirtschaftskammer Niedersachen). 
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Der bildgebende Hyperspektralsensor wurde von der in Ulm ansässigen Firma Cubert GmbH 

gefertigt. Es handelte sich um das Modell „UHD 185 Firefly“ (vgl. Abbildung 11). Die spektralen 

Informationen werden auf insgesamt 138 Kanälen erfasst. Der Hersteller empfiehlt lediglich 

die Nutzung der ersten 125 Kanäle in einem Wellenlängenbereich von 450 nm bis 950 nm. 

Das Abtastintervall beträgt 4 nm. Anhand eines Silizium-CCD-Sensors wurde je Kanal eine 

Aufnahme mit einer Farbtiefe von 12 Bit und einer Auflösung von 50 x 50 Pixeln generiert. Zur 

gleichen Zeit wurde ein Graubild mit einer Auflösung von 990 x 1000 Pixeln aufgenommen. 

Bei einer Flughöhe von 60 m beträgt die räumliche Auflösung 6,26 cm/Pixel. 

 

 

 

 

 

 

 

Neben dem Hyperspektralsensor wurde auf dem UAV ein Minirechner des Herstellers Pokini 

mitgeführt, der über Ethernet- Steckverbindungen mit dem Hyperspektralsensor verbunden 

war. Mithilfe der auf dem Minirechner installierten Software Cube-Pilot des Herstellers Cubert 

GmbH konnte der Hyperspektralsensor angesteuert werden. Die Möglichkeit der Ansteuerung 

umfasste die Kalibrierung des Hyperspektralsensors mithilfe einer Weißreferenzplatte, die Auf-

nahme und Ansicht von Bildmaterial sowie den Export der Aufnahmen in unterschiedlichen 

Formaten für die weitere Verarbeitung in nachgelagerten Softwareprodukten. Die Windows-

Oberfläche des Minirechners wurde mithilfe einer 2,4 GHz- Bildstrecke auf einen externen 

Monitor übertragen. Die vom Sensor generierten Daten wurden auf der lokalen Festplatte des 

Minirechners abgelegt. 

3.2. Versuchsdesign 

Die Anbauwürdigkeit ausgewählter Sorten in den Kulturen Wintergerste, Winterweizen und 

Winterraps wird durch die Landwirtschaftskammer Niedersachen seit vielen Jahren durch die 

Abbildung 11: Der in den Untersuchungen verwendete Hyperspektralsensor UHD 185 Firefly des Un-
ternehmens Cubert GmbH (Quelle: www.bodkindesign.com). 
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Anlage von Landessortenversuchen geprüft. Die Versuche werden hierbei in jeweils identi-

schem Umfang grundsätzlich an mehreren, über ganz Niedersachsen verteilten Standorten 

angelegt. Diese als Serie bezeichnete Versuchsanlage gewährleistet die Bereitstellung einer 

soliden und somit belastbaren Datenbasis. Um einen möglichst großen Teil der Landesfläche 

abzudecken verteilen sich die Standorte grundsätzlich von der Nordseeküste bis in das Gebiet 

des Vorharzes und vom Emsland bis in das Wendland.  

Innerhalb Deutschlands und auch innerhalb Niedersachsens herrschen dabei je nach Region 

unterschiedliche Boden- und Klimaverhältnisse vor. Aufgrund des wesentlichen Einflusses die-

ser beiden Parameter auf die landwirtschaftliche Produktion und somit auch auf die Ertrags- 

und Qualitätseigenschaften der Sorten wurde Deutschland in so genannte Boden- Klima- 

Räume unterteilt. Innerhalb dieser Boden- Klima- Räume wurden kulturartspezifische, über die 

Grenzen der jeweils betroffenen Bundesländer hinausgehende Anbaugebiete definiert (ROß-

BERG et al. 2007). Im Rahmen der an die Beerntung der Landessortenversuche angeschlos-

senen Verrechnung werden die innerhalb eines Anbaugebiets lokalisierten Standorte zu je-

weils einer Gruppe zusammengefasst und gemeinsam verrechnet. Die Ergebnisse und die 

hieraus abgeleiteten Empfehlungen werden stets auf Ebene des jeweiligen Anbaugebiets ver-

öffentlicht. Diese Vorgehensweise optimiert die Durchführung der Sortenprüfungen und ge-

währleistet eine regionalisierte Sortenberatung.  

Die Anlage der Landessortenversuche in Wintergerste, Winterweizen und Winterraps durch 

die Landwirtschaftskammer Niedersachsen erfolgt grundsätzlich als zweifaktorielle Spaltan-

lage. Den ersten Faktor bilden die zu prüfenden Sorten. Als zweiter Faktor werden die Lan-

dessortenversuche in zwei sich hinsichtlich des Einsatzes von Fungiziden und Wachstums-

reglern unterscheidende Stufen unterteilt. In der unbehandelten Stufe unterbleibt die Behand-

lung mit Fungiziden und Wachstumsreglern. Auf diese Weise können die Sorten hinsichtlich 

ihrer Resistenzeigenschaften gegenüber bestimmten pilzlichen Schaderregern und weiteren 

Merkmalen wie der Pflanzenlänge und der Standfestigkeit zuverlässig beurteilt werden. In der 

behandelten Stufe werden Fungizide und Wachstumsregler mit dem Ziel der bestmöglichen 

Gesunderhaltung der jeweiligen Sorte beziehungsweise der Vermeidung von lagernden Par-

zellen eingesetzt. Mit dieser Vorgehensweise können die Sorten ihr genetisches Potenzial hin-

sichtlich ihrer Ertrags- und Qualitätseigenschaften voll ausschöpfen. Je Behandlungsstufe und 

Standort werden in Wintergerste und Winterweizen grundsätzlich zwei Wiederholungen ange-

legt. Im Winterraps werden je Standort in der unbehandelten Stufe zwei, in der behandelten 

Stufe vier Wiederholungen angelegt. Diese verhältnismäßig geringe Zahl an Wiederholungen 

wird durch die Vielzahl an Standorten je Anbaugebiet und deren gemeinsame Verrechnung 
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kompensiert. Die Behandlung der Landessortenversuche mit Herbiziden, Insektiziden, Roden-

tiziden und insbesondere beim Winterraps mit Molluskiziden erfolgt nach den Ansätzen des 

integrierten Pflanzenschutzes grundsätzlich in beiden Faktorstufen. 

3.3. Prozesskette zur Generierung statistisch verwertbaren Daten-

materials 

Die Prozesskette zur Generierung statistisch verwertbaren Datenmaterials ist in Abbildung 12 

dargestellt. Die jeweiligen Einzelschritte werden im Folgenden detailliert beschrieben. 

3.3.1. Anlage der Feldversuche im Datenbanksystem piaf 

Die Feldversuche wurden zunächst in dem von der in Münster ansässigen proPlant GmbH 

entwickelten Datenbanksystem piaf angelegt. Als Planungs-, Informations- und Auswertungs-

system kommt piaf im Versuchswesen in Landwirtschaft, Weinbau, Gartenbau und Agrarfor-

schung zur Anwendung. Abgedeckt werden neben der Versuchsplanung sowohl die Erfassung 

unterschiedlicher Parameter wie beispielsweise der Ergebnisse von Bonituren, den Versuch 

begleitender Düngungs- und Pflanzenschutzmaßnahmen und allgemeiner Angaben zur jewei-

ligen Versuchsanlage als auch die statistische Auswertung. Eine Vielzahl an Schnittstellen 

erlaubt den Austausch der Informationen gemeinschaftlich geplanter Versuche. Mittlerweile 

hat sich piaf in Deutschland zum bundesländerübergreifenden Standarddatenbanksystem für 

die Anlage, Betreuung und Verrechnung von amtlichen Mittelprüfungen im Bereich des Pflan-

zenschutzes sowie von Sortenprüfungen entwickelt. Abbildung 13 zeigt einen Ausschnitt der 

Anlage des 
Feldversuchs in 

Datenbanksystem

Planung und Anlage 
des Feldversuchs in 

geografischem 
Informationssystem

Planung einer 
Flugroute

Einmessen von 
Referenzpunkten in 

der Fläche

Kalibrierung des 
Hyperspektralsensors

Autonome 
Befliegung der 

Feldversuchsanlage

Digitale 
Bildverarbeitung

Ausgabe der 
Rasterstatistiken

Abbildung 12: Prozesskette zur Generierung statistisch verwertbaren Datenmaterials (Quelle: Eigene 
Darstellung). 
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Bedienoberfläche des Programmes am Beispiel der Übersicht der Prüfglieder eines Lan-

dessortenversuchs in Wintergerste. 

Die Anlage des jeweiligen Feldversuchs in piaf umfasste zunächst die Angabe einer Versuchs-

bezeichnung, des Erntejahres, des Versuchsstandorts, der Versuchsfrage, der Anzahl der je-

weiligen Prüfglieder bzw. Prüffaktoren sowie die Anzahl geplanter Wiederholungen. Allge-

meine Daten zur jeweiligen Versuchsanlage wie die Größe der jeweiligen Einzelparzelle, In-

formationen über den jeweiligen Versuchsstandort (Bodenart, Ackerzahl, Humusgehalt), Vor-

früchte, Daten und Umfänge von Bodenbearbeitungsmaßnahmen, Ergebnisse von Bodenun-

tersuchungen sowie Angaben zur geografischen Lage des Versuches konnten im Anschluss 

ergänzt werden. Mithilfe der in piaf hinterlegten Lageplanverwaltung war es möglich, einen 

finalen Randomisationsplan der jeweiligen Versuchsanlage zu kreieren. Um die Versuchsflä-

che auszufüllen konnten neben den zu beerntenden Prüfparzellen Leerparzellen eingefügt 

werden. Ein Ausschnitt der Lageplanverwaltung ist in Abbildung 14 exemplarisch dargestellt. 

Abbildung 13: Screenshot der Datenbanksoftware piaf des Unternehmens proPlant GmbH (Quelle: Ei-
gene Aufnahme). 

Abbildung 14: Ausschnitt der in piaf hinterlegten Lageplanverwaltung (Quelle: Eigene Aufnahme). 
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Nach der Randomisation der Prüfglieder wurde der finale Lageplan als Textdatei aus piaf her-

aus exportiert und auf der Festplatte gespeichert. In der exportierten Datei waren neben dem 

Lageplan Informationen über jede Einzelparzelle hinterlegt. Abgespeichert wurden die Be-

zeichnung der Parzelle als Kürzel und in Langform mit der Bezeichnung der jeweiligen Prüf-

variante sowie deren Abmessungen. Ergänzend wurde eine parzellenspezifische piaf- Ken-

nung hinterlegt, die die jeweilige Einzelparzelle in Form eines 16-stelligen Barcodes eindeutig 

und unverwechselbar kennzeichnete.  

3.3.2. Planung und Anlage der Versuche in einem geografischen Informa-

tionssystem 

Zur GIS-basierten Planung und Anlage der Versuche wurde das von der in Adelschlag ansäs-

sigen Geo-Konzept GmbH entwickelte geografische Informationssystem MiniGIS genutzt. Mi-

niGIS ermöglicht die Planung der Versuche vor Beginn der eigentlichen Aussaat am PC, 

wodurch das vorbereitende Einmessen der Versuchsfläche auf der jeweiligen Ackerfläche mit 

Winkelspiegel und Kalkwagen entfallen kann. Grundvoraussetzung zur Ausschöpfung der 

durch die Nutzung von MiniGIS entstehenden Vorteile ist der Einsatz eines GNSS-Systems 

mit RTK-Genauigkeit auf dem jeweiligen für die Aussaat der Parzellenversuche vorgesehenen 

Schlepper. Vor Beginn der Planung der Versuchsanlage wurde die jeweils für den Feldversuch 

vorgesehene Fläche zunächst mit einem mit einem GNSS-System ausgerüsteten Schlepper 

umfahren. In diesem Zuge wurde mithilfe des GNSS-Systems des Schleppers eine Umrissda-

tei der jeweiligen Fläche kreiert. Diese konnte im Shape- Format (.shp) vom GNSS-System 

auf einen USB-Stick übertragen werden. 

Nach dem Start von MiniGIS musste die Umrissdatei zunächst vom USB-Stick importiert wer-

den. Sie wurde im Anschluss als Ebene abgelegt und im Kartenfenster dargestellt. Zwecks 

besserer Orientierung im Kartenfenster wurde in MiniGIS mit Hintergrundkarten des Anbieters 

BING MAPS von Microsoft gearbeitet. Mithilfe einer Schnittstelle zwischen piaf und MiniGIS 

war es möglich, den aus piaf exportierten Randomisationsplan in MiniGIS zu importieren. Die 

Anzahl an Prüfliedern und Wiederholungen wurde durch den Import des Lageplans festge-

schrieben. Erforderlich waren nun Angaben zur Breite der Besichtigungs- bzw. Pflegewege, 

der Stege zwischen den jeweiligen Parzellen sowie der Länge und Breite der Einzelparzellen. 

Waren diese Angaben vollständig konnte der Feldversuch im Kartenfenster in der jeweiligen 

Fläche positioniert werden. Als Hilfsmittel bei der Ausrichtung konnten sowohl Hilfslinien ge-

zogen als auch ein Umriss des Vorgewendes der jeweiligen Fläche gesetzt werden. Auf diese 

Weise wurde eine exakte Ausrichtung des Feldversuchs außerhalb des Vorgewendes der je-

weiligen Fläche ermöglicht. Die Bedienoberfläche von MiniGIS nach der Planung einer Ver-
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suchsanlage ist in Abbildung 15 exemplarisch dargestellt. In der im rechten Bereich der Be-

dienoberfläche angesiedelten Datenbanktabelle konnten die aus piaf exportierten Informatio-

nen der Einzelparzellen abgelesen werden.  

Die fertig geplante Versuchsanlage konnte über eine Exportfunktion auf das GNSS-System 

des Schleppers übertragen werden. Die Exportdatei wurde in einem von MiniGIS auf einem 

USB-Stick angelegten Dateipfad hinterlegt und konnte auf diese Weise vom Display des je-

weiligen GNSS-Systems abgerufen werden. Basierend auf den in MiniGIS hinterlegten Koor-

dinaten wurde der jeweilige Feldversuch auf diese Weise mit RTK-Genauigkeit und somit mit 

einer Abweichung von maximal 2,5 cm in der Fläche ausgedrillt. 

3.3.3. Planung der Flugroute 

Während der jeweiligen Befliegung generierte der Hyperspektralsensor eine Vielzahl von Ein-

zelaufnahmen. Das Auslösesignal an der jeweiligen GPS-Position erhielt der Sensor über eine 

Triggerfunktion vom UAV. Die Einzelaufnahmen wurden im Anschluss an den Flug zu einer 

den gesamten Versuch abbildenden Gesamtaufnahme zusammengesetzt (vgl. Kapitel 3.3.6). 

Um die Zusammensetzung der Einzelaufnahmen zu ermöglichen war eine gewisse prozentu-

ale Überlappung der Einzelaufnahmen notwendig. Um diese zu gewährleisten und den Piloten 

in Bezug auf die Einhaltung der jeweiligen Fluggeschwindigkeit und -höhe zu entlasten wurde 

statt einer manuellen Steuerung ein autonomer Flug des UAV favorisiert. Vor der jeweiligen 

Befliegung musste daher zunächst ein Flugplan erstellt werden. In den Untersuchungen dieser 

Arbeit wurde der im geografischen Informationssystem MiniGIS verfügbare Flugplaner für die 

Planung der Flugrouten verwendet.  

Abbildung 15: Bedienoberfläche des geografischen Informationssystems MiniGIS der geo- Konzept 
GmbH (Quelle: Eigene Aufnahme). 
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Vor dem Beginn der Planung mussten zunächst die spezifischen Eigenschaften des Hyper-

spektralsensors wie die Brennweite, die Bildhöhe und –breite sowie die Sensorhöhe und -

breite eingegeben werden. Die Einstellungen konnten als Profil abgespeichert und somit zu 

Beginn weiterer Planungen abgerufen werden. Im Anschluss erfolgte die Auswahl des zu über-

fliegenden Versuchsblockes bzw. Flächenumrisses. Ergänzend mussten Parameter wie die 

Startposition, die gewünschte Flughöhe in Meter, die Fluggeschwindigkeit in Meter pro Se-

kunde und die gewünschte prozentuale Überlappung der Einzelaufnahmen gewählt werden. 

Die Versuche wurden in einer Höhe von 60 m bei einer Fluggeschwindigkeit von 3 m/s beflo-

gen. Sowohl seitlich als auch in Flugrichtung wurde eine Überlappung von 75 % gewählt. Der 

Flugplaner berechnete im Anschluss die effizienteste Flugroute. Zudem wurden ergänzende 

Informationen wie die voraussichtliche Flugdauer, die Auflösung des Bildmaterials in Zentime-

ter pro Pixel, die während des Fluges zurückgelegte Distanz des UAV, die Anzahl generierter 

Aufnahmen, der Abstand der geplanten Fluglinien in Meter sowie das zeitliche Aufnahmein-

tervall angezeigt. Ein Ausschnitt einer abgeschlossenen Flugroutenplanung über einer Feld-

versuchsanlage ist in Abbildung 16 exemplarisch dargestellt. 

Nach dem Abschluss der Planung wurde der Flugplan gespeichert und im .awm-Format ex-

portiert. Durch den Export im awm-Format ergab sich die Möglichkeit, den Flugplan in der 

Flugsteuerungssoftware DJI Ground Station des Drohnentechnikherstellers DJI (Shenzhen, 

China) zu öffnen. Die Software war auf einem Laptop installiert. Dieses wurde während des 

Abbildung 16: Ausschnitt einer Flugroutenplanung mithilfe des in MiniGIS verfügbaren Flugplaners 
(Quelle: Eigene Aufnahme). 
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Fluges im Feld mitgeführt. Über eine an den Laptop angeschlossene Antenne konnte eine 

Verbindung zur auf dem UAV verbauten Flugsteuerung aufgebaut werden. Nach dem Import 

der Flugdatei wurde die geplante Flugroute auf einer Hintergrundkarte eingeblendet. Zudem 

wurde die Position des UAV während des Fluges markiert. Vor Beginn des Fluges mussten 

die für den Flug relevanten Parameter wie die einzuhaltende Flughöhe und die Fluggeschwin-

digkeit aus Sicherheitsgründen kontrolliert werden. Eine mit Sicherheitsrisiken verbundene 

fehlerhafte Übertragung des Flugplans konnte so vor Beginn des Fluges ausgeschlossen wer-

den. Der Start des UAV wurde mithilfe der Software DJI Ground Station eingeleitet. Die erfolg-

reiche Abarbeitung der Flugroute wurde auf dem Laptop angezeigt. Der autonome Flug 

musste nach der Flugmission mithilfe des Senders unterbrochen und das UAV manuell gelan-

det werden.  

3.3.4. Einmessen von Ground Control Points (GCPs) 

Das Einmessen von GCPs erfolgte mithilfe des multifunktionalen und windowsfähigen Tablet 

PCs Kaleo 22G des Herstellers teXXmo. Das ca. ein Kilogramm schwere Tablet verfügte über 

eine Bildschirmdiagonale von 22,9 cm sowie über die Schutzklasse IP65. Mithilfe des verbau-

ten Akkus konnte eine Einsatzzeit von bis zu drei Stunden realisiert werden. Ein integrierter 

RTK-Empfänger des Unternehmens Trimble ermöglichte den Empfang und die Verarbeitung 

von GPS- Daten. Das Tablet wurde mit einer externen GNSS-Antenne des Herstellers Trimble 

verbunden. Diese wurde mithilfe eines Lotstabs getragen. Die erforderlichen RTK-Korrektur-

daten wurden über die Geo- Konzept GmbH im RTK-Netzwerk AgCelNet bereitgestellt. 

Auf dem Tablet war eine Vollversion des GIS MiniGIS installiert. Durch die Nutzung von Mi-

niGIS auf dem Vermessungssystem konnten die im Büro vorgeplanten Feldversuchsanlagen 

auf das Tablet übertragen und deren Position in der Fläche eingesehen werden. Die aktuelle 

Position im Feld konnte ebenfalls angezeigt werden. Auf diese Weise konnten die GCPs best-

möglich in der Fläche verteilt werden. Die GCPs wurden im Koordinatensystem UTM/ 32N 

(EPSG 32632) eingemessen und mithilfe von Kunststoffplatten (sog. Targets) auf dem Boden 

markiert. Ergänzend wurde neben das jeweilige Target ein DIN A3-Ausdruck mit einer Num-

mer gelegt. Die jeweilige Nummer erleichterte die Zuordnung der GCPs im Rahmen der wei-

teren Verarbeitung des Bildmaterials. Die GCPs wurden als Ebene in MiniGIS abgelegt. Die 

zugehörigen Koordinaten konnten in der Datentabelle am rechten Bildschirmrand eingesehen 

werden und wurden nach dem Einmessen als CSV-Datei exportiert.  
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3.3.5. Kalibrierung des Hyperspektralsensors 

Um den Hyperspektralsensor an die Umgebungsbedingungen anzupassen musste dieser vor 

der jeweiligen Befliegung kalibriert werden. Die Kalibrierung erfolgte mit der auf dem Minirech-

ner installierten Software Cube-Pilot. Nach dem Start der Software wurde automatisch eine 

Verbindung mit dem Hyperspektralsensor hergestellt. Zur Erstellung eines Weißabgleichs 

wurde eine Weißreferenzplatte genutzt. Vorab wurde das UAV auf zwei Kisten gestellt und so 

platziert, dass auf der Referenzplatte kein Schattenwurf auftrat. In der Software konnte die 

korrekte Positionierung des Sensors über der Referenzplatte anhand einer Livevorschau kon-

trolliert werden. Bei ordnungsgemäßer Ausrichtung konnte die Kalibration eingeleitet und de-

ren Verlauf in einem Statusfenster verfolgt werden. Der Schwarzabgleich wurde durchgeführt, 

indem die Linse des Sensors mit einer Schutzkappe vollständig abgedunkelt wurde. Nach Ab-

schluss der Kalibration wurde von der Software eine an die äußeren Strahlungsverhältnisse 

angepasste Integrationszeit vorgeschlagen. Der Abstand zwischen der Weißreferenzplatte 

und dem Sensor betrug bei der Kalibrierung etwa 15 cm. 

3.3.6. Digitale Bildverarbeitung  

Das im Rahmen der Befliegung entstandene Bildmaterial wurde in einem auf dem Minirechner 

generierten Dateiordner abgelegt und mittels einer externen Festplatte auf eine leistungsfähige 

Workstation übertragen, auf der ebenfalls eine Version des Cube-Pilot installiert war. Die 

Cube-Files wurden mithilfe der Software Cube-Pilot zunächst in das Multi-Tiff-Format expor-

tiert. Die spektralen Informationen der Kanäle des Hyperspektralsensors lagen je Aufnahme 

somit geschachtelt in einer einzigen Datei vor. Vor dem Export konnte eine Auswahl der zu 

exportierenden Kanäle getroffen werden. So war es möglich, unabhängig von der Qualität des 

Materials die spektralen Informationen aller Kanäle zu exportieren, lediglich die spektralen In-

formationen derjenigen Kanäle zu exportieren, die eine gute Qualität aufwiesen oder spezifi-

sche Wellenlängen auszuwählen, deren spektrale Informationen exportiert werden sollten. Die 

vom Hyperspektralsensor generierten Cube-Files wurden mit einer Farbtiefe von 12 Bit aufge-

nommen. Im Rahmen des Exportvorganges wurde die Farbtiefe mithilfe des Pansharpening 

von 12 Bit auf 16 Bit erhöht. Eine Einzelaufnahme wies nach dem Export eine durchschnittliche 

Dateigröße von etwa 160 MB auf. 

Die digitale Verarbeitung des Bildmaterials erfolgte mithilfe der vom Unternehmen Agisoft LLC 

mit Sitz in Sankt Petersburg programmierten Software Photoscan Professional. Nach dem Im-

port der Einzelaufnahmen wurden diese zunächst ausgerichtet und auf diese Weise eine 

dünne Punktwolke generiert. Im Anschluss wurden die Koordinaten der ausgelegten GCPs im 

CSV-Format importiert und die GCPs in den Aufnahmen anhand der ausgelegten Targets und 
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Ziffern markiert. Im Anschluss wurde eine geometrische Mosaikierung vorgenommen. Die Ein-

zelbilder wurden zu diesem Zwecke gemeinsam entzerrt. Für die finale Bildung des Mosaiks 

wurden seitens der Software die durch die Überlappung der Einzelaufnahmen entstehenden 

Verknüpfungspunkte genutzt. Das Orthomosaik wurde im Tiff-Format exportiert und konnte 

auf diese Weise in MiniGIS importiert werden. 

3.3.7. Ausgabe von Rasterstatistiken  

Nach dem Öffnen der jeweils geplanten Feldversuchsanlage in MiniGIS wurde das jeweilige 

georeferenzierte Orthomosaik als neue Ebene in die MiniGIS-Projektdatei importiert. Durch 

die im Orthomosaik abgelegten Koordinaten der GCPs wurde das importierte Orthomosaik 

exakt unter der Ebene des Feldversuchs abgelegt. Die in MiniGIS geplanten Parzellen und die 

real existierenden, im Orthomosaik dargestellten Parzellen lagen somit direkt übereinander, 

wobei für die Ausgabe der Rasterstatistiken die jeweiligen Nettomaße der Parzellen herange-

zogen wurden. Mithilfe von MiniGIS wurde für jede Parzelle und jeden Kanal die Menge der 

am Sensor eingehenden Strahlung in Form der Digital Numbers (DN) ausgegeben. Der theo-

retische Wertebereich der ausgegebenen DN wird von der Farbtiefe des Bildmaterials beein-

flusst. Die vom Hyperspektralsensor erzeugten Aufnahmen wurden mit einer Farbtiefe von 16 

Bit verarbeitet. Somit lag der theoretische Wertebereich der DN zwischen null und 65536. Eine 

Zunahme der Menge der am Sensor empfangenen Strahlung führte somit zu einer Zunahme 

der Werte der DN. Die Werte der DN je Parzelle und Kanal wurden in der Datenbanktabelle 

abgelegt. Die Datenbanktabelle wurde im Anschluss im CSV-Format exportiert und auf dem 

Rechner gespeichert.  

3.4. Informationen über die Datensätze 

Die Befliegung des Landessortenversuchs in Wintergerste erfolgte am 06.06.2018. Zum Zeit-

punkt der Befliegung herrschten ein wolkenloser Himmel, schwacher Wind (1,5 m/s) und eine 

Temperatur von 23°C vor. Die Integrationszeit betrug 0,7 ms. Die Parzellen der Wintergerste 

befanden sich zum Zeitpunkt der Befliegung im Mittel in BBCH 85 (Teigreife). In Summe wur-

den 19 Sorten geprüft. Der Versuch setzte sich somit aus insgesamt 76 Parzellen zusammen, 

die in Gänze statistisch verrechnet wurden.  

Der Landessortenversuch in Winterweizen wurde am 17.06.2020 bei wolkenlosem Himmel, 

schwachem Wind (2,5 m/s) und einer Temperatur von 26°C beflogen. Die Integrationszeit be-

trug 0,4 ms. Die Parzellen befanden sich am Tag der Befliegung im Mittel in BBCH 69 (Ende 

der Blüte). In Summe wurden 28 Sorten geprüft. Der Versuch bestand somit aus insgesamt 
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112 Parzellen. Aufgrund vereinzelt aufgetretener Bildfehler im Orthomosaik wurden die Par-

zellen 14*1*1, 18*1*1, 11*1*1 und 10*1*1 von vorneherein nicht in die Analyse aufgenommen, 

sodass 108 Parzellen für die statistische Verrechnung verblieben. 

Der Landessortenversuch in Winterraps wurde am 15.05.2019 bei wolkenlosem Himmel, 

schwachem Wind (2 m/s) und einer Temperatur von 14°C beflogen. Die Integrationszeit betrug 

0,5 ms. Die Parzellen befanden sich zum Zeitpunkt der Befliegung im Mittel in BBCH 70 (Be-

ginn der Fruchtbildung). In Summe wurden 22 Sorten geprüft. Der Versuch setzte sich somit 

aus insgesamt 132 Parzellen zusammen. Aufgrund eines Fehlers im Rahmen der Erstellung 

des Flugplans konnten lediglich 99 der 132 Parzellen statistisch verrechnet werden.  

3.5. Erfassung und Verteilung der Referenzwerte 

Die Landessortenversuche wurden gemäß den Vorgaben der vom Bundessortenamt heraus-

gegebenen Richtlinien für die Durchführung von landwirtschaftlichen Wertprüfungen und Sor-

tenversuchen bonitiert (BUNDESSORTENAMT 2000). Das methodische Vorgehen bei der Durch-

führung der jeweiligen Bonitur wird im Folgenden erläutert.  

3.5.1. Ermittlung der Bestandesdichte 

Um die Bestandesdichte zu ermitteln wurden zunächst an einem laufenden Meter einer reprä-

sentativen Drillreihe einer jeden Parzelle die ährentragenden Halme gezählt. Hierbei wurden 

stets die jeweils gleiche Drillreihe und ein jeweils gleicher Abstand von der Stirnseite des je-

weiligen Teilstücks gewählt. Anhand einer in piaf hinterlegten Formel wurde die ermittelte An-

zahl ährentragender Halme je laufendem Meter auf die Anzahl Ähren je Quadratmeter umge-

rechnet.  

Die Bonitur des Landessortenversuchs in Winterweizen auf die Bestandesdichte wurde am 

16.06.2020 unmittelbar nach Beendigung des Ährenschiebens durchgeführt. Potenzielle spä-

tere Einflüsse durch Lager konnten somit ausgeschlossen werden. Die Verteilung der ermit-

telten Bestandesdichten ist in Abbildung 17 abgetragen.  
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3.5.2. Ermittlung der Pflanzenlänge bzw. der Bestandeshöhe 

Die Messung der Pflanzenlänge erfolgt wenn ein weiterer Zuwachs nicht zu erwarten ist (BUN-

DESSORTENAMT 2000). Um die Pflanzenlänge im Winterweizen zu ermitteln wurde eine Mess-

latte etwa einen Meter von der Stirnseite der Parzelle entfernt in den Bestand gestellt und die 

mittlere Höhe der obersten Pflanzenspitzen abgelesen. Die Messung der Pflanzenlängen im 

Winterweizen erfolgte am 24.06.2020. Die Verteilung der gemessenen Pflanzenlängen zeigt 

Abbildung 18. 

Abbildung 17: Verteilung der im Rahmen der Bonitur des Landessortenversuchs in Winterweizen ermit-
telten Anzahl Ähren je Quadratmeter. 

Abbildung 18: Verteilung der im Rahmen der Bonitur des Landessortenversuchs in Winterweizen ermit-
telten Pflanzenlängen. 
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In der Wintergerste wurde statt der Pflanzenlänge die Bestandeshöhe ermittelt, indem die Äh-

ren vor der Messung nicht aufgerichtet wurden. Stattdessen wurde mithilfe einer Messlatte wie 

beim Winterweizen die mittlere Höhe der obersten Pflanzenspitzen ermittelt. Auf diese Weise 

war ein Vergleich der geschätzten Werte in Winterweizen und Wintergerste möglich. Die Mes-

sung der Bestandeshöhe in der Wintergerste erfolgte am 05.06.2018. Die Verteilung der ge-

messenen Werte zeigt Abbildung 19. 

3.5.3. Pilzliche Schaderreger 

Die Ausprägung des Befalls mit den pilzlichen Schaderregern wurde anhand einer logarithmi-

schen Boniturskala ermittelt. Der logarithmische Verlauf der Skala ermöglicht im Bereich ge-

ringerer Anfälligkeiten die Erfassung feinerer Unterschiede. Tabelle 1 gibt einen Überblick über 

die gemäß den vom Bundessortenamt herausgegebenen Richtlinien bei der Bonitur von 

Krankheiten und Schädlingen zu verwendenden Boniturnoten.  

  

Abbildung 19: Verteilung der im Rahmen der Bonitur des Landessortenversuchs in Wintergerste ermit-
telten Bestandeshöhen. 
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Tabelle 1: Gemäß den vom Bundessortenamt herausgegebenen Richtlinien bei der Bonitur von Pilz-
krankheiten in Getreide zu vergebene Boniturnoten. 

 

Als Hilfestellung für die bonitierende Person wurden in den Richtlinien Schemata veröffentlicht, 

die eine Zuordnung der Ausprägung des Befalls zur jeweiligen Boniturnote erleichtern. Abbil-

dung 20 zeigt ein solches Schema beispielhaft für den Befall mit Zwergrost bzw. Braunrost in 

den Kulturen Gerste, Weizen, Roggen und Triticale. 

  

Boniturnote Befallsausprägung 
Spannweite des 

prozentualen Befalls 
Mittlerer Befall [%] 

1 Fehlend 0 % 0 

2 Sehr gering bis gering >0 – 2 % 1 

3 Gering >2 – 5 % 3,5 

4 Gering bis mittel >5 – 8 % 6,5 

5 Mittel >8 – 14 % 11 

6 Mittel bis stark >14 – 22 % 18 

7 Stark >22 – 37 % 29,5 

8 Stark bis sehr stark >37 – 61 % 49 

9 Sehr stark >61 – 100 % 80,5 

Abbildung 20: Als Hilfestellung dienendes Schema für die Bonitur der Pilzerkrankungen Zwergrost und 
Braunrost in den Kulturen Gerste, Weizen, Roggen und Triticale. Quelle: BUNDESSORTENAMT (2000). 
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Gemäß den Richtlinien soll der jeweils festgehaltene Boniturwert die durchschnittliche Merk-

malsausprägung der Parzelle repräsentieren. Die durchschnittliche Merkmalsausprägung 

wurde anhand der Formel  

Gesamtbefall [%] = Summe (befallene Pflanzen [%] x befallene Pflanzenteile [%]): 100  

ermittelt. An den jeweiligen Parzellenenden blieb ein Stirnrand von einem Meter und an den 

Rändern je zwei äußere Randreihen von der Bonitur unberücksichtigt. 

Um im Rahmen der statistischen Verrechnung eine lineare Beziehung herzustellen wurde statt 

mit den Boniturnoten mit dem mittleren prozentualen Befall der jeweiligen Parzelle gearbeitet. 

Für jede der neun Boniturnoten wurde daher der Mittelwert der Spannweite des prozentualen 

Befalls berechnet (vgl. Tabelle 1). 

Die 76 Parzellen des Landessortenversuchs in Wintergerste wurden am 06.06.2018 und somit 

am Tag der Befliegung auf den Befall mit Zwergrost bonitiert. Die Pflanzen befanden sich zu 

diesem Zeitpunkt im Versuchsmittel in BBCH 85 (Teigreife). Die Verteilung des mittleren pro-

zentualen Befalls der Parzellen zeigt Abbildung 21. 

Die Parzellen des Landessortenversuchs in Winterweizen wurden am 24.06.2020 auf den Be-

fall mit Gelbrost, Braunrost und Blattseptoria bonitiert. Die Pflanzen befanden sich zu diesem 

Zeitpunkt im Versuchsmittel in BBCH 75 (Mitte der Milchreife). Die Verteilung des mittleren 

prozentualen Befalls der Parzellen mit Gelbrost zeigt Abbildung 22. 

Abbildung 21: Im Rahmen der Bonitur des Landessortenversuchs in Wintergerste ermittelte Verteilung 
des mittleren Zwergrostbefalls. 
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Die Verteilung des mittleren prozentualen Befalls der Parzellen mit Braunrost zeigt Abbildung 

23. 

  

Abbildung 22: Im Rahmen der Bonitur des Landessortenversuchs in Winterweizen ermittelte Verteilung 
des mittleren Gelbrostbefalls. 

Abbildung 23: Im Rahmen der Bonitur des Landessortenversuchs in Winterweizen ermittelte Verteilung 
des mittleren Braunrostbefalls. 
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Abbildung 24 zeigt die Verteilung des mittleren prozentualen Befalls der Parzellen mit Blattsep-

toria.  

 

3.5.4. Generierung von Ertragsdaten 

Die Beerntung der Landessortenversuche erfolgte mit einem Parzellenmähdrescher Modell C-

85 der Firma Haldrup. Mithilfe der an der Maschine verbauten Wiegeeinheit des Unterneh-

mens Mettler wurde zunächst unabhängig von der Feuchte des Erntegutes ein Parzellenertrag 

erwogen. Neben dem Wiegesystem war auf dem Parzellenmähdrescher ein Nahinfrarotspekt-

rometersystem (NIRS) verbaut, mit dem die Feuchte des Ernteguts bestimmt wurde. In der 

Kabine des Parzellenmähdreschers war ein Industriecomputer der Firma NOAX verbaut. Die 

Steuerung des Erntezyklus und somit auch der Wiegeeinheit erfolgte mithilfe des auf dem 

Computer installierten Ernteprogramms für das Feldversuchswesen der Firma Ulrich Schling-

mann aus Detmold. Das Spektrometersystem wurde über eine separate Software der Firma 

Polytec angesteuert. Nach Abschluss der Beerntung des jeweiligen Landessortenversuchs 

wurden die ermittelten Erntedaten in eine CSV- Datei geschrieben. Diese konnte im Anschluss 

in das Datenbanksystem piaf eingelesen werden. Anhand einer in piaf hinterlegten Formel 

wurde aus dem jeweils erwogenen Parzellenertrag und dem jeweils zugehörigen Feuchtewert 

des Ernteguts ein Ertrag in der gängigen Einheit dt/ha bei 86 % Trockensubstanz respektive 

14% Feuchte für Getreide bzw. bei 91 % Trockensubstanz respektive 9 % Feuchte bei Win-

Abbildung 24: Im Rahmen der Bonitur des Landessortenversuchs in Winterweizen ermittelte Verteilung 
des mittleren Blattseptoriabefalls. 
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terraps ausgegeben. Da auf diese Weise ein Vergleich mit den Flächenerträgen der landwirt-

schaftlichen Praxis möglich war wurden die weiteren Analysen basierend auf diesen Einheiten 

vorgenommen. 

Der Landessortenversuch in Wintergerste wurde am 29.06.2018 beerntet. Die Erträge 

schwankten zwischen 65,2 dt/ha und 109,2 dt/ha. Die Standardabweichung der Referenzda-

ten betrug 10,64 dt/ha. Abbildung 25 zeigt die Verteilung der Kornerträge.  

Der Landessortenversuch in Winterweizen wurde am 31.07.2020 beerntet. Die Erträge 

schwankten zwischen 75,5 dt/ha und 120,9 dt/ha. Die Standardabweichung der Erträge betrug 

7,69 dt/ha. Die Verteilung der Kornerträge zeigt Abbildung 26. 

Abbildung 25: Verteilung der im Rahmen der Beerntung des Landessortenversuchs in Wintergerste er-
mittelten Kornerträge. 

Abbildung 26: Verteilung der im Rahmen der Beerntung des Landessortenversuchs in Winterweizen 
ermittelten Kornerträge. 
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Die Beerntung des Landessortenversuchs in Winterraps erfolgte am 18.07.2018. Die Erträge 

schwankten zwischen 21,5 dt/ha und 38,2 dt/ha. Die Standardabweichung der Erträge betrug 

3,8 dt/ha. Die Verteilung der Kornerträge zeigt Abbildung 27. 

 

3.6. Statistik 

Die Daten wurden mithilfe der multivariaten Datenanalyse ausgewertet. Grundlage der mul-

tivariaten Datenanalyse ist eine Datenmatrix mit vielen Objekten (N) und vielen zugehörigen 

Eigenschaften (M) pro Objekt. Die am Ende der beschriebenen Prozesskette zur Generierung 

von Daten exportierte Datenbanktabelle entsprach diesem Format, da sie für viele zeilenweise 

niedergeschriebene Parzellen spaltenweise die spektralen Eigenschaften der Kanäle enthielt. 

Die multivariaten Analysen wurden mithilfe der Statistiksoftware „The Unscrambler X“ des nor-

wegischen Unternehmens CAMO Software AS durchgeführt.  

3.6.1. Explorative Analyse der Datensätze 

In einem ersten Schritt wurde der Verlauf der aufgezeichneten und untransformierten Spektren 

grafisch aufgetragen. Unregelmäßigkeiten und Fehlmessungen konnten im Falle ihres Auftre-

tens somit vergleichsweise schnell identifiziert werden. Die in den Datensätzen enthaltenen 

Spalten „Sorte“, „Behandlungsstufe“ und „Wiederholung“ wurden als kategoriale Variablen de-

finiert. Gruppen und Muster in den Daten konnten somit vergleichsweise schnell und einfach 

erkannt werden. Darauf folgend wurde mit den untransformierten Spektren eine Hauptkompo-

Abbildung 27: Verteilung der im Rahmen der Beerntung des Landessortenversuchs in Winterraps er-
mittelten Kornerträge. 
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nentenanalyse berechnet. Die Hauptkomponentenanalyse verfolgt das Ziel, eine Vielzahl be-

obachtbarer Variablen auf wenige so genannte latente Variablen zu reduzieren. Die entstan-

denen latenten Variablen werden gemeinhin als Hauptkomponenten oder Faktoren bezeich-

net. Eine ausführliche Beschreibung der Hauptkomponentenanalyse findet sich in WOLD 

(1987).  

Die maximale Anzahl zu berechnender Hauptkomponenten wurde auf sieben gesetzt. Als Va-

lidierungsmethode wurde eine volle Kreuzvalidierung gewählt. Aufgrund seiner häufigen An-

wendung wurde der von Herman Wold entwickelte NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least 

Square) als Modellalgorithmus verwendet (KESSLER 2007). Eine Prüfung auf Ausreißer er-

folgte mithilfe der F- Residuen abgetragen gegen die Hotelling’s T2- Statistik. Parzellen mit 

hohen F- Residuen passten vergleichsweise schlecht in das jeweils erstellte Modell. Hohe 

Werte bei der Hotelling’s T2- Statistik signalisierten einen vergleichsweise hohen Einfluss der 

jeweiligen Parzelle auf das jeweils erstellte Modell. Sowohl für die F- Residuen als auch für die 

Hotelling’s T2- Statistik wurden kritische Grenzen ausgegeben. Weiterführend wurde der Anteil 

an erklärter Varianz in den Spektren in Abhängigkeit von der Anzahl an Hauptkomponenten 

aufgezeigt. Mithilfe der Scoreplots der ersten Hauptkomponenten wurde geprüft, ob durch die 

Sorten, die Behandlungsstufen und/ oder die Wiederholungen eine Bildung von Gruppen her-

vorgerufen wurde. Die Zusammenhänge der einzelnen Variablen zu den Hauptkomponenten 

wurden anhand der Loadingplots aufgezeigt.  

3.6.2. Multivariate Regressionsanalyse der Boniturmerkmale 

Nach der Berechnung der Hauptkomponentenanalyse wurden innerhalb des jeweiligen Daten-

satzes die Boniturparameter bzw. die Parzellenerträge analysiert. Zunächst wurde geprüft ob 

eine Beziehung zwischen den Boniturergebnissen bzw. den Parzellenerträgen und den Wie-

derholungen bzw. den Behandlungsstufen bestand. Im Anschluss wurden erneut die 

Scoreplots der ersten Haupkomponenten abgetragen, die im Rahmen der Berechnung der 

Hauptkomponentenanalyse mit den untransformierten Spektren ausgegeben wurden. Die Par-

zellen wurden in diesen Scoreplots hinsichtlich der bei ihnen festgestellten Ausprägung des 

jeweiligen Boniturmerkmals in Gruppen zusammengefasst und anhand von Farben und Sym-

bolen hervorgehoben. Auf diese Weise konnte eine unter Umständen bereits mit den untrans-

formierten Spektren bestehende Gruppenbildung beobachtet werden. 

Um den funktionalen Zusammenhang zwischen der gemessenen Reflexion in Abhängigkeit 

von den Wellenlängen als unabhängige Variablen bzw. X- Variablen und den Ergebnissen der 

Bonituren bzw. den Ertragsdaten als abhängige Variablen bzw. Y- Variablen zu beschreiben 

wurde jedes Boniturmerkmal innerhalb des jeweiligen Datensatzes mithilfe der multivariaten 
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Regressionsanalyse betrachtet. Die Absicht der Regression ist die Entwicklung einer mathe-

matischen Formel, die bei Kenntnis der X- Variablen eine Vorhersage der zugehörigen Y- Va-

riablen ermöglicht (KESSLER 2007). Multivariate Regressionsverfahren gliedern sich grund-

sätzlich in die Kalibrierung, die Validierung und die Vorhersage unbekannter Daten. 

3.6.2.1. Kalibrierung 

Ziel der Kalibrierung war die Aufstellung einer den Zusammenhang zwischen den X- Daten 

und den Y- Daten beschreibenden Regressionsgleichung. Als Regressionsalgorithmus wurde 

die Partial Least Square Regression (PLS-Regression) verwendet, die sich im Bereich der 

multivariaten Regression zum am häufigsten verwendeten Modellalgorithmus entwickelt hat. 

Bei der Findung der Hauptkomponenten für die X- Daten nutzt die PLS-Regression bereits die 

Struktur der Y- Daten. In den meisten Fällen werden somit weniger Hauptkomponenten benö-

tigt, die zudem vergleichsweise einfach zu interpretieren sind (KESSLER 2007). Weiterführende 

Informationen zur Theorie und Anwendung der PLS-Regression finden sich in MARTENS & 

NAES (1994).  

Die Spektren wurden vor der Berechnung der PLS-Regression auf unterschiedliche Weise 

transformiert. Die Transformationen dienten der Reduzierung von Streulichteffekten, der Än-

derung der Streuung in ausgewählten Bereichen zur Herstellung linearer Zusammenhänge 

und der Entfernung nicht zielgerichteter Information (Rauschen). Der Verlauf der transformier-

ten Spektren wurde jeweils grafisch aufgetragen. Die Spektren wurden nach der Ausprägung 

des Boniturmerkmals bei den ihnen zugehörigen Parzellen farblich markiert. Bestehende Zu-

sammenhänge zwischen dem Verlauf der Spektren und der Ausprägung des jeweiligen Boni-

turmerkmals wurden auf diese Weise verdeutlicht. Einen Überblick über die verbreiteten Me-

thoden der Datenvorverarbeitung bei Spektren geben KESSLER (2007) und GROß (2009). 

Die PLS-Regression wurde mithilfe des NIPALS- Algorithmus berechnet. Die maximale Anzahl 

zu berechnender Hauptkomponenten wurde auf sieben gesetzt. Die Resultate der PLS-Re-

gression wurden anhand unterschiedlicher Grafiken veranschaulicht. Eine Prüfung auf Ausrei-

ßer erfolgte wie bei der explorativen Analyse der Datensätze mithilfe der F- Residuen abge-

tragen gegen die Hotelling’s T2- Statistik. Zudem wurde die erklärte Varianz in Y in Abhängig-

keit von der Anzahl berechneter Hauptkomponenten angegeben. Anhand der Scoreplots der 

ersten Hauptkomponenten wurde geprüft, ob bezüglich der Ausprägung der Referenzwerte 

eine Gruppenbildung der Parzellen auf den wichtigen Hauptkomponenten beobachtet werden 

konnte. Um die modellrelevanten Wellenlängen zu identifizieren wurden die Regressionskoef-

fizienten der X- Variablen grafisch aufgetragen.  
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3.6.2.2. Validierung 

Um zu überprüfen, wie gut das jeweils erstellte Kalibriermodell den Zusammenhang zwischen 

den X- Variablen und den Y- Variablen beschrieb, wurde es mittels einer vollen Kreuzvalidie-

rung validiert. Der Zusammenhang der geschätzten Boniturwerte bzw. der geschätzten Par-

zellenerträge und der von Hand ermittelten Boniturwerte bzw. der vom Parzellenmähdrescher 

generierten Ertragsdaten wurde sowohl für die Kalibrierung als auch für die Validierung gra-

fisch aufgetragen. Die Qualität der Kalibrierung und der Validierung wurden anhand der Wurzel 

aus dem mittleren quadratischen Fehler (Root Mean Square Error; RMSE) und anhand des 

Bestimmtheitsmaßes beurteilt. Ergänzend wurden die Steigung der jeweiligen Regressions-

geraden und der jeweilige Offset angegeben.  

3.6.2.3. Vorhersage unbekannter Daten 

Die Beurteilung der Güte und Zuverlässigkeit des erstellten Kalibiermodells für die Vorhersage 

unbekannter Daten wurde geprüft, indem mithilfe der Statistiksoftware „The Unscrambler X“ 

nach dem Zufallsprinzip 70 % der Parzellen des jeweiligen Landessortenversuchs für die Er-

stellung eines Kalibriersets und 30 % der Parzellen des jeweiligen Landessortenversuchs für 

die Erstellung eines davon unabhängigen Testsets ausgewählt wurden. Im Anschluss wurden 

die Boniturwerte bzw. die Erträge der Parzellen des jeweiligen Testsets mithilfe des jeweils 

erstellten Kalibriermodells geschätzt. Dieser Vorgang wurde für jedes Boniturmerkmal insge-

samt fünf Mal mit jeweils verschiedenen für das Kalibrier- und Testset ausgewählten Parzellen 

wiederholt. Die Güte der Schätzung der Boniturwerte bzw. der Parzellenerträge der fünf Test-

setvalidierungen wurde anhand verschiedener Maßzahlen beurteilt, die tabellarisch aufgeführt 

wurden. Für jede der jeweils fünf Testsetvalidierungen wurden die Anzahl Hauptkomponenten 

des jeweils zugrunde liegenden Kalibriermodells, die Wurzel aus dem mittleren quadratischen 

Fehler der Vorhersage (Root Mean Square Error of Prediction; RMSEP), die Standardabwei-

chung der Residuen in Form des Standardfehlers der Vorhersage (Standard Error of Predic-

tion, SEP), der Mittelwert der Residuen (BIAS) und das Bestimmtheitsmaß (R2) angegeben. 

Waren die jeweiligen Y- Variablen normalverteilt wurde ergänzend der RPD- Wert angegeben, 

der als dimensionslose Größe eine schnelle Beurteilung von Kalibriermodellen ermöglicht. Zur 

Berechnung des RPD- Werts wurde der jeweilige SEP ins Verhältnis zur Standardabweichung 

der jeweiligen Referenzwerte gesetzt. Anhand des sich jeweils ergebenden Werts konnte eine 

Empfehlung für die Anwendung des jeweiligen Kalibiermodells für die Vorhersage unbekann-

ter Daten abgelesen werden. Weiterführende Informationen zum RPD- Wert finden sich in 

WILLIAMS (2014). Die im Rahmen der Testvalidierungen ermittelten Maßzahlen wurden 

schlussendlich miteinander verglichen und auf diese Weise eine Gesamtbeurteilung der Güte 

der Vorhersage unbekannter Daten vorgenommen.  
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3.6.3. Berechnung von Vegetationsindices 

Eine Aufstellung derjenigen Vegetationsindices, deren Zusammenhang mit den mithilfe des 

Parzellenmähdreschers generierten Parzellenerträgen geprüft wurde, findet sich in Tabelle 2. 

Die Vegetationsindices wurden aus denjenigen Daten berechnet, die bereits für die mithilfe 

der multivariaten Regressionsanalyse vorgenommene Schätzung der Parzellenerträge ver-

wendet wurden.  

Tabelle 2: Für die Analyse des Zusammenhangs mit den mithilfe des Parzellenmähdreschers generier-
ten Parzellenerträgen verwendete Vegetationsindices 

Vegetationsindex Kürzel Formel Literatur 

Normalized Difference 

Vegetation Index 
NDVI   (NIR-RED)/(NIR+RED) 

Tucker & Sellers 

(1986) 

Normalized Difference 

Red-Edge Index 
NDRE   

(NIR-RED EDGE)/ 

(NIR+RED EDGE) 

Barnes et al. 

(2000) 

Green Normalized Difference 

Vegetation Index 
GNDVI 

(NIR-GREEN)/ 

(NIR+GREEN) 

Gitelson et al. 

(2003) 

Simple Ratio (SR) SR  NIR/RED 
Stenberg et al. 

(2004) 

Green Chlorophyll 

Index 
GCI (NIR/GREEN) - 1 

Gitelson et al. 

(2003) 

Red-Edge Chlorophyll Index RECI (NIR/RED EDGE) - 1 
Gitelson et al. 

(2003) 
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4 Ergebnisse 

Das nachfolgende Kapitel präsentiert die Resultate der Befliegungen der Feldversuche in den 

Kulturen Wintergerste, Winterweizen und Winterraps.  

4.1. Explorative Analyse des Datensatzes in Wintergerste (Hor-

deum vulgare L.) 

Die hyperspektral erfassten Spektren der 76 Parzellen im Wellenlängenbereich von 451,5 nm 

bis 947,5 nm sind in Abbildung 28 aufgetragen.  

Mit den Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Da der Wellenlängenbe-

reich von 451,5 nm bis 475,5 nm verrauscht war wurde er von vorneherein nicht in die weitere 

Analyse einbezogen.  

  

Abbildung 28: Im Rahmen der Befliegung des Landessortenversuchs in Wintergerste hyperspektral er-
fasste Spektren im Wellenlängenbereich von 451,5 nm bis 947,5 nm. 
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Es wurde ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt. Bezüglich ihres Einflusses auf und 

ihrer Angepasstheit an das erstellte Modell bewegen sich alle 76 Parzellen innerhalb der je-

weiligen Grenzen (vgl. Abbildung 29). Aus diesem Grunde wurden alle 76 Parzellen in die 

weitere Analyse einbezogen. 

Abbildung 30 zeigt, dass die erste Hauptkomponente im Rahmen von Kalibrierung und Vali-

dierung bereits 88 % der Gesamtvarianz der Spektren erklärt. Gemeinsam mit der zweiten 

Hauptkomponente werden bei der Kalibrierung und der Validierung 99 % der Gesamtvarianz 

der Spektren erklärt. 

  

Abbildung 29: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 76 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Wintergerste (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 6,40826, kritische Grenze der F- Residuen: 
47,10833). 

Abbildung 30: Erklärte Varianz der im Rahmen der Befliegung des Landessortenversuchs in Winterge-
rste hyperspektral erfassten Spektren nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 
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Abbildung 31 zeigt den Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente. Die Parzellen 

wurden nach ihrer Zugehörigkeit zu der jeweiligen Wiederholung bzw. der jeweiligen Behand-

lungsstufe hervorgehoben. Eine Trennung der Parzellen basierend auf den Wiederholungen 

auf der Achse der ersten und/oder zweiten Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden. 

Hingegen sticht sowohl auf der Achse der ersten als auch auf der Achse der zweiten Haupt-

komponente eine Trennung der Parzellen nach der jeweiligen Behandlungsstufe hervor. 

Abbildung 32 verdeutlicht, dass sowohl die erste als auch die zweite Hauptkomponente die 

Trennung der Parzellen nach der Behandlungsstufe ermöglicht.  

Abbildung 31: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 

Abbildung 32: Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 
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Abbildung 33 zeigt, dass die erste und zweite Hauptkomponente innerhalb der jeweiligen Be-

handlungsstufe eine Trennung der Sorten ermöglichen. 

Den Einfluss der zweiten Hauptkomponente auf die Trennung der Sorten zeigt ergänzend Ab-

bildung 34. 

  

Abbildung 33: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 

Abbildung 34: Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 
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Die Loadings der ersten Hauptkomponente zeigt Abbildung 35. Die erste Hauptkomponente 

wird durch die abnehmende Reflexion im Wellenlängenbereich von etwa 715,5 nm bis etwa 

787,5 nm geprägt. 

Die zweite Hauptkomponente wird durch die Zunahme der Reflexion im Wellenlängenbereich 

von 479,5 nm bis etwa 711,5 nm geprägt (vgl. Abbildung 36). 

  

Abbildung 36: Loadings der zweiten Hauptkomponente der im Rahmen der Befliegung des Landessor-
tenversuchs in Wintergerste erfassten Spektren nach Berechnung einer Hauptkomponentenanalyse. 
Erkläranteil der zweiten Hauptkomponente: 11%. 

Abbildung 35: Loadings der ersten Hauptkomponente der im Rahmen der Befliegung des Landessor-
tenversuchs in Wintergerste erfassten Spektren nach Berechnung einer Hauptkomponentenanalyse. 
Erkläranteil der ersten Hauptkomponente: 88%. 
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4.1.1. Schätzung der Bestandeshöhen 

Zwischen den Bestandeshöhen und den Wiederholungen besteht keine signifikante Bezie-

hung [p = 0,221; vgl. Abbildung 37 a)]. Zwischen den Bestandeshöhen und den Behandlungs-

stufen hingegen kann eine signifikante Beziehung beobachtet werden [p < 0,001; vgl. Abbildung 

37 b)]. 

Abbildung 37: Beziehung zwischen den Bestandeshöhen und a) der Wiederholung bzw. b) der Behand-

lungsstufe. 

Abbildung 38 zeigt die Scorewerte der ersten und zweiten Hauptkomponente nach der Be-

rechnung einer Hauptkomponentenanalyse mit den untransformierten Spektren. Die Parzellen 

wurden nach ihren Bestandeshöhen in vier Gruppen unterteilt. Eine Trennung der Parzellen 

nach ihren Bestandeshöhen auf der Achse der ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente 

kann nicht beobachtet werden. 
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Abbildung 38: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach ihrer Bestandeshöhe in vier Grup-
pen unterteilten Parzellen. 
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Die Spektren wurden zunächst mithilfe einer Gauss- Filtertransformation mit einer Segment-

größe von sieben geglättet. Die geglätteten Spektren wurden mittels einer Standard Normal 

Variate und angeschlossenem Detrending transformiert. Abbildung 39 zeigt den Verlauf der 

transformierten Spektren. Die Spektren wurden nach der Bestandeshöhe ihrer jeweils zuge-

hörigen Parzelle farblich markiert. Ein Einfluss der Bestandeshöhe auf den Verlauf der Spek-

tren kann nicht beobachtet werden. 

Mit den transformierten Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Es wurde 

ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt. Abbildung 40 zeigt den Scoreplot der ersten 

und zweiten Hauptkomponente unter Hervorhebung der nach ihrer Bestandeshöhe in vier 

Gruppen unterteilten Parzellen. Auf der Achse der zweiten Hauptkomponente ist eine Tren-

nung der Parzellen mit Bestandeshöhen von 62 cm bis 84,5 cm von den Parzellen mit Bestan-

deshöhen zwischen 95,75 cm und 107 cm zu beobachten. 

Abbildung 39: Verlauf der transformierten Spektren im Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 
947,5 nm. Die Spektren wurden nach der Bestandeshöhe ihrer jeweils zugehörigen Parzelle farblich 
markiert. 

Abbildung 40: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach ihrer Bestandeshöhe in vier Grup-
pen unterteilten Parzellen. 
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Abbildung 41 verdeutlicht, dass die Trennung der Parzellen mit Bestandeshöhen von 62 cm 

bis 84,5 cm von den Parzellen mit Bestandeshöhen zwischen 95,75 cm und 107 cm durch die 

zweite Hauptkomponente ermöglicht wird. 

Mit den 76 Parzellen wurde eine PLS-Regression berechnet. Es wurde ein Modell mit fünf 

Hauptkomponenten gewählt. Die Parzelle 7*1*2 passt vergleichsweise schlecht in das erstellte 

Modell (vgl. Abbildung 42). Die Parzellen 16*1*2 und 13*1*2 üben einen vergleichsweise ho-

hen Einfluss auf das erstellte Modell aus. Die genannten Parzellen zeigten im Verlauf ihres 

Wachstums keine Auffälligkeiten. Fehler im Rahmen der Aufzeichnung der Spektren und der 

Bildverarbeitung waren nicht aufgetreten. Aus diesem Grunde wurden alle Parzellen in die 

weitere Analyse einbezogen. 

Abbildung 42: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 76 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Wintergerste (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 12,54147, kritische Grenze der F- Residuen: 
0,00975). 

Abbildung 41:Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach ihrer Bestandeshöhe in vier Grup-
pen unterteilten Parzellen. 
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Die erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten zeigt Abbildung 

43. Bei fünf Hauptkomponenten werden im Rahmen der Kalibrierung knapp 56 %, im Rahmen 

der Validierung knapp 43 % der Varianz in Y erklärt.  

Die Verteilung der Scorewerte in den ersten beiden Hauptkomponenten zeigt Abbildung 44. 

Die Parzellen wurden nach ihrer Bestandeshöhe in vier Gruppen unterteilt. Auf der Achse der 

zweiten Hauptkomponente ist eine Trennung der Parzellen mit Bestandeshöhen von 62 cm 

bis 73,25 cm von den Parzellen mit Bestandeshöhen von 95,75 cm bis 107 cm zu beobachten.  

  

Abbildung 43: Erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten nach Berech-
nung einer PLS-Regression. 

Abbildung 44: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach ihrer Bestandeshöhe in vier Grup-
pen unterteilten Parzellen. 



76 
 

Abbildung 45 zeigt den Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente. Die Trennung 

der Parzellen mit Bestandeshöhen von 62 cm bis 73,25 cm von den Parzellen mit Bestandes-

höhen von 95,75 cm bis 107 cm auf der Achse der zweiten Hauptkomponente wird auch hier 

deutlich. 

Abbildung 46 zeigt, dass die Wellenlängen im Bereich von 479,5 nm bis 655,5 nm keinen sig-

nifikanten Beitrag zum Modell leisten. Im Wellenlängenbereich von 659,5 nm bis 947,5 nm 

hingegen leisten vereinzelte Wellenlängenbereiche einen signifikanten Beitrag zum Modell. 

  

Abbildung 46: Einfluss der Wellenlängen auf das im Rahmen der PLS-Regression erstellte Modell im 
Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 947,5 nm. 

Abbildung 45: Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach ihrer Bestandeshöhe in vier Grup-
pen unterteilten Parzellen. 
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Den Zusammenhang der geschätzten und der händisch gemessenen Bestandeshöhen zeigt 

Abbildung 47. 

Einen Überblick über die im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten Maßzahlen gibt 

Tabelle 3. 

Tabelle 3: Im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelte Maßzahlen zur Beurteilung der erstellten 
Kalibriermodelle 

Testsetvalidierung 
Anzahl  

Hauptkomponenten 
RMSEP SEP Bias R2 

RPD-  

Wert 

1 7 8,93 8,94 1,69 0,15 1,17 

2 5 7,8 7,91 -0,87 0,43 1,32 

3 5 8,98 9,15 -0,41 0,36 1,14 

4 7 7,24 7,26 -1,29 0,42 1,44 

5 5 7,23 6,82 -2,74 0,38 1,53 

Mittelwert  8,04 8,02 -0,72 0,35 1,32 

Standardabwei-

chung 
 0,78 0,91 1,44 0,1 0,15 

  

Abbildung 47: Zusammenhang der mittels PLS-Regression geschätzten und der händisch gemessenen 
Bestandeshöhen der Parzellen des Landessortenversuchs in Wintergerste im Rahmen der Kalibrierung 
und der Validierung bei fünf Hauptkomponenten. 
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4.1.2. Schätzung des Zwergrostbefalls (Puccinia hordei L.) 

Die Beziehungen zwischen dem mittleren prozentualen Zwergrostbefall der Parzellen und den 

Wiederholungen bzw. den Behandlungsstufen zeigt Abbildung 48. Zwischen dem mittleren 

prozentualen Befall und den Wiederholungen besteht keine signifikante Beziehung [p = 1; vgl. 

Abbildung 48 a)]. Die Beziehung zwischen dem mittleren prozentualen Befall und den Behand-

lungsstufen ist ebenfalls nicht signifikant [p = 0,15; vgl. Abbildung 48 b)].  

Abbildung 49 zeigt den Scoreplot nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 

Hauptkomponentenanalyse. Die Parzellen wurden nach der Höhe ihres mittleren prozentualen 

Zwergrostbefalls in Gruppen unterteilt. Die erste und zweite Hauptkomponente ermöglichen 

eine Trennung der Parzellen ohne Befall von den befallenen Parzellen. Innerhalb der Gruppe 

der befallenen Parzellen deutet sich eine Trennung der Gruppen auf der Achse der ersten 

Hauptkomponente an.  

y = 9,9286
R² = 0

0

5

10

15

20

25

30

35

0 1 2 3M
it

tl
e
re

r 
B

e
fa

ll
 Z

w
e
rg

ro
s
t 

[%
]

Wiederholung

y = -13,2x + 26,9
R² = 0,37

0

5

10

15

20

25

30

35

0 1 2 3M
it

tl
e
re

r 
B

e
fa

ll
 Z

w
e
rg

ro
s
t 

[%
]

Behandlungsstufe 
(1= unbehandelt; 2= behandelt) 

Abbildung 48: Beziehung zwischen dem mittleren prozentualen Befall mit Zwergrost und a) der Wieder-
holung bzw. b) der Behandlungsstufe. 

Abbildung 49: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach der Höhe ihres mittleren prozen-
tualen Zwergrostbefalls in sieben Gruppen unterteilten Parzellen. 

a) b) 
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Die Spektren wurden mittels einer Gauss- Filtertransformation mit einer Segmentgröße von 

sieben geglättet. Abbildung 50 zeigt, dass die Höhe des mittleren prozentualen Befalls mit 

Zwergrost den Verlauf der Spektren beeinflusst. 

Die Scorewerte der ersten und zweiten Hauptkomponente wurden in Abbildung 51 aufgetra-

gen. Die Verteilung der Scorewerte ähnelt der in Abbildung 31 dargestellten Verteilung nach 

Berechnung einer Hauptkomponentenanalyse mit den nicht geglätteten Spektren. 

  

Abbildung 50: Verlauf der transformierten Spektren im Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 
947,5 nm. Die Spektren wurden hinsichtlich des mittleren prozentualen Zwergrostbefalls ihrer zugehö-
rigen Parzellen farblich markiert. 

Abbildung 51: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach der Höhe ihres mittleren prozen-
tualen Zwergrostbefalls in sieben Gruppen unterteilten Parzellen. 
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Abbildung 52 verdeutlicht, dass auch die zweite Hauptkomponente die Trennung der nicht mit 

Zwergrost befallenen von den befallenen Parzellen ermöglicht. Eine Trennung der Gruppen 

der befallenen Parzellen kann auf der Achse der zweiten Hauptkomponente nicht beobachtet 

werden. 

Mit den 76 Parzellen des Landessortenversuchs wurde eine PLS-Regression berechnet. Es 

wurde ein Modell mit vier Hauptkomponenten gewählt. Die Parzelle 8*1*1 passt vergleichs-

weise schlecht in das erstellte Modell (vgl. Abbildung 53). Da die Parzelle im Wachstumsver-

lauf keine Auffälligkeiten zeigte und im Rahmen der Erfassung der Spektren bzw. der Bildver-

arbeitung keine Fehler aufgetreten waren wurde die Parzelle in die weitere Analyse einbezo-

gen. 

Abbildung 52: Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach der Höhe ihres mittleren prozen-
tualen Zwergrostbefalls in sieben Gruppen unterteilten Parzellen. 

Abbildung 53: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 76 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Wintergerste (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 10,54916, kritische Grenze der F- Residuen: 
27,65464). 
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Abbildung 54 zeigt, dass bei vier Hauptkomponenten bei der Kalibrierung knapp 65 % der 

Varianz in Y und bei der Validierung knapp 58 % der Varianz in Y erklärt wird. 

Die Scorewerte der ersten und zweiten Hauptkomponente zeigt Abbildung 55. Die erste und 

zweite Hauptkomponente ermöglichen eine Trennung der nicht mit Zwergrost befallenen Par-

zellen von den befallenen Parzellen. Innerhalb der Gruppe der befallenen Parzellen lässt sich 

auf der Achse der ersten Hauptkomponente eine Trennung der Parzellen nach der Höhe ihres 

Befalls mit Zwergrost erkennen. 

Abbildung 54: Erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten nach Berech-
nung einer PLS-Regression. 

Abbildung 55: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach der Höhe ihres mittleren prozen-
tualen Zwergrostbefalls in sieben Gruppen unterteilten Parzellen. 
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Die in Abbildung 56 abgetragenen Scorewerte der zweiten und dritten Hauptkomponente un-

termauern, dass auch die zweite Hauptkomponente die Trennung der nicht mit Zwergrost be-

fallenen von den befallenen Parzellen ermöglicht. Eine Trennung der Gruppen der befallenen 

Parzellen kann auf der Achse der zweiten Hauptkomponente nicht beobachtet werden. 

Abbildung 57 zeigt, dass die Wellenlängenbereiche von 527,5 nm bis 607,5 nm sowie von 

715,5 nm bis 751,5 nm einen signifikanten Beitrag zu dem erstellten Modell leisten. 

  

Abbildung 56: Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach der Höhe ihres mittleren prozen-
tualen Zwergrostbefalls in sieben Gruppen unterteilten Parzellen. 

Abbildung 57: Einfluss der Wellenlängen auf das im Rahmen der PLS-Regression erstellte Modell im 
Bereich von 479,5 nm bis 947,5 nm. 
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Den Zusammenhang der geschätzten und der von Hand bonitierten mittleren prozentualen 

Befälle mit Zwergrost veranschaulicht Abbildung 58. 

Tabelle 4 gibt einen Überblick über die im Rahmen der Testsetvalidierung ermittleten Maßzah-

len zur Beurteilung der Güte des erstellten Kalibriermodells. 

Tabelle 4: Im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelte Maßzahlen zur Beurteilung der erstellten 
Kalibriermodelle. 

Testsetvalidierung Anzahl Hauptkomponenten RMSEP SEP Bias R2 

1 2 7,13 6,8 -2,52 0,54 

2 5 6,21 6,2 1,3 0,51 

3 2 5,76 5,8 0,92 0,6 

4 4 5,58 5,65 0,67 0,66 

5 1 6,54 6,61 -0,89 0,56 

Mittelwert  6,24 6,21 -0,1 0,57 

Standardabwei-

chung 
 0,56 0,44 1,42 0,05 

 

  

Abbildung 58: Zusammenhang des mittels PLS-Regression geschätzten und des von Hand bonitierten 
mittleren prozentualen Zwergrostbefalls der Parzellen des Landessortenversuchs in Wintergerste bei 
Kalibrierung und Validierung bei vier Hauptkomponenten. 
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4.1.3. Schätzung von Parzellenerträgen 

Zwischen den Parzellenerträgen und den Wiederholungen besteht keine Beziehung [p = 0,29; 

vgl. Abbildung 59 a)]. Zwischen den Parzellenerträgen und den Behandlungsstufen hingegen 

kann eine signifikante Beziehung beobachtet werden [p < 0,001; vgl. Abbildung 59 b)]. 

Abbildung 59: Beziehung zwischen den im Rahmen der Beerntung des Landessortenversuchs ermittel-
ten Parzellenerträgen und a) der Wiederholung bzw. b) der Behandlungsstufe. 

In Abbildung 60 wurden die Scorewerte der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Par-

zellen des Landessortenversuchs nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 

Hauptkomponentenanalyse abgetragen. Die Parzellen wurden nach der Höhe ihrer Korner-

träge in vier Gruppen unterteilt. Die erste Hauptkomponente ermöglicht eine Trennung der 

gebildeten Gruppen. 
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Abbildung 60: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach der Höhe ihres Kornertrages in 
vier Gruppen unterteilten Parzellen. 
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Die Spektren wurden mithilfe eines Polynomfits transformiert. Es wurde die erste Ableitung 

gewählt. Die Glättung erfolgte über ein Polynom zweiten Grades mit neun Stützstellen (vier 

links, vier rechts). Den Verlauf der transformierten Spektren zeigt Abbildung 61. Die Wellen-

längenbereiche von 479,5 nm bis 491,5 nm und von 935,5 nm bis 947,5 nm wurden durch die 

Ableitung auf null gesetzt. Weitere Analysen wurden daher im Wellenlängenbereich von 

495,5 nm bis 931,5 nm vorgenommen. Die Höhe des Kornertrages der Parzellen beeinflusst 

den Verlauf der Spektren. 

Mit den transformierten Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Es wurde 

ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt. Abbildung 62 zeigt den Scoreplot der ersten 

und zweiten Hauptkomponente unter Hervorhebung der nach der Höhe ihres Kornertrages in 

vier Gruppen unterteilten Parzellen. Die Transformation der Spektren reduzierte die Varianz 

innerhalb der Gruppen. Zudem wurde die Trennung der Gruppen deutlicher auf die erste 

Hauptkomponente verschoben. 

Abbildung 61: Verlauf der transformierten Spektren im Wellenlängenbereich von 495,5 nm bis 931,5 nm 
unter Hervorhebung der hinsichtlich ihres Ertrages in vier Gruppen unterteilten Parzellen. 

Abbildung 62: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach der Höhe ihres Kornertrages in 
vier Gruppen unterteilten Parzellen. 
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Mit den 76 Parzellen wurde eine PLS-Regression berechnet. Es wurde ein Modell mit sechs 

Hauptkomponenten gewählt. Die Parzelle mit dem Kürzel 17*2*1 fällt durch einen vergleichs-

weise hohen Einfluss auf das gebildete Modell auf (vgl. Abbildung 63). Die Parzelle zeigte im 

Verlauf ihres Wachstums keine Auffälligkeiten. Fehler im Rahmen der Aufzeichnung der Spek-

tren bzw. der Bildverarbeitung waren nicht aufgetreten. Somit wurde die Parzelle in die weitere 

Analyse eingeschlossen.  

Die erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten zeigt Abbildung 

64. Mit sechs Hauptkomponenten werden im Rahmen der Kalibrierung 84 %, im Rahmen der 

Validierung 72 % der Varianz in Y erklärt.  

Abbildung 63: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 76 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Wintergerste (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 14,53211, kritische Grenze der F- Residuen: 
3,08863). 

Abbildung 64: Erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten nach Berech-
nung einer PLS-Regression. 
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Die Verteilung der Scorewerte in den ersten beiden Hauptkomponenten zeigt Abbildung 65. 

Die Parzellen wurden nach der Höhe ihrer Kornerträge in vier Gruppen unterteilt. Auf der 

Achse der ersten Hauptkomponente fällt die Trennung der Parzellen in die markierten Gruppen 

auf.  

Abbildung 66 zeigt, dass im Wellenlängenbereich von 495,5 nm bis 743,5 nm eine Vielzahl 

der X- Variablen einen signifikanten Beitrag zu dem erstellten Modell leistet. Im Wellenlängen-

bereich von 747,5 nm bis 931,5 nm hingegen leistet keine der X- Variablen einen signifikanten 

Beitrag zu dem erstellten Modell. 

  

Abbildung 65: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 76 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Wintergerste unter Hervorhebung der nach der Höhe ihres Kornertrages in 
vier Gruppen unterteilten Parzellen. 

Abbildung 66: Einfluss der Wellenlängen auf das im Rahmen der PLS-Regression erstellte Modell im 
Bereich von 495,5 nm bis 931,5 nm. 
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Den Zusammenhang der geschätzten und der mittels Parzellenmähdrescher ermittelten Kor-

nerträge veranschaulicht Abbildung 67.  

 

Einen Überblick über die im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten Maßzahlen gibt 

Tabelle 5. 

Tabelle 5: Im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelte Maßzahlen zur Beurteilung der erstellten 
Kalibriermodelle 

Testsetvalidierung 
Anzahl Hauptkompo-

nenten 
RMSEP SEP Bias R2 

RPD- 

Wert 

1 1 6,71 6,63 1,67 0,66 1,61 

2 3 6,58 6,69 -0,51 0,63 1,59 

3 1 6,39 6,36 -1,39 0,72 1,67 

4 1 6,23 6,33 0,62 0,72 1,68 

5 3 5,46 5,47 -1,03 0,71 1,94 

Mittelwert  6,27 6,3 -0,13 0,69 1,7 

Standardabweichung  0,44 0,44 1,13 0,04 0,13 

 

  

Abbildung 67: Zusammenhang der mittels PLS-Regression geschätzten und der mittels Parzellenmäh-
drescher ermittelten Kornerträge der Parzellen des Landessortenversuchs in Wintergerste im Rahmen 
der Kalibrierung und der Validierung bei sechs Hauptkomponenten. 
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Die mithilfe des Bestimmtheitsmaßes R2 ausgedrückten Zusammenhänge der mittels Parzel-

lenmähdrescher ermittelten Kornerträge der Parzellen der Wintergerste und der berechneten 

Vegetationsindices sind in Tabelle 6 abgetragen. 

Tabelle 6: Zusammenhänge der mittels Parzellenmähdrescher ermittelten Kornerträge der Wintergerste 
bei 86% TS und ausgewählter Vegetationsindices 

R2 NDVI  NDRE GNDVI  SR  GCI  RECI  

Mittels Parzellenmähdrescher 
ermittelte Kornerträge 

 bei 86% TS [dt/ha] 
0,48 0,49 0,48 0,47 0,47 0,48 
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4.2. Explorative Analyse des Datensatzes in Winterweizen (Triti-

cum aestivum L.) 

Die hyperspektral erfassten Spektren der 108 Parzellen des Landessortenversuchs sind in 

Abbildung 68 aufgetragen. 

Mit den erfassten Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Der Wellenlän-

genbereich von 451,5 nm bis 475,5 nm wurde aufgrund von Rauschen von weiteren Analysen 

ausgenommen. 

  

Abbildung 68: Im Rahmen der Befliegung des Landessortenversuchs in Winterweizen hyperspektral 
erfasste Spektren im Wellenlängenbereich von 451,5 nm bis 947,5 nm. 
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Es wurde ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt. Wie Abbildung 69 zeigt üben die 

Parzellen 27*2*1, 17*2*2, 12*1*2, 1*1*2 und 3*1*2 einen vergleichsweise starken Einfluss auf 

das Modell aus. Die Parzelle 10*2*1 passt vergleichsweise schlecht in das erstellte Modell. 

Die genannten Parzellen zeigten sich im Wachstumsverlauf unauffällig. Auswinterung, Lager 

und Schäden durch tierische Schädlinge wie beispielsweise Mäuse waren nicht aufgetreten. 

Auch die Erfassung der Spektren und die nachgelagerte Bildverarbeitung verliefen fehlerfrei. 

Aus diesem Grunde wurden die genannten Parzellen nicht als Ausreißer betrachtet und in 

weitere Analysen einbezogen. 

Abbildung 69: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 108 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Winterweizen (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 6,27979, kritische Grenze der F- Residuen: 
317,0625). 

Die erste Hauptkomponente erklärt bei Kalibrierung und Validierung 95 % der spektralen 

Varianz. Mit zwei Hauptkomponenten werden bei Kalibrierung und Validierung 98 % der 

Varianz in den Spektren erklärt (vgl. Abbildung 70). 

Abbildung 70: Erklärte Varianz der im Rahmen der Befliegung des Landessortenversuchs in Winterwei-
zen hyperspektral erfassten Spektren in Abhängigkeit von der Anzahl an Hauptkomponenten bei Kalib-
rierung und Validierung nach Berechnung einer Hauptkomponentenanalyse. 
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Abbildung 71 zeigt den Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente. Die Parzellen 

wurden nach ihrer Zugehörigkeit zu der jeweiligen Wiederholung bzw. Behandlungsstufe 

hervorgehoben. Eine Trennung der Parzellen nach den Wiederholungen bzw. den 

Behandlungsstufen auf der Achse der ersten und/oder zweiten Hauptkomponente kann nicht 

beobachtet werden.  

Abbildung 72 zeigt den Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente unter 

Hervorhebung der Sortenbezeichnung. Die Parzellen einzelner Sorten liegen mit engem 

Nachbarschaftverhältnis in Gruppen zusammen. Bei anderen Sorten hingegen lässt sich keine 

Gruppenbildung beobachten. 

Abbildung 71: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 

Abbildung 72: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 
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Die Unterscheidung der sich zu einer Gruppe zusammenschließenden Parzellen einer Sorte 

wird sowohl durch die erste als auch durch die zweite Hauptkomponente ermöglicht. Dies zeigt 

ergänzend der in Abbildung 73 abgetragene Scoreplot der zweiten und dritten 

Hauptkomponente. 

Die Loadings der ersten Hauptkomponente gleichen dem Mittelwertspektrum. Die erste 

Hauptkomponente wird somit durch die etwa ab der Wellenlänge 703,5 nm zunehmende 

Reflexion geprägt (vgl. Abbildung 74).  

  

Abbildung 73: Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 

Abbildung 74: Loadings der ersten Hauptkomponente der im Rahmen der Befliegung des Landessor-
tenversuchs in Winterweizen hyperspektral erfassten Spektren nach Berechnung einer Hauptkompo-
nentenanalyse. Erkläranteil der ersten Hauptkomponente: 95 %. 
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Die zweite Hauptkomponente wird durch ein Maximum der Reflexion etwa bei der Wellenlänge 

727,5 nm geprägt (vgl. Abbildung 75). 

  

Abbildung 75: Loadings der zweiten Hauptkomponente der im Rahmen der Befliegung des Landessor-
tenversuchs in Winterweizen hyperspektral erfassten Spektren nach Berechnung einer Hauptkompo-
nentenanalyse. Erkläranteil der zweiten Hauptkomponente: 3 %. 
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4.2.1. Schätzung der Bestandesdichte 

Abbildung 76 veranschaulicht die Beziehungen zwischen der Bestandesdichte und den Wie-

derholungen bzw. den Behandlungsstufen. Zwischen der Bestandesdichte und den Wieder-

holungen besteht keine signifikante Beziehung [p = 0,09; vgl. Abbildung 76 a)]. Auch zwischen 

der Bestandesdichte und den Behandlungsstufen kann keine signifikante Beziehung beobach-

tet werden [p = 0,43; vgl. Abbildung 76 b)]. 

Abbildung 76: Beziehung zwischen der Anzahl Ähren je Quadratmeter und a) der Wiederholung bzw. 
b) der Behandlungsstufe. 

In Abbildung 77 wurden die Scorewerte der 76 Parzellen des Landessortenversuchs nach ei-

ner mit den untransformierten Spektren durchgeführten Hauptkomponentenanalyse abgetra-

gen. Eine Trennung der Parzellen nach der Anzahl Ähren je Quadratmeter auf der Achse der 

ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden.  

Abbildung 77: Scoreplot der 108 Parzellen des beflogenen Landessortenversuchs in Winterweizen unter 
Hervorhebung der nach der Anzahl Ähren je Quadratmeter in drei Gruppen unterteilten Parzellen. 
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Die Spektren wurden zunächst mittels einer Gauss- Filtertransformation geglättet. Es wurde 

eine Segmentgröße von sieben gewählt. Auf die geglätteten Spektren wurde im Anschluss 

eine Standard Normal Variate angewandt. Den Verlauf der transformierten Spektren zeigt Ab-

bildung 78. Ein Einfluss der Anzahl Ähren je Quadratmeter auf den Verlauf der Spektren kann 

nicht beobachtet werden.  

Mit den transformierten Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Es wurde 

ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt. Abbildung 79 zeigt den Scoreplot der ersten 

und zweiten Hauptkomponente. Die Parzellen wurden hinsichtlich der Anzahl Ähren je Quad-

ratmeter in drei Gruppen unterteilt. Eine Trennung der gebildeten Gruppen auf der Achse der 

ersten und/oder zweiten Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden. 

Abbildung 78: Verlauf der transformierten Spektren im Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 947,5 nm 
unter Hervorhebung der hinsichtlich der Anzahl Ähren je Quadratmeter in drei Gruppen unterteilten Par-
zellen. 

Abbildung 79: Scoreplot der 108 Parzellen des beflogenen Landessortenversuchs in Winterweizen unter 
Hervorhebung der nach der Anzahl Ähren je Quadratmeter in drei Gruppen unterteilten Parzellen. 
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Mit den 108 Parzellen wurde eine PLS-Regression berechnet. Die Parzellen 27*2*2, 17*2*2, 

14*1*2 und 12*2*1 üben einen vergleichsweise hohen Einfluss auf die Modellbildung aus (vgl. 

Abbildung 80). Die Parzelle 12*1*2 wird vergleichsweise schlecht vom gebildeten Modell er-

klärt. Die genannten Parzellen zeigten in ihrem Wachstumsverlauf keine Auffälligkeiten. Fehler 

bei der Erfassung der Spektren und/oder der Bildverarbeitung waren nicht aufgetreten. Aus 

diesem Grunde wurden die genannten Parzellen nicht von der weiteren Analyse ausgeschlos-

sen Die Parzellen 3*1*2 und 1*1*2 üben einen vergleichsweise hohen Einfluss auf die Modell-

bildung aus und werden zudem schlecht von dem gebildeten Modell erklärt. Sie wurden von 

der weiteren Analyse ausgeschlossen und die PLS-Regression neu berechnet.  

  

Abbildung 80: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 108 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Winterweizen (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 3,96623, kritische Grenze der F- Residuen: 
0,02947). 
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In Abbildung 81 wurden die F- Residuen gegen den Hotelling’s T2 nach Neuberechnung der 

PLS-Regression abgetragen. Die Parzellen 12*1*2 und 16*1*2 werden vergleichsweise 

schlecht vom gebildeten Modell erklärt. Die Parzellen 3*1*1, 14*1*2, 27*2*2, 17*2*2 und 

12*2*1 üben einen vergleichsweise starken Einfluss auf das gebildete Modell aus. Die genann-

ten Parzellen zeigten bezüglich ihres Wachstumsverlaufs keine Auffälligkeiten. Fehler im Rah-

men der Erfassung der Spektren und der Bildverarbeitung waren nicht aufgetreten. Aus die-

sem Grunde wurden die genannten Parzellen in die weitere Analyse aufgenommen. 

Die erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten zeigt Abbildung 

82. Es wurde ein Modell mit einer Hauptkomponente gewählt. Bei einer Hauptkomponente 

werden im Rahmen der Kalibrierung 6 %, im Rahmen der Validierung knapp 2 % der Varianz 

in Y erklärt. 

Abbildung 81: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 106 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Winterweizen (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 3,96865, kritische Grenze der F- Residuen: 
0,02523). 

Abbildung 82: Erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten nach Berech-
nung einer PLS-Regression. 
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Die Verteilung der Scorewerte in den ersten beiden Hauptkomponenten zeigt Abbildung 83. 

Die Parzellen wurden nach der Anzahl Ähren je Quadratmeter in drei Gruppen unterteilt. Eine 

Trennung der Gruppen auf der Achse der ersten und/oder zweiten Hauptkomponente kann 

nicht beobachtet werden. 

Abbildung 84 zeigt, dass die Wellenlängenbereiche von 535,5 nm bis 551,5 nm, von 755,5 nm 

bis 799,5 nm, von 883,5 nm bis 899,5 nm sowie von 931,5 nm bis 947,5 nm einen signifikan-

ten Beitrag zu dem erstellten Modell leisten. 

  

Abbildung 83: Scoreplot der 107 Parzellen des beflogenen Landessortenversuchs in Winterweizen unter 
Hervorhebung der nach der Anzahl Ähren je Quadratmeter in drei Gruppen unterteilten Parzellen nach 
einer mit den transformierten Spektren berechneten PLS-Regression. 

Abbildung 84: Einfluss der Wellenlängen auf das im Rahmen der PLS-Regression erstellte Modell im 
Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 947,5 nm. 
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Den Zusammenhang der mittels PLS-Regression geschätzten und der gezählten Anzahl Äh-

ren je Quadratmeter veranschaulicht Abbildung 85. 

Tabelle 7 gibt einen Überblick über die im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten 

Maßzahlen zur Beurteilung der erstellten Kalibriermodelle. 

Tabelle 7: Im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelte Maßzahlen zur Beurteilung der erstellten 
Kalibriermodelle. 

Testsetvalidierung 
Anzahl Hauptkom-

ponenten 
RMSEP SEP Bias R2 

RPD- 

Wert 

1 1 59,28 57,73 -16,81 0,06 1,02 

2 1 59,56 60,49 0,2643 NA 0,97 

3 1 58,77 59,07 8,41 NA 0,99 

4 1 50,17 50,92 1,71 NA 1,15 

5 1 61,66 62,51 3,52 0,03 0,94 

Mittelwert  57,89 58,14 -0,58 0,05 1,01 

Standardabwei-

chung 
 3,98 3,94 8,57 0,02 0,07 

  

Abbildung 85: Zusammenhang der mittels PLS-Regression geschätzten und der gezählten Anzahl Äh-
ren je Quadratmeter der Parzellen des Landessortenversuchs in Winterweizen im Rahmen der Kalib-
rierung und der Validierung bei einer Hauptkomponente. 
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4.2.2. Schätzung der Pflanzenlängen 

Abbildung 86 veranschaulicht die Beziehungen zwischen den gemessenen Pflanzenlängen 

und den Wiederholungen bzw. den Behandlungsstufen. Zwischen den Pflanzenlängen und 

den Wiederholungen besteht keine signifikante Beziehung [p = 0,39; vgl. Abbildung 86 a)]. 

Zwischen den Pflanzenlängen und den Behandlungsstufen hingegen kann eine signifikante 

Beziehung beobachtet werden [p < 0,001; vgl. Abbildung 86 b)]. 

Abbildung 86: Beziehung zwischen den gemessenen Pflanzenlängen und a) der Wiederholung bzw. b) 
der Behandlungsstufe. 

In Abbildung 87 wurden die Scorewerte der 108 Parzellen des Landessortenversuchs nach 

einer mit den untransformierten Spektren berechneten Hauptkomponentenanalyse abgetra-

gen. Die Parzellen wurden hinsichtlich der in ihnen gemessenen Pflanzenlängen in vier Grup-

pen unterteilt. Eine Trennung der Gruppen wird weder durch die erste noch durch die zweite 

Hauptkomponente ermöglicht. 

Abbildung 87: Scoreplot der 108 Parzellen des beflogenen Landessortenversuchs in Winterweizen unter 
Hervorhebung der nach ihren Pflanzenlängen in vier Gruppen unterteilten Parzellen nach einer mit den 
untransformierten Spektren berechneten Hauptkomponentenanalyse. 
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Die Spektren wurden mittels einer Gauss- Filtertransformation geglättet. Es wurde eine Seg-

mentgröße von sieben gewählt. Den Verlauf der transformierten Spektren zeigt Abbildung 88. 

Ein Einfluss der Pflanzenlänge auf den Verlauf der Spektren kann nicht beobachtet werden.  

Mit den transformierten Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Es wurde 

ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt. Abbildung 89 zeigt den Scoreplot der ersten 

und zweiten Hauptkomponente. Die Parzellen wurden hinsichtlich ihrer Pflanzenlängen in vier 

Gruppen unterteilt. Eine Trennung der Gruppen auf der Achse der ersten und/oder zweiten 

Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden. 

Abbildung 88: Verlauf der transformierten Spektren im Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 947,5 nm 
unter Hervorhebung der hinsichtlich ihrer Pflanzenlänge in drei Gruppen unterteilten Parzellen. 

Abbildung 89: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den transformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 
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Im Folgenden wurde mit den 108 Parzellen des Landessortenversuchs eine PLS-Regression 

berechnet. Es wurde ein Modell mit sechs Hauptkomponenten gewählt. Die Parzellen 3*1*2, 

8*1*1 und 1*1*2 üben einen vergleichsweise hohen Einfluss auf die Modellbildung aus (vgl. 

Abbildung 90). Die Parzelle 16*1*1 wird vergleichsweise schlecht vom gebildeten Modell er-

klärt. Die genannten Parzellen zeigten in ihrem Wachstumsverlauf keine Auffälligkeiten. Fehler 

bei der Erfassung der Spektren und/oder der Bildverarbeitung waren nicht aufgetreten. Aus 

diesem Grunde wurden die genannten Parzellen nicht von der weiteren Analyse ausgeschlos-

sen.  

Die erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten zeigt Abbildung 

91. Mit sechs Hauptkomponenten werden im Rahmen der Kalibrierung 31 %, im Rahmen der 

Validierung 11 % der Varianz in Y erklärt. 

Abbildung 90: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 108 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Winterweizen (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 13,90388, kritische Grenze der F- Resi-
duen: 113,2474). 

Abbildung 91: Erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten nach Berech-
nung einer PLS-Regression. 
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Die Verteilung der Scorewerte in den ersten beiden Hauptkomponenten zeigt Abbildung 92. 

Die Parzellen wurden hinsichtlich ihrer Pflanzenlängen in vier Gruppen unterteilt. Eine Tren-

nung der Gruppen auf der Achse der ersten und/oder zweiten Hauptkomponente kann nicht 

beobachtet werden. 

Auch auf der Achse der dritten und vierten Hauptkomponente ist eine Trennung der Gruppen 

nicht zu erkennen (vgl. Abbildung 93).  

Abbildung 92: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach Berechnung einer PLS-Regression. 

Abbildung 93: Scoreplot der dritten und vierten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach Berechnung einer PLS-Regression. 
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Die fünfte und sechste Hauptkomponente leisten ebenfalls keinen Beitrag zur Trennung der 

Gruppen (vgl. Abbildung 94). 

Abbildung 95 zeigt, dass die Wellenlängenbereiche von 479,5 nm bis 519,5 nm, von 599,5 nm 

bis 651,5 nm, von 687,5 nm bis 715,5 nm, von 731,5 nm bis 755,5 nm und von 779,5 nm bis 

811,5 nm einen signifikanten Beitrag zu dem erstellten Modell leisten. 

  

Abbildung 94: Scoreplot der fünften und sechsten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach Berechnung einer PLS-Regression. 

Abbildung 95: Einfluss der Wellenlängen auf das im Rahmen der PLS-Regression erstellte Modell im 
Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 947,5 nm. 
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Den Zusammenhang der mittels PLS-Regression geschätzten und der händisch gemessenen 

Pflanzenlängen veranschaulicht Abbildung 96. 

Tabelle 8 gibt einen Überblick über die im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten 

Maßzahlen. 

Tabelle 8: Im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelte Maßzahlen zur Beurteilung der erstellten 
Kalibriermodelle 

Testsetvalidierung 
Anzahl Hauptkom-

ponenten 
RMSEP SEP Bias R2 RPD- Wert 

1 5 5,62 5,67 0,69 0,38 1,29 

2 7 6,02 5,70 2,18 0,24 1,28 

3 5 5,92 6,01 -0,18 0,22 1,22 

4 1 7,39 7,50 -0,32 NA 0,97 

5 3 6,68 6,63 1,42 0,23 1,10 

Mittelwert  6,33 6,3 0,76 0,27 1,17 

Standardabwei-

chung 
 0,63 0,69 0,95 0,07 0,12 

  

Abbildung 96: Zusammenhang der mittels PLS-Regression geschätzten und der händisch gemessenen 
Pflanzenlängen der Parzellen des Landessortenversuchs in Winterweizen im Rahmen der Kalibrierung 
und der Validierung mit sechs Hauptkomponenten. 
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4.2.3. Schätzung des Befalls mit der Pilzkrankheit Gelbrost 

Die Beziehungen zwischen dem mittleren prozentualen Befall der Parzellen mit Gelbrost und 

den Wiederholungen bzw. den Behandlungsstufen zeigt Abbildung 97. Zwischen dem mittle-

ren prozentualen Befall mit Gelbrost und den Wiederholungen besteht keine signifikante Be-

ziehung [p = 0,41; vgl. Abbildung 97 a)]. Auch zwischen dem mittleren prozentualen Befall mit 

Gelbrost und den Behandlungsstufen besteht keine signifikante Beziehung [p = 0,67; vgl. Ab-

bildung 97 b)].  

Abbildung 97: Beziehung zwischen dem mittleren prozentualen Gelbrostbefall und a) der Wiederholung 
bzw. b) der Behandlungsstufe. 

Abbildung 98 zeigt den Scoreplot nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 

Hauptkomponentenanalyse. Die Parzellen wurden hinsichtlich ihres mittleren prozentualen 

Befalls mit Gelbrost in sechs Gruppen unterteilt. Eine Trennung der Gruppen auf der Achse 

der ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden. 
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Abbildung 98: Scoreplot der 108 Parzellen des beflogenen Landessortenversuchs in Winterweizen nach 
einer mit den untransformierten Spektren berechneten Hauptkomponentenanalyse. 
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Auf die Spektren wurde zunächst eine Polynomglättung angewandt. Es wurde ein Polynom 

zweiten Grades mit neun Glättungspunkten gewählt. Im Anschluss wurde eine lineare Basisli-

nienkorrektur vorgenommen. Abbildung 99 zeigt die transformierten Spektren. Im Wellenlän-

genbereich von 479,5 nm bis etwa 715,5 nm ist kein Einfluss der Ausprägung des Befalls auf 

den Verlauf der Spektren zu beobachten. Im Wellenlängenbereich von etwa 719,5 nm bis 

947,5 nm reflektieren einzelne befallene Parzellen schwächer als die übrigen Parzellen. 

Mit den transformierten Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Die 

Scorewerte der ersten und zweiten Hauptkomponente wurden in Abbildung 100 aufgetragen. 

Die Parzellen wurden hinsichtlich ihres mittleren prozentualen Befalls mit Gelbrost in sechs 

Gruppen unterteilt. Eine Trennung der Gruppen auf der Achse der ersten und/ oder zweiten 

Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden. 

Abbildung 99: Verlauf der transformierten Spektren im Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 
947,5 nm. 

Abbildung 100: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den transformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 
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Mit den 108 Parzellen des Landessortenversuchs wurde eine PLS-Regression berechnet. Es 

wurde ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt. Die Parzellen 1*1*2, 12*1*2, 17*2*2 

und 14*1*2 üben einen vergleichsweise hohen Einfluss auf das erstellte Modell aus (vgl. Ab-

bildung 101). Da die genannten Parzellen im Wachstumsverlauf keine Auffälligkeiten zeigten 

und im Rahmen der Erfassung der Spektren bzw. der Bildverarbeitung keine Fehler aufgetre-

ten waren wurden die Parzellen dennoch in die weitere Analyse einbezogen. 

Abbildung 102 zeigt, dass mit zwei Hauptkomponenten bei der Kalibrierung knapp 17 % der 

Varianz in Y und bei der Validierung knapp 9 % der Varianz in Y erklärt wird. 

 

Abbildung 101: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 108 Parzellen des Landessortenversuchs 
in Winterweizen (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 6,2826, kritische Grenze der F- Residuen: 
260,3266). 

Abbildung 102: Erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten nach Berech-
nung einer PLS-Regression. 
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Die Scorewerte der ersten und zweiten Hauptkomponente zeigt Abbildung 103. Die Parzellen 

wurden hinsichtlich ihres mittleren Befalls mit Gelbrost in sechs Gruppen unterteilt. Eine Tren-

nung der Gruppen auf der Achse der ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente ist nicht zu 

beobachten. 

Abbildung 104 zeigt, dass die Wellenlängenbereiche von 771,5 nm bis 827,5,5 nm und von 

927,5 nm bis 947,5 nm einen signifikanten Beitrag zu dem erstellten Modell leisten. Ergänzend 

tragen die Wellenlängen 883,5 nm und 887,5 nm signifikant zu dem gebildeten Modell bei. 

Abbildung 103: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den transformierten Spektren berechneten PLS-
Regression. 

Abbildung 104: Einfluss der Wellenlängen auf das im Rahmen der PLS-Regression erstellte Modell im 
Bereich von 479,5 nm bis 947,5 nm. 
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Den Zusammenhang der geschätzten und der von Hand bonitierten mittleren prozentualen 

Befälle mit Gelbrost zeigt Abbildung 105. 

Einen Überblick über die im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten Maßzahlen zur 

Beurteilung der erstellten Kalibriermodelle gibt Tabelle 9. 

Tabelle 9: Im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelte Maßzahlen zur Beurteilung der erstellten 
Kalibriermodelle 

  

Testsetvalidierung Anzahl Hauptkomponenten RMSEP SEP Bias R2 

1 1 1,8 1,68 0,7 0,5 

2 1 2,58 2,62 -0,05 0,12 

3 2 8,2 8,24 -1,19 0,1 

4 2 8,16 8,26 -0,67 0,11 

5 2 8,23 8,28 -1,16 0,1 

Mittelwert  5,79 5,82 -0,47 0,19 

Standardabwei-

chung 
 2,95 3 0,72 0,16 

Abbildung 105: Zusammenhang des mittels PLS-Regression geschätzten und des von Hand bonitierten 
mittleren prozentualen Gelbrostbefalls der Parzellen des Landessortenversuchs in Winterweizen bei 
Kalibrierung und Validierung bei zwei Hauptkomponenten. 
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4.2.4. Schätzung des Befalls mit der Pilzkrankheit Braunrost 

Die Beziehungen zwischen dem mittleren prozentualen Braunrostbefall und den Wiederholun-

gen bzw. den Behandlungsstufen sind in Abbildung 106 abgetragen. Zwischen dem Braun-

rostbefall und den Wiederholungen besteht keine signifikante Beziehung [p = 0,39; vgl. Abbil-

dung 106 a)]. Auch zwischen dem Braunrostbefall und den Behandlungsstufen kann keine 

signifikante Beziehung beobachtet werden [p = 0,45; vgl. Abbildung 106 b)].  

Abbildung 107 zeigt den Scoreplot nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 

Hauptkomponentenanalyse. Die Parzellen wurden hinsichtlich ihres mittleren prozentualen 

Befalls mit Braunrost in sechs Gruppen unterteilt. Eine Trennung der Gruppen auf der Achse 

der ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden. 
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Abbildung 106: Beziehung zwischen dem mittleren prozentualen Braunrostbefall und a) der Wiederholung 
bzw. b) der Behandlungsstufe. 

Abbildung 107: Scoreplot der 108 Parzellen des beflogenen Landessortenversuchs in Winterweizen 
nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten Hauptkomponentenanalyse. 

a) b) 
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Auf die Spektren wurde zunächst eine Polynomglättung angewandt. Es wurde ein Polynom 

zweiten Grades mit neun Glättungspunkten gewählt. Im Anschluss wurde eine lineare Basisli-

nienkorrektur vorgenommen. Abbildung 108 zeigt den Verlauf der transformierten Spektren. 

Ein Einfluss der Ausprägung des Braunrostbefalls auf den Verlauf der Spektren ist nicht zu 

beobachten. 

Abbildung 108: Verlauf der transformierten Spektren im Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 
947,5 nm. 

Mit den transformierten Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Die 

Scorewerte der ersten und zweiten Hauptkomponente wurden in Abbildung 109 aufgetragen. 

Die Parzellen wurden hinsichtlich ihres mittleren prozentualen Befalls mit Gelbrost in sechs 

Gruppen unterteilt. Eine Trennung der Gruppen auf der Achse der ersten und/ oder zweiten 

Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden. 

Abbildung 109: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den transformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 
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Mit den 108 Parzellen des Landessortenversuchs wurde eine PLS-Regression berechnet. Es 

wurde ein Modell mit einer Hauptkomponente gewählt. Die Parzellen 3*1*2, 1*1*2, 12*1*2, 

14*1*2 und 25*2*1 üben einen vergleichsweise hohen Einfluss auf das erstellte Modell aus 

(vgl. Abbildung 110). Da die genannten Parzellen im Wachstumsverlauf keine Auffälligkeiten 

zeigten und im Rahmen der Erfassung der Spektren bzw. der Bildverarbeitung keine Fehler 

aufgetreten waren wurden die Parzellen dennoch in die weitere Analyse einbezogen. 

Abbildung 111 zeigt, dass mit einer Hauptkomponente bei der Kalibrierung weniger als 1 % 

der Varianz in Y erklärt wird. Bei der Validierung kann mit einer Hauptkomponente keine Vari-

anz in Y erklärt werden. 

Abbildung 110: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 108 Parzellen des Landessortenversuchs 
in Winterweizen (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 3,96623, kritische Grenze der F- Resi-
duen: 378,2126). 

Abbildung 111: Erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten nach Berech-
nung einer PLS-Regression. 



115 
 

Die Scorewerte der ersten und zweiten Hauptkomponente zeigt Abbildung 112. Die Parzellen 

wurden hinsichtlich ihres mittleren Befalls mit Braunrost in sechs Gruppen unterteilt. Eine Tren-

nung der Gruppen auf der Achse der ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente ist nicht zu 

beobachten. 

Abbildung 113 zeigt, dass im Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 947,5 nm keine Wellen-

länge einen signifikanten Beitrag zum erstellten Modell leistet. 

 

 

Abbildung 112: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den transformierten Spektren berechneten PLS-
Regression. 

Abbildung 113: Einfluss der Wellenlängen auf das im Rahmen der PLS-Regression erstellte Modell im 
Bereich von 479,5 nm bis 947,5 nm. 
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Den Zusammenhang der geschätzten und der von Hand bonitierten mittleren prozentualen 

Befälle mit Braunrost zeigt Abbildung 114. 

Einen Überblick über die im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten Maßzahlen zur 

Beurteilung der erstellten Kalibriermodelle gibt Tabelle 10. 

Tabelle 10: Im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelte Maßzahlen zur Beurteilung der erstell-
ten Kalibriermodelle. 

 

 

 

 

  

Testsetvalidierung 
Anzahl Hauptkom-

ponenten 
RMSEP SEP Bias R2 

1 1 8,73 8,66 -1,87 NA 

2 1 8,53 8,57 -1,22 NA 

3 1 8,54 8,57 -1,27 NA 

4 1 8,8 8,71 -1,95 NA 

5 1 8,63 8,66 -1,3 NA 

Mittelwert  8,65 8,63 -1,52 NA 

Standardabwei-

chung 
 0,11 0,06 0,32 NA 

Abbildung 114: Zusammenhang des mittels PLS-Regression geschätzten und des von Hand bonitierten 
mittleren prozentualen Braunrostbefalls der Parzellen des Landessortenversuchs in Winterweizen bei 
Kalibrierung und Validierung bei einer Hauptkomponente. 
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4.2.5. Schätzung des Befalls mit der Pilzkrankheit Blattseptoria 

Die Beziehungen zwischen dem mittleren prozentualen Befall mit Blattseptoria und den Wie-

derholungen bzw. den Behandlungsstufen sind in Abbildung 115 abgetragen. Zwischen dem 

Befall mit Blattseptoria und den Wiederholungen besteht keine signifikante Beziehung 

[p = 0,87; vgl. Abbildung 115 a)]. Auch zwischen dem Befall mit Blattseptoria und den Behand-

lungsstufen kann keine signifikante Beziehung beobachtet werden [p = 0,34; vgl. Abbildung 

115 b)]. 

Abbildung 116 zeigt den Scoreplot nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten 

Hauptkomponentenanalyse. Die Parzellen wurden hinsichtlich ihres mittleren prozentualen 

Befalls mit Blattseptoria in fünf Gruppen unterteilt. Eine Trennung der Gruppen auf der Achse 

der ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden. 

y = 0,525x + 3,35
R² = 0

0

2

4

6

8

10

12

0 1 2 3

M
it

tl
e
re

r 
B

e
fa

ll
 m

it
 B

la
tt

s
e
p

to
ri

a
 

[%
]

Wiederholung

y = -2,9x + 7,3
R² = 0,15

0

2

4

6

8

10

12

0 1 2 3

M
it

tl
e
re

r 
B

e
fa

ll
 m

it
 B

la
tt

s
e
p

to
ri

a
 

[%
]

Behandlungsstufe
1= unbehandelt; 2= behandelt

Abbildung 115: Beziehung zwischen dem mittleren prozentualen Befall mit Blattseptoria und a) der Wie-
derholung bzw. b) der Behandlungsstufe. 

Abbildung 116: Scoreplot der 108 Parzellen des beflogenen Landessortenversuchs in Winterweizen 
nach einer mit den untransformierten Spektren berechneten Hauptkomponentenanalyse. 

a) b) 
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Die Spektren wurden mittels einer Gauss- Filtertransformation mit einer Segmentgröße von 

sieben geglättet. Abbildung 117 zeigt den Verlauf der geglätteten Spektren. Die Parzellen wur-

den hinsichtlich der Ausprägung ihres Befalls mit Blattseptoria in fünf Gruppen unterteilt. Im 

Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis etwa 731,5 nm ist kein Einfluss der Ausprägung des 

Befalls mit Blattseptoria auf den Verlauf der Spektren zu beobachten. Im Wellenlängenbereich 

von etwa 731,5 nm bis 947,5 nm fallen die Spektren von vier Parzellen mit jeweils 3,5 % mitt-

lerem Befall und das Spektrum einer Parzelle mit einem mittleren Befall von 11 % aufgrund 

ihrer vergleichsweise geringen Reflexion auf.  

Abbildung 118 zeigt die Scorewerte der ersten und zweiten Hauptkomponente nach einer mit 

den geglätteten Spektren berechneten Hauptkomponentenanalyse. Die Parzellen wurden hin-

sichtlich ihres mittleren prozentualen Befalls mit Blattseptoria in fünf Gruppen unterteilt. Eine 

Trennung der Gruppen auf der Achse der ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente kann 

nicht beobachtet werden. 

Abbildung 117: Verlauf der transformierten Spektren im Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis 
947,5 nm. 

Abbildung 118: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den geglätteten Spektren berechneten Haupt-
komponentenanalyse. 
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Mit den 108 Parzellen des Landessortenversuchs wurde eine PLS-Regression berechnet. Es 

wurde ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt. Die Parzellen 3*1*2, 1*1*2, 12*1*2, 

17*2*2 und 19*1*1 üben einen vergleichsweise hohen Einfluss auf das erstellte Modell aus 

(vgl. Abbildung 119). Da die genannten Parzellen im Wachstumsverlauf keine Auffälligkeiten 

zeigten und im Rahmen der Erfassung der Spektren bzw. der Bildverarbeitung keine Fehler 

aufgetreten waren wurden die Parzellen dennoch in die weitere Analyse einbezogen. 

Abbildung 120 zeigt, dass mit zwei Hauptkomponenten bei der Kalibrierung 16 % und bei der 

Validierung 10 % der Varianz in Y erklärt wird.  

  

Abbildung 119: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 108 Parzellen des Landessortenversuchs 
in Winterweizen (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 6,27979, kritische Grenze der F- Resi-
duen: 332,515). 

Abbildung 120: Erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten nach Berech-
nung einer PLS-Regression. 
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Die Scorewerte der ersten und zweiten Hauptkomponente zeigt Abbildung 121. Die Parzellen 

wurden hinsichtlich ihres mittleren Befalls mit Blattseptoria in fünf Gruppen unterteilt. Eine 

Trennung der Gruppen auf der Achse der ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente ist nicht 

zu beobachten. 

Abbildung 122 zeigt, dass die Wellenlängenbereiche von 563,5 nm bis 571,5 nm, von 

703,5 nm bis 719,5 nm sowie von 843,5 nm bis 859,5 nm einen signifikanten Beitrag zum er-

stellten Modell leisten. 

  

Abbildung 121: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den transformierten Spektren berechneten PLS-
Regression. 

Abbildung 122: Einfluss der Wellenlängen auf das im Rahmen der PLS-Regression erstellte Modell im 
Bereich von 479,5 nm bis 947,5 nm. 
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Den Zusammenhang der geschätzten und der von Hand bonitierten mittleren prozentualen 

Befälle mit Blattseptoria zeigt Abbildung 123. 

Einen Überblick über die im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten Maßzahlen zur 

Beurteilung der erstellten Kalibriermodelle gibt Tabelle 11. 

Tabelle 11: Im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelte Maßzahlen zur Beurteilung der erstell-
ten Kalibriermodelle. 

 

  

Testsetvalidierung Anzahl Hauptkomponenten RMSEP SEP Bias R2 

1 1 1,39 1,35 0,4 NA 

2 1 2,23 2,21 0,48 NA 

3 3 2,3 2,26 -0,59 0,04 

4 1 2,45 2,46 -0,38 NA 

5 1 2,29 2,3 0,28 NA 

Mittelwert  2,13 2,116 0,04 0,04 

Standardabwei-

chung 
 0,38 0,39 0,44  

Abbildung 123: Zusammenhang des mittels PLS-Regression geschätzten und des von Hand bonitierten 
mittleren prozentualen Befalls mit Blattseptoria bei Kalibrierung und Validierung bei zwei Hauptkompo-
nenten. 
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4.2.6. Schätzung von Parzellenerträgen 

Zwischen den Parzellenerträgen und den Wiederholungen besteht keine signifikante Bezie-

hung [p = 0,09; vgl. Abbildung 124 a)]. Zwischen den Parzellenerträgen und den Behandlungs-

stufen hingegen kann eine signifikante Beziehung beobachtet werden [p < 0,001; vgl. Abbil-

dung 124 b)].  

 

 

 

 

 

 

In Abbildung 125 wurden die Scorewerte der 108 Parzellen des Landessortenversuchs nach 

einer mit den untransformierten Spektren berechneten Hauptkomponentenanalyse abgetra-

gen. Die Parzellen wurden hinsichtlich ihrer Kornerträge in vier Gruppen unterteilt. Eine Tren-

nung der Gruppen auf der Achse der ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente kann nicht 

beobachtet werden. 
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Abbildung 124: Beziehung zwischen den Parzellenerträgen und a) der Wiederholung bzw. b) der Be-
handlungsstufe. 

Abbildung 125: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente unter Hervorhebung der hinsichtlich 
ihrer Kornerträge in vier Gruppen unterteilten Parzellen nach einer mit den untransformierten Spektren 
berechneten Hauptkomponentenanalyse. 

a) b) 
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Auch auf den Achsen der dritten und vierten Hauptkomponente kann keine Trennung der 

Gruppen beobachtet werden (vgl. Abbildung 126).  

Die Spektren wurden mithilfe einer Gauss- Filtertransformation geglättet. Es wurde eine Seg-

mentgröße von sieben gewählt. Die geglätteten Spektren wurden im Anschluss mittels einer 

Standard Normal Variate transformiert. Der Verlauf der transformierten Spektren ist in Abbil-

dung 127 abgetragen. Die Parzellen wurden hinsichtlich ihres Kornertrages in vier Gruppen 

unterteilt. Die Höhe des Kornertrages hat keinen Einfluss auf den Verlauf der Spektren. 

  

Abbildung 126: Scoreplot der dritten und vierten Hauptkomponente unter Hervorhebung der hinsichtlich 
ihrer Kornerträge in vier Gruppen unterteilten Parzellen nach einer mit den untransformierten Spektren 
berechneten Hauptkomponentenanalyse. 

Abbildung 127: Verlauf der transformierten Spektren im Wellenlängenbereich von 495,5 nm bis 
931,5 nm unter Hervorhebung der hinsichtlich ihres Ertrages in vier Gruppen unterteilten Parzellen. 
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Mit den transformierten Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Es wurde 

ein Modell mit sechs Hauptkomponenten gewählt. Abbildung 128 zeigt den Scoreplot der ers-

ten und zweiten Hauptkomponente. Die Parzellen wurden hinsichtlich der Höhe ihres Korner-

trages in vier Gruppen unterteilt. Eine Trennung der Gruppen auf der Achse der ersten und/ 

oder zweiten Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden.  

Auch auf der Achse der dritten und vierten Hauptkomponente kann keine Trennung der Grup-

pen beobachtet werden (vgl. Abbildung 129). 

Abbildung 128: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den transformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 

Abbildung 129: Scoreplot der dritten und vierten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den transformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 
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Auf der Achse der fünften und sechsten Hauptkomponente ist eine Trennung der Gruppen 

ebenfalls nicht zu beobachten (vgl. Abbildung 130).  

Mit den 108 Parzellen wurde eine PLS-Regression berechnet. Es wurde ein Modell mit einer 

Hauptkomponente gewählt. Die Parzellen 12*1*2 und 1*1*2 üben einen vergleichsweise ho-

hen Einfluss auf das gebildete Modell aus. Die Parzelle 27*2*2 passt vergleichsweise schlecht 

in das erstellte Modell. Die Parzelle 3*1*2 übt einen vergleichsweise hohen Einfluss auf das 

erstellte Modell aus und passt zudem vergleichsweise schlecht in das erstellte Modell (vgl. 

Abbildung 131). Die genannten Parzellen zeigten im Verlauf ihres Wachstums keine Auffällig-

keiten. Fehler im Rahmen der Aufzeichnung der Spektren bzw. der Bildverarbeitung waren 

nicht aufgetreten. Somit wurden die Parzellen in die weiteren Betrachtungen eingeschlossen. 

Abbildung 130: Scoreplot der fünften und sechsten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach einer mit den transformierten Spektren berechneten 
Hauptkomponentenanalyse. 

Abbildung 131: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 76 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Wintergerste (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 14,53211, kritische Grenze der F- Residuen: 
3,08863). 
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Die erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten zeigt Abbildung 

132. Mit einer Hauptkomponente werden im Rahmen der Kalibrierung 32 %, im Rahmen der 

Validierung 29 % der Y- Varianz erklärt.  

Die Verteilung der Scorewerte in den ersten beiden Hauptkomponenten zeigt Abbildung 133. 

Die Kornerträge der Parzellen wurden in vier Gruppen unterteilt. Auf der Achse der ersten 

Hauptkomponente fällt die Trennung der Gruppe mit Kornerträgen zwischen 75,5 und 87 dt/ha 

von den übrigen Gruppen auf. Eine Trennung der übrigen drei Gruppen auf der Achse der 

ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente kann nicht beobachtet werden. 

  

Abbildung 132: Erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten nach Berech-
nung einer PLS-Regression. 

Abbildung 133: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 108 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterweizen nach Berechnung einer PLS-Regression. 
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Abbildung 134 zeigt, dass die Wellenlängenbereiche von 479,5 nm bis 531,5 nm, von 

703,5 nm bis 755,5 nm und von 779,5 nm bis 851,5 nm einen signifikanten Beitrag zu dem 

erstellten Modell leisten. 

Den Zusammenhang der geschätzten und der mittels Parzellenmähdrescher ermittelten Kor-

nerträge veranschaulicht Abbildung 135.  

  

Abbildung 134: Einfluss der Wellenlängen auf das im Rahmen der PLS-Regression erstellte Modell im 
Bereich von 479,5 nm bis 947,5 nm. 

Abbildung 135: Zusammenhang der mittels PLS-Regression geschätzten und der mittels Parzellenmäh-
drescher ermittelten Kornerträge der Parzellen des Landessortenversuchs in Winterweizen im Rahmen 
der Kalibrierung und der Validierung bei einer Hauptkomponente. 
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Einen Überblick über die im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten Maßzahlen zur 

Beurteilung der erstellten Kalibriermodelle gibt Tabelle 12. 

Tabelle 12: Im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelte Maßzahlen zur Beurteilung der erstell-
ten Kalibriermodelle 

Testsetvalidierung 
Anzahl  

Hauptkomponenten 
RMSEP SEP Bias R2 

RPD- 

Wert 

1 4 5,98 5,75 -1,93 0,3 1,33 

2 1 5,99 5,76 -1,93 0,36 1,33 

3 1 6,84 6,95 0,07 0,07 1,11 

4 2 6,74 6,81 0,68 0,39 1,13 

5 2 6,24 6,3 0,72 0,22 1,22 

Mittelwert  6,36 6,31 -0,48 0,27 1,22 

Standardabweichung  0,37 0,51 1,21 0,11 0,09 

 

Die mithilfe des Bestimmtheitsmaßes R2 ausgedrückten Zusammenhänge der mittels Parzel-

lenmähdrescher ermittelten Kornerträge der Parzellen des Winterweizens und der berechne-

ten Vegetationsindices sind in Tabelle 13 aufgetragen. 

Tabelle 13: Zusammenhänge der mittels Parzellenmähdrescher ermittelten Kornerträge des Winterwei-
zens bei 86% TS und ausgewählter Vegetationsindices 

R2 NDVI  NDRE GNDVI  SR  GCI  RECI  

Mittels Parzellenmähdrescher 
generierter Kornertrag 

 bei 86% TS [dt/ha] 
0,20 0,27 0,18 0,14 0,15 0,19 
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4.3. Explorative Analyse des Datensatzes in Winterraps (Brassica 

napus L.) 

Die hyperspektral erfassten Spektren der 99 Parzellen im Wellenlängenbereich von 451,5 nm 

bis 947,5 nm sind in Abbildung 136 aufgetragen. Bei der Wellenlänge 451,5 nm fällt eine ver-

gleichsweise hohe Reflexion auf. Im Wellenlängenbereich von 455,5 nm bis 471,5 nm ist Rau-

schen der Spektren zu beobachten. Die weiteren Analysen wurden daher im Wellenlängenbe-

reich von 475,5 nm bis 947,5 nm vorgenommen. Ergänzend sticht bei der Parzelle 7*2*4 eine 

vergleichsweise hohe Reflexion im Wellenlängenbereich von 451,5 nm bis etwa 523,5 nm ins 

Auge. 

  

Abbildung 136: Im Rahmen der Befliegung des Landessortenversuchs in Winterraps hyperspektral 
erfasste Spektren im Wellenlängenbereich von 451,5 nm bis 947,5 nm. 
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Mit den erfassten Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Es wurde ein 

Modell mit drei Hauptkomponenten gewählt. Die Parzellen 6*2*2, 7*2*4, 16*2*3, 21*2*4 und 

11*2*1 üben einen vergleichsweise hohen Einfluss auf das erstellte Modell aus (vgl. Abbildung 

137). Die genannten Parzellen zeigten hinsichtlich ihres Wachstumsverlaufs keine Auffällig-

keiten. Fehler bei der Erfassung der Spektren und/ oder der Bildverarbeitung waren nicht auf-

getreten. Die genannten Parzellen wurden aus diesem Grunde in die weitere Analyse einbe-

zogen. 

Abbildung 138 zeigt, dass mit drei Hauptkomponenten im Rahmen von Kalibrierung und Vali-

dierung 99 % der Varianz in den Spektren erklärt wird. 

Abbildung 137: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 99 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Winterraps (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 8,35039, kritische Grenze der F- Residuen: 
113,3013). 

Abbildung 138: Erklärte Varianz der im Rahmen der Befliegung des Landessortenversuchs in Winter-
raps hyperspektral erfassten Spektren in Abhängigkeit von der Anzahl an Hauptkomponenten bei Ka-
librierung und Validierung nach Berechnung einer Hauptkomponentenanalyse. 
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Abbildung 139 zeigt den Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente. Die Wiederho-

lungen wurden hervorgehoben. Ein Einfluss der Wiederholungen auf die Verteilung der Score-

werte auf der Achse der ersten und/ oder zweiten Hauptkomponente ist nicht zu beobachten. 

 

Auch auf der Achse der dritten Hauptkomponente ist kein Einfluss der Wiederholungen auf die 

Verteilung der Scorewerte zu beobachten. 

  

Abbildung 139: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 99 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterraps unter Hervorhebung der Wiederholungen. 

Abbildung 140: Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente der 99 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterraps unter Hervorhebung der Wiederholungen. 
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Abbildung 141 zeigt, dass die zweite Hauptkomponente die Trennung der Behandlungsstufen 

ermöglicht. 

Auch im Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente fällt die Trennung der Parzellen 

nach der Behandlungsstufe auf der Achse der zweiten Hauptkomponente ins Auge. Auf der 

Achse der dritten Hauptkomponente kann keine Trennung der Parzellen nach der Behand-

lungsstufe beobachtet werden. 

  

Abbildung 141: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 99 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterraps unter Hervorhebung der Behandlungsstufen. 

Abbildung 142: Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente der 99 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterraps unter Hervorhebung der Behandlungsstufe. 
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Eine Trennung der Parzellen nach der Sorte auf der Achse der ersten und/ oder zweiten Haupt-

komponente kann nicht beobachtet werden (vgl. Abbildung 143). 

Auch auf der Achse der dritten Hauptkomponente kann keine Trennung der Parzellen nach 

ihrer Sortenbezeichnung beobachtet werden (vgl. Abbildung 144). 

  

Abbildung 143: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 99 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterraps unter Hervorhebung der Parzellen nach ihrer Sortenbezeichnung. 

Abbildung 144: Scoreplot der zweiten und dritten Hauptkomponente der 99 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterraps unter Hervorhebung der Parzellen nach ihrer Sortenbezeichnung. 
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Die Loadings der ersten Hauptkomponente sind in Abbildung 145 abgetragen. Die erste 

Hauptkomponente wird durch die etwa ab der Wellenlänge 691,5 nm abnehmende Reflexion 

geprägt. 

Die zweite Hauptkomponente wird durch eine im Wellenlängenbereich von 475,5 nm bis etwa 

691,5 nm zunehmende Reflexion geprägt (vgl. Abbildung 146). 

  

Abbildung 145: Loadings der ersten Hauptkomponente der im Rahmen der Befliegung des Landessor-
tenversuchs in Winterraps erfassten Spektren nach Berechnung einer Hauptkomponentenanalyse. Er-
kläranteil der ersten Hauptkomponente: 85 %. 

Abbildung 146: Loadings der zweiten Hauptkomponente der im Rahmen der Befliegung des Landessor-
tenversuchs in Winterraps erfassten Spektren nach Berechnung einer Hauptkomponentenanalyse. Er-
kläranteil der zweiten Hauptkomponente: 13 %. 
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Die dritte Hauptkomponente wird durch ein Minimum der Reflexion etwa bei der Wellenlänge 

739,5 nm und eine ab dieser Wellenlänge zunehmende Reflexion geprägt (vgl Abbildung 147). 

Im Verlauf der Loadings der dritten Hauptkomponente wird Rauschen sichtbar. 

  

Abbildung 147: Loadings der dritten Hauptkomponente der im Rahmen der Befliegung des Landessor-
tenversuchs in Winterraps erfassten Spektren nach Berechnung einer Hauptkomponentenanalyse. Er-
kläranteil der dritten Hauptkomponente: 1 %. 
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4.3.1. Schätzung von Parzellenerträgen 

Abbildung 148 zeigt die Beziehungen zwischen den Parzellenerträgen und den Wiederholun-

gen bzw. den Behandlungsstufen. Zwischen den Parzellenerträgen und den Wiederholungen 

besteht keine signifikante Beziehung [p = 0,06; vgl. Abbildung 148 a)]. Zwischen den Parzel-

lenerträgen und den Behandlungsstufen hingegen kann eine signifikante Beziehung beobach-

tet werden [p < 0,001; vgl. Abbildung 148 b)]. 

In Abbildung 149 wurden die Scorewerte der 99 Parzellen des Landessortenversuchs nach 

einer mit den untransformierten Spektren durchgeführten Hauptkomponentenanalyse abge-

tragen. Die Parzellen wurden nach der Höhe ihrer Kornerträge in vier Gruppen unterteilt. Auf 

der Achse der zweiten Hauptkomponente ist eine Trennung der Gruppe mit Kornerträgen zwi-

schen 21,5 dt/ha und 25,675 dt/ha von der Gruppe mit Kornerträgen zwischen 34,025 dt/ha 

und 38,2 dt/ha zu beobachten. Weitere Trennungen der Gruppen auf der Achse der ersten 

und/ oder zweiten Hauptkomponente können nicht beobachtet werden. 

a) b) 

Abbildung 148: Beziehung zwischen den im Rahmen der Beerntung des Landessortenversuchs er-
mittelten Parzellenerträgen und a) der Wiederholung bzw. b) der Behandlungsstufe. 

Abbildung 149: Scoreplot der 99 Parzellen des beflogenen Landessortenversuchs in Winterraps unter 
Hervorhebung der nach der Höhe ihrer Kornerträge in vier Gruppen unterteilten Parzellen nach einer 
mit den untransformierten Spektren berechneten Hauptkomponentenanalyse. 
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Die Spektren wurden zunächst mittels einer Gauss- Filtertransformation mit einer Segment-

größe von sieben geglättet. Die geglätteten Spektren wurden im Anschluss mittels einer Stan-

dard Normal Variate transformiert. Den Verlauf der transformierten Spektren zeigt Abbildung 

150. Die Spektren wurden nach der Höhe des Kornertrages ihrer jeweils zugehörigen Parzel-

len in vier Gruppen unterteilt. Die Höhe des Kornertrages hat keinen Einfluss auf den Verlauf 

der Spektren. 

Mit den transformierten Spektren wurde eine Hauptkomponentenanalyse berechnet. Abbil-

dung 151 zeigt den Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente. Die Parzellen wurden 

nach der Höhe ihrer Kornerträge in vier Gruppen unterteilt. Mithilfe der Transformationen 

konnte die Trennung der Gruppe mit Kornerträgen zwischen 21,5 und 25,675 dt/ha und der 

Gruppe mit Kornerträgen zwischen 34,025 dt/ha und 38,2 dt/ha deutlicher auf die erste Haupt-

komponente verschoben werden. 

Abbildung 150: Verlauf der transformierten Spektren im Wellenlängenbereich von 475,5 nm bis 
947,5 nm unter Hervorhebung der hinsichtlich ihres Ertrages in vier Gruppen unterteilten Parzellen. 

Abbildung 151: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 99 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterraps unter Hervorhebung der nach der Höhe ihrer Kornerträge in vier 
Gruppen unterteilten Kornerträge der Parzellen. 
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Im Folgenden wurde mit allen 99 Parzellen eine PLS-Regression berechnet. In Abbildung 152 

wurden die Werte der F- Residuen gegen die Hotelling’s T2 – Werte aufgetragen. Die Parzellen 

16*2*2, 8*2*3, 1*2*1, 11*2*1 und 3*1*2 weisen einen vergleichsweise hohen Einfluss auf das 

Modell auf. Die Parzellen 18*2*2 und 16*2*3 werden vergleichsweise schlecht vom erstellten 

Modell erklärt. Die genannten Parzellen zeigten im Wachstumsverlauf keine Auffälligkeiten. 

Messfehler und/ oder Fehler im Rahmen der Bildverarbeitung waren nicht aufgetreten. Die 

Parzellen wurden aus diesem Grunde in die weiteren Untersuchungen aufgenommen. Die 

Parzelle 7*2*4 weist einen vergleichsweise hohen Einfluss auf das Modell auf und wird zudem 

schlecht vom gebildeten Modell erklärt. Die Ergebnisse der Bonituren zeigten, dass die ge-

nannte Parzelle die geringste Anzahl Pflanzen je Quadratmeter aller Parzellen aufwies. Die 

Parzelle wurde aus diesem Grunde als Ausreißer betrachtet und die PLS-Regression neu be-

rechnet. 

  

Abbildung 152: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 99 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Winterraps (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 3,97789, kritische Grenze der F- Residuen: 
0,03107). 
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Es wurde erneut ein Modell mit einer Hauptkomponente gewählt. Nach der Neuberechnung 

der PLS-Regression übt ergänzend zu den Parzellen 16*2*2, 8*2*3, 1*2*1, 11*2*1 und 3*1*2 

die Parzelle 21*2*4 einen vergleichsweise hohen Einfluss auf das Modell aus. Zusätzlich zu 

den Parzellen 18*2*2 und 16*2*3 wird die Parzelle 9*2*3 vergleichsweise schlecht vom gebil-

deten Modell erklärt (vgl. Abbildung 153). Beide Parzellen zeigten im Wachstumsverlauf keine 

Auffälligkeiten. Messfehler und/ oder Fehler im Rahmen der Bildverarbeitung waren nicht auf-

getreten. Die genannten Parzellen wurden somit nicht von der weiteren Analyse ausgeschlos-

sen. 

  

Abbildung 153: F- Residuen und Hotelling’s T2- Statistik der 98 Parzellen des Landessortenversuchs in 
Winterraps (kritische Grenze der Hotelling’s T2- Statistik: 3,97932, kritische Grenze der F- Residuen: 
0,03053). 
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Die erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten zeigt Abbildung 

154. Mit einer Hauptkomponente werden im Rahmen der Kalibrierung 15 %, im Rahmen der 

Validierung 11 % der Varianz in Y erklärt. 

Die Verteilung der Scorewerte in den ersten beiden Hauptkomponenten zeigt Abbildung 155. 

Die Parzellen wurden nach der Höhe ihrer Kornerträge in vier Gruppen unterteilt. Auf der 

Achse der ersten Hauptkomponente fällt die Trennung der Gruppe mit Parzellenerträgen zwi-

schen 21,5 dt/ha und 25,675 dt/ha von der Gruppe mit Parzellenerträgen zwischen 34,025 

dt/ha und 38,2 dt/ha ins Auge.  

Abbildung 154: Erklärte Varianz in Y in Abhängigkeit von der Anzahl Hauptkomponenten nach Berech-
nung einer PLS-Regression. 

Abbildung 155: Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkomponente der 98 Parzellen des beflogenen 
Landessortenversuchs in Winterraps unter Hervorhebung der nach der Höhe ihrer Kornerträge in vier 
Gruppen unterteilten Parzellen nach Berechnung einer PLS-Regression. 
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Abbildung 156 zeigt, dass im Wellenlängenbereich von 475,5 nm bis 739,5 nm eine Vielzahl 

der Wellenlängen einen signifikanten Beitrag zu dem erstellten Modell leistet. Im Wellenlän-

genbereich von 743,5 nm bis 947,5 nm hingegen leisten lediglich sieben Wellenlängen einen 

signifikanten Beitrag zum Modell. 

Den Zusammenhang der geschätzten und der mittels Parzellenmähdrescher ermittelten Kor-

nerträge veranschaulicht Abbildung 157.  

  

Abbildung 156: Einfluss der Wellenlängen auf das im Rahmen der PLS-Regression erstellte Modell im 
Bereich von 475,5 nm bis 947,5 nm. 

Abbildung 157: Zusammenhang der mittels PLS-Regression geschätzten und der mittels Parzellenmäh-
drescher ermittelten Kornerträge der Parzellen des Landessortenversuchs in Winterraps im Rahmen 
der Kalibrierung und der Validierung bei einer Hauptkomponente. 
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Einen Überblick über die im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten Maßzahlen zur 

Beurteilung der erstellten Kalibriermodelle gibt Tabelle 14. 

Tabelle 14: Im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelte Maßzahlen zur Beurteilung der erstell-
ten Kalibriermodelle. 

Testsetvalidie-

rung 

Anzahl  

Hauptkomponenten 
RMSEP SEP Bias R2 

RPD- 

Wert 

1 2 3,15 3,07 -0,9 0,14 1,24 

2 1 3,56 3,59 0,52 0,2 1,06 

3 1 3,67 3,47 -1,35 0,13 1,09 

4 1 4,18 4,23 0,4 0 0,9 

5 2 3,59 3,65 0,17 0,2 1,04 

Mittelwert  3,63 3,6 -0,23 0,13 1,07 

Standardabwei-

chung 
 0,33 0,37 0,75 0,07 0,11 

 

Die mithilfe des Bestimmtheitsmaßes R2 ausgedrückten Zusammenhänge der mittels Parzel-

lenmähdrescher ermittelten Kornerträge der Parzellen des Winterrapses und der berechneten 

Vegetationsindices sind in Tabelle 15 aufgetragen. 

Tabelle 15: Zusammenhänge der mittels Parzellenmähdrescher ermittelten Kornerträge des Winterrap-
ses bei 91% TS und ausgewählter Vegetationsindices 

R2 NDVI NDRE GNDVI SR GCI RECI 

Mittels Parzellenmähdrescher 
ermittelte Kornerträge 

 bei 91% TS [dt/ha] 
0,12 0,13 0,13 0,15 0,15 0,15 
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5 Diskussion 

Die Diskussion interpretiert zunächst die Resultate der explorativen Analysen der Datensätze 

der Wintergerste, des Winterweizens und des Winterrapses. Im Anschluss werden für jedes 

Boniturmerkmal die im Rahmen der Untersuchungen dieser Arbeit gewonnenen Resultate der 

Schätzung mithilfe des bildgebenden Hyperspektralsensors interpretiert und in den wissen-

schaftlichen Kontext eingeordnet. Zudem werden für jedes der in den Untersuchungen dieser 

Arbeit betrachtete Merkmal Empfehlungen für künftige Forschungsansätze ausgesprochen.  

5.1. Interpretation der Resultate der explorativen Analysen der Da-

tensätze 

Im Zuge der explorativen Analysen der Datensätze wurde der Einfluss der Wiederholungen, 

der Behandlungsstufen und der Sorteneigenschaften auf die Verläufe der Spektren der Win-

tergerste, des Winterweizens und des Winterrapses geprüft.  

Wintergerste  

Für die explorative Analyse des Datensatzes in der Wintergerste mithilfe einer Hauptkompo-

nentenanayse wurde ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt. Sowohl im Rahmen der 

Kalibrierung als auch im Rahmen der Validierung werden mit zwei Hauptkomponenten 99 % 

der spektralen Varianz erklärt (vgl. Abbildung 30). Durch die erste Hauptkomponente werden 

bereits 88 %, durch die zweite Hauptkomponente 11 % der spektralen Varianz erklärt. Ein 

Großteil der spektralen Varianz wird somit durch die erste Hauptkomponente erklärt.  

Abbildung 31 verdeutlicht, dass weder durch die erste noch durch die zweite Hauptkompo-

nente eine Trennung der Parzellen nach der Zugehörigkeit zu der jeweiligen Wiederholung 

ermöglicht wird. Die kategoriale Variable „Wiederholung“ übt somit keinen Einfluss auf die Ver-

läufe der Spektren aus. Hingegen zeigen die Abbildungen 31 und 32, dass sowohl durch die 

erste als auch durch die zweite Hauptkomponente eine Trennung der Parzellen nach ihrer 

Zugehörigkeit zu der jeweiligen Behandlungsstufe ermöglicht wird. Durch die Behandlung der 

Parzellen der behandelten Stufe mit Fungiziden und Wachstumsreglern waren diese zum ei-

nen nicht mit pilzlichen Schaderrgern befallen und somit keinem Stress ausgesetzt und wiesen 

zum anderen bedingt durch den durch die Behandlung mit Wachstumsreglern hervorgerufe-

nen Einkürzungseffekt im Mittel eine niedrigere Pflanzenlänge auf. Die spektralen Verläufe der 

Parzellen wurden somit durch die durch den Befall mit pilzlichen Schaderregern hervorgerufe-

nen Stresssituationen der Pflanzen, durch deren Wuchslänge oder durch eine Kombination 

beider Faktoren beeinflusst. Die kategoriale Variable „Behandlungsstufe“ stellt somit die wich-
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tigste spektrale Variation dar. Da sie sowohl durch die erste als auch durch die zweite Haupt-

komponente erklärt wird enthält die kategoriale Variable „Behandlungsstufe“ zudem 99 % der 

Gesamtvarianz. 

Da die Trennung der Parzellen nach ihrer Zugehörigkeit zu der jeweiligen Behandlungsstufe 

durch die erste und die zweite Hauptkomponente ermöglicht wird, üben auch die Loadings 

beider Hauptkomponenten einen Einfluss auf die Verläufe der Spektren aus. Die in Abbildung 

35 abgetragenen Loadings der ersten Hauptkomponente zeigen, dass die kategoriale Variable 

„Behandlungsstufe“ das Spektrum insbesondere durch die abnehmende Reflexion im Wellen-

längenbereich von etwa 715,5 nm bis 947,5 nm beeinflusst. Die Parzellen der nicht mit Fungi-

ziden und Wachstumsreglern behandelten Stufe sind vorwiegend auf der positiven Achse, die 

mit Fungiziden und Wachstumsreglern behandelten Parzellen vorwiegend auf der negativen 

Achse der ersten Hauptkomponente lokalisiert. Hervorgerufen durch die Kombination des Ver-

laufs der Loadings der ersten Hauptkomponente und die Verteilung der Parzellen auf der 

Achse der ersten Hauptkomponente reflektieren die nicht mit Fungiziden und Wachstumsreg-

lern behandelten Pflanzen der Parzellen der unbehandelten Stufe im Wellenlängenbereich von 

etwa 715,5 nm bis 947,5 nm und somit im nahinfraroten Bereich des elektromagentischen 

Spektrums vergleichsweise wenig Licht. Die mit Fungiziden und Wachstumsreglern behandel-

ten Pflanzen der Parzellen der behandelten Stufe hingegen weisen im nahinfraroten Bereich 

des elektromagnetischen Spektrums eine vergleichsweise hohe Reflexion auf. 

Die in Abbildung 36 abgetragenen Loadings der zweiten Hauptkomponente vedeutlichen, dass 

diese Hauptkomponente vornehmlich durch die Zunahme der Reflexion im Wellenlängenbe-

reich von 479,5 nm bis etwa 711,5 nm und somit in dem für das menschliche Auge sichtbaren 

Bereich des Lichts geprägt ist. Abbildung 32 verdeutlicht, dass die Parzellen der behandelten 

Stufe vorwiegend auf der negativen, die Parzellen der unbehandelten Stufe vorwiegend auf 

der positiven Achse der zweiten Hauptkomponente lokalisiert sind. Bedingt durch die Kombi-

nation des Verlaufs der Loadings der zweiten Hauptkomponente und der Verteilung der Par-

zellen auf der Achse der zweiten Hauptkomponente wird deutlich, dass die mit Fungiziden und 

Wachstumsreglern behandelten Pflanzen der Parzellen der behandelten Stufe im sichtbaren 

Bereich des elektromagnetischen Spektrums eine vergleichsweise geringe Reflexion aufwei-

sen. Die nicht mit Fungiziden und Wachstumsreglern behandelten Pflanzen der Parzellen der 

unbehandelten Stufe hingegen reflektieren im sichtbaren Bereich des elektromagnetischen 

Spektrums somit vergleichsweise viel Licht. 

Die Abbildungen 33 und 34 verdeutlichen, dass sowohl die erste als auch die zweite Haupt-

komponente eine Trennung der Parzellen einer jeweiligen Sorte ermöglicht. Wie Abbildung 34 

zeigt wird die Trennung der Sorten jedoch durch den Einfluss der kategorialen Variable „Be-
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handlungsstufe“ überlagert. Innerhalb der jeweiligen Behandlungsstufe zeigt das enge Nach-

barschaftverhältnis der beiden Parzellen der jeweiligen Sorte innerhalb des Scoreplots jedoch, 

dass sich die spektralen Signaturen und damit die spektralen Verläufe der beiden Parzellen 

der jeweiligen Sorte ähneln und somit eine Differenzierung zwischen den Sorten möglich ist. 

Neben der beispielsweise von BAUER & CIPRA (1973) und SCHMEDTMANN & CAMPAGNOLO 

(2015) vorgenommenen Klassifizierung von Kulurarten könnten spektrale Signaturen somit 

künftig auch für die Identifizierung von Sorten genutzt werden.  

Winterweizen 

Für die explorative Analyse des Datensatzes im Winterweizen mithilfe einer Hauptkomponen-

tenanalyse wurde ebenfalls ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt. Mit zwei Haupt-

komponenten werden sowohl im Rahmen der Kalibrierung als auch im Rahmen der Validie-

rung 98 % der spektralen Varianz erklärt (vgl. Abbildung 70). Mit 95 % erklärt die erste Haupt-

komponente hierbei nahezu die gesamte spektrale Varianz.  

Wie bereits bei der explorativen Analyse des Datensatzes in der Wintergerste beobachtet übt 

die kategoriale Variable „Wiederholung“ keinen Einfluss auf die Verläufe der Spektren der Par-

zellen aus (vgl. Abbildung 71). Die im Datensatz der Wintergerste beobachtete Trennung der 

Parzellen nach der Behandlungsstufe auf der Achse der ersten und zweiten Hauptkomponente 

ist in diesem Falle nicht eindeutig zu beobachten. Im Datensatz des Winterweizens lässt sich 

die Frage, welcher Parameter die wichtigste spektrale Variation darstellt, somit nicht eindeutig 

beantworten. Es deutet sich lediglich ein leichter Trend an. So neigen die nicht mit Fungiziden 

und Wachstumsreglern behandelten Parzellen dazu, sich auf der negativen Achse der ersten 

Hauptkomponente zu gruppieren. Bei den mit Fungiziden und Wachstumsreglern behandelten 

Parzellen hingegen deutet sich eine Grupperiung auf der positiven Achse der ersten Haupt-

komponente an. Der Landessortenversuch im Winterweizen befand sich zum Zeitpunkt der 

Befliegung im BBCH-Stadium 69. Der Landessortenversuch in der Wintergerste hingegen 

wurde erst zum BBCH-Stadium 85 beflogen. Die durch den Befall mit pilzlichen Schaderregern 

und die Einkürzung der Parzellen mit Wachstumsreglern hervorgerufene Differenzierung der 

Parzellen zwischen den Behandlungsstufen war im Landessortenversuch Wintergerste durch 

die vergleichsweise späte Befliegung stärker ausgeprägt als im Landessortenversuch Winter-

weizen. Eine spätere Befliegung des Landessortenversuchs im Winterweizen hätte somit unter 

Umständen eine ausgeprägtere Bildung von Gruppen nach der kategorialen Variable „Behand-

lungsstufe“ zur Folge gehabt.  

Die Abbildungen 72 und 73 zeigen, dass die Parzellen einer jeweiligen Sorte wie bereits bei 

der explorativen Analyse des Datensatzes der Wintergerste beobachtet ähnliche spektrale 
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Verläufe aufweisen. Die Differenzierung ist jedoch nicht so deutlich ausgeprägt wie im Daten-

satz der Wintergerste und nicht bei allen Sorten zu beobachten. Da die Unterschiede in der 

phänotypischen Ausprägung zwischen Sorten des Winterweizens verglichen mit denen bei 

Sorten der Wintergerste vergleichsweise schwach ausgeprägt sind, konnten bei den Parzellen 

des Winterweizens somit auch weniger Unterschiede in den spektralen Signaturen beobachtet 

werden. 

Winterraps 

Für die explorative Analyse des Datensatzes im Winterraps mithilfe einer Hauptkomponen-

tenanalyse wurde ein Modell mit drei Hauptkomponenten gewählt. Sowohl im Rahmen der 

Kalibrierung als auch im Rahmen der Validierung werden mit drei Hauptkomponenten 99 % 

der spektralen Varianz erklärt (vgl. Abbildung 138). Hierbei erklärt die erste Hauptkompoente 

mit 85 % einen Großteil der spektralen Varianz. Durch die zweite Hauptkomponente werden 

weitere 13 % an spektraler Varianz erklärt.  

Wie bereits in den explorativen Analysen der Datensätze in der Wintergerste und im Winter-

weizen beobachtet hat die kategoriale Variable „Wiederholung“ keinen Einfluss auf die Ver-

läufe der Spektren (vgl. Abbildungen 139 und 140). Hingegen werden die Verläufe der Spek-

tren, wie auch in den Datensätzen der Wintergerste und des Winterweizens, durch die kate-

goriale Variable „Behandlungsstufe“ beeinflusst. Die Abbildungen 141 und 142 zeigen, dass 

die Unterschiede zwischen den Parzellen der behandelten und den Parzellen der unbehan-

delten Stufe in diesem Falle von der zweiten Hauptkomponente erklärt werden. Wie auch im 

Datensatz des Winterweizens geht aus den Resultaten der explorativen Analyse des Daten-

satzes im Winterraps somit nicht hervor, welche Information durch die erste Hauptkomponente 

erklärt wird und somit die wichtigste spektrale Variation darstellt.  

Die Parzellen der unbehandelten Stufe sind vorwiegend auf der negativen Achse, die Parzel-

len der behandelten Stufe vorwiegend auf der positiven Achse der zweiten Hauptkomponente 

lokalisiert. Aus der Kombination der in Abbildung 146 abgetragenen Loadings der zweiten 

Hautkomponente und der Bildung von Gruppen nach der Behandlungsstufe auf der Achse der 

zweiten Hauptkomponente resultiert, dass die nicht mit Fungiziden und Wachstumsreglern be-

handelten Pflanzen der Parzellen der unbehandelten Stufe im Wellenlängenbereich von 

475,5 nm bis etwa 691,5 nm eine vergleichsweise niedrige Reflexion aufweisen. Die mit Fun-

giziden und Wachstumsreglern behandelten Pflanzen der Parzellen der behandelten Stufe 

hingegen reflektieren das Licht im genannten Wellenlängenbereich hingegen vergleichsweise 

stark. 
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Die Abbildungen 143 und 144 zeigen, dass eine Trennung der Parzellen nach der Sorte weder 

auf der Achse der ersten noch auf der Achse der zweiten Hauptkomponente möglich ist. Ins-

besondere im Winterraps können Unterschiede in der phänotypischen Ausprägung zwischen 

den jeweiligen Sorten kaum ausgemacht werden. Aus diesem Grunde sind auch im Hinblick 

auf die spektrale Signatur keine Unterschiede zwischen den Sorten festzustellen.  

5.2. Schätzung der Bestandeshöhen und der Pflanzenlängen 

5.2.1. Interpretation der gewonnenen Resultate 

Die Bestandeshöhen der Parzellen der Wintergerste wurden am 05.06.2018 und somit einen 

Tag vor der Befliegung der Versuchsanlage bonitiert. Die zeitliche Diskrepanz zwischen der 

Bonitur und der Befliegung war somit gering. Eine Befliegung der Versuchsanlage am Tag der 

Bonitur war aufgrund widriger Witterungsverhältnisse nicht möglich. In der Zeit zwischen der 

Bonitur und der Befliegung war kein die Bestandeshöhen beeinflussendes Lager oder Wild-

schaden aufgetreten. Abbildung 19 zeigt, dass sich bei den in der Wintergerste ermittelten 

Bestandeshöhen aufgrund der vergleichsweise hohen Anzahl von Parzellen mit Bestandeshö-

hen im oberen Extrem zwischen 100 und etwa 108 cm keine Normalverteilung der Referenz-

werte beobachten lässt. Für die spätere statistische Verrechnung mittels PLS-Regression 

hätte eine Normalverteilung der Referenzwerte eine bedeutende Grundlage dargestellt.  

Die zeitliche Diskrepanz zwischen der Bonitur der Pflanzenlängen und der Befliegung des 

Landessortenversuchs im Winterweizen betrug eine Woche. Eine Befliegung des Landessor-

tenversuchs Winterweizen am Tag der händischen Messung und in den darauffolgenden Ta-

gen war aufgrund widriger Witterungsverhältnisse nicht möglich. Aus diesem Grunde wurden 

die im Rahmen der am 17.06.2020 vorgenommenen Befliegung generierten Daten für die 

Schätzung der Pflanzenlängen herangezogen. Im Zeitraum zwischen der Befliegung der Ver-

suchsanlage und der Bonitur war kein die Pflanzenlänge beeinflussendes Lager aufgetreten. 

Somit konnte lediglich der natürliche Zuwachs in der Zeit zwischen Befliegung und Bonitur 

Auswirkungen auf die Schätzung der Pflanzenlängen haben. Abbildung 18 zeigt, dass die hän-

disch gemessenen Pflanzenlängen normalverteilt sind. Diese Normalverteilung bildet eine 

gute Grundlage für die spätere multivariate Analyse. 

Abbildung 37 a) verdeutlicht, dass zwischen der kategorialen Variable „Wiederholung“ und den 

in den Parzellen des Landessortenversuchs in Wintergerste bonitierten Bestandeshöhen keine 

signifikante Beziehung besteht (p = 0,221). Zwischen der kategorialen Variable „Behandlungs-

stufe“ und den bonitierten Bestandeshöhen hingegen besteht eine signifikante Beziehung [p < 

0,001; vgl. Abbildung 37 b)]. Auch im Landessortenversuch Winterweizen ist zwischen der 

kategorialen Variable „Wiederholung“ und den händisch ermittelten Pflanzenlängen keine sig-
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nifikante Beziehung zu beobachten [p = 0,39; vgl. Abb. 86 a)]. Wie bereits im Landessorten-

versuch Wintergerste beobachtet besteht zwischen der kategorialen Variable „Behandlungs-

stufe“ und den händisch ermittelten Pflanzenlängen hingegen eine signifikante Beziehung [p 

< 0,001; vgl. Abb. 86 b)]. Die in den Parzellen der unbehandelten Stufe bonitierten Bestandes-

höhen bzw. Pflanzenlängen waren im Mittel signifikant höher als die im Mittel in der behandel-

ten Stufe gemessenen Bestandeshöhen bzw. Pflanzenlängen. Dieser signifikante Unterschied 

der Bestandeshöhen bzw. der Pflanzenlängen zwischen den Behandlungsstufen ist dem Ein-

kürzungseffekt der in der jeweiligen behandelten Stufe applizierten Wachstumsregler zuzu-

schreiben. 

Auch in dem in Abbildung 38 abgetragenen Scoreplot der ersten und zweiten Hauptkompo-

nente fällt bei den Parzellen der Wintergerste die durch die kategoriale Variable „Behandlungs-

stufe“ hervorgerufene Gruppenbildung ins Auge. Innerhalb der Gruppe der nicht mit Fungizi-

den und Wachstumsreglern behandelten Parzellen der Wintergerste ist eine Vielzahl der Par-

zellen mit den größten bonitierten Bestandeshöhen lokalisiert. Da diese Parzellen nicht mithilfe 

von Wachstumsreglern eingekürzt wurden konnten sie ihre genetisch veranlagte Wuchslänge 

gänzlich hervorbringen. Bei den Parzellen der übrigen drei nach ihrer Bestandeshöhe gebilde-

ten Gruppen ist keine eindeutige Trennung erkennbar. Sie sind über den gesamten Scoreplot 

verteilt. Die Gruppenbildung nach der Behandlungsstufe stört die in diesem Fall interessie-

rende Veränderung der Bestandeshöhen. Um den störenden Einfluss der kategorialen Vari-

able „Behandlungssstufe“ idealerweise zu eliminieren wurden die Spektren transformiert. In 

dem in Abbildung 87 dargestellten Scoreplot der 108 Parzellen des Landessortenversuchs in 

Winterweizen ist von vorneherein keine Trennung der nach ihrer Pflanzenlänge in vier Grup-

pen unterteilten Parzellen ersichtlich. Auch in diesem Falle wurde versucht anhand einer 

Transformation der Spektren eine Trennung herbeizuführen. 

Die Abbildungen 40 und 41 verdeutlichen, dass die Transformation der Spektren der Parzellen 

der Wintergerste eine Trennung der Gruppe von Parzellen mit einer Bestandeshöhe von 62 cm 

bis 84,5 cm von der Gruppe von Parzellen mit einer Bestandeshöhe von 95,75 cm bis 107 cm 

herbeiführen konnte. Die Trennung wird durch die zweite Hauptkomponente ermöglicht. Diese 

trägt jedoch zu lediglich 11 % zur Erklärung der spektralen Varianz bei. Die Glättung der Spek-

tren der Parzellen des Landessortenversuchs im Winterweizen hingegen konnte keine Tren-

nung der vier nach ihrer Pflanzenlänge gebildeten Gruppen von Parzellen hervorbringen (vgl. 

Abb. 89). 

Für die Schätzung der Bestandeshöhen im Landessortenversuch Wintergerste wurde ein PLS-

Modell mit fünf Hauptkomponenten gewählt. Wie Abbildung 43 verdeutlicht hätte ein Modell 

mit mehr als fünf Hauptkomponenten im Rahmen der Kalibrierung verglichen mit dem gewähl-



149 
 

ten Modell mit fünf Hauptkomponenten etwas mehr Varianz in Y erklärt. Im Rahmen der Vali-

dierung hätte die Wahl eines Modells mit mehr als fünf Hauptkomponenten jedoch nicht zu 

einem erhöhten Anteil erklärter Varianz in Y beigetragen. Für die Schätzung der Pflanzenlän-

gen im Landessortenversuch Winterweizen wurde ein PLS-Modell mit sechs Hauptkomponen-

ten gewählt. Die Wahl eines Modells mit mehr als sechs Hauptkomponenten würde im Rah-

men der Kalibrierung zu einem leicht erhöhten Anteil erklärter Varianz in Y führen (vgl. Abbil-

dung 91). Im Rahmen der Validierung hingegen würde durch die Wahl eines Modells mit mehr 

als sechs Hauptkomponenten verglichen mit einem Modell mit sechs Hauptkomponenten kein 

erhöhter Anteil an Varianz in Y erklärt.  

Abbildung 44 verdeutlicht, dass eine Trennung der Gruppe von Parzellen mit einer Bestandes-

höhe von 62 cm bis 73,25 cm von der Gruppe von Parzellen mit einer Bestandshöhe von 

95,75 cm bis 107 cm durch die zweite Hauptkomponente ermöglicht wird. Die Abbildung 45 

bestätigt den Einfluss der zweiten Hauptkomponente auf die Trennung der Gruppen. Nach der 

Transformation der Spektren erklärt die zweite Hauptkomponente 21 % und somit mehr spekt-

rale Varianz als vor der Transformation. Bezüglich der Trennung der nach der Bestandeshöhe 

gebildeten Gruppen von Parzellen wirkte sich die Transformation der Spektren somit positiv 

aus. Die Abbildungen 92, 93 und 94 zeigen, dass eine Trennung der nach der Bestandeshöhe 

gebildeten Gruppen von Parzellen im Landessortenversuch Winterweizen auch nach der 

Transformation der Spektren nicht beobachtet werden konnte.  

Abbildung 46 zeigt, dass vereinzelte Wellenlängen im Wellenlängenbereich von 659,5 nm bis 

947,5 nm einen signifikanten Beitrag zu dem für die Schätzung der Bestandeshöhe in Winter-

gerste erstellten Modell leisten. Auch zu dem für die Schätzung der Pflanzenlänge in Winter-

weizen erstellten Modell leisten vereinzelte Wellenlängenbereiche einen signifikanten Beitrag 

(vgl. Abbildung 95). Sowohl in dem für die Schätzung der Bestandeshöhen, als auch in dem 

für die Schätzung der Pflanzenlängen erstellten Modell, lässt sich bezüglich der Identifizierung 

signifikant beitragender Wellenlängen kein eindeutiger Trend ableiten.  

Wie Abbildung 47 zeigt, beträgt das Bestimmtheitsmaß der Schätzung der Bestandeshöhen 

im Rahmen der Kalibrierung 0,56 bei einem RMSE von 6,89 cm. Im Rahmen der Validierung 

fällt das Bestimmtheitsmaß mit 0,43 etwas geringer aus. Der RMSE hingegen steigt im Ver-

gleich zur Kalibrierung auf 7,95 cm an. Auffällig ist, dass die händisch gemessene Bestandes-

höhe im Bereich von 60 cm bis etwa 90 cm sowohl bei der Kalibrierung als auch bei der Vali-

dierung tendenziell überschätzt wird. Im Rahmen der Validierung werden die händisch gemes-

senen Bestandeshöhen etwa bis zu einer händisch gemessenen Bestandeshöhe von 78,5 cm 

hierbei deutlicher überschätzt als im Rahmen der Kalibrierung. Etwa ab einer händisch ge-

messenen Bestandeshöhe von 97,5 cm werden die händisch gemessenen Werte sowohl bei 

der Kalibrierung als auch bei der Validierung hingegen unterschätzt, wobei der Differenzbetrag 
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zwischen Kalibrierung und Validierung geringer ist als im Bereich händisch gemessener Be-

standeshöhen von 60 cm bis etwa 78,5 cm. Auch bei der Schätzung der Pflanzenlängen im 

Landessortenversuch Winterweizen lässt sich bei einem Vergleich der Resultate der Kalibrie-

rung und der Validierung eine Abnahme des Bestimmtheitsmaßes von 0,32 im Rahmen der 

Kalibrierung auf 0,12 im Rahmen der Validierung beobachten (vgl. Abbildung 96). Die Diffe-

renz des im Zuge der Kalibrierung und der Validierung ermittelten Bestimmtheitsmaßes ist 

größer als bei der Schätzung der Bestandeshöhen in der Wintergerste, was auf ein weniger 

robustes und weniger zuverlässiges Modell bei der Schätzung der Pflanzenlängen im Winter-

weizen schließen lässt. 

Die in den fünf Testsetvalidierungen und in Tabelle 2 aufgeführten RMSEP schwanken zwi-

schen 7,23 cm und 8,98 cm und liegen bei lediglich drei der insgesamt fünf Testsetvalidierun-

gen unterhalb des im Zusammenhang mit der Kreuzvalidierung ermittelten RMSECV von 

7,95 cm. Der Bias als Mittelwert der Residuen schwankt zwischen -2,74 und 1,69. Das Aus-

maß der Schwankung der Werte verdeutlicht, dass die händisch ermittelten Bestandeshöhen 

je nach Testsetvalidierung im Mittel überschätzt oder unterschätzt werden. Das Bestimmtheits-

maß schwankt zwischen 0,15 und 0,43 und erreicht bei lediglich einer der fünf Testsetvalidie-

rungen das Niveau des in der Kreuzvalidierung ermittelten Bestimmtheitsmaßes von 0,43. Die 

errechneten RPD-Werte schwanken zwischen 1,14 und 1,53, was nach WILLIAMS (2014) für 

eine vergleichsweise schwache Klassifizierungsqualität spricht. Die im Rahmen der Untersu-

chungen dieser Promotionsarbeit angewandte Methodik zur Schätzung der Bestandeshöhen 

würde demnach nicht empfohlen. 

Die mitunter deutliche Schwankung des RMSEP, des SEP, des Bias und des Bestimmtheits-

maßes der vorgenommenen Testsetvalidierungen untermauert, dass eine zuverlässige Schät-

zung von Bestandeshöhen in der Wintergerste mithilfe mittels PLS-Regression aufgestellter 

Schätzmodelle nicht möglich ist. Tabelle 6 verdeutlicht, dass auch die fünf zur Beurteilung der 

aufgestellten Kalibriermodelle durchgeführten Testsetvalidierungen starken Schwankungen 

unterliegen. So schwankt der RMSEP zwischen 5,62 cm und 7,39 cm, der SEP zwischen 

5,67 cm und 7,5 cm, der Bias zwischen -0,32 und 2,18 und das Bestimmtheitsmaß zwischen 

0,22 und 0,38. In einer der fünf Testsetvalidierungen konnte kein Bestimmtheitsmaß angege-

ben werden. Die RPD-Werte schwanken zwischen 0,97 und 1,29. Nach WILLIAMS (2014) wür-

den die im Rahmen der Untersuchungen dieser Promotionsarbeit angewandten Verfahren so-

mit auch zur Schätzung der Pflanzenlänge in Winterweizen nicht empfohlen. Die Schwankun-

gen der in den Testsetvalidierungen ermittelten Maßzahlen zur Beurteilung der für die Schät-

zung der Pflanzenlängen erstellten Kalibriermodelle verdeutlichen zudem, dass auch eine zu-

verlässige Schätzung von Pflanzenlängen im Winterweizen mithilfe von mittels PLS-Regres-

sion erstellten Kalibriermodellen nicht möglich ist. 
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5.2.2. Einordnung der Resultate in den wissenschaftlichen Kontext 

In Studien, die sich mit der Schätzung der Wuchslänge von Pflanzen beschäftigten, kamen bis 

dato unterschiedliche Kamera- und Sensorsysteme zum Einsatz, die sowohl mit Luftplattfor-

men als auch mit terrestrischen Plattformen kombiniert wurden. BENDIG et al. (2013) unter-

suchten, ob mittels einer an einem UAV montierten RGB-Kamera eine zuverlässige Schätzung 

von Pflanzenlängen in Parzellen der Wintergerste möglich ist. Die Autoren generierten multi-

temporale Oberflächenmodelle, mithilfe derer eine Schätzung der Pflanzenlängen vorgenom-

men wurde. Zunächst wurde mithilfe von Aufnahmen des unbewachsenen Erdbodens ein so 

genanntes Bodennullmodell generiert. Die insgesamt 32 Parzellen der Wintergerste wurden 

im Anschluss zu unterschiedlichen Terminen beflogen und mithilfe des Structure-from-motion-

Algorithmus die multitemporalen Oberflächenmodelle mit einer Auflösung von 6 mm je Pixel 

erzeugt. Die Schätzung der Pflanzenlänge erfolgte mithilfe einer GIS-Plattform, indem die Da-

ten des Bodennullmodells von den Daten des jeweiligen Oberflächenmodells subtrahiert wur-

den. Das die Korrelation zwischen den mittels UAV geschätzten und den händisch ermittelten 

Pflanzenlängen beschreibende R2 lag im Mittel über drei Befliegungen und somit für 96 Par-

zellen bei 0,69.  

Einen ähnlichen Weg wie BENDIG et al. (2013) wählten HOLMAN et al. (2016). Die Autoren 

nutzten eine an einem UAV verbaute RGB-Kamera um in den Erhebungsjahren 2014 und 

2015 Pflanzenlängen in Parzellen des Winterweizens zu ermitteln. Die Autoren wählten Flug-

höhen von 40 m und 90 m und konnten auf diese Weise eine Bodenauflösung von 1 cm/Pixel 

respektive 2 cm/Pixel erzielen. Die generierten Aufnahmen wurden ebenfalls mittels Strcture-

from-Motion zu einem Oberflächenmodell zusammengesetzt. Um das für die Berechnung der 

Pflanzenlängen benötigte Bodennullmodell zu generieren extrapolierten die Autoren zum ei-

nen Informationen aus den zwischen den Parzellen lokalisierten Wegpunkten, zum anderen 

wurde das Bodennullmodell mithilfe von Aufnahmen zusammengesetzt, die unmittelbar nach 

der Ernte des Weizens, aber vor der wendenden Bodenbearbeitung generiert wurden. Im Er-

hebungsjahr 2014 konnte der engste Zusammenhang zwischen den mittels Drohne geschätz-

ten und den mittels Zollstock gemessenen Pflanzenlängen bei einer Flughöhe von 40 m ermit-

telt werden (R2 = 0,99). Das Bodennullmodell wurde in diesem Falle gebildet indem die Infor-

mationen der zwischen den Parzellen lokalisierten Wegpunkte ermittelt und im Anschluss 

extrapoliert wurden. Zudem ermittelten die Autoren im Jahr 2014 den Zusammenhang zwi-

schen mittels terrestrischem Laserscan und mittels Zollstock ermittelten Pflanzenlängen und 

konnten vielversprechende Resultate erzielen (R2 = 0,97). Die im Erhebungsjahr 2015 durch-

geführten Untersuchungen bestätigten den bereits im Vorjahr ermittelten engen Zusammen-

hang zwischen den mittels Drohne und mittels Zollstock ermittelten Pflanzenlängen. Das beste 

Resultat konnte im Rahmen von im Juni 2015 durchgeführten Messungen erreicht werden 
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(R2 = 0,93; RMSE = 0,036 m). Auch in diesem Falle wurde das Bodennullmodell gebildet, in-

dem die Informationen der zwischen den Parzellen lokalisierten Wegpunkte ermittelt und im 

Anschluss extrapoliert wurden. Die Nutzung eines nach der Ernte des Weizens generierten 

Bodennullmodells brachte zwar einen leicht besseren Zusammenhang hervor (R2 = 0,95), je-

doch betrug der RMSE in diesem Falle 0,055 m. 

Auch AASEN et al. (2015) nahmen Schätzungen der Pflanzenlänge in Parzellen der Winterge-

rste mithilfe eines UAV vor und nutzten den auch in den Untersuchungen dieser Arbeit ver-

wendeten bildgebenden Hyperspektralsensor „UHD 185 Firefly“ des Unternehmens Cubert. 

Mithilfe der Hyperspektralaufnahmen wurde wie auch in der Studie von BENDIG et al. (2013) 

sowohl ein Bodennullmodel als auch ein Geländemodell generiert. Im Gegensatz zu BENDIG 

et al. (2013) wurde das Bildmaterial für die Generierung des Bodennullmodells nicht vor Be-

ginn der Versuchstätigkeiten generiert. Stattdessen wurden in den unbewachsenen Zwischen-

wegen der Versuchsanlage Wegpunkte markiert, die Koordinaten und die Höheninformationen 

ausgelesen und die Höhenangaben der Koordinatenpunkte über die gesamte Versuchsfläche 

interpoliert. Die Ausgabe der Pflanzenlängen erfolgte wie auch bei BENDIG et al. (2013) durch 

Subtraktion der Informationen des Bodennullmodells von den Informationen des Oberflächen-

modells. Die mittels bildgebendem Hyperspektralsensor geschätzten und die händisch ermit-

telten Pflanzenlängen korrelierten mit R2= 0,7 (AASEN et al. 2015). 

BARMEIER et al. (2016) nutzten Ultraschall- und Lasersensoren, um Pflanzenlängen in unter-

schiedlichen Genotypen der Gerste zu ermitteln. Die Sensoren waren an einer mobilen Phä-

notypisierungsplattform angebracht. Je Parzelle wurde ein Mittelwert sämtlicher von den Sen-

soren gelieferter Werte berechnet. Um zudem weitere Informationen über diejenigen Teilflä-

chen der Parzellen zu erhalten, in denen die höchsten Pflanzenlängen gemessen wurden, 

wurde je Parzelle ergänzend der Mittelwert der fünf höchsten von den Sensoren gemessenen 

Pflanzenlängen berechnet. Die Referenzmessungen wurden mithilfe eines Herbometers vor-

genommen. Im Jahr 2013 wurden die Messungen an insgesamt 30 Genotypen der Sommer-

gerste durchgeführt. Die Mittelwerte der Ultraschallmessungen je Parzelle und die Referenz-

daten korrelierten mit R2 = 0,59. Die Mittelwerte der höchsten mittels Ultraschall gemessenen 

Pflanzenlängen und die Referenzdaten korrelierten mit R2 = 0,64. Zwischen den Lasermes-

sungen und den Referenzdaten ergab sich ein schwächerer Zusammenhang. Die Mittelwerte 

der mittels Lasersensor gemessenen Pflanzenlängen und die Referenzdaten korrelierten mit 

R2 = 0,3. Die Mittelwerte der höchsten mittels Lasersensor gemessenen Pflanzenlängen und 

die Referenzdaten korrelierten mit R2 = 0,37. Vielversprechendere Resultate ergaben sich in 

den Jahren 2014 und 2015 in Untersuchungen an Genotypen der Wintergerste. Das den Zu-

sammenhang zwischen den mittels Ultraschall gemessenen Pflanzenlängen und den Refe-

renzmessungen beschreibende R2 schwankte zwischen 0,76 im Jahr 2014 und 0,83 im Jahr 
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2015. Das vielversprechendste Resultat bei den mittels Lasersensor vorgenommenen Unter-

suchungen konnte im Jahr 2014 erreicht werden (R2 = 0,66). 

5.2.3. Empfehlungen für künftige Forschungsansätze 

Um Pflanzenlängen in Getreidebeständen zu ermitteln wurden in der Literatur bis dato unter-

schiedliche Herangehensweisen gewählt. Die Untersuchungen von BARMEIER et al. (2016) zei-

gen, dass eine zuverlässige Ermittlung von Pflanzenlängen bereits mithilfe terrestrischer Dis-

tanzsensoren möglich ist. Verglichen mit der Schätzung der Bestandeshöhen bzw. der Pflan-

zenlängen mithilfe des bildgebenden Hyperspektralsensors konnten die Autoren bedeutend 

bessere Resultate erzielen. 

BARMEIER et al. (2016) betonen, dass sich beim Einsatz industrieller Distanzmesssysteme ins-

besondere bezüglich der Einsparung von Kosten und der Auslastung klare Vorteile ergeben. 

Sofern die Systeme an einer Maschine verbaut sind, die ohnehin für die Erledigung bestimmter 

Tätigkeiten wie für die Ausbringung von Dünge- und Pflanzenschutzmitteln genutzt wird, kann 

die Längenmessung mit diesen Tätigkeiten kombiniert und somit durch lediglich eine Person 

vorgenommen werden. Auch eine Kombination aus Distanzmessgerät und Erntemaschine 

käme für weitere Untersuchungen in Betracht. Die Längenmessungen könnten somit unmittel-

bar vor der Beerntung der jeweiligen Versuchsparzelle vorgenommen und hierdurch ein Ar-

beitsschritt eingespart werden. Jedoch besteht insbesondere im Getreide in dem Zeitfenster 

zwischen der Blüte und dem Ernteprozess die Gefahr des Eintretens von Lager. Eine die be-

stehenden Sortenunterschiede herausarbeitende Längenmessung wäre in diesem Falle nicht 

möglich. In Parzellenversuchen in Silo- und Körnermais hingegen böte sich eine Kombination 

aus Erntemaschine und Distanzmessgerät aufgrund der vergleichsweise geringen Lagerge-

fahr an und könnte die zeit- und personalaufwendige Wuchslängenmessung in diesen Kulturen 

mit dem Ernteprozess kombinieren. 

Die Resultate der Untersuchungen von BENDIG et al. (2013) und HOLMAN et al. (2016) verdeut-

lichen, dass die Schätzung von Pflanzenlängen zudem bereits mit vergleichsweise kosten-

günstiger RGB-Kameratechnik möglich ist. Mithilfe der in den Studien eingesetzten RGB-Ka-

meras konnten deutlich bessere Schätzresultate erzielt werden als im Rahmen der Schätzung 

mithilfe des bildgebenden Hyperspektralsensors. Bei Verwendung einer klassischen RGB-Ka-

mera fällt verglichen mit der Nutzung eines bildgebenden Hyperspektralsensors bedeutend 

weniger Datenmaterial an, das somit zudem schneller zu verarbeiten ist. Auch die Speicherung 

der anfallenden Datenmengen ist bei Verwendung einer klassischen RGB-Kamera deutlich 

unkomplizierter als bei Sensoren, die große Datenengen liefern. Aus den genannten Gründen 

sollten künftige Untersuchungen, die sich mit der Schätzung von Pflanzenlängen beschäftigen, 

mithilfe von RGB-Kameras durchgeführt werden. 
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Die Studien von HOLMAN et al. (2016), BENDIG et al. (2013) und AASEN et al. (2015) verdeutli-

chen, dass UAV bei der Schätzung von Pflanzenlängen ein probates Hilfsmittel darstellen. Für 

die Nutzung von UAV spricht in diesem Zusammenhang insbesondere die hohe Flächenleis-

tung, die mit einer terrestrischen Phänotypisierungsplattform nicht erreicht werden kann. Die 

Verarbeitung des im Rahmen der Befliegungen generierten Bildmaterials mithilfe von Struc-

ture-from-Motion erwies sich in den genannten Studien als geeignet um die für die Berechnung 

der Pflanzenlängen benötigten Oberflächen- und Bodennullmodelle zu generieren. Künftige 

Studien sollten sich daher mit der weiteren Verfeinerung des Einsatzes von UAV als Trans-

portmedium beschäftigen. Der Fokus der Untersuchungen sollte in diesem Zusammenhang 

insbesondere auf den Auswirkungen der jeweils gewählten Bodenauflösung und den Auswir-

kungen der mitunter spezifischen Einstellungen bei der Rekonstruktion der Oberflächen- und 

Bodennullmodelle auf die Genauigkeit der Schätzung liegen.  

Die als Referenzwerte dienenden Pflanzenlängen im Landessortenversuch Winterweizen wur-

den am 24.06.2020 von Hand gemessen. Zu diesem Zeitpunkt befand sich der Bestand im 

Mittel in BBCH 75. Die Bonitur erfolgte gemäß den Vorgaben der vom Bundessortenamt her-

ausgegebenen Richtlinien zur Durchführung von landwirtschaftlichen Wertprüfungen und Sor-

tenversuchen. Gemäß den Richtlinien soll die Bonitur der Pflanzenlänge erfolgen wenn kein 

Zuwachs mehr zu erwarten ist. Als frühestes Entwicklungsstadium für die Bonitur wird das 

BBCH-Stadium 70 vorgeschlagen (BUNDESSORTENAMT 2000). Um eine den Vorgaben der 

Richtlinien zur Durchführung von landwirtschaftlichen Wertprüfungen und Sortenversuchen 

entsprechende Bonitur der Pflanzenlänge in Wintergerste durchzuführen müssen die Ähren 

aufgrund der ab dem BBCH-Stadium 70 einsetzenden Neigung für die Messung aufgerichtet 

werden. Die Länge der jeweiligen Ähre kann aufgrund ihrer Neigung mithilfe von Kameras und 

Sensoren jedoch nicht erfasst werden, wodurch eine Erfassung der Pflanzenlänge in Winter-

gerste mithilfe von Distanzsensoren und RGB-Kameras nicht möglich ist. Die in der Winterge-

rste von Hand gemessenen Pflanzenlängen können somit nicht als Referenzwerte herange-

zogen werden. 

Aus diesem Grunde und um eine Vergleichsbasis mit den im Winterweizen ermittelten Pflan-

zenlängen zu schaffen wurden im Landessortenversuch Wintergerste stattdessen die Bestan-

deshöhen ermittelt, indem die Ähren nicht aufgerichtet wurden. Die Bestandeshöhen im Lan-

dessortenversuch Wintergerste wurden am 05.06.2018 von Hand ermittelt. Der Bestand be-

fand sich zu diesem Zeitpunkt im Mittel in BBCH 85. Um die Sorten der Wintergerste hinsicht-

lich der Ausprägung ihrer Pflanzenlängen in späten Wachstumsstadien beschreiben zu kön-

nen ist eine Ermittlung der Bestandeshöhe aufgrund der Nichtbeachtung der Länge der Ähre 

jedoch kritisch zu sehen. Alternativ böte sich eine Bonitur zum Ende der Blüte des Bestandes 
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an. Die Ähren wären zu diesem Zeitpunkt noch nicht geneigt und eine Erfassung der Pflan-

zenlänge mithilfe von Distanzsensoren und RGB-Kameras einfacherer möglich. Jedoch ist ins-

besondere in der Wintergerste ein weiterer Zuwachs nach BBCH 69 nicht auszuschließen. Die 

Vorgaben der Richtlinien zur Durchführung von landwirtschaftlichen Wertprüfungen und Sor-

tenversuchen wären somit nicht beachtet und die Beurteilung der Sorten hinsichtlich ihrer 

Pflanzenlänge somit verfälscht. Zudem unterscheiden sich die Zeitpunkte des Ährenschiebens 

zwischen den Sorten der Wintergerste zum Teil erheblich. Insbesondere in Sortenversuchen 

in der Wintergerste sollte für die Erfassung der Pflanzenlänge mithilfe von Distanzsensoren 

und/ oder RGB-Kameras ein Zeitpunkt gewählt werden, der einen Kompromiss aus dem Ab-

schluss des Schiebens der Ähren und einer noch aufrechten Stellung der Ähren bildet. 

5.3. Schätzung der Bestandesdichte 

5.3.1. Interpretation der gewonnenen Resultate 

Die händische Bonitur der Bestandesdichte in Form der Anzahl Ähren je Quadratmeter im 

Landessortenversuch Winterweizen wurde am 16.06.2020 und somit einen Tag vor der Beflie-

gung der Versuchsanlage vorgenommen. Eine Befliegung der Versuchsanlage am Tag der 

Bonitur war aufgrund widriger Witterungsverhältnisse nicht möglich. In der Zeit zwischen der 

Bonitur und der Befliegung waren keine die Bestandesdichte beeinflussenden Ereignisse wie 

beispielsweise Extremniederschläge oder Wildschaden aufgetreten. Abbildung 17 zeigt, dass 

die händisch ermittelten Bestandesdichten normalverteilt sind. Diese Normalverteilung bildet 

gute Voraussetzungen für die spätere multivariate Analyse. 

Die kategorialen Variablen „Wiederholung“ und „Behandlungsstufe“ übten keinen signifikanten 

Einfluss auf die bonitierten Bestandesdichten aus [vgl. Abbildung 76 a) und b)]. Somit unter-

schied sich die Anzahl Ähren je Quadratmeter weder die Wiederholungen übergreifend noch 

die Behandlungsstufen übergreifend. Die Behandlung der Parzellen mit Fungiziden und 

Wachstumsreglern beeinflusste die Bestandesdichte gegenüber den nicht mit Fungiziden und 

Wachstumsreglern behandelten Parzellen somit nicht signifikant. Einflüsse der genannten ka-

tegorialen Variablen auf die Resultate der PLS-Regression können somit ausgeschlossen wer-

den. Abbildung 77 verdeutlicht, dass sich nach der Berechnung einer Hauptkomponentenana-

lyse mit den untransformierten Spektren hinsichtlich der Bestandesdichte auf der Achse der 

ersten und zweiten Hauptkomponente keine Bildung von Gruppen beobachten lässt. Auch 

nach der Transformation der Spektren kristallisiert sich keine Trennung der nach der Bestan-

desdichte gebildeten Gruppen auf der Achse der ersten und zweiten Hauptkomponente heraus 

(vgl. Abb. 79). Diese nicht zu beobachtende Trennung der Gruppen bildet kein gutes Vorzei-

chen für die spätere Erstellung eines Kalibriermodells. 
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Abbildung 82 verdeutlicht, dass die Wahl eines Modells mit zwei oder mehr Hauptkomponen-

ten im Rahmen der Kalibrierung den Anteil der erklärten Varianz zwar leicht ansteigen ließe. 

Im Rahmen der Validierung würde mithilfe eines Modells mit zwei oder mehr Hauptkomponen-

ten jedoch nicht bedeutend mehr Varianz in Y erklärt. Aus diesem Grunde wurde ein Modell 

mit einer Hauptkomponente gewählt. Abbildung 83 zeigt, dass sowohl auf der Achse der ersten 

als auch auf der Achse der zweiten Hauptkomponente auch nach der Berechnung der PLS-

Regression keine Trennung der nach der Bestandesdichte gebildeten Gruppen beobachtet 

werden kann. Abbildung 84 verdeutlicht, dass vorwiegend im nahinfraroten Bereich des elekt-

romagnetischen Spektrums lokalisierte Wellenlängen einen signifikanten Beitrag zum erstell-

ten Modell leisten.  

Zwischen der mittels PLS-Regression geschätzten und der händisch ermittelten Anzahl Ähren 

je Quadratmeter besteht kein Zusammenhang. Im Rahmen der Kalibrierung werden 7 %, im 

Rahmen der Validierung lediglich 3 % der Varianz der händisch ermittelten Anzahl Ähren je 

Quadratmeter durch die Spektren erklärt (vgl. Abbildung 85). Die in Tabelle 5 abgetragenen 

Resultate der fünf Testsetvalidierungen verdeutlichen, dass eine zuverlässige Schätzung der 

Bestandesdichte mithilfe des bildgebenden Hyperspektralsensors nicht möglich ist. Bei drei 

der fünf Testsetvalidierungen konnte kein Bestimmtheitsmaß angegeben werden. Bei den bei-

den verbleibenden Testsetvalidierungen wurden lediglich 6 % bzw. 3 % der Varianz der ge-

schätzten Anzahl Ähren je Quadratmeter durch die aufgezeichneten Spektren erklärt. Die er-

mittelten RPD-Werte schwanken zwischen 0,94 und 1,15. Nach WILLIAMS (2014) würde eine 

Schätzung der Bestandesdichte mithilfe der im Rahmen der Untersuchungen dieser Promoti-

onsarbeit angewandten Methodik somit nicht empfohlen. 

5.3.2. Einordnung der Resultate in den wissenschaftlichen Kontext 

Um die Ährenzahl in Parzellen der Sommergerste zu quantifizieren nutzten WILKE et al. (2018) 

eine an einem UAV als Trägerplattform montierte RGB-Kamera. Die Autoren wählten in ihren 

Untersuchungen eine Flughöhe von 10 m und konnten auf diese Weise eine Bodenauflösung 

von 0,23 cm/Pixel realisieren. Die Erfassung der Ähren erfolgte sowohl in einem Orthomosaik 

als auch auf RGB-Einzelaufnahmen. Für die Rekonstruktion des Orthomosaiks wurde wie 

auch in den Untersuchungen dieser Arbeit die Software Agisoft Photoscan Professional ein-

gesetzt. Die Ähren wurden sowohl auf den RGB-Einzelaufnahmen als auch im Orthomosaik 

in dem mithilfe von Schnüren vordefinierten Quadratmeter manuell mithilfe der Bildverarbei-

tungssoftware ImageJ gezählt. Auf diese Weise konnten die Autoren im Orthomosaik etwa 

jede vierte und auf den RGB-Einzelbildern etwa jede zweite Ähre erfassen. Die Autoren stell-

ten fest, dass bei gegebenen Voraussetzungen (durch Wind geneigte Ähren) im Rahmen einer 

Zählung zum BBCH-Stadium 61 aufgrund des dann guten Farbkontrasts zwischen Ähre und 
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Restpflanze die vielversprechendsten Resultate erzielt werden konnten. Insbesondere überla-

gernde Einflüsse durch die Grannen konnten zu diesem Entwicklungsstadium nahezu ausge-

schlossen werden. 

Um die Anzahl aufgelaufener Maispflanzen zu bestimmen wurde auch in der Studie von GNÄ-

DINGER und SCHMIDHALTER (2017) eine an einem UAV montierte RGB-Kamera eingesetzt. Für 

die Zählung der Maispflanzen wählten die Autoren das BBCH-Stadium 13-15 und konnten sich 

für die Zählung auf diese Weise die Farbunterschiede zwischen den jungen und den älteren 

Blättern der Maispflanzen zu Nutze machen. Um die Anzahl aufgelaufener Maispflanzen zu 

bestimmen erweiterten die Autoren die in den RGB-Aufnahmen vorgefundenen Farbunter-

schiede um den Kontrast der Bildaufnahmen durch eine Streckung der in den Aufnahmen ent-

haltenen Intensitätswerte zu verbessern. Die in den RGB-Aufnahmen abgebildeten Parzellen 

wurden zuvor mithilfe der Software Adobe Photoshop passgerecht ausgeschnitten. Der Kon-

trast wurde im Anschluss mithilfe einer komplexen Befehlsfolge in der Software MATLAB 

(Mathworks, Natick, MA, USA) verbessert. Zwischen der händisch ermittelten und der mittels 

UAV-Bildaufnahmen ermittelten Anzahl aufgelaufener Maispflanzen konnte ein enger Zusam-

menhang festgestellt werden (R2= 0,89). 

COINTAULT et al. (2008) verwendeten eine an einem Stativ befestige RGB-Kamera um Ähren 

des Winterweizens zu detektieren. Der Abstand zwischen Kamera und Bestand betrug 0,85 m. 

Auf diese Weise konnte eine Fläche von 0,25 m2 analysiert werden. Die generierten Aufnah-

men wurden mithilfe von Methoden der Farb- und Texturbildanalyse vorprozessiert. Im An-

schluss wurden die Bilder mithilfe klassischer Methoden der Bildsegmentierung und Bildklas-

sifizierung weiterverarbeitet. Im Rahmen der Weiterverarbeitung ließen die Autoren auch mor-

phologische Informationen über Weizenähren einfließen. Verglichen mit der auf den Bildauf-

nahmen durchgeführten manuellen Zählung konnten die Autoren Schätzgenauigkeiten zwi-

schen 73 % und 85 % erreichen. 

In der Studie von FERNANDEZ-GALLEGO et al. (2018) wurde ebenfalls eine RGB-Kamera ver-

wendet um die Ährenanzahl in Weizen zu bestimmen. Um die Aufnahmen zu generieren wurde 

die Kamera von Hand geführt. Im Moment der Aufnahme wurde die Kamera einen Meter über 

den Bestand gehalten und die Mitte der jeweiligen Parzelle fokussiert. Die RGB- Einzelbilder 

wurden zunächst mithilfe unterschiedlicher Filter bearbeitet. Die auf diese Weise segmentier-

ten Bereiche maximaler Pixelwerte repräsentierten schlussendlich die Ähren. Mithilfe der Soft-

ware ImageJ konnten die genannten Bereiche gezählt und auf diese Weise die Ähren quanti-

fiziert werden. Der engste Zusammenhang zwischen der manuell ermittelten und der mittels 

Algorithmus ermittelten Ährenanzahl kristallisierte sich zum Zeitpunkt der späten Kornfüllung 

heraus (R2 = 0,75; p<0,0001).  
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Auch MADEC et al. (2019) schätzten die Ährenanzahl in Weizen mithilfe einer RGB-Kamera, 

die mithilfe eines Auslegers in einer Höhe von 2,9 m über der Erdoberfläche fixiert wurde. 

Aufgrund unterschiedlicher Brennweiten der Kamera konnten Bodenauflösungen zwischen 

0,01 cm/Pixel und 0,016 cm/Pixel erreicht werden. Die Aufnahmen wurden in der Nadir-Per-

spektive generiert. Für die Erkennung und Quantifizierung der Ähren nutzten die Autoren ein 

künstliches neuronales Netzwerk. Um die angewandte Methode zu validieren wurden unmit-

telbar nach dem Abschluss der Blüte Referenzwerte unter Feldbedingungen von Hand ermit-

telt. Der engste Zusammenhang zwischen der von Hand ermittelten und der geschätzten Äh-

rendichte konnte mit einem Bestimmtheitsmaß von 0,7 ermittelt werden.  

JIN et al. (2019) wählten eine RGB-Kamera um die nach der Ernte verbliebenen Getreidestop-

peln zu zählen. Auf diese Weise konnten zum einen die Bestandesdichte ermittelt und Rück-

schlüsse über die Menge an oberirdischer Biomasse gezogen werden. Die Autoren wählten 

für die Erfassung der Getreidestoppeln Bodenauflösungen von 0,12 mm/Pixel und 

0,18 mm/Pixel. Um die Anzahl der auf den RGB-Aufnahmen abgebildeten Stoppeln zu erfas-

sen nutzen die Autoren ein künstliches neuronales Netzwerk und konnten hohe Schätzgenau-

igkeiten erreichen. Die mithilfe des künstlichen neuronalen Netzwerks ermittelte Dichte der 

Getreidestoppeln und die von Hand ermittelte Ährendichte wiesen eine enge Korrelation auf. 

Mithilfe die Dichte der Getreidestoppeln können somit präzise Rückschlüsse auf die Bestan-

desdichte in Form der Ähren je Quadratmeter gezogen werden. Ergänzend ermittelten die 

Autoren den Durchmesser der Stoppeln, indem sie sich im Rahmen der Bildverarbeitung die 

charakteristische Form und die einheitlichen Farbunterschiede der Stoppeln zu Nutze mach-

ten. Aus dem Produkt des Stoppeldurchmessers, der Dichte der Getreidestoppeln und der 

Pflanzenlänge berechneten die Autoren ein Biovolumen, das einen engen Zusammenhang zur 

oberirdischen Biomasse zum Zeitpunkt der Ernte aufwies.  

FERNANDEZ-GALLEGO et al. (2019) machten sich den zwischen der Ähre und dem Rest der 

Pflanze bestehenden Temperaturunterschied zu Nutze, indem sie Ähren des Weizens unter 

Feldbedingungen mithilfe einer Thermalkamera segmentierten. Auch in diesem Falle wurde 

die Kamera von Hand geführt. Die Thermalaufnahmen wiesen eine Bodenauflösung von 

0,14 cm/Pixel auf. Um die Resultate der auf den Thermalaufnahmen basierenden Zählung mit 

den Resultaten einer Zählung in RGB-Aufnahmen vergleichen zu können, wurden parallel zu 

den Thermalaufnahmen RGB-Bilder generiert. Die Autoren entwickelten ein auf einem Algo-

rithmus basierendes automatisiertes Zählsystem, mit dessen Hilfe die im Vergleich zum übri-

gen Bestand höherntemperierten Ähren zunächst segmentiert und im Anschluss ausgezählt 

werden konnten. Das Zählsystem wurde mithilfe eines Rings mit einem Radius von 0,1225 m 

validiert. Dieser wurde in den Bestand gehalten und die sich innerhalb des Rings befindlichen 
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Ähren sowohl im Feld als auch auf den Thermal- und RGB-Bildern gezählt. Der Zusammen-

hang zwischen den innerhalb des Rings und unter Feldbedingungen und den mittels Algorith-

mus gezählten Ähren war positiv und signifikant (R2=0,4; p<0,001). Der engste Zusammen-

hang konnte zwischen den innerhalb des Rings auf den RGB-Aufnahmen manuell gezählten 

und den mittels Algorithmus in den Thermalaufnahmen gezählten Ähren ermittelt werden 

(R2=0,84; p<0,0001). 

KOVACHEVA et al. (2014) nutzten bildgebende Lichtschrankensensoren um Pflanzenhöhen, 

Ähren und Grannen zu detektieren. Durch die seitliche Abtastung der Pflanzen konnten die 

genannten Merkmale zuverlässig bestimmt und für die Berechnung weiterer agronomischer 

Merkmale wie beispielsweise der Bestandesdichte genutzt werden. Die Untersuchungen wur-

den sowohl unter Labor- als auch unter Feldbedingungen durchgeführt. Unter Feldbedingun-

gen wurde als Transportmedium die terrestrische Phänotypisierungsplattform „BreedVision“ 

eingesetzt. Mithilfe eines vollautomatischen Algorithmus konnten von den insgesamt vermes-

senen 148 Pflanzen 140 Ähren detektiert werden. 

5.3.3. Empfehlungen für künftige Forschungsansätze 

In den Untersuchungen dieser Arbeit konnte hinsichtlich der Schätzung der Bestandesdichte 

in Parzellen des Winterweizens im Rahmen der Testsetvalidierungen kein Zusammenhang 

zwischen den händisch ermittelten und den mittels PLS-Regression geschätzten Bestandes-

dichten ermittelt werden. Mit dem Ziel der möglichst präzisen Quantifizierung von Ähren in 

Getreidebeständen durchgeführte Studien wurden sowohl mithilfe von UAV und mobilen Phä-

notypisierungsplattformen als auch im Rahmen händischer Messungen durchgeführt. Hierbei 

wurden unterschiedliche Kamera- und Sensorsysteme eingesetzt. Vielversprechende Resul-

tate konnten bereits mit klassischer RGB-Kameratechnik aber auch mithilfe von Thermalka-

meras erzielt werden. 

Im Rahmen der Nutzung der genannten Kamerasysteme fällt vergleichsweise wenig Daten-

material an. Der Aufwand für die weitere Verarbeitung und Prozessierung ist somit vergleichs-

weise gering. Insbesondere in Kombination mit mobilen Phänotypisierungsplattformen können 

hohe Bodenauflösungen realisiert werden, die für eine möglichst präzise Erfassung von großer 

Bedeutung sind. Jedoch muss für eine möglichst präzise Erfassung von Ähren ein idealer Auf-

nahmezeitpunkt gewählt werden, an dem sich die Ähre farblich möglichst deutlich vom Rest 

der Pflanze abhebt. Aufgrund dieser spezifischen Anforderungen ist es unter Umständen le-

diglich eingeschränkt möglich die Erfassung von Ähren mithilfe von UAV und/ oder terrestri-

scher Verfahren mit der Erfassung weiterer Merkmale zu kombinieren.  

Aus arbeitswirtschaftlichen Gründen sollten in künftigen Studien jedoch Verfahren weiterent-

wickelt werden, die eine kombinierte Erfassung unterschiedlicher Pflanzenmerkmale in einer 
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Durchfahrt ermöglichen. So könnten beispielsweise mithilfe des Einsatzes bildgebender Licht-

schrankensensoren im Rahmen einer Überfahrt die Ährenanzahl, die Anzahl der Grannen zur 

Quantifizierung der Anzahl der Körner je Ähre und die Pflanzenhöhe erfasst werden. Ein wei-

terer zukunftsträchtiger Ansatz zur möglichst präzisen Bestimmung der Bestandesdichte in 

Getreidebeständen könnte insbesondere im Feldversuchswesen und in der Pflanzenzüchtung 

die Zählung der Stoppeln im Rahmen der Beerntung mithilfe des Parzellenmähdreschers sein. 

Hierzu könnte ein geeignetes Kamerasystem am Schneidwerk des Parzellenmähdreschers 

installiert und mithilfe einer Umplanung und des Einsatzes künstlicher Beleuchtung kontrol-

lierte Belichtungsbedingungen geschaffen werden. Durch die Anwendung geeigneter Metho-

den der Bildverarbeitung und entsprechender Algorithmen könnte nach dem Einzug der Pflan-

zen in die Maschine eine zuverlässige Erfassung der Stoppeln erfolgen. Die Größe der zu 

analysierenden Fläche würde durch den während des Ernteprozesses bei herabgelassenem 

Schneidwerk fixen Abstand der Kamera zum Erdboden bestimmt. Da davon ausgegangen 

werden kann, dass jeder Stoppel einen ährentragenden Halm repräsentiert, könnte auf diese 

Weise in einem Arbeitsgang die Beerntung und die präzise Ermittlung der Bestandesdichte 

erfolgen. 

5.4. Schätzung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern 

5.4.1. Interpretation der gewonnenen Resultate 

Die Bonitur des Landessortenversuchs auf den Befall mit Zwergrost erfolgte am 06.06.2018 

und somit am Tag der Befliegung der Versuchsanlage. Somit bestand keine zeitliche Diskre-

panz zwischen der Bonitur und der Befliegung. Eine die Schätzung beeinflussende Verände-

rung des Befalls mit Zwergrost in der Zeit zwischen Bonitur und Befliegung konnte somit aus-

geschlossen werden. Abbildung 21 zeigt, dass der Landessortenversuch Wintergerste insge-

samt verhalten mit Zwergrost befallen war. Bei der Mehrzahl der Parzellen wurde ein mittlerer 

prozentualer Befall zwischen 0 und 2,5 % bonitiert. Bei lediglich einigen wenigen Parzellen 

konnte ein mittlerer prozentualer Befall von über 10 % bonitiert werden. Eine Normalverteilung 

des Befalls konnte aus diesem Grunde nicht beobachtet werden.  

Die Parzellen des Landessortenversuchs im Winterweizen wurden am 24.06.2020 und somit 

eine Woche nach der Befliegung auf den Befall mit Gelbrost, Braunrost und Blattseptoria bo-

nitiert. Eine Befliegung am Tag der Bonitur bzw. in den darauffolgenden Tagen war aufgrund 

widriger Witterungsverhältnisse nicht möglich. Aus diesem Grunde wurden die im Rahmen der 

Befliegung am 17.06.2020 generierten Daten für eine Schätzung des Befalls herangezogen. 

Die in den Abbildungen 22, 23 und 24 abgetragenen Verteilungen des Befalls mit Gelbrost, 

Braunrost und Blattseptoria verdeutlichen, dass der Befall des Landessortenversuchs im Win-

terweizen mit den drei genannten Pilzkrankheiten insgesamt schwach ausgeprägt war. Bei der 
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Mehrzahl der Parzellen wurde sowohl beim Gelbrost als auch beim Braunrost ein Befall zwi-

schen 0 und 4 %, bei der Blattseptoria mehrheitlich Befall zwischen 0 und 2 % bonitiert. Eine 

Normalverteilung der Referenzwerte konnte bei den drei im Landessortenversuch Winterwei-

zen bonitierten Pilzkrankheiten somit nicht beobachtet werden. 

Die Beziehung zwischen den kategorialen Variablen „Wiederholung“ und „Behandlungsstufe“ 

und dem Befall mit Zwergrost, Gelbrost, Braunrost und Blattseptoria war jeweils nicht signifi-

kant. Der Befall der Landessortenversuche in Wintergerste und Winterweizen mit den jeweili-

gen pilzlichen Schaderregern war über beide Behandlungsstufen derart schwach ausgeprägt, 

dass auch die Behandlung der Landessortenversuche mit Fungiziden und Wachstumsreglern 

in der behandelten Stufe keinen signifikanten Einfluss auf den Befall hatte. Ein störender Ein-

fluss der kategorialen Variablen „Wiederholung“ und „Behandlungsstufe“ auf die Schätzung 

des Befalls mit der jeweiligen Pilzkrankheit konnte somit ausgeschlossen werden. 

In Abbildung 49 fällt bei den Parzellen der Wintergerste erneut die bereits im Rahmen der 

explorativen Datenanalyse beobachtete Gruppenbildung nach der Behandlungsstufe ins 

Auge. Der Gruppe der behandelten Stufe ist hierbei ein Großteil der Parzellen ohne Befall 

zugeordnet. Die Behandlung des Landessortenversuchs mit Fungiziden konnte die Parzellen 

der behandelten Stufe somit zum Großteil gesund halten. Die Trennung der Gruppe der unbe-

handelten Parzellen von der Gruppe der mit Fungiziden und Wachstumsreglern behandelten 

Parzellen wird sowohl durch die erste als auch durch die zweite Hauptkomponente ermöglicht. 

Beide Hauptkomponenten erklären gemeinsam bereits 99 % der spektralen Varianz. Innerhalb 

der Gruppe der nicht mit Fungiziden und Wachstumsreglern behandelten Parzellen ist eine 

Bildung von Gruppen nach dem Befall mit Zwergrost erkennbar. Die Trennung dieser Gruppen 

wird vornehmlich durch die erste Hauptkomponente ermöglicht, die zugleich 88 % der spekt-

ralen Varianz erklärt. Bei den Parzellen des Landessortenversuchs im Winterweizen ist nach 

der Berechnung einer Hauptkomponentenanalyse mit den untransformierten Spektren hin-

sichtlich des Befalls der Parzellen mit Gelbrost, Braunrost und Blattseptoria weder auf der 

Achse der ersten noch auf der Achse der zweiten Hauptkomponente eine Gruppenbildung zu 

beobachten (vgl. Abbildungen 98, 107 und 116).  

Abbildung 50 verdeutlicht, dass der mittlere prozentuale Befall der Parzellen der Wintergerste 

mit Zwergrost den Verlauf der mittels einer Gauss- Filtertransformation geglätteten Spektren 

beeinflusst. Im Wellenlängenbereich von 479,5 nm bis etwa 695,5 nm weisen die nicht mit 

Zwergrost befallenen Parzellen im Gegensatz zu den befallenen Parzellen eine vergleichs-

weise geringe Reflexion auf. Im Wellenlängenbereich von etwa 731,5 nm bis 947,5 nm hinge-

gen reflektieren die nicht mit Zwergrost befallenen Parzellen im Gegensatz zu den befallenen 

Parzellen vergleichsweise stark. Ein vergleichbares Phänomen im für den Menschen nicht 

sichtbaren Bereich des elektromagnetischen Spektrums zeigt sich bei den in den Abbildungen 
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99 und 117 dargestellten Verläufen der Spektren der Parzellen des Winterweizens in Abhän-

gigkeit von dem mittleren prozentualen Befall mit Gelbrost bzw. mit Blattseptoria. Auch hier 

weisen einzelne mit Gelbrost respektive Blattseptoria befallene Parzellen geringere Reflexio-

nen auf als nicht bzw. schwach befallene Parzellen. In Abbildung 108 hingegen ist kein Ein-

fluss des mittleren prozentualen Befalls mit Braunrost auf die Verläufe der transformierten 

Spektren der Parzellen des Winterweizens festzustellen.  

Da die Spektren der Parzellen der Wintergerste lediglich geglättet wurden ähnelt die in Abbil-

dung 51 dargestellte Verteilung der Scorewerte der in Abbildung 49 dargestellten Verteilung 

vor der Glättung. Den Einfluss der zweiten Hauptkomponente auf die Trennung der Gruppe 

der unbehandelten von der Gruppe der mit Fungiziden und Wachstumsreglern behandelten 

Parzellen zeigt ergänzend Abbildung 52. Die Abbildungen 100, 109 und 118 verdeutlichen, 

dass auch im Nachgang zu den jeweiligen Transformationen der Spektren der Parzellen des 

Winterweizens keine Trennung der nach dem mittleren prozentualen Befall der Parzellen mit 

Gelbrost, Braunrost und Blattseptoria gebildeten Gruppen auf der Achse der ersten bzw. der 

zweiten Hauptkomponente beobachtet werden kann.  

Im Hinblick auf die Schätzung des mittleren prozentualen Befalls mit Zwergrost wurde ein PLS-

Modell mit vier Hauptkomponenten gewählt (vgl. Abb. 54). Bei dieser Anzahl gewählter Haupt-

komponenten werden im Rahmen der Kalibrierung knapp 65 % der Varianz in Y und im Rah-

men der Validierung knapp 58 % der Varianz in Y erklärt. Durch die Wahl eines Modells mit 

mehr als vier Hauptkomponenten würde sowohl im Rahmen der Kalibrierung als auch im Rah-

men der Validierung nicht bedeutend mehr Varianz in Y erklärt. Bei der Wahl eines Modells 

mit drei Hauptkomponenten würde im Vergleich zu dem gewählten Modell mit vier Hauptkom-

ponenten sowohl im Rahmen der Kalibrierung als auch im Rahmen der Validierung weniger 

Varianz in Y erklärt. Aus diesem Grunde wurde für die Schätzung des mittleren prozentualen 

Befalls mit Zwergrost ein Modell mit vier Hauptkomponenten gewählt.  

Für die Schätzung des mittleren Befalls mit Gelbrost wurde ein PLS-Modell mit zwei Haupt-

komponenten gewählt (vgl. Abbildung 102). Mit zwei Hauptkomponenten werden bei der Ka-

librierung knapp 17 % und in der Validierung knapp 9 % der Varianz in Y erklärt. Mit lediglich 

einer Hauptkomponente würde im Vergleich zu dem genutzten Modell mit zwei Hauptkompo-

nenten sowohl bei der Kalibrierung als auch bei der Validierung weniger Varianz in Y erklärt. 

Die Wahl von drei oder mehr Hauptkomponenten würde zwar zu einem steigenden Anteil er-

klärter Varianz in Y in der Kalibrierung beitragen. Der Anteil erklärter Varianz in Y bei der Va-

lidierung würde durch die Wahl zusätzlicher Hauptkomponenten hingegen abnehmen. Aus 

diesem Grunde wurde ein Modell mit zwei Hauptkomponenten gewählt.  
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Zur Schätzung des mittleren prozentualen Befalls mit Braunrost wurde ein PLS-Modell mit ei-

ner Hauptkomponente gewählt (vgl. Abbildung 111). Mit dieser konnte in der Kalibrierung le-

diglich weniger als 1 % der Varianz in Y und in der Validierung keine Varianz in Y erklärt wer-

den. Bei der Wahl eines Modells mit zwei oder mehr Hauptkomponenten würde der Anteil 

erklärter Varianz in Y in der Kalibrierung zwar gesteigert. In der Validierung würde die Wahl 

eines Modells mit zwei oder mehr Hauptkomponenten hingegen nicht zu einem steigenden 

Anteil erklärter Varianz in Y führen. Aus diesem Grunde wurde ein Modell mit einer Hauptkom-

ponente gewählt.  

Für die Schätzung des mittleren prozentualen Befalls mit Blattseptoria wurde ein Modell mit 

zwei Hauptkomponenten gewählt (vgl. Abbildung 120). Mit diesen konnten in der Kalibrierung 

16 % der Varianz in Y und in der Validierung 10 % der Varianz in Y erklärt werden. Die Wahl 

eines Modells mit drei oder mehr Hauptkomponenten hätte auf der einen Seite einen in der 

Kalibrierung steigenden Anteil erklärter Varianz in Y zur Folge. Auf der anderen Seite nähme 

der Anteil erklärter Varianz in Y in der Validierung bei der Wahl eines Modells mit zwei oder 

mehr Hauptkomponenten stetig ab. Aus diesem Grunde wurde ein Modell mit zwei Hauptkom-

ponenten gewählt. 

Die in den Abbildungen 55 und 56 abgetragenen Verteilungen der Scorewerte der Parzellen 

der Wintergerste bestätigen die bereits in der mit den transformierten Spektren berechneten 

Hauptkomponentenanalyse beobachteten Rollen der Hauptkomponenten. So ermöglichen so-

wohl die erste als auch die zweite Hauptkomponente eine Trennung der Gruppe der nicht mit 

Zwergrost befallenen Parzellen von der Gruppe der mit Zwergrost befallenen Parzellen. Inner-

halb der Gruppe der mit Zwergrost befallenen Parzellen ermöglicht die erste Hauptkompo-

nente eine Trennung der Parzellen nach der Höhe ihres mittleren prozentualen Befalls. Hin-

gegen ist bei den Parzellen des Winterweizens nach der Berechnung einer PLS-Regression 

weder auf der Achse der ersten noch auf der Achse der zweiten Hauptkomponente eine Tren-

nung der nach dem mittleren prozentualen Befall der Parzellen mit Gelbrost, Braunrost und 

Blattseptoria gebildeten Gruppen zu beobachten (vgl. Abbildungen 103, 112 und 120. Auch 

dieses Resultat deckt sich mit den nach der Berechnung einer Hauptkomponentenanalyse mit 

den transformierten Spektren beobachteten Verteilungen der Scorewerte auf den Achsen der 

ersten und zweiten Hauptkomponente.  

Abbildung 57 verdeutlicht, dass insbesondere im grünen und roten und somit im für das 

menschliche Auge sichtbaren Bereich des elektromagnetischen Spektrums lokalisierte Wel-

lenlängen einen signifikanten Beitrag zu dem der Schätzung von Zwergrost dienenden Modell 

leisten. Hingegen leisten zu dem für die Schätzung von Gelbrost erstellten Modell vornehmlich 

im nahen Infrarot lokalisierte Wellenlängen einen signifikanten Beitrag (vgl. Abbildung 104). 

Ein signifikanter Beitrag der Wellenlängen zu dem für die Schätzung des Befalls mit Braunrost 
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erstellten Modell konnte nicht festgestellt werden (vgl. Abb. 113). Auch bei dem für die Schät-

zung des Befalls mit Blattseptoria aufgestellten Modell leisten vornehmlich im grünen und roten 

Bereich des elektromagnetischen Spektrums lokalisierte Wellenlängen einen signifikanten 

Beitrag (vgl. Abbildung 122). Somit lassen sich hinsichtlich des signifikanten Einflusses der 

Wellenlängen bei diesem Modell vergleichbare Verhältnisse wie bei dem für die Schätzung 

des Befalls mit Zwergrost dienenden Modell beobachten. 

Der in Abbildung 58 dargestellte Zusammenhang des mittels PLS-Regression geschätzten 

und des von Hand bonitierten mittleren prozentualen Zwergrostbefalls verdeutlicht, dass in der 

Kalibrierung 65 % der Varianz und in der Validierung 58 % der Varianz erklärt werden. Mithilfe 

des erstellten Modells konnte durch die Schätzung lediglich eine Differenzierung zwischen 

dem Nichtbefall und einem Befall in der Größenordnung >= 11 % herausgearbeitet werden. 

Abbildung 105 verdeutlicht, dass mithilfe des für die Schätzung des mittleren prozentualen 

Befalls mit Gelbrost aufgestellten Modells in der Kalibrierung 17 % der Varianz und in der Va-

lidierung 9 % der Varianz erklärt werden. Differenzierungen zwischen den Klassen des mittle-

ren prozentualen Befalls mit Gelbrost konnten durch die Schätzung nicht herausgearbeitet 

werden. Mithilfe des für die Schätzung des mittleren prozentualen Befalls mit Braunrost auf-

gestellten Modells konnte sowohl in der Kalibrierung als auch in der Validierung keine Varianz 

erklärt werden (vgl. Abbildung 114). Auch in diesem Falle konnte durch die Schätzung keine 

Differenzierung zwischen den verschiedenen Klassen des mittleren prozentualen Befalls mit 

Braunrost herausgearbeitet werden. Wie Abbildung 123 verdeutlicht werden mithilfe des für 

die Schätzung des mittleren prozentualen Befalls mit Blattseptoria aufgestellten Modells in der 

Kalibrierung 16 % und in der Validierung 10 % der Varianz erklärt. Die Schätzung konnte auch 

in diesem Falle keine Differenzierung zwischen den unterschiedlichen Klassen des mittleren 

prozentualen Befalls mit Blattseptoria herausgearbeiten. 

Bei den in Tabelle 3 abgetragenen und im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten 

Maßzahlen sind hinsichtlich der Beurteilung der Güte des für die Schätzung von Zwergrost 

erstellten Kalibriermodells beim RMSEP, beim SEP, beim Bias und beim Bestimmtheitsmaß 

vergleichsweise geringe Schwankungen festzustellen. So schwankt der RMSEP zwischen 

5,58 und 7,13, der SEP zwischen 5,65 und 6,8, der Bias zwischen -2,52 und 0,67 und das 

Bestimmtheitsmaß zwischen 0,51 und 0,66. Im Mittel über die fünf Testsetvalidierungen kön-

nen somit etwa 50 % der Varianz erklärt werden. Die Anzahl der für das jeweilige Modell ge-

wählten Hauptkomponenten hingegen schwankt zwischen einer und fünf Hauptkomponenten 

und somit vergleichsweise stark. Eine zuverlässige Schätzung des mittleren prozentualen Be-

falls mit Zwergrost mithilfe der jeweils aufgestellten Kalibiermodelle ist somit nicht möglich.  
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Die in Tabelle 7 abgetragene Anzahl Hauptkomponenten, die für die Erstellung der für die 

Schätzung des Befalls mit Gelbrost dienenden Kalibriermodelle gewählt wurde, schwankt zwi-

schen einer und zwei Hauptkomponenten. Im Gegenzug variieren der RMSEP, der SEP, der 

Bias und das Bestimmtheitsmaß vergleichsweise stark. Die für die Schätzung des mittleren 

prozentualen Befalls mit Gelbrost erstellten Kalibriermodelle sind somit wenig robust. Aus die-

sem Grunde ist eine zuverlässige Schätzung des mittleren prozentualen Befalls mit Gelbrost 

mithilfe der jeweils aufgestellten Kalibiermodelle nicht möglich. 

Bei den in Tabelle 8 abgetragenen Maßzahlen zur Beurteilung der für die Schätzung des mitt-

leren prozentualen Befalls mit Braunrost aufgestellten Kalibriermodelle differenzieren die An-

zahl Hauptkomponenten, der RMSEP, der SEP und der Bias vergleichsweise schwach. Auf-

fällig ist, dass im Rahmen aller fünf Testsetvalidierungen kein Bestimmtheitsmaß angegeben 

und somit keine Varianz erklärt werden kann. Eine zuverlässige und robuste Schätzung des 

mittleren prozentualen Befalls mit Braunrost ist somit nicht möglich. 

Tabelle 9 enthält die im Rahmen der fünf Testsetvalidierungen ermittelten Maßzahlen zur Be-

urteilung der für die Schätzung des mittleren prozentualen Befalls mit Blattseptoria erstellten 

Kalibriermodelle. Bei vier der insgesamt fünf vorgenommenen und auf einem Kalibriermodell 

mit einer Hauptkomponente beruhenden Testsetvalidierungen kann wie bereits bei der Schät-

zung des mittleren prozentualen Befalls mit Braunrost kein Bestimmtheitsmaß angegeben und 

somit keine Varianz erklärt werden. Im Rahmen der auf einem Kalibriermodell mit drei Haupt-

komponenten beruhenden Testsetvalidierung können lediglich 4 % der Varianz erklärt werden. 

Der RMSEP, der SEP und der Bias differenzieren über alle fünf Testsetvalidierungen lediglich 

auf geringem Niveau. Dennoch ist eine zuverlässige Schätzung des mittleren prozentualen 

Befalls mit Blattseptoria mithilfe der jeweils erstellten Kalibriermodelle nicht möglich. 

5.4.2. Einordnung der Resultate in den wissenschaftlichen Kontext 

Für die Detektion des Befalls mit pilzlichen Schaderregern wurden bis dato verschiedene op-

tische Sensoren wie RGB-Kameras, Thermalsensoren, Fluoreszenzsensoren und Multi- und 

Hyperspektralsensoren eingesetzt (MAHLEIN 2016). Die Nutzung der jeweils aufgeführten Sys-

teme für die Erfassung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern bringt je nach Art des Systems 

spezifische Vor- und Nachteile mit sich. So zeichnen sich RGB-Kameras durch ihre leichte 

Bedienbarkeit und aufgrund der vergleichsweise geringen Größen der entstehenden Bilddaten 

durch einen moderaten Anfall von Daten aus. Die die Qualität der RGB-Aufnahmen beeinflus-

sende Parameter wie die Lichtsensitivität und die räumliche Auflösung konnten mit der Zeit 

kontinuierlich gesteigert werden. Aufgrund der vergleichsweise geringen Anschaffungskosten 

sind RGB-Kameras mittlerweile weit verbreitet und können auf unterschiedlichen Skalenebe-
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nen für das Monitoring von Pflanzen eingesetzt werden. Zudem ist es möglich die entstehen-

den RGB-Aufnahmen mithilfe unterschiedlichster Methoden der Bildverarbeitung und Ansät-

zen des maschinellen Lernens weiterführend zu verarbeiten und auf diese Weise für die Schät-

zung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern zu nutzen (MAHLEIN 2016). NEUMANN et al. 

(2014) beispielsweise untersuchten, ob die Erfassung verschiedener pilzlicher Schaderreger 

auf Blättern der Zuckerrübe mithilfe klassischer, in Mobiltelefonen verbauter RGB-Kamerate-

chnik möglich ist. Hingegen liefern RGB-Kameras lediglich Informationen aus dem blauen, 

grünen und roten Bereich des Lichts. Informationen aus weiteren Bereichen des elektromag-

netischen Spektrums, die für die Erfassung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern potenziell 

interessant sein könnten, können mithilfe von RGB-Kameras somit nicht bereitgestellt werden.  

Frühe Infektionen mit Pathogenen rufen in der Pflanze in aller Regel sich ändernde Transpira-

tionsraten hervor (OERKE et al. 2006). Diese können mithilfe von Thermalkameras erfasst und 

diese Systeme somit zur Detektion von Befall mit pilzlichen Schaderregern genutzt werden. 

Thermalkameras können an unterschiedlichen Luft- und Bodenplattformen verbaut und somit 

flexibel auf unterschiedlichen Skalenebenen eingesetzt werden. Um Befall mit Citrus Greening 

zu detektieren verwendeten SANKARAN et al. (2013) zwei Multispektralsensoren mit je sechs 

Kanälen sowie eine Thermalkamera und konnten vielversprechende Resultate erzielen. Hin-

gegen ist die Aussagekraft von Thermalaufnahmen von unterschiedlichen Umgebungsfakto-

ren wie der Lufttemperatur, der Sonneneinstrahlung, Niederschlagsereignissen oder der Wind-

geschwindigkeit abhängig (MAHLEIN 2016). Zudem ist es mithilfe von Thermalaufnahmen nicht 

möglich durch unterschiedliche pilzliche Schaderreger hervorgerufene Symptome zu unter-

scheiden. Im Bereich des Feldversuchswesens kommt der Differenzierung der Pathogene je-

doch eine große Bedeutung zu. Im Falle des Auftretens mehrerer Pathogene muss der jewei-

lige Befall mit dem einzelnen pilzlichen Schaderreger präzise bonitiert werden. Aus diesem 

Grunde muss auch beim Einsatz optischer Sensoren eine Differenzierung von durch verschie-

dene pilzliche Schaderreger hervorgerufenen Befallssymptomen möglich sein. 

Fluoreszenzsensoren erfassen die durch den Befall mit pilzlichen Schaderregern und somit 

biotischen und abiotischen Stress hervorgerufenen Änderungen in der photosynthetischen Ak-

tivität der Pflanzen. So nutzten KONANZ et al. (2014) Fluoreszenzsensoren um biotische und 

abiotische Stresssymptome in Blättern zu detektieren und auf diese Weise eine Unterschei-

dung und Quantifizierung von Befall mit pilzlichen Schaderregern zu ermöglichen. Da die Prä-

paration der jeweils mittels Fluoreszenzsensoren zu untersuchenden Pflanzen strengen Ver-

suchsvorgaben folgen muss stellt der Einsatz von Fluoreszenzsensoren in herkömmlichen 

Gewächshäusern oder unter Feldbedingungen jedoch noch eine bedeutende Herausforde-

rung dar (MAHLEIN 2016). Ein Einsatz dieser Sensoren zur Detektion des Befalls mit pilzlichen 

Schaderregern im Feldversuchswesen erscheint aus diesem Grunde nicht lohnend. 
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Der Befall einer Pflanze mit pilzlichen Schaderregern wirkt sich aufgrund der Schädigung der 

Blattstruktur und der sich spezifisch ändernden chemischen Zusammensetzung des Pflanzen-

gewebes durch die Bildung von chlorotischem und nekrotischem Gewebe oder dem Erschei-

nen der jeweils typischen Pilzstrukturen im Rahmen der Pathogenese unmittelbar auf die Re-

flexionseigenschaften der Pflanze aus. Die Reflexion des Lichts durch Pflanzen stellt somit ein 

komplexes Phänomen dar, das von unterschiedlichen biophysikalischen und biochemischen 

Interaktionen abhängig ist (MAHLEIN 2016). Im Gegensatz zu RGB- und Thermalkameras und 

Fluoreszenzsensoren sind Multi- und Hyperspektralsensoren in der Lage die sich aufgrund 

des Befalls mit pilzlichen Schaderregern ändernden Reflexionseigenschaften des pflanzlichen 

Gewebes zu erfassen. Insbesondere Hyperspektralsensoren eignen sich aufgrund ihrer Abbil-

dung eines kontinuierlichen Spektrums für die Detektion von Befall mit pilzlichen Schaderre-

gern. Zudem können sie mit unterschiedlichen Boden- und Luftplattformen kombiniert werden 

und sind somit in der Lage je nach Anforderung unterschiedliche Skalenebenen von der Ein-

zelblattebene bis hin zur Bestandsebene abzubilden.  

Aufgrund der beschriebenen Vorzüge wurden in den Untersuchungen dieser Arbeit und auch 

in weiteren Studien Hyperspektralsensoren zur Schätzung des Befalls mit pilzlichen Schader-

regern eingesetzt. So nutzten auch ZHANG et al. (2019) und GUO et al. (2021) einen an einem 

UAV montierten bildgebenden Hyperspektralsensor um den Befall mit Gelbrost in Weizen zu 

detektieren. Wie auch in den Untersuchungen dieser Arbeit verwendeten die Autoren beider 

Studien das Modell UHD 185 Firefly (Cubert GmbH, Ulm, Baden- Württemberg, Deutschland). 

Auch BOHNENKAMP, PAULUS & MAHLEIN (2019) untersuchten, ob ein Befall mit Gelbrost in Wei-

zen mithilfe eines Hyperspektralsensors zuverlässig detektiert werden kann. ZHENG et al. 

(2019) widmeten sich ebenfalls der Erfassung des Befalls mit Gelbrost in Weizen und verwen-

deten hierfür einen im Spektralbereich von 350 nm bis 2500 nm arbeitenden Hyperspektral-

sensor. BEHMANN et al. (2018) nutzten eine leicht zu bedienende und kompakte Hyperspekt-

ralkamera um Symptome des Befalls mit echtem Mehltau in Gerste unter kontrollierten Bedin-

gungen im Gewächshaus zu detektieren. DEVADAS et al. (2008) nutzten einen im Wellenlän-

genbereich von 400 nm bis 900 nm arbeitenden Hyperspektralsensor um Rostinfektionen an 

Weizenblättern unter Laborbedingungen zu identifizieren. Zur Erfassung der Symptome von 

Septoria- Blattdürre an Weizen verwendeten YU et al. (2018) ein Spektroradiometer, mithilfe 

dessen Hilfe die Autoren Hyperspektraldaten auf der Bestandsebene erfassen konnten. 

HUANG et al. (2014) nutzten einen im Wellenlängenbereich von 350 nm bis 2500 nm arbeiten-

den Hyperspektralsensor um unterschiedliche pilzliche Schaderreger auf Blättern des Winter-

weizens zu identifizieren und somit zu unterscheiden. 

In den Untersuchungen dieser Promotionsarbeit wurde eine Flughöhe von 60 m gewählt. Die 

hieraus resultierende Bodenauflösung betrug 6,26 cm/Pixel. ZHANG et al. (2019) wählten eine 
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Flughöhe von 30 m und konnten auf diese Weise eine Bodenauflösung von etwa 2 cm/Pixel 

realisieren. GUO et al. (2021) wählten ebenfalls eine Flughöhe von 30 m. Die hieraus resultie-

rende Bodenauflösung betrug 1,2 cm/Pixel. YU et al. (2018) verwendeten den in ihrer Studie 

genutzten Hyperspektralsensor in Verbindung mit einem Stativ und führten die Messungen in 

einem Abstand von 1,5 m über dem Erdboden durch. Auf ähnliche Weise verfuhren ZHENG et 

al. (2019), die den verwendeten Hyperspektralsensor in einer Höhe von 1,3 m über dem Erd-

boden über den Bestand führten. BEHMANN et al. (2018) verwendeten die in der Studie ge-

nutzte Hyperspektralkamera in Kombination mit einer Messplattform und generierten die Auf-

nahmen in einem Abstand von etwa 60 cm über den Pflanzen. Die Untersuchungen wurden 

unter kontrollierten Bedingungen in einem Gewächshaus durchgeführt. Mithilfe eines an der 

Plattform angebrachten Vorhangsystems wurden die Pflanzen während der jeweiligen Mes-

sung kontrolliert beleuchtet. BOHNENKAMP, PAULUS & MAHLEIN (2019) montierten den Hyper-

spektralsensor in einem Abstand von 50 cm über dem Bestand an einem an einer mobilen 

Phänotypisierungsplattform angebrachten Stahlgestell. Mithilfe dieses Messaufbaus konnten 

die durch den Gelbrost hervorgerufenen Krankheitssymptome mit einer Größe von bis zu we-

nigen Millimetern aufgelöst werden. DEVADAS et al. (2009) führten die zur Erkennung der durch 

Rostbefall hervorgerufenen Symptome an Weizenblättern durchgeführten Messungen unter 

kontrollierten Bedingungen an einem speziell eingerichteten Labormessplatz durch. Hierzu 

wurden die Blätter unter der Messsonde mithilfe einer Klemmvorrichtung fixiert und auf dem 

jeweiligen Blatt eine Fläche von etwa 10 mm2 analysiert. Auch HUANG et al. (2014) führten die 

mit dem verwendeten Hyperspektralsensor durchgeführten Messungen auf der Einzelblatte-

bene durch. Die Untersuchungen wurden in diesem Falle jedoch unter Feldbedingungen 

durchgeführt. 

Im Rahmen der Untersuchungen dieser Promotionsarbeit wurde der Befall mit dem jeweiligen 

pilzlichen Schaderreger durch die Aufstellung von PLS-Regressionsmodellen geschätzt, die 

mit Ausnahme verrauschter Bereiche das komplette Spektrum des Sensors nutzten. Das je-

weils erstellte Kalibriermodell wurde im Anschluss im Rahmen von Testsetvalidierungen vali-

diert. In Untersuchungen anderer Autoren wurden differenzierte Herangehensweisen gewählt. 

GUO et al. (2021) beispielsweise nutzten unterschiedliche Vegetationsindices und Struktur-

merkmale und Kombinationen aus beidem um zu frühen, mittleren und späten Infektionstermi-

nen auf PLS-Regression basierende Monitoringsmodelle zu erstellen. Das alleinig auf Vege-

tationsindices basierende Modell konnte die höchste Überwachungsgenauigkeit zum mittleren 

Infektionstermin erreichen (R2 = 0,75). Das auf Texturmerkmalen basierende Modell erreichte 

die höchsten Überwachungsgenauigkeiten zum mittleren (R2 = 0,65) und zum späten Infekti-

onstermin (R2 = 0,82). Das kombinierte und somit sowohl Vegetationsindices als auch Textur-

merkmale nutzende Modell konnte an jedem der drei Infektionstermine die höchste Genauig-

keit erzielen. Die Autoren prüften zudem den Einfluss der Bodenauflösung auf die Genauigkeit 
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des Monitorings der Bestände indem die Originalaufnahmen in unterschiedlichen Bodenauflö-

sungen verarbeitet wurden. Die Autoren ermittelten, dass die Bodenauflösung die auf Vegeta-

tionsindices basierten Modelle nicht signifikant beeinflusste. Bei den auf Texturmerkmalen ba-

sierenden Modellen hingegen konnte ein signifikanter Einfluss der Bodenauflösung ermittelt 

werden. In dem kombinierten Modell erwies sich eine Bodenauflösung von 10 cm/Pixel als 

ideal um den Befall mit Gelbrost zu untersuchen. ZHANG et al. (2019) hingegen entwickelten 

ein auf einem neuronalen Netzwerk basierendes Modell, das zur Bestimmung des Befalls so-

wohl spektrale als auch räumliche Informationen nutzte. Um den Mehrwert der kombinierten 

Nutzung räumlicher und spektraler Informationen beziffern zu können, verglichen die Autoren 

das erstellte Modell mit dem Klassifikations- und Regressionsverfahren Random Forest, das 

zur Schätzung des Befalls lediglich die spektralen Informationen nutze. Die Autoren betonen, 

dass die Genauigkeit der Schätzung des Gelbrostbefalls durch die Kombination spektraler und 

räumlicher Informationen in dem erstellten Modell, verglichen mit der alleinigen Nutzung spekt-

raler Informationen im Random Forest- Verfahren, signifikant gesteigert werden konnte. So 

betrug die Genauigkeit der Schätzung mittels Random Forest 0,77 während das von den Au-

toren erstellte Modell eine Schätzgenauigkeit von 0,85 erreichte. Um die Genauigkeit der 

Schätzung im Vegetationsverlauf zu testen wurden an insgesamt fünf verschiedenen Termi-

nen von Ende April bis Mitte Mai Aufnahmen generiert. Die höchste Schätzgenauigkeit konnte 

bei späteren Aufnahmeterminen Mitte Mai erzielt werden.  

Um den Befall von Gerste mit echtem Mehltau zu klassifizieren stellten BEHMANN et al. (2018) 

ein auf Support Vector Machine basierendes Klassifizierungsmodell auf. Als Zielklassen wur-

den der Hintergrund, gesundes Blattgewebe und mit echtem Mehltau befallenes Blattgewebe 

definiert. Um das Modell in der jeweils definierten Klasse zu trainieren wurden entsprechende 

Proben verwendet. Mithilfe der verwendeten Hyperspektralkamera konnte das Ausmaß des 

Befalls mit echtem Mehltau in komplexen Beständen unter kontrollierten Bedingungen im Ge-

wächshaus erfasst werden. Die Autoren betonen, dass die gewählte räumliche Auflösung aus-

reichend war um einzelne Symptome auf den Gerstenblättern zu identifizieren. Die gute Qua-

lität des Signals, das durch die kontrollierten Belichtungsbedingungen erreicht wurde, konnte 

zum Erfolg der Schätzung beitragen. Einen ähnlichen Weg wählten BOHNENKAMP, PAULUS & 

MAHLEIN (2019). Um die Symptome von Gelbrostbefall in Weizen zu detektieren und zu quan-

tifizieren wurde auch in dieser Studie eine Support Vector Machine genutzt. Das Modell wurde 

auch in diesem Falle mithilfe entsprechender Daten trainiert und der Klassifikator im Anschluss 

mithilfe getrennter Trainings- und Testdaten getestet. Auf diese Weise konnten die Autoren 

Gelbrostsymptome mit einer Größe von bis zu wenigen Millimetern auflösen und anhand der 

Quantifizierung des Anteils Pixel pro Klasse einen Befallsgrad errechnen. 
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DEVADAS et al. (2008), HUANG et al. (2014), ZHENG et al. (2018) und YU et al. (2018) erforsch-

ten das Potenzial spektraler Indices für die Identifizierung und das Monitoring des Befalls mit 

pilzlichen Schaderregern. In den genannten Studien wurde zum Teil mit bestehenden Indices 

gearbeitet und deren Eignung für die Schätzung des Befalls geprüft. HUANG et al. (2014) ent-

wickelten erregerspezifische Indices, die eine Unterscheidung zwischen verschiedenen, zeit-

glich auftretenden Erregern ermöglichten. YU et al. (2018) verglichen die im Rahmen der Nut-

zung spektraler Indices gewonnenen Resultate mit Schätzergebnissen, die mithilfe von PLS-

Regressionsmodellen gewonnen wurden. Durch die Nutzung des vollen Spektrums im Rah-

men der Nutzung der PLS-Regressionsmodelle konnte bei der Schätzung des Befalls mit Sep-

toria-Blattdürre verglichen mit der Nutzung spektraler Indices eine höhere Genauigkeit erzielt 

werden. 

5.4.3. Empfehlungen für künftige Forschungsansätze 

Im Rahmen unterschiedlicher Studien wurden zur Erkennung und Quantifizierung des Befalls 

mit pilzlichen Schaderregern bis dato RGB- und Thermalkameras, Fluoreszenzsensoren und 

Multi- und Hyperspektralsensoren eingesetzt. Diese wurden sowohl an UAV oder mobilen ter-

restrischen Phänotypisierungsplattformen verbaut oder von Hand geführt. Die an die jeweils 

verwendeten Systeme und Plattformen gestellten Anforderungen variieren hierbei nach dem 

Bereich, in dem die Erkennung und Quantifizierung der Schaderreger erfolgen soll. So verfolgt 

die Erkennung und Quantifizierung pilzlicher Schaderreger im Bereich des Precision Farming 

das Ziel, die Entscheidung für oder gegen eine Behandlung des jeweiligen Bestandes mit den 

entsprechenden Pflanzenschutzmitteln zu erleichtern. Der Fokus der Betrachtungen liegt so-

mit auf der Analyse räumlicher Unterschiede innerhalb ganzer Praxisschläge und somit ver-

gleichsweise großer Gebiete. Aus diesem Grunde werden die Messungen in aller Regel auf 

der Bestandesebene und somit auf einer vergleichsweise großen Skalenebene vorgenommen. 

Um die räumlichen Unterschiede des Befalls mit pilzlichen Schaderregern auf dieser Skalen-

ebene zu erfassen bietet sich daher insbesondere der Einsatz von Luftplattformen wie UAVs, 

Flugzeug- oder Satellitenplattformen an, die mit den entsprechenden Kameras und Sensoren 

kombiniert werden können. 

In der Pflanzenzüchtung und im Feldversuchswesen hingegen müssen die Kameras und Sen-

soren zur Berechnung eines mittleren prozentualen Befalls in der Lage sein einen Befall mit 

pilzlichen Schaderregern auf den unterschiedlichen Pflanzenteilen zuverlässig zu quantifizie-

ren. Da insbesondere im Feldversuchswesen zum Zeitpunkt der Bonitur innerhalb der jeweili-

gen Parzelle ein gleichzeitiger Befall mit unterschiedlichen Schaderregern nicht auszuschlie-

ßen ist, muss mithilfe der verwendeten Kameras und Sensoren zudem eine Differenzierung 

der durch die jeweils zeitgleich auftretenden Erreger hervorgerufenen Symptome möglich sein. 
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Die mit dem Ziel der Erfassung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern durchgeführten Mes-

sungen müssen in der Pflanzenzüchtung und im Feldversuchswesen somit auf der Parzellen- 

oder sogar auf der Einzelpflanzenebene erfolgen, damit die durch den jeweiligen Schaderreger 

hervorgerufenen Symptome hinreichend aufgelöst, erkannt und differenziert werden können.  

Eine zuverlässige Schätzung und Differenzierung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern im 

Rahmen der Untersuchungen dieser Promotionsarbeit war mithilfe der angewandten Methodik 

nicht möglich. Der methodische Ansatz muss daher überdacht und die Kombination aus Platt-

form und Kamera bzw. Sensor verstärkt auf die spezifischen, sich aus der Erkennung und 

Quantifizierung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern im Feldversuchswesen ergebenden 

Anforderungen ausgerichtet werden. Bezüglich der Wahl des Kamera- bzw. Sensorsystems 

betont MAHLEIN (2016), dass Thermalkameras und Fluoreszenzsensoren insbesondere für die 

frühzeitige Erkennung von Stresssymptomen einer Pflanze geeignet sind. Hinsichtlich der Er-

kennung spezifischer Erreger weisen beide Systeme jedoch Mängel auf. Die Resultate der 

Untersuchungen dieser Promotionsarbeit verdeutlichten jedoch, dass das jeweils eingesetzte 

Kamera- bzw. Sensorsystem eine Differenzierung unterschiedlicher Befallssymptome ermög-

lichen muss. Der Einsatz von Thermalkameras und Fluoreszenzsensoren im Bereich des Feld-

versuchswesens erscheint daher nicht lohnend.  

MAHLEIN (2016) empfiehlt, für die Erkennung und insbesondere die Differenzierung von Symp-

tomen bevorzugt RGB-Kameras und Hyperspektraltechnik einzusetzen. RGB-Kameras haben 

sich durch die leichte Bedienung, die kontinuierliche Verbesserung der technischen Parame-

ter, die Möglichkeit der Nutzung auf unterschiedlichen Skalenebenen und die mittlerweile viel-

fältigen Möglichkeiten der Bildverarbeitung in Bezug auf die Erkennung des Befalls mit pilzli-

chen Schaderregern zu einem nützlichen Hilfsmittel entwickelt. Zudem sind die Systeme ver-

gleichsweise kostengünstig, weit verbreitet und es fallen vergleichsweise geringe Datenmen-

gen an. Im Rahmen des Einsatzes von Hyperspektralsensoren hingegen ist ein immenser An-

fall von Datenmaterial zu verzeichnen. Jedoch stellen diese Systeme im Gegensatz zu den 

RGB-Kameras auch Informationen aus dem für den Menschen nicht sichtbaren Bereich des 

elektromagnetischen Spektrums bereit. Aufgrund der vergleichsweise hohen spektralen Auf-

lösungen moderner Systeme entstehen im Rahmen der Abbildung des kontinuierlichen Spekt-

rums zudem kaum Informationslücken. Die durch die Einflüsse der pilzlichen Schaderregern 

auf die Blattstruktur und die chemische Zusammensetzung des Gewebes hervorgerufenen 

und spezifischen Änderungen in den Reflexionseigenschaften können mithilfe dieser Senso-

ren somit gut abgebildet werden. MAHLEIN (2016) betont jedoch, dass aufgrund der Korrelation 

enger spektraler Bänder in unterschiedlichen Untersuchungen nicht das gesamte Spektrum 

des Sensors genutzt werden musste um den Befall mit pilzlichen Schaderregern zu erfassen. 

Insbesondere die Studien von DEVADAS et al. (2008), HUANG et al. (2014) und ZHENG et al. 
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(2018) bauten auf dieser Beobachtung auf, indem bestehende und neu entwickelte spektrale 

Indices für die Erfassung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern genutzt wurden.  

Der Mehrwert an von dem bildgebenden Hyperspektralsensor bereitgestellter Information 

könnte in künftigen Untersuchungen in Abhängigkeit vom Auftreten des jeweiligen pilzlichen 

Schaderregers somit ebenfalls für die Ermittlung relevanter Wellenlängenbereiche genutzt 

werden. Diese Identifizierung und Kombination relevanter Bereiche böte die Möglichkeit erre-

gerspezifische Indices zu erstellen, die eine Differenzierung zeitgleich auftretenden Befalls auf 

der jeweiligen Pflanze ermöglichen. Einen vergleichbaren Ansatz wählten bereits HUANG et al. 

(2014). Auf diese Weise könnten künftige Untersuchungen erregerorientiert durchgeführt und 

der Anfall von Datenmaterial signifikant reduziert werden. Im Falle der erfolgreichen Identifi-

zierung erregerspezifischer Wellenlängen könnten kostengünstigere und weiter verbreitete 

Systeme wie Multispektralsensoren hinsichtlich der zu analysierenden Wellenlängenbereiche 

angepasst und auf diese Weise auf die Detektierung des jeweils zu erfassenden Schaderre-

gers eingestellt werden.  

OERKE et al. (2014) betonen, dass die Sensitivität von Sensoren bei der Erfassung kleiner 

Symptome von Befall mit pilzlichen Schaderregern und die Spezifität des Signals in hohem 

Maße von der räumlichen Auflösung abhängt. Für die detaillierte Erfassung spezifischer Symp-

tome ist daher eine hohe räumliche Auflösung nötig, die nach Meinung der Autoren ausschließ-

lich im Rahmen einer erdnahen Analyse erreicht werden kann. Hinsichtlich der Identifizierung 

relevanter Wellenlängen könnten unter Feldbedingungen zudem die umgebenden Strahlungs-

verhältnisse eine bedeutende Rolle spielen. Künftige Untersuchungen, die auf die Identifizie-

rung relevanter Wellenlängen abzielen, sollten daher zunächst unter kontrollierten Bedingun-

gen in geeigneten Räumlichkeiten und mit möglichst geringem Abstand zwischen Sensor und 

Probe durchgeführt werden. Auf diese Weise könnte geprüft werden, ob sich für unterschied-

liche pilzliche Schaderreger relevante Wellenlängen wiederholt und somit verlässlich identifi-

zieren lassen. Um eine möglichst hohe räumliche Auflösung zu realisieren sollte der bildge-

bende Hyperspektralsensor in weitergehenden Untersuchungen unter Feldbedingungen mit-

hilfe geeigneter Stativlösungen oder terrestrischer Phänotypisierungsplattformen möglichst 

nah über dem Bestand geführt werden. Der Abstand sollte so bemessen sein dass auf der 

einen Seite die Symptome des Befalls möglichst gut aufgelöst und auf der anderen Seite eine 

möglichst repräsentative Einzelaufnahme der jeweiligen Parzelle generiert werden kann. 

Um die umgebenden Strahlungseinflüsse zu minimieren sollte unter Feldbedingungen künftig  

ein Lichtsensor zum Einsatz kommen. Sollten sich die bezüglich der Identifizierung relevanter 

Wellenlängen unter kontrollierten Bedingungen gewonnenen Resultate mit den unter Feldbe-
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dingungen gewonnenen Resultaten decken könnte die Entwicklung erregerspezifischer In-

dices angestrengt werden. Diese könnten im Anschluss mithilfe von unter Feldbedingungen 

gewonnenen Daten erprobt und so auf ihre Praxistauglichkeit hin untersucht werden.  

5.5. Ertragsschätzung 

5.5.1. Interpretation der gewonnenen Resultate 

Die Abbildungen 25, 26 und 27 zeigen, dass die mithilfe des Parzellenmähdreschers ermittel-

ten Parzellenerträge in den Landessortenversuchen in Wintergerste, Winterweizen und Win-

terraps normalverteilt sind. Besonders deutlich ausgeprägt ist die Normalverteilung bei den in 

Abbildung 26 abgetragenen Parzellenerträgen des Landessortenversuchs in Winterweizen. 

Somit sind in allen drei Kulturen gute Voraussetzungen für die angeschlossene multivariate 

Analyse gegeben. 

Die Abbildungen 59, 124 und 148 verdeutlichen, dass die kategoriale Variable „Behandlungs-

stufe“ die in den Landessortenversuchen Wintergerste, Winterweizen und Winterraps ermittel-

ten Parzellenerträge signifikant beeinflusst. Die mit Fungiziden und Wachstumsreglern behan-

delten Parzellen konnten in allen drei Landessortenversuchen signifikant höhere Erträge ge-

nerieren, als die nicht mit Fungiziden und Wachstumsreglern behandelten Parzellen. Ein die 

multivariate Analyse störender Einfluss der kategorialen Variable „Behandlungsstufe“ ist somit 

nicht auszuschließen. Hingegen übt die kategoriale Variable „Wiederholung“ in den drei Lan-

dessortenversuchen keinen signifikanten Einfluss auf die ermittelten Parzellenerträge aus. Ein 

Einfluss auf die multivariate Analyse kann somit ausgeschlossen werden. 

In dem in Abbildung 60 abgetragenen Scoreplot fällt erneut die Trennung der Parzellen des 

Landessortenversuchs in Wintergerste nach den Behandlungsstufen auf. Innerhalb der 

Gruppe der nicht mit Fungiziden und Wachstumsreglern behandelten Parzellen sind die Par-

zellen der drei Gruppen mit Kornerträgen zwischen 65,2 dt/ha und 98,2 dt/ha lokalisiert. Die 

Parzellen mit Kornerträgen zwischen 98,2 dt/ha und 109,2 dt/ha finden sich vorwiegend in der 

Gruppe der behandelten Parzellen. Auch an dieser Verteilung der Parzellen innerhalb des 

Scoreplots wird deutlich, dass die Behandlung mit Fungiziden und Wachstumsreglern im Mittel 

signifikante Mehrerträge hervorbrachte. Die Trennung wird durch die erste Hauptkomponente 

ermöglicht, die zudem mit 88 % einen Großteil der spektralen Varianz erklärt. Bereits mit den 

untransformierten Spektren herrschen hinsichtlich der Verteilung der Parzellen nach ihren Er-

trägen somit gute Voraussetzungen für die weitere statistische Analyse. Die in den Abbildun-

gen 125 und 126 abgetragenen Verteilungen der Scorewerte der Parzellen des Landessorten-

versuchs in Winterweizen hingegen verdeutlichen, dass eine Trennung der nach ihren Erträ-

gen gebildeten Gruppen von Parzellen durch die ersten vier Hauptkomponenten nicht ermög-
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licht wird. Diese nicht zu beobachtende Trennung der Gruppen bildet keine gute Vorausset-

zung für die spätere multivariate Analyse. Im Datensatz des Winterrapses zeigt die Abbildung 

149, dass die zweite Hauptkomponente eine Trennung der Gruppe von Parzellen mit Korner-

trägen zwischen 21,5 dt/ha und 25,675 dt/ha von der Gruppe von Parzellen mit Kornerträgen 

zwischen 34,025 dt/ha und 38,2 dt/ha ermöglicht. Jedoch erklärt die zweite Hauptkomponente 

lediglich 13 % der spektralen Varianz. Optimale Voraussetzungen für die spätere multivariate 

Analyse sind somit auch im Datensatz des Winterrapses nicht vorzufinden. 

Die Abbildung 61 verdeutlicht, dass die Verläufe der transformierten Spektren der Parzellen 

des Landessortenversuchs in Wintergerste durch die Höhe ihrer Kornerträge beeinflusst wer-

den. Mithilfe der vorgenommenen Transformationen konnte somit eine Trennung der Parzellen 

nach der Höhe ihrer Kornerträge ermöglicht werden. Abbildung 62 zeigt ergänzend, dass die 

Trennung der Gruppen mithilfe der Transformationen deutlicher auf die erste Hauptkompo-

nente verschoben werden konnte. Da die erste Hauptkomponente nach der Transformation 

der Spektren 92 % der spektralen Varianz erklärt herrschen bezüglich der Schätzung von Par-

zellenerträgen im Landessortenversuch in Wintergerste gute Voraussetzungen für die multiva-

riate Analyse vor. 

Die Verläufe der transformierten Spektren der Parzellen des Landessortenversuchs im Win-

terweizen hingegen werden nicht durch die Höhe ihrer Kornerträge beeinflusst (vgl. Abbildung 

127). Zudem zeigen die Abbildungen 128, 129 und 130, dass eine Trennung der nach der 

Höhe ihrer Kornerträge gebildeten Gruppen von Parzellen auf den Achsen der Hauptkompo-

nenten eins bis sechs nicht zu beobachten ist. Auch die Transformation der Spektren der Par-

zellen des Landessortenversuchs in Winterweizen konnte somit keine Trennung der nach der 

Höhe ihrer Kornerträge gebildeten Gruppen von Parzellen bewirken. Diese nicht zu beobach-

tende Trennung der Gruppen von Parzellen liefert keine guten Voraussetzungen für die spä-

tere Schätzung der Parzellenerträge im Rahmen der PLS-Regression. 

Wie Abbildung 150 zeigt werden auch die Verläufe der transformierten Spektren der Parzellen 

des Landessortenversuchs in Winterraps nicht durch die Höhe ihrer Kornerträge beeinflusst. 

Durch die Transformation der Spektren konnte die Trennung der Gruppe von Parzellen mit 

Kornerträgen zwischen 21,5 dt/ha und 25,675 dt/ha von der Gruppe von Parzellen mit Korner-

trägen zwischen 34,025 dt/ha und 38,2 dt/ha jedoch deutlicher auf die erste Hauptkomponente 

verschoben werden. Die erste Hauptkomponente erklärt nach der Transformation der Spek-

tren jedoch lediglich 55 % der spektralen Varianz. Bezüglich der Schätzung der Parzellener-

träge im Landessortenversuch Winterraps im Rahmen der PLS-Regression herrschen somit 

wie auch im Datensatz des Landessortenversuchs im Winterweizen keine idealen Vorausset-

zungen vor. 
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Für die Schätzung der Parzellenerträge im Landessortenversuch Wintergerste wurde ein PLS-

Modell mit sechs Hauptkomponenten gewählt. Mit sechs Hauptkomponenten werden in der 

Kalibrierung 84 % und in der Validierung 72 % der Varianz in Y erklärt (vgl. Abbildung 64). 

Durch die Wahl eines Modells mit weniger als sechs Hauptkomponenten würde sowohl in der 

Kalibrierung als auch in der Validierung weniger Varianz in Y erklärt werden. Die Wahl eines 

Modells mit sieben Hauptkomponenten hingegen würde sowohl in der Kalibrierung als auch in 

der Validierung nicht zu einem erhöhten Anteil erklärter Varianz in Y beitragen. Aus diesem 

Grunde wurde ein PLS-Modell mit sechs Hauptkomponenten gewählt. 

Für die Schätzung der Parzellenerträge im Landessortenversuch Winterweizen wurde ein Mo-

dell mit einer Hauptkomponente gewählt. Durch die Wahl eines Modells mit mehr als einer 

Hauptkomponente würde in der Kalibrierung der Anteil erklärter Varianz in Y zwar ansteigen 

(vgl. Abbildung 132). Der Anteil erklärter Varianz in Y in der Validierung hingegen würde durch 

die Wahl eines Modells mit mehr als einer Hauptkomponente auf identischem Niveau verhar-

ren und bei der Wahl eines Modells mit mehr als zwei Hauptkomponenten sogar abnehmen. 

Aus diesem Grunde wurde ein Modell mit einer Hauptkomponente gewählt. 

Auch für die Schätzung der Parzellenerträge im Landessortenversuch Winterraps wurde ein 

Modell mit einer Hauptkomponente gewählt. Die Wahl eines Modells mit mehr als einer Haupt-

komponente würde in der Kalibrierung zu einem erhöhten Anteil erklärter Varianz in Y beitra-

gen (vgl. Abbildung 154). In der Validierung würde die Wahl eines Modells mit mehr als einer 

Hauptkomponente jedoch einen Rückgang des Anteil erklärter Varianz in Y zur Folge haben. 

Aus diesem Grunde wurde ein Modell mit einer Hauptkomponente gewählt. 

Abbildung 65 zeigt, dass eine Trennung der vier nach der Höhe ihrer Kornerträge gebildeten 

Gruppen von Parzellen der Wintergerste nach der Berechnung einer PLS-Regression durch 

die erste Hauptkomponente ermöglicht wird. Die erste Hauptkomponente erklärt im Rahmen 

der Kalibrierung 92 % der spektralen Varianz und 61 % der Varianz in Y somit einen Großteil 

der jeweiligen Varianzgruppen. Der in Abbildung 133 abgetragene Scoreplot der ersten und 

zweiten Hauptkomponente der Parzellen des Landessortenversuchs in Winterweizen verdeut-

licht, dass die erste Hauptkomponente eine Trennung der Gruppe von Parzellen mit Korner-

trägen zwischen 75,7 dt/ha und 87 dt/ha und somit der Gruppe mit den niedrigsten Parzellen-

erträgen von den übrigen drei Gruppen von Parzellen mit Kornerträgen zwischen 87 dt/ha und 

120,9 dt/ha ermöglicht. Eine bei der Wintergerste beobachtete Trennung aller vier Gruppen 

von Parzellen konnte durch die erste Hauptkomponente in diesem Falle nicht realisiert werden. 

Zudem erklärt die erste Hauptkomponente in diesem Falle lediglich 45 % der spektralen Vari-

anz und 32 % der Varianz in Y. Der in Abbildung 155 abgetragene Scoreplot der ersten und 

zweiten Hauptkomponente der Parzellen des Landessortenversuchs in Winterraps zeigt, dass 
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durch die erste Hauptkomponente eine Trennung der Gruppe von Parzellen mit den niedrigs-

ten Kornerträgen zwischen 21,5 dt/ha und 25,675 dt/ha von der Gruppe von Parzellen mit den 

höchsten Kornerträgen zwischen 34,025 dt/ha und 38,2 dt/ha ermöglicht wird. Eine Trennung 

der übrigen Gruppen kann durch die erste Hauptkomponente nicht ermöglicht werden. Zudem 

erklärt die erste Hauptkomponente lediglich 51 % der spektralen Varianz und 15 % der Varianz 

in Y. In den beschriebenen Scoreplots können bei den Parzellen der Wintergerste verglichen 

mit den Parzellen des Winterweizens und des Winterrapses somit die besten Voraussetzun-

gen für eine zuverlässige Schätzung der Parzellenerträge beobachtet werden. 

Wie Abbildung 66 verdeutlicht leistet eine Vielzahl der im Wellenlängenbereich von 495,5 nm 

bis 747,5 nm und somit in dem für das menschliche Auge sichtbaren Bereich des elektromag-

netischen Spektrums lokalisierten Wellenlängen einen signifikanten Beitrag zu dem für die 

Schätzung der Parzellenerträge in der Wintergerste erstellten Modell. In dem nahinfraroten 

Bereich des elektromagnetischen Spektrums lokalisierte Wellenlängen hingegen leisten kei-

nen signifikanten Beitrag zu dem erstellten Modell. Zu dem für die Schätzung der Parzellener-

träge in Winterweizen erstellten Modell leistet ebenfalls eine Vielzahl der in dem für das 

menschliche Auge sichtbaren Bereich des elektromagnetischen Spektrums lokalisierten Wel-

lenlängen einen signifikanten Beitrag (vgl. Abbildung 134). Jedoch existiert in diesem Falle mit 

dem Wellenlängenbereich von etwa 530 nm bis etwa 700 nm ein vergleichsweise großer Wel-

lenlängenbereich, in dem lediglich einige wenige Wellenlängen zu einem signifikanten Ergeb-

nis führen. Zudem leisten zu dem für die Schätzung der Parzellenerträge in Winterweizen er-

stellten Modell auch im nahinfraroten Bereich des elektromagnetischen Spektrums lokalisierte 

Wellenlängen einen signifikanten Beitrag. Wie Abbildung 156 verdeutlicht ergeben auch zu 

dem für die Schätzung der Parzellenerträge in Winterraps erstellten Modell nahezu alle in dem 

für das menschliche Auge sichtbaren Bereich des elektromagnetischen Spektrums lokalisier-

ten Wellenlängen einen signifikanten Beitrag. Diese Beobachtung deckt sich mit den in der 

Wintergerste getroffenen Beobachtungen. Wie bereits beim Winterweizen beobachtet leisten 

auch zu dem für die Schätzung der Parzellenerträge in Winterraps erstellten Modell einzelne 

im nahinfraroten Bereich des elektromagentischen Spektrums lokalisierte Wellenlängen einen 

signifikanten Beitrag. Ein spezifischer Trend bezüglich der signifikanten Beiträge zu den er-

stellten Modellen lässt sich über die drei Fruchtarten nicht ableiten. 

Mithilfe des für die Schätzung der Parzellenerträge in Wintergerste aufgestellten Modells 

konnte zwischen den geschätzten und den mittels Parzellenmähdrescher ermittelten Parzel-

lenerträgen sowohl in der Kalibrierung als auch in der Validierung ein enger Zusammenhang 

ermittelt werden (vgl. Abbildung 67). Die in Tabelle 4 abgetragenen und in den fünf Testsetvali-

dierungen ermittelten Maßzahlen weisen eine vergleichsweise geringe Streuung auf. Zudem 
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konnte die mithilfe der Kreuzvalidierung validierte Schätzgenauigkeit des aufgestellten Kalib-

riermodells auch in den Testsetvalidierungen bestätigt werden. Die geringe Streuung der sta-

tistischen Maßzahlen und die Tatsache, dass die in der Validierung ermittelte Schätzgenauig-

keit auch in allen fünf Testsetvalidierungen bestätigt werden konnten, sprechen grundsätzlich 

für eine robuste und zuverlässige Schätzung der Parzellenerträge der Wintergerste mithilfe 

der aufgestellten Kalibriermodelle. Die Spannweite der errechneten RPD-Werte liegt zwischen 

1,59 und 1,94. Demnach würde eine Schätzung der Parzellenerträge der Wintergerste mithilfe 

spektroskopischer Verfahren nach WILLIAMS (2014) nicht empfohlen. 

Der Zusammenhang zwischen den geschätzten und den mittels Parzellenmähdrescher ermit-

telten Parzellenerträgen des Winterweizens ist verglichen mit dem in der Wintergerste ermit-

telten Zusammenhang weniger eng ausgeprägt (vgl. Abbildung 135). Tabelle 10 verdeutlicht, 

dass die in den fünf Testsetvalidierungen ermittelten Werte des RMSEP und des SEP auf dem 

Niveau der im Rahmen der Schätzung der Parzellenerträge der Wintergerste vorgenommenen 

Testsetvalidierungen liegen. Das Bestimmtheitsmaß hingegen reicht nicht an das Niveau der 

in der Wintergerste vorgenommenen Testsetvalidierungen heran und ist zudem stärkeren 

Schwankungen unterworfen. Die für die Schätzung der Parzellenerträge in Winterweizen er-

stellten Kalibriermodelle sind verglichen mit den für die Schätzung der Parzellenerträge in Win-

tergerste erstellten Kalibriermodellen somit als weniger zuverlässig und weniger robust anzu-

sehen. Auch die ermittelten RPD-Werte liegen bei den im Winterweizen durchgeführten Test-

setvalidierungen unter dem Niveau der im Rahmen der in der Wintergerste durchgeführten 

Testsetvalidierungen. Wie auch in der Wintergerste würde eine Schätzung der Parzellener-

träge in Winterweizen mithilfe der in den Untersuchungen dieser Arbeit durchgeführten Ver-

fahrensweisen nach WILLIAMS (2014) nicht empfohlen. 

Abbildung 157 zeigt, dass zwischen den geschätzten und den mittels Parzellenmähdrescher 

ermittelten Parzellenerträgen des Winterrapses sowohl in der Kalibrierung als auch in der Va-

lidierung lediglich ein schwacher Zusammenhang besteht. Die von Kalibrierung und Kreuzvali-

dierung ermittelten Maßzahlen konnten in den Testsetvalidierungen bestätigt werden (vgl. Ta-

belle 11). Lediglich bei einer der fünf Testsetvalidierungen konnte kein Bestimmtheitsmaß an-

gegeben werden. Wie bereits bei der Schätzung der Parzellenerträge in der Wintergerste und 

im Winterweizen würde eine Schätzung der Parzellenerträge im Winterraps nach WILLIAMS 

(2014) aufgrund des niedrigen Niveaus der ermittelten RPD-Werte nicht empfohlen.  

Der Vergleich der Abbildung 67 und der Tabelle 6 macht deutlich, dass mittels PLS-Regression 

eine präzisere Schätzung der Parzellenerträge der Wintergerste möglich ist als mithilfe der 

ausgewählten Vegetationsindices. Während die PLS-Regression das volle Spektrum des bild-

gebenden Hyperspektralsensors nutzt werden für die Berechnung der Vegetationsindices le-
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diglich Informationen einzelner Wellenlängen kombiniert. Die Präzision der Schätzung der Par-

zellenerträge der Wintergerste konnte durch die Ausschöpfung des gesamten Spektrums des 

bildgebenden Hyperspektralsensors somit gesteigert werden. Ein identisches Bild ergibt sich 

im Winterweizen. Wie die Abbildung 135 und die Tabelle 13 zeigen wird die Präzision der 

Schätzung der Parzellenerträge durch die Ausschöpfung des vollen Spektrums auch in dieser 

Kultur gesteigert. Die Differenzen in der Schätzgenauigkeit sind jedoch nicht so stark ausge-

prägt wie in der Wintergerste. Im Winterraps hingegen kann die Schätzung mittels PLS-Re-

gression verglichen mit der Schätzung mithilfe der Vegetationsindices keine Steigerung der 

Schätzgenauigkeit herbeiführen.   

5.5.2. Einordnung der Resultate in den wissenschaftlichen Kontext 

In den Untersuchungen dieser Promotionsarbeit wurde die Eignung eines an einem UAV mon-

tierten bildgebenden Hyperspektralsensors für die Schätzung von Parzellenerträgen in Win-

tergerste, Winterweizen und Winterraps analysiert. Die Schätzungen wurden mithilfe von das 

gesamte Spektrum des Sensors ausnutzenden PLS-Regressionsmodellen vorgenommen.  

NEBIKER et al. (2016) verwendeten einen an einem UAV montierten Multispektralsensor um 

Parzellenerträge in Raps und Gerste zu schätzen. In den beflogenen Feldversuchsanlagen 

wurden unterschiedliche Sorten beider Kulturen in je zwei Fungizidintensitäten geprüft. Die 

Referenzdaten wurden mithilfe eines Parzellenmähdreschers generiert. Mithilfe der Mul-

tispektraldaten berechneten die Autoren unterschiedliche Vegetationsindices und ermittelten 

ihren jeweiligen Zusammenhang zu den Ertragsdaten. Die Versuchsanlage im Raps wurde 

etwa zwei Wochen vor der Beerntung beflogen. Die Autoren berechneten für jede Parzelle den 

NDVI und korrelierten ihn mit dem jeweiligen Parzellenertrag. Innerhalb des mit Fungiziden 

behandelten Blocks konnte zwischen den ermittelten Kornerträgen und dem jeweiligen NDVI 

über alle Sorten eine Korrelation von 0,78 ermittelt werden. Die Korrelation innerhalb des nicht 

mit Fungiziden behandelten Blocks war schwächer ausgeprägt und betrug lediglich 0,35. Die 

Feldversuchsanlage in der Wintergerste wurde am 28.05.2015 beflogen. Aus den im Rahmen 

der Befliegung gewonnenen Daten wurden die drei Vegetationsindices NDVI, GNDVI und 

NDRE berechnet und mit den Parzellenerträgen korreliert. Die Untersuchungen zeigten, dass 

die Güte der Korrelation zwischen den Vegetationsindices und den Parzellenerträgen und da-

mit die Qualität der Ertragsschätzung in hohem Maße von der jeweiligen Sorte abhängig wa-

ren. Über alle Sorten hinweg zeigte der NDRE hinsichtlich der Korrelation zwischen den In-

dexwerten und den Referenzerträgen die besten Eigenschaften.  

PREY et al. (2020) untersuchten, ob mithilfe von Vegetationsindices eine Erfassung spezifi-

scher, in Beziehung mit dem Kornertrag und der Stickstoffaufnahme stehender Pflanzenmerk-

male in ertragreichen Zuchtstämmen des Winterweizens und auf diese Weise insbesondere 
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eine Schätzung des Kornertrages und der Effizienz der Stickstoffaufnahme möglich ist. In 

Summe betrachteten die Autoren 48 Vegetationsindices vom sichtbaren über den Red-Edge-

Bereich bis in den nahinfraroten Bereich des elektromagnetischen Spektrums hinein. Die Ve-

getationsindices wurden auf Basis hyperspektral erfasster Daten berechnet. Parallel wurde 

der jeweilige Pflanzenparameter mithilfe von PLSR-Modellen geschätzt. Eine terrestrische 

Phänotypisierungsplattform diente als Transportmedium für den verwendeten Hyperspektral-

sensor. Um ergänzend den Einfluss des Zeitpunktes der Datengenerierung zu ermitteln wur-

den die Messungen im Zeitraum von 2015 bis 2017 an insgesamt 26 Messtagen während der 

vegetativen und generativen Wachstumsperiode vorgenommen. Die Autoren ermittelten, dass 

eine Vielzahl der Merkmale durch Messungen zum Zeitpunkt der Milchreife am zuverlässigsten 

geschätzt werden konnte. Der engste Zusammenhang mit den geschätzten Ertragsmerkmalen 

konnte bei der Verwendung von Vegetationsindices erreicht werden, die die bei der Wellen-

länge 970 nm lokalisierte Wasserabsorptionsbande einschlossen. Auch mithilfe von Vegeta-

tionsindices, die mithilfe von Informationen aus dem Red-Edge-Bereich berechnet werden, 

konnte ein enger Zusammenhang zu den Ertragsmerkmalen ausgemacht werden. Dieser war 

jedoch nicht so eng ausgeprägt wie bei den die Wasserabsorptionsbande einschließenden 

Vegetationsindices. Die am schwächsten ausgeprägten Zusammenhänge zwischen den Ve-

getationsindices und den Ertragsmerkmalen wurden bei Verwendung von Vegetationsindices 

festgestellt, die aus Wellenlängenkombinationen aus dem nahinfraroten und dem sichtbaren 

Bereich des elektromagnetischen Spektrums berechnet wurden. Da die Schätzung der Pflan-

zenmerkmale mithilfe der PLS-Regressionsmodelle die Resultate nicht bedeutend verbessern 

konnte betonen die Autoren, dass die Wahl optimaler Indices für die Schätzung des jeweiligen 

Merkmals eine bedeutende und effiziente Alternative zum Einsatz multivariater Verfahren dar-

stellt. 

Auch RISCHBECK et al. (2016) nutzten Verfahren der multivarianten Datenanalyse um Korner-

träge in unter Trockenstress leidender Sommergerste zu schätzen. Mithilfe hyperspektral er-

fasster Daten ermittelten die Autoren zunächst Wellenlängenkombinationen, die hohe Korre-

lationen mit den ermittelten Kornerträgen aufwiesen. Parallel wählten die Autoren 13 spektrale 

Indices, die nach den Ergebnissen bisheriger Studien eine Beziehung zur Biomasse, zum 

Chlorophyllgehalt im Pflanzengewebe, zum Wassergehalt oder zur Fluoreszenz des Chloro-

phylls aufwiesen. Die ausgewählten spektralen Indices wurden mithilfe der hyperspektral er-

fassten Daten berechnet und auch in diesem Falle die Korrelation mit den ermittelten Korner-

trägen analysiert. Ergänzend nahmen die Autoren Thermalmessungen und Distanzmessun-

gen vor. Aus den im Rahmen der Thermalmessungen generierten Daten wurde ein „Crop wa-

ter stress index“ berechnet. Die im Rahmen der verschiedenen Messungen eingesetzten Sen-

soren waren an einer mobilen terrestrischen Phänotypisierungsplattform verbaut. Um die Par-

zellenerträge zu schätzen ließen die Autoren eine Kombination der spektralen Indices, der 
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Resultate der Distanzmessungen und der für den Crop water stress index ermittelten Werte 

sowohl in mithilfe von multipler linearer Regression aufgestellter als auch mittel PLS-Regres-

sion aufgestellter Modelle einfließen. Zudem wurden auf multipler linearer Regression und 

PLS-Regression basierende Modelle aufgestellt, in die ausschließlich hyperspektrale Daten 

einflossen. Auf diese Weise konnte der Einfluss zusätzlicher, in Kombination eingebrachter 

Prädiktoren auf die Güte und Zuverlässigkeit der erstellten multivariaten Modelle geprüft wer-

den. Die Autoren betonen, dass die Güte und Zuverlässigkeit der Schätzung der erstellten 

Modelle durch die Kombination von Prädiktoren gesteigert werden konnte. Zudem brachte die 

Aufstellung der Kalibriermodelle mithilfe des PLS-Algorithmus gegenüber der Aufstellung der 

Modelle mithilfe multipler linearer Regression mehr Vorteile mit sich. 

5.5.3. Empfehlungen für künftige Forschungsansätze 

Die Schätzung der Parzellenerträge im Landessortenversuch Wintergerste erzielte mithilfe der 

im Rahmen der Untersuchungen dieser Promotionsarbeit angewandten Methodik vielverspre-

chende Resultate. Zwischen den geschätzten und den mittels Parzellenmähdrescher ermittel-

ten Parzellenerträgen im Winterweizen und im Winterraps hingegen konnte kein enger, viel-

versprechender Zusammenhang ermittelt werden. Die guten Resultate der Schätzung der Par-

zellenerträge in der Wintergerste zeigen, dass das im Rahmen der Untersuchungen dieser 

Promotionsarbeit angewandte Verfahren auch in künftigen Studien angewandt werden sollte. 

Das Augenmerk sollte hier auf der Reproduzierbarkeit der Ergebnisse in der Wintergerste und 

in weiteren Kulturen und auf dem Einfluss unterschiedlicher Zeitpunkte der Datengenerierung 

auf das Resultat der Ertragsschätzung liegen. Der Einsatz bildgebender Hyperspektralsenso-

ren ist in diesem Zusammenhang jedoch mit einem vergleichsweise hohen Datenanfall ver-

bunden, der einen Einsatz im Rahmen der Hochdurchsatzphänotypisierung maßgeblich er-

schwert und wenig praktikabel gestaltet.  

Die Schätzung der Parzellenerträge mithilfe ausgewählter Vegetationsindices erwies sich im 

Rahmen der Untersuchungen dieser Arbeit verglichen mit der Schätzung mittels PLS-Regres-

sion als nicht vorteilhaft. Insbesondere in der Wintergerste, aber auch im Winterweizen konnte 

durch die Anwendung der das gesamte Spektrum des bildgebenden Hyperspektralsensors 

nutzenden PLS-Regression eine höhere Schätzgenauigkeit erreicht werden. Die Studien von 

PREY et al. (2020) und RISCHBECK et al. (2016) zeigen jedoch, dass mithilfe von Vegetation-

sindices und Kombinationen aus Vegetationsindices und weiteren in Beziehung zum Korner-

trag stehenden Parametern eine zuverlässige Schätzung von Erträgen möglich ist. Sofern sich 

eine zuverlässige Schätzung des jeweiligen Ertrages mithilfe bildgebender Hyperspektral-

sensoren erfolgreich gestaltet, sollte der Fokus aus diesem Grunde auf der kontinuierlichen 

Identitifizierung relevanter Wellenlängenbereiche liegen. Auf diese Weise könnten auch einfa-

chere Systeme wie Multispektralsensoren für die Schätzung von Erträgen verwendet werden, 
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die zuvor auf die jeweils relevanten Wellenlängen eingestellt wurden. Der Anfall von Daten-

material wäre im Rahmen der Nutzung von Multispektralsensoren bedeutend geringer und das 

Material somit einfacher und schneller prozessierbar.  
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6 Zusammenfassung 

Durch die rasche Zunahme der Weltbevölkerung und des Wohlstandes und des damit einher-

gehenden Wandels in den Essgewohnheiten hin zu steigendem Verzehr tierischer Produkte 

und einem steigenden Verbrauch von Biokraftstoffen wird sich die Nachfrage nach pflanzlichen 

Erzeugnissen in der ersten Hälfte des 21. Jahrhunderts Expertenschätzungen zufolge nahezu 

verdoppeln. Um diesem bedeutenden Nachfrageanstieg nachkommen zu können wird die In-

tensivierung der Landwirtschaft in Form der kontinuierlichen Steigerung der Flächenerträge 

als unausweichliche und zugleich effizienteste Methode angesehen. Gleichwohl muss die 

Landwirtschaft in Anbetracht einer nachhaltigen Produktionsweise den Spagat zwischen An-

bauintensivierung, Qualitätssicherung und Ressourcenschutz meistern. Aufgrund der Komple-

xität der Zusammenhänge zwischen diesen drei genannten Disziplinen gewinnt die Beratung 

landwirtschaftlicher Betriebe zunehmend an Bedeutung. Die Grundlage einer jeden qualifizier-

ten Beratung bilden repräsentative, präzise gewonnene und belastbare Versuchsergebnisse, 

die im Rahmen der Anlage, Betreuung und Beerntung von Feldversuchen gewonnen werden.  

Im Zeitraum von deren Anlage bis nach deren Beerntung werden landwirtschaftliche Feldver-

suche in der Regel mehrmals auf unterschiedliche Merkmale bonitiert. In aller Regel werden 

die Bonituren durch geeigente Personen von Hand durchgeführt und sind aus diesem Grunde 

zeit- und kostenintensiv. Zudem decken sich Boniturergebnisse, die innerhalb der jeweiligen 

Feldversuchsanlage durch verschiedene Personen generiert wurden, aufgrund des subjekti-

ven Einflusses lediglich in seltenen Fällen. Für das landwirtschaftliche Feldversuchswesen 

ergäbe sich somit ein bedeutender Zugewinn, wenn die Boniturarbeiten durch ein technisches 

Hilfsmittel vereinfacht werden könnten. In den Untersuchungen dieser Promotionsarbeit wird 

daher die Eignung eines an einem UAV als Trägerplattform montierten bildgebenden Hyper-

spektralsensors für die Bonitur unterschiedlicher Merkmale und für die Schätzung von Parzel-

lenerträgen in Feldversuchsanlagen analysiert. 

In einer Feldversuchsanlage in Wintergerste wurden die Bestandeshöhe, der Befall mit dem 

pilzlichen Schaderreger Zwergrost und der Ertrag geschätzt. In einer im Winterweizen ange-

legten Feldversuchsanlage wurden die Bestandesdichte in Form der Anzahl Ähren je Quad-

ratmeter, die Pflanzenlänge, der Befall mit den pilzlichen Schaderregern Gelbrost, Braunrost 

und Blattseptoria und die Parzellenerträge geschätzt. Ergänzend wurde eine Feldversuchsan-

lage in Winterraps beflogen, um auch in dieser Kultur eine Schätzung der Parzellenerträge 

vorzunehmen. Ergänzend wurden in den drei genannten Kulturen die Zusammenhänge der 

mittels Parzellenmähdrescher ermittelten Parzellenerträge und ausgewählter Vegetationsin-

dices analysiert.  
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Kapitel 2 zeigt den Forschungsstand der fernerkundungsbasierten Hochdurchsatzphänotypi-

sierung auf. Es erörtert zunächst die Grundlagen der Fernerkundung. Im Anschluss folgt eine 

Vorstellung der in der Hochdurchsatzphänotypisierung eingesetzten und auf unterschiedlichen 

Skalenebenen messenden Sensorsysteme und eine Beschreibung deren Charakteristika. Da 

die Effizienz der Sensoren maßgeblich durch die Performanz der sie tragenden Plattformen 

beeinflusst wird, werden ergänzend die nach derzeitigem Forschungsstand in Kombination mit 

den beschriebenen Sensorsystemen einsetzbaren Plattformen vorgestellt. Kapitel 2 schließt 

mit der Beschreibung von Anwendungsfeldern, in denen die zuvor beschriebenen Sensoren 

und Plattformen eingesetzt werden. So werden die aufgeführten Sensoren und Plattformen 

nach derzeitigem Forschungsstand zur Kartierung von Nutzpflanzenbeständen, zur Analyse 

von Wachstumszuständen und für die Schätzung von Erträgen eingesetzt.  

Kapitel 3 beschreibt zunächst die in den Untersuchungen dieser Arbeit eingesetzte technische 

Ausstattung und das Design der beflogenen Feldversuchsanlagen. Es folgt eine Erörterung 

der Prozesskette zur Generierung statistisch verwertbaren Datenmaterials. Ergänzend werden 

Informationen über die im Rahmen der Befliegungen generierten Datensätze bereitgestellt, 

sowie die Methodik der Erfassung und die Verteilung der jeweiligen Referenzwerte vorgestellt. 

Das Kapitel schließt mit einer Vorstellung der im Rahmen der Untersuchungen dieser Arbeit 

angewendeten statistischen Verfahren. So wurden die in den Fruchtarten Wintergerste, Win-

terweizen und Winterraps generierten Datensätze mithilfe multivariater Verfahren zunächst ei-

ner explorativen Analyse unterzogen. Die jeweiligen Boniturwerte wurden mithilfe der multiva-

riaten Regressionsanalyse geschätzt. In der Kalibrierung wurde mithilfe der Partial Least Squ-

are Regression zunächst eine den Zusammenhang zwischen den X- Daten und den Referenz-

werten beschreibende Regressionsgleichung aufgestellt. Die Validierung des jeweils aufge-

stellten Kalibriermodells erfolgte in einer vollen Kreuzvalidierung. Für jedes Boniturmerkmal 

wurde schlussendlich die Güte und Zuverlässigkeit des jeweils erstellten Kalibriermodells für 

die Vorhersage unbekannter Daten beurteilt.  

In den Kapiteln vier und fünf werden die Resultate der mithilfe von PLS-Regressionsmodellen 

vorgenommenen Schätzungen der Boniturmerkmale präsentiert und in den wissenschaftlichen 

Kontext eingeordnet. Basierend auf dem Vergleich der im Rahmen der Untersuchungen dieser 

Arbeit und der in der Literatur aufgeführten Verfahrensweisen und Resultate werden für jedes 

im Rahmen dieser Promotionsarbeit betrachtete Merkmal Schlussfolgerungen formuliert und 

Empfehlungen für künftige, auf die möglichst präzise Schätzung des jeweiligen Merkmals ab-

zielende Forschungsansätze ausgesprochen. 
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Schätzung von Wuchslängen in Wintergerste und Winterweizen 

In Parzellen der Wintergerste konnte für die Beschreibung des Zusammenhangs zwischen den 

mittels PLS-Regression geschätzten und den händisch ermittelten Wuchslängen im Rahmen 

der Kalibrierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,56 bei einem RMSEC von 6,89 cm und im Rah-

men der Validierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,43 bei einem RMSECV von 7,95 cm ermittelt 

werden. In den fünf Testsetvalidierungen ergaben sich im Mittel ein RMSEP von 8,04 cm und 

ein Bestimmtheitsmaß von 0,35. Für den Zusammenhang zwischen den mittels PLS-Regres-

sion geschätzten und den händisch ermittelten Wuchslängen in Parzellen des Winterweizens 

ergab sich in der Kalibrierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,32 bei einem RMSEC von 6,03 cm 

und in der Validierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,12 bei einem RMSECV von 6,91 cm. In 

den Testsetvalidierungen ergaben sich im Mittel ein RMSEP von 6,33 cm und ein Be-

stimmtheitsmaß von 0,27.  

Die Resultate weiterer wissenschaftlicher Studien verdeutlichen, dass eine Schätzung von 

Wuchslängen in Feldversuchsanlagen bereits mithilfe klassischer RGB-Kameratechnik und/ 

oder Distanzsensoren wie Laser- und Ultraschallsensoren möglich ist und auf diese Weise 

verglichen mit der im Rahmen der Untersuchungen dieser Promotionsarbeit vorgenommen 

Schätzung von Wuchslängen mithilfe eines bildgebenden Hyperspektralsensors bedeutend 

bessere Resultate erzielt werden konnten. Aufgrund des vergleichsweise geringen Datenan-

falls bei der Nutzung von RGB-Kameras, Distanzsensoren und Thermalkameras und der ver-

gleichsweise geringen Investitionskosten sollten diese Systeme in künftigen, auf die Schät-

zung der Wuchslänge fokussierten Untersuchungen eingesetzt und eine kontinuierliche Ver-

besserung der Schätzgenauigkeit beim Einsatz der genannten Systeme fokussiert werden.  

Schätzung der Bestandesdichte in Winterweizen 

Bei der Schätzung der Bestandesdichte im Winterweizen ergab sich für den Zusammenhang 

zwischen den mittels PLS-Regression geschätzten und händisch ermittelten Bestandesdich-

ten in der Kalibrierung ein RMSEC von 56,68 und ein Bestimmtheitsmaß von 0,07, in der Va-

lidierung ein RMSECV von 58,42 und ein Bestimmtheitsmaß von 0,03. Im Rahmen der Test-

setvalidierungen konnten im Mittel ein RMSEP von 57,89 und ein Bestimmtheitsmaß von 0,02 

erzielt werden. 

Die Resultate zeigen, dass eine zuverlässige Schätzung der Bestandesdichte mithilfe des bild-

gebenden Hyperspektralsensors nicht möglich war. Für die Schätzung von Bestandesdichten 

in Getreidebeständen wurden in weiteren wissenschaftlichen Studien klassische RGB- und 

Thermalkameras eingesetzt. Auf diese Weise konnten verglichen mit der Schätzung von Be-

standesdichten mithilfe des bildgebenden Hyperspektralsensors bedeutend bessere Resultate 

erzielt werden. Aufgrund des vergleichsweise geringen Datenanfalls bei der Nutzung von 
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RGB-Kameras, Distanzsensoren und Thermalkameras und der vergleichsweise geringen In-

vestitionskosten sollten diese Systeme in künftigen, auf die Schätzung der Bestandesdichte in 

Getreidebeständen und der Wuchslänge fokussierten Untersuchungen eingesetzt und eine 

kontinuierliche Verbesserung der Schätzgenauigkeit beim Einsatz der genannten Systeme ins 

Auge gefasst werden.  

Schätzung des Befalls mit pilzlichen Schaderregern  

Der Befall von Parzellen der Wintergerste mit Zwergrost konnte mithilfe des bildgebenden Hy-

perspektralsensors nicht zuverlässig geschätzt werden. Für den Zusammenhang zwischen 

dem mittels PLS-Regression geschätzten und dem von Hand bonitierten mittleren prozentua-

len Zwergrostbefall konnte in der Kalibrierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,65 und in der Va-

lidierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,58 ermittelt werden. Die fünf Testsetvalidierungen erga-

ben im Mittel ein Bestimmtheitsmaß von 0,57. 

Eine zuverlässige Schätzung des Befalls von Parzellen des Winterweizens mit Gelbrost, 

Braunrost und Blattseptoria war mithilfe des bildgebenden Hyperspektralsensors ebenfalls 

nicht möglich. Für den Zusammenhang zwischen dem mittels PLS-Regression geschätzten 

und dem von Hand bonitierten mittleren prozentualen Befall mit Gelbrost konnte in der Kalib-

rierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,17 und in der Validierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,09 

ermittelt werden. Die fünf Testsetvalidierungen ergaben im Mittel ein Bestimmtheitsmaß von 

0,19. Zwischen dem mittels PLS-Regression geschätzten und dem von Hand bonitierten mitt-

leren prozentualen Braunrostbefall konnte sowohl in der Kalibrierung als auch in der Validie-

rung kein Zusammenhang festgestellt werden. So ergab sich in der Kalibrierung ein Be-

stimmtheitsmaß von Null. Die Validierung und die Testsetvalidierungen ergaben kein Be-

stimmtheitsmaß. Für den Zusammenhang zwischen dem mittels PLS-Regression geschätzten 

und dem von Hand bonitierten mittleren prozentualen Befall mit Blattseptoria zeigte sich in der 

Kalibrierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,16 und in der Validierung ein Bestimmtheitsmaß von 

0,1. Die Testsetvalidierungen wiesen lediglich bei einer der fünf Testsetvalidierungen ein Be-

stimmtheitsmaß auf (R2=0,04).  

Künftige Untersuchungen, die mithilfe bildgebender Hyperspektralsensoren durchgeführt wer-

den, sollten sich zunächst unter kontrollierten und anschließend unter Feldbedingungen auf 

die Identifizierung von Wellenlängen konzentrieren, die für die Erkennung und Quantifizierung 

des Befalls mit dem jeweiligen pilzlichen Schaderreger relevant sind. Mithilfe der potenziell 

relevanten Wellenlängen könnten Indices entwickelt werden, die eine erregerspezifische Er-

kennung und Quantifizierung von Pilzbefall gestatten. Diese könnten auch geringere Daten-

mengen generieren und den kostengünstigeren Einsatz von Multispektralsensoren für die Er-

kennung und Quantifizierung von Pilzbefall ermöglichen. 
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Schätzung von Parzellenerträgen 

Für die Beschreibung des Zusammenhangs zwischen den mittels PLS-Regression geschätz-

ten und den mittels Parzellenmähdrescher ermittelten Parzellenerträgen der Wintergerste 

zeigte sich in der Kalibrierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,84, in der Validierung ein Be-

stimmtheitsmaß von 0,72 und in den Testsetvalidierungen im Mittel ein Bestimmtheitsmaß von 

0,69. Für die Beschreibung des Zusammenhangs der mittels PLS-Regression geschätzten 

und der mittels Parzellenmähdrescher generierten Parzellenerträge des Winterweizens ergab 

sich in der Kalibrierung ein Bestimmtheitsmaß von 0,32, in der Validierung ein Bestimmtheits-

maß von 0,29 und in den Testsetvalidierungen im Mittel ein Bestimmtheitsmaß von 0,27. Für 

die Beschreibung des Zusammenhangs der mittels PLS-Regression geschätzten und der mit-

tels Parzellenmähdrescher ermittelten Parzellenerträge im Winterraps konnte in der Kalibrie-

rung im Mittel ein Bestimmtheitsmaß von 0,15, in der Validierung ein Bestimmtheitsmaß von 

0,12 und in den Testsetvalidierungen im Mittel ein Bestimmtheitsmaß von 0,13 ermittelt wer-

den. 

Im Winterraps brachte die das volle Spektrum des bildgebenden Hyperspektralsensors aus-

schöpfende Schätzung der Parzellenerträge mittels PLS-Regression verglichen mit der Er-

tragsschätzung mithilfe der ausgewählten Vegetationsindices in Bezug auf die Schätzgenau-

igkeit keine Vorteile mit sich. In der Wintergerste und im Winterweizen hingegen war durch die 

Anwendung der PLS-Regression eine präzisere Schätzung der Parzellenerträge möglich. 

Künftige Studien sollten sich dennoch weiterhin mit dem Zusammenhang zwischen bereits 

existierenden Vegetationsindices und dem jeweiligen Ertrag beschäftigen und die Auswirkun-

gen der Kombination von Vegetationsindices mit weiteren, für die Ertragsbildung relevanten 

Pflanzenparametern auf die Genauigkeit der Ertragsschätzung prüfen. Sofern Vegetationsin-

dices gefunden würden die einen engen Zusammenhang mit dem Ertrag aufweisen könnten 

für die Schätzung von Erträgen auch kostengünstigere Systeme wie beispielsweise Multispekt-

ralsensoren eingesetzt werden. Bei deren Nutzung würde zudem bedeutend weniger Daten-

material anfallen und die Prozessierbarkeit auf diese Weise maßgleblich erleichtert und be-

schleunigt werden. 
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7 Summary 

Due to the rapid increase in the world's population and wealth, and the accompanying change 

in eating habits towards increasing consumption of animal products and biofuels, experts esti-

mate that the demand for plant products will almost double in the first half of the 21st century. 

In order to meet this significant increase in demand, intensification of agriculture in the form of 

continuous increase in yields per hectare is seen as the inevitable and at the same time the 

most efficient method. Nevertheless, in view of a sustainable production method, agriculture 

must master the balancing act between intensification of cultivation, quality assurance and 

resource protection. Due to the complexity of the interrelationships between these three discip-

lines, the provision of advice to farms is becoming increasingly important. The basis of any 

qualified advisory service is formed by representative, precisely obtained and reliable trial re-

sults, which are obtained within the framework of the establishment, supervision and harves-

ting of field trials. 

In the period from their establishment to their harvesting, agricultural field trials are usually 

assessed several times for different characteristics. As a rule, the assessments are carried out 

manually by suitable persons and are therefore time-consuming and cost-intensive. In addition, 

due to the subjective influence of different persons within the respective field trial site, the 

results of the assessments rarely coincide. For agricultural field trials, there would be a signi-

ficant gain if the assessment work could be simplified by a technical tool. In the investigations 

of this doctoral thesis, the suitability of an imaging hyperspectral sensor mounted on a UAV as 

a carrier platform for the assessment of different traits and for the estimation of plot yields in 

field trials is analysed. 

In a field trial in winter barley, stand height, infestation with the fungal pathogen dwarf rust and 

yield were estimated. In a field trial in winter wheat, the stand density in the form of the number 

of ears per square metre, the plant length, the infestation with the fungal pathogens yellow 

rust, brown rust and leaf septoria and the plot yields were estimated. In addition, a field trial in 

winter rape was flown in order to estimate the plot yields in this crop as well. In addition, the 

correlations between the plot yields determined by the plot combine and selected vegetation 

indices were analysed in the three crops mentioned. 

Chapter 2 presents the state of research in remote sensing-based high-throughput phenoty-

ping. It first discusses the basics of remote sensing. This is followed by a presentation of the 

sensor systems used in high-throughput phenotyping, which measure at different scale levels, 

and a description of their characteristics. Since the efficiency of the sensors is significantly 

influenced by the performance of the platforms carrying them, the platforms that can be used 

in combination with the described sensor systems according to the current state of research 
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are also presented. Chapter 2 concludes with a description of the fields of application in which 

the sensors and platforms described above are used. According to the current state of rese-

arch, the sensors and platforms listed are used for mapping crop stands, analysing growth 

conditions and estimating yields. 

Chapter 3 first describes the technical equipment used in the investigations of this thesis and 

the design of the flown field test facilities. This is followed by a discussion of the process chain 

for generating statistically usable data material. In addition, information is provided on the data 

sets generated in the course of the aerial flights, as well as the methodology of collection and 

the distribution of the respective reference values. The chapter concludes with a presentation 

of the statistical methods used in the investigations of this thesis. The data sets generated for 

the crops winter barley, winter wheat and winter oilseed rape were first subjected to an explo-

ratory analysis using multivariate methods. The respective score values were estimated with 

the help of multivariate regression analysis. In the calibration, a regression equation describing 

the relationship between the X-data and the reference values was first established using partial 

least square regression. The validation of the calibration model set up in each case was carried 

out in a full cross-validation. Finally, the quality and reliability of the respective calibration mo-

del for the prediction of unknown data was assessed for each scoring characteristic. 

In chapters four and five, the results of the estimation of the bonit characteristics using PLS 

regression models are presented and placed in the scientific context. Based on the comparison 

of the methods and results obtained during the research of this thesis and those reported in 

the literature, conclusions are formulated for each trait considered in this doctoral thesis and 

recommendations are made for future research approaches aimed at estimating the respective 

trait as precisely as possible. 

Prediction of growth lengths in winter barley and winter wheat 

In plots of winter barley, a coefficient of determination of 0.56 with an RMSEC of 6.89 cm could 

be determined for the description of the correlation between the growth lengths estimated by 

PLS regression and the manually determined growth lengths during calibration and a coeffi-

cient of determination of 0.43 with an RMSECV of 7.95 cm during validation. In the five test 

set validations, an average RMSEP of 8.04 cm and a coefficient of determination of 0.35 were 

obtained. For the correlation between the growth lengths estimated by PLS regression and the 

manually determined growth lengths in winter wheat plots, a coefficient of determination of 

0.32 with an RMSEC of 6.03 cm was obtained in the calibration and a coefficient of determi-

nation of 0.12 with an RMSECV of 6.91 cm in the validation. In the test set validations, the 

mean RMSEP was 6.33 cm and the coefficient of determination was 0.27. 
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The results of further scientific studies show that it is already possible to estimate growth 

lengths in field trials using classic RGB camera technology and/or distance sensors such as 

laser and ultrasound sensors, and that significantly better results could be achieved in this way 

compared to the estimation of growth lengths using an imaging hyperspectral sensor carried 

out as part of the investigations in this doctoral thesis. Due to the comparatively low amount of 

data generated when using RGB cameras, distance sensors and thermal cameras and the 

comparatively low investment costs, these systems should be used in future investigations 

focussing on the estimation of growth length and a continuous improvement of the estimation 

accuracy when using the systems mentioned should be focussed on. 

Prediction of stand density in winter wheat 

When estimating the stand density in winter wheat, the correlation between the stand densities 

estimated by PLS regression and those determined by hand was found to have an RMSEC of 

56.68 and a coefficient of determination of 0.07 in the calibration, and an RMSECV of 58.42 

and a coefficient of determination of 0.03 in the validation. In the test set validations, an 

average RMSEP of 57.89 and a coefficient of determination of 0.02 were achieved. 

The results show that a reliable estimation of stand density using the imaging hyperspectral 

sensor was not possible. For estimating stand densities in cereal stands, classical RGB and 

thermal cameras were used in further scientific studies. In this way, significantly better results 

could be achieved compared to estimating stand densities using the imaging hyperspectral 

sensor. Due to the comparatively low amount of data generated when using RGB cameras, 

distance sensors and thermal cameras and the comparatively low investment costs, these 

systems should be used in future studies focussing on the estimation of stand density in cereal 

stands and growth length, and a continuous improvement of the estimation accuracy when 

using the systems mentioned should be envisaged. 

Prediction of the infestation with fungal pathogens 

The infestation of winter barley plots with dwarf rusts could not be reliably estimated using the 

imaging hyperspectral sensor. For the correlation between the PLS regression estimated and 

the hand-counted mean percentage of dwarf rye infestation, a coefficient of determination of 

0.65 could be determined in the calibration and a coefficient of determination of 0.58 in the 

validation. The five test set validations resulted in an average coefficient of determination of 

0.57. 

A reliable estimate of the infestation of winter wheat plots with yellow rust, brown rust and leaf 

septoria was also not possible using the imaging hyperspectral sensor. For the correlation 

between the PLS regression estimated and the hand-scored mean percent infestation with 
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yellow rust, a coefficient of determination of 0.17 could be determined in the calibration and a 

coefficient of determination of 0.09 in the validation. The five test set validations resulted in an 

average coefficient of determination of 0.19. No correlation was found between the mean per-

centage brown rust infestation estimated using PLS regression and the mean percentage 

brown rust infestation assessed by hand, either in the calibration or in the validation. Thus, the 

coefficient of determination in the calibration was zero. The validation and the test set valida-

tions did not yield a coefficient of determination. The correlation between the mean percentage 

infestation with leaf septoria estimated using PLS regression and the mean percentage in-

festation measured by hand showed a coefficient of determination of 0.16 in the calibration 

and 0.1 in the validation. The test set validations only showed a coefficient of determination for 

one of the five test set validations (R=02.04). 

Future studies using imaging hyperspectral sensors should focus on the identification of wa-

velengths relevant for the detection and quantification of fungal pathogen infestation, first un-

der controlled and then under field conditions. Using the potentially relevant wavelengths, in-

dices could be developed that allow pathogen-specific detection and quantification of fungal 

infestations. These could also generate smaller amounts of data and enable the more cost-

effective use of multispectral sensors for the detection and quantification of fungal infestations. 

Prediction of plot yields 

For the description of the correlation between the plot yields of winter barley estimated by PLS 

regression and those determined by plot combine, a coefficient of determination of 0.84 was 

found in the calibration, a coefficient of determination of 0.72 in the validation and a coefficient 

of determination of 0.69 on average in the test set validations. For the description of the corre-

lation between the plot yields of winter wheat estimated by PLS regression and those genera-

ted by plot combine, the calibration yielded a coefficient of determination of 0.32, the validation 

a coefficient of determination of 0.29 and the test set validations an average coefficient of 

determination of 0.27. The results of the calibration of the PLS regression and the validation 

of the plot yields generated by plot combine yielded a coefficient of determination of 0.32 and 

an average coefficient of determination of 0.27, respectively. For the description of the corre-

lation between the plot yields in winter oilseed rape estimated using PLS regression and those 

determined using the plot combine, a coefficient of determination of 0.15 was determined on 

average in the calibration, a coefficient of determination of 0.12 in the validation and a coeffi-

cient of determination of 0.13 on average in the test set validations. 

In winter oilseed rape, the estimation of the plot yields using PLS regression and the full spect-

rum of the imaging hyperspectral sensor did not bring any advantages in terms of estimation 

accuracy compared to the yield estimation using the selected vegetation indices. In winter 
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barley and winter wheat, on the other hand, a more precise estimation of plot yields was pos-

sible by using PLS regression. Future studies should nevertheless continue to look at the re-

lationship between existing vegetation indices and the respective yield and examine the effects 

of combining vegetation indices with other plant parameters relevant to yield formation on the 

accuracy of yield estimation. If vegetation indices were found to be closely related to yield, less 

expensive systems such as multispectral sensors could be used to estimate yields. The use 

of such systems would also result in significantly less data material and thus facilitate and 

accelerate the processability. 
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