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Automatische Detektion von Trockenstress bei
Tabakpflanzen mittels Machine-Learning-Verfahren

Michael Siebers Franz Uhrmarf Oliver ScholZ, Christoph Stocker, Ute Schmid

Abstract: Dieser Beitrag befasst sich mit der Klassifikatder Vitalitdt von Pflanzen durch Ma-
chine-Learning-Verfahren am Beispiel von Trockersstréei TabakNicotiana tabacum Wir
zeigen, dass Machine-Learning-Verfahren die meidehlUnterscheidung von gesunden und
gestressten Pflanzen durch einen Experten nachbKdenen und zudem, dass eine friihzeitige
Erkennung von Pflanzenstress mdglich ist, indere eliritte Klasse fiir mafig gestresste Pflanzen
eingefuhrt wird. Zur Klassifikation werden Entsah@ngsbaumverfahren, Support Vector Ma-
chine, kiinstliche Neuronale Netze und Lineare Rsgmsverglichen. Im Beitrag wird schwer-
punktmanig die Auswahl der Merkmale beschriebea fidi eine zuverlassige Klassifikation not-
wendig sind. Da die Experteneinschatzung wenigéiEarzelkriterien als vielmehr auf dem Ge-
samteindruck des Pflanzenphanotyps basiert, stefitdie Frage, welche relevanten Merkmale ein
automatisches Diagnose-System beriicksichtigen niEsshat sich herausgestellt, dass neben
blattspezifischen Merkmalen auch Merkmale, die scii die Gesamtpflanze beziehen, fir die
Klassifikation relevant sind.
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1 Einleitung

Beim ,Molecular Farming“ werden Pflanzen zur Protiok von pharmazeutischen
Stoffen in modernen Gewdachshausern unter kontr@heUmgebungsparametern wie
Temperatur, Wasserzufuhr oder Beleuchtung aufgezoBér eine vollautomatische

Regelung des Gewdachshaussystems fehlt jedoch d¢isthe Ruckkopplung der

Pflanzenvitalitat: Beispielsweise ist die autondies Detektion von Pflanzenstress
erforderlich, um die Umgebungsparameter entspreth@zupassen oder betroffene
Pflanzen aus dem System zu entfernen. Daher unte¥suwir, welches Machine-

Learning-Verfahren geeignet ist, das StresslevalRflanzen zu bestimmen und welche
Merkmale hierfir erfasst werden muissen. Diese Attesiert auf der Masterarbeit von
Herrn Stocker [St13a]. Erste Ergebnisse wurdesih3b] veroffentlicht.

Im folgenden Kapitel wird das Vorgehen zur Kladsifion der Pflanzenvitalitat
vorgestellt. In Kapitel 3 prasentieren wir eine di¢uzur Evaluation unseres Vorgehens
und Merkmale die zu einer hohen Klassifikationsdfiiferen. Die Arbeit schlie3t mit
einem kurzen Ausblick auf offene Forschungsfragen.

! Otto-Friedrich Universitat Bamberg, ProfessurAiigewandte Informatik, insbes. Kognitive Systema, A
der Weberei 5, 96047 Bamberg, {vorname.nachname}@amberg.de

2 Fraunhofer-Institut fir Integrierte Schaltunge®, IAbt. Berithrungslose Mess- und Priifsysteme (BMP),
Flugplatzstr. 75, 90768 Furth, {vorname.nachnamig@unhofer.de



16 Michael Siebers et al.

2 Vorgehen

In dieser Arbeit werden verschiedene Machine-Lemverfahren miteinander
verglichen: C4.5 zum Lernen von Entscheidungsbaumankpropagation zum Lernen
Neuronaler Netze, Klassifikation durch lineare Rsgion und Support Vector Machines
(SVM). Alle vier Verfahren ordnen einer Pflanze,présentiert als Vektor von
Merkmalen, eine Klasse, z.Bestresskzu. Die konkreten Zuordnungsfunktionen werden
anhand von vorklassifizierten Pflanzen gelernt. eEietaillierte Beschreibung der
Lernverfahren bieten [Mi97] und [HKO5].

Evaluiert werden die Lernverfahren anhand der Aacyr also dem Prozentsatz
korrekter Klassifikationen innerhalb eines Testdatdzes. Um eine aussagekraftige
Evaluation zu bekommen wurde eine 3-fold Crossdé&ion durchgefiihrt. Hierbei
werden alle vorhandenen Daten in drei gleich gro@ite aufgeteilt. AnschlieRend wird
drei Mal aus zwei Teilen gelernt und auf einem Teeibluiert. Dabei wird jeder Teil
genau einmal zur Evaluation herangezogen. Im falgenAbschnitt wird berichtet,
welche Merkmalen erfasst wurden und wie diese geemesvurden. Um die gelernten
Zuordnungsfunktionen mdglichst einfach zu halterde nur ein Teil der erfassten
Merkmale zur Klassifikation verwendet. Das Verfaheeir Auswahl der Merkmale wird
nach dem Abschnitt zu deren Erfassung vorgestellt.

2.1 Merkmalserfassung

Die Erhebung der Merkmale ist ein dreistufiger Rs® Zuerst wird die Pflanze
vermessen. Anschlieend werden die einzelnen Blaee Pflanze als 3D-Modell

rekonstruiert. SchlieRlich werden die Blattwertef &flanzenebene aggregiert. Zur
Vermessung der Pflanze wird das Lichtschnitt-Vegah eingesetzt. In diesem
Verfahren wird Laser-Licht auf die Pflanze projiziand dessen Reflexion mit mehreren
Kameras aufgenommen. Wéahrend der Messung wird fthez¢ um 360 Grad gedreht
und die Reflexionspunkte verfolgt. Hierdurch erhi@in eine 3D-Punktwolke, welche
die Oberflache der Pflanze darstellt.

Anschliel3end wird die Punktwolke mittels eines @®uagverfahrens aufgeteilt, so dass
jedes Cluster einem Blatt der Pflanze entsprichf. die Punktwolke jedes Blattes wird
ein parametrisches Modell eines Blattes angepb$std], wobei jeder Modellparameter
einer geometrischen Eigenschaft des Blattes entgpd.B. dessen Lange. Die Rundung
und Welligkeit des Blattes werden durch die durbh#itiche Krimmung des Verlauf
der Mittelrippe und des Blattrandes und deren Stedabweichungen reprasentiert. Zu-
satzlich zu den statischen Merkmalen jedes Blatteslen auch die Differenzen der
Merkmale zur vorgehenden Messung erhoben.

Auf Pflanzenebene wird die Gesamtheit der Blatteck die Mittelwerte der einzelnen
Blattmerkmale reprasentiert. Zusatzlich wurden Alier der Pflanze, die Gesamth6he
der Pflanze und die Gesamtflache der Blatter in Datensatz aufgenommen. Somit
wird jede Pflanze durch insgesamt 28 Merkmale daedje
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2.2 Merkmalsselektion

Zur Auswahl von zur Klassifikation geeigneten Medten wurde dasForward
SelectionVerfahren angewandt. Initial nimmt das Verfahren dass keine Merkmale
zur Klassifikation bendétigt werden. AnschlieRendraden sukzessive weitere Merkmale
der Auswabhl hinzufiigt. Hierbei wird das nachsteitit so gewahlt, dass hierdurch die
Klassifikationsgite maximal steigt. Sollte kein teees Merkmal die Klassifikationsgute
erhéhen endet der Algorithmus.

3 Untersuchung

Um das vorgeschlagene Verfahren zu testen, wurdén Tabakpflanzen in
unterschiedlichen Stressstadien gemessen. Die Zeftarwurden hydroponisch in
Steinwolleblécken gezogen und in einem Phytotroltivkert. Die Pflanzen wurden in
10er Gruppen im Abstand von jeweils einer Wocheeady Zum Zeitpunkt der
Messungen waren die Pflanzen zwischen drei und étchen alt.

Jede Pflanze wurde zweimal taglich mittels des tsicinitt-Verfahrens vermessen. Bei
der initialen Messung waren alle Pflanzen ausreidhemit Wasser versorgt.

AnschlieBend wurden zwei Pflanzen je Altersgruppen Wder Wasserversorgung
getrennt. Nach jeweils drei weiteren Messungen enindeitere zwei Pflanzen je Alters-
gruppe von der Wasserversorgung abgeschnitten.

Die Bewertung der Pflanzenvitalitét erfolgte dueihen Biologen anhand von Bildern
die wahrend der Messung der Pflanze gemacht wurdenPflanzen wurden in die
KategorienungestresstmaRig gestresstnd gestresseingeteilt. Um die Objektivitat der
Bewertung zu gewahrleisten wurden die Bilder inaflifer Reihenfolge und ohne
Information zur Bewasserung prasentiert.

Fur eine erste Auswertung wurden lediglicingestressteund gestresstePflanzen
betrachtet. Alle vier Lernverfahren erreichten Gegleiten von Gber 90% (Tabelle 1).
Die lineare Regression schnitt mit 99,85% am besten Diese Klassifikationsgiite
konnte mit lediglich 6 Attributen erreicht werderlter der Pflanze, Standardab-
weichung der Welligkeit, Mittlerer Abstand zwisch®todell und Punktwolke, Durch-
schnittliche und Gesamte Blattflache, Neigung démit®s Richtung Boden und dem
Rotationswinkel der rechten Blattseite um die Méithse des Blattes.

Als zweiten Auswertungsschritt sollten nun auch igdgstresste Pflanzen klassifiziert
werden. Die erhdhte Schwierigkeit dieser Aufgab@tzeich auch in der Gute der
Klassifikation. Die Accuracy sank auf ca. 75%, tgith die SVM konnte eine Accuracy
von gut 80% erreichen (Tabelle 1). Fiur diese Auéggbniigten der SVM 5 Attribute:
Standardabweichung der Welligkeit, DurchschnitdichHohenunterschied zwischen
Blattrand und Mittelrippe, Neigung des Blattes Rictg Boden (statisch und Differenz
zur vorherigen Messung) und Seitenverhdltnis dagé.
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C45 Lineare Regression Neuronales Netz |SVM
binar 92,17% 99,85% 96,98% 97,90%
tertiar | 75,59% 76,61% 73,68% 80,29%

Tab. 1: Accuracy fiir bindre Klassifikationrgestresggestresgtund tertiare Klassifikation
(ungestressanig gestresiestrest

Die Krimmung und die Welligkeit der Blatter scheineichtige Indikatoren fur den
Trockenstress von Tabakpflanzen zu sein. Fir beipades Lernverfahren wurde eines
der entsprechenden Merkmale fir die finale Klakatfon gewahilt.

4  Diskussion und Ausblick

Wir haben ein Verfahren vorgestellt, dass es et]alds Stresslevel einer Tabakpflanze
zu klassifizieren. Hierbei wurde eine Genauigkeit ¥ast 100% erreicht, wenn lediglich
gestresstevon ungestresstePflanzen unterschieden werden sollten. Bei Hinhorea
von mafig gestressteflanzen sinkt die Genauigkeit auf ca. 80%.

Jede Pflanze wurde durch globale Pflanzenmerkmal@ Merkmale ihrer Blatter repra-

sentiert. Hierbei wurde der Durchschnitt der Blatkmale erhoben. Ein weiterfihren-

der Ansatz ist, jedes Blatt einzeln zu Betrachtet die Aggregation erst nach der Klas-
sifikation vorzunehmen. Ein weiterer Forschungskssist die Riickmeldung der Zuord-

nungsfunktionen an Domainexperten. Dies ermdglaeihe genauere Auseinanderset-
zung mit den gewahlten Merkmalen und erlaubt dierdoungen mittels Expertenwis-

sen anzupassen.
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