Kapitel 15

EIN BLIGK IN DIE ZUKUNFT

m zu verstehen, wie die Zu-

kunft der Entwicklung von
Entscheidungshilfesystemen aus-
sehen konnte, mussen wir die
Vergangenheit analysieren. Nach
stolzen 25 Jahren Erfahrung in
der Branche koénnen wir einen
Exkurs zu den einzelnen Kompo-
nenten der EHS machen, um de-
ren Entstehung zu verstehen.

Meteorologische Daten

Neben der steigenden Qualitat
der Sensoren unterlag bzw. un-
terliegt auch die Auflosung und
Verfugbarkeit von Daten einem
deutlichen Wandel. Wurden zuvor
meist tagliche Daten erhoben
und verwendet, stehen nun stan-
dardmaliig stundliche oder sogar
hoher aufgeloste Werte zur Ver-
fugung.

Die Etablierung eines virtuellen
Messnetzes, das nun die meteo-
rologischen Daten fur jeden
Quadratkilometer land- bzw. gar-
tenbaulich genutzter Flache ver-
fugbar macht, leistet aullerdem
einen entscheidenden Beitrag zur
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Entwicklung von Prognosemodel-
len und zu deren Abbildungsgute.

Wetterdaten des Deutschen Wet-
terdienstes (DWD) wie Nieder-
schlag, Lufttemperatur und relati-
ve Luftfeuchtigkeit werden auch
in der Zukunft eine elementare
Rolle in den Prognosemodellen
der ZEPP spielen. Allerdings hat
sich die raumliche Auflésung und
Qualitat von Erdbeobachtungsda-
ten (EO-Daten) erheblich verbes-
sert und stellen eine wertvolle
Erganzung zu bestehenden Mo-
dellen dar oder ermdglichen so-
gar den Aufbau neuer Modelle fur
bisher nicht behandelte Schader-
reger.

So modelliert der DWD inzwi-
schen die tagliche Bodenfeuchte
(Abb. 45) und Bodentemperatur
(Abb. 46) fur verschiedene Kultu-
ren und Boden.

Schaut man in die nicht mehr so
ferne Zukunft, konnen diese und
weitere Daten (z. B. Globalstrah-
lung, Oberflachentemperatur



eine robuste, praxistaugliche An-
wendung in EHS mdglich ist.

Nicht zu vergessen sind die zu-
nehmende Zahl an kommerziel-
len und offentlichen agrarmeteo-
rologischen Messstationen, die in
der Summe ein immer dichteres
(in-situ) Messnetz ergeben und
damit hdéhere raumliche Auflo-
sung von Wetterdaten ermaogli-
chen kdénnen, auch dann, wenn
Satellitendaten durch geschlosse-
ne Wolkendecken Lucken aufwei-
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Abb. 45 Bodenfeuchtesituation in
Deutschland (Stand: 20.04.2022) in der
Schicht 0 bis 60 cm unter Gras bei san-
digern Lehm’’

oder Schneebedeckung) bald in
noch hoherer Auflosung schlag-
und teilflachenspezifisch erhoben
werden. Vor allem die hoch auf-
gelosten EO-Daten der Senti-
nelsatelliten besitzen in Kombina-
tion mit Kl-optimierten Methoden
grolles Potential die Prognose- 7 o
qualitat von EHS deutlich zu erho- EE—— O —— %
hen (Abb. 47 & 48). Die Heraus- e s e (vt i) I
forderung besteht darin, die EO- Abb, 46 Bodentemperatur

Datenprodukte und deren Vor- (Tagesmittel) in Deutschland in 5 cm
verarbeitung so anzupassen, dass Tiefe (Stand 22.08.2022) '

" https://www.dwd.de/DE/fachnutzer/landwirtschaft/dokumentationen/allgemein/
bodenfeuchte_karte_doku.html#:~:text=Der%20DWD%20berechnet%20t%C3%A4glich%
20die,nicht%20mehr%20gemessen%2C%20sondern%20berechnet

2 https://www.dwd.de/DE/leistungen/bodentemperatur5_dl/bodentemperatur5dl.html
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Abb. 47: Teilfla-
chenspezifische
Bodenfeuchte
aus Sentinel-1-
Daten (Quelle:
Frick et al
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Abb. 48: Dars[e//ung der Oberf/ac/?enfemperaz‘ur mit Landsat-8-Daten (Quelle. Frick

etal2015) "

Monitoring

Auch die Erfassung der Krank-
heits- und Schadlingsdaten an
Pflanzen im Freiland und unter
Glas unterliegt einem starken
Wandel. Per Hand und Auge er-
hobene Daten konnen just in ti-
me mit Hilfe von Monitoring-
Apps, wie z. B. das Uber ISIP be-
reitgestellte  FieldMaps-System'*
auf dem Smartphone oder Tablet

digitalisiert werden. Folglich kon-
nen die Ergebnisse umgehend im
Internet auf isip.de veroffentlicht
und so einem breiten Nutzerkreis
zur Verfugung gestellt werden.

Aktuell und zukunftig kann der
Krankheits- und Schadlingsbefall
auch mit Hilfe von Drohen und
Robotern automatisch gemessen,
erfasst und zur weiteren Verwen-

' https://www.d-copernicus.de/fileadmin/Content/pdf/Forum_2017/copernicus_frick_lup.pdf

' https://www.esri.com/de-de/arcgis/products/arcgis-field-maps/resources
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dung in der Forschung, Validie-
rung oder in Monitoringberichten
Ubertragen werden. Die standige
Verbesserung der Qualitat der
Sensoren und der Erkennungsal-
gorithmen auf der Basis von
kinstlicher Intelligenz erlaubt die
Uberwachung des Befalls sowohl
im Anfangsstadium als auch in
seiner epidemiologischen Aus-
breitung.

Durch diese automatisch arbei-
tenden Systeme kann sowohl die
Haufigkeit der Erfassung als auch
die Uberwachte Flache bzw. die
Stichprobenzahl deutlich vergro-
Bert werden. Die Erhohung der
Datenqualitat und —quantitat lasst
einerseits die Optimierung der
Modellalgorithmen fur die Prog-
nose und anderseits die Verbes-
serung der Monitoringgute erwar-
ten.

Algorithmus

Wenn wir die Algorithmen der
Modelle analysieren, die in diesen
letzten 25 Jahren erstellt wurden,
stellen wir fest, dass ihre Entwick-
lung minimal war.

Die in den 70er Jahren entwickel-
ten, grundlegenden Methoden
zur Realisierung von Modellen auf
dem Gebiet der Pilzkrankheiten
sind immer noch weit verbreitet
und werden es mit Sicherheit

auch in Zukunft noch sein.

Insbesondere die angewandte
Epidemiologie und die ersten Stu-
dien von Edwin van der Plank
(1963) sind der Grundstein und
der Ausgangspunkt jeder epide-
miologischen Studie, die auf die
Realisierung eines Modells abzielt.

Dasselbe gilt fur die Phytophagen,
die durch die Leslie-Matrix (Leslie,
1945), die variable Zeitverzoge-
rung (Franklin, 1995) oder das
einfache logistische phanologi-
sche Modell (Berry et al, 1995)
berechnet werden konnen. Sie
gehoren auch im 21. Jahrhundert
zu den hauptsachlich verwende-
ten Algorithmen.

Die statistischen oder mathemati-
schen Formeln, die zur Berech-
nung von Raten verwendet wer-
den, gehen ebenfalls auf Studien
zuruck, die in den 60er bis 80er
Jahren durchgefuhrt wurden.

Modellbaukasten

FUr die Modelle der Zukunft wird
die Harmonisierung von Input
und Output ein elementarer
Punkt sein, um kompatible, analo-
ge Modelle zu erhalten, die vom
Nutzer leicht interpretiert werden
kdnnen.

Bereits seit einigen Jahren arbei-
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tet die ZEPP in Kooperation mit
dem ISIP e. V. am sogenannten
,Modellbaukasten”, der die Ent-
wicklung und spatere Anwendung
jeglicher Art von ZEPP-Standard-
Modellen ermdoglichen soll. Der
Modellbaukasten konzentriert
sich aktuell auf zwei grol3e Kate-
gorien von  Schadorganismen:
Pilzkrankheiten und Insekten.

Systemanalyse fur Pilzkrankheiten
Den ersten Teil des Baukastens
bildet eine komplette Systemana-
lyse mit allen Variablen. Diese flie-
Ben in ein Strukturdiagramm ein,
dass die witterungsabhangigen
Zustands- und  Zustandsande-
rungs-Variablen abbilden (siehe
Kap. 5).

FUr eine erste, einfache Modeller-
stellung sind zunachst nur wenige
Parameter notwendig. Diese sind
die Infektionswahrscheinlichkeit,
die Dauer der Latenzzeit (von der
Infektion bis zum Beginn sporulie-
render Symptome) und die infek-
tiose Zeit (der Zeitraum, in den
Lasionen auftreten und neue
Sporen produziert werden).

Bedenkt man, dass die meisten
Erreger eine relativ kurze Entwick-
lungsdauer haben und die Tem-
peratur fast immer gunstig ist,
kann die Latenzzeit zwischen 4-7
Tagen betragen. Werden uber die
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Vegetationszeit hinweg kontinu-
lerlich neue Sporen produziert,
kann die Infektionsperiode gleich
der Lange der Vegetationsperio-
de der Wirtspflanze festgelegt
werden.

Die einzige Variable, die das Mo-
dell bendtigt, ist die Infektions-
wahrscheinlichkeit und die not-
wendigen Parameter fUr deren
Berechnung sind Temperatur,
relative Luftfeuchtigkeit, Nieder-
schlag und simulierte Blattnasse.

Nach diesem zunachst sehr einfa-
chen Ansatz ist es moglich, dem
Modell zusatzliche Komponenten
hinzuzuflgen:

So kann z. B. der Einfluss des Pri-
marinokulums  detaillierter be-
schrieben werden, indem eine
mogliche Reduzierung des Inoku-
lumpotentials z. B. mit Hilfe der
Berechnung einer Abbaurate in
Abhangigkeit von Feuchtigkeit
und Temperatur des Bodens si-
muliert wird. Zusatzlich kann eine
Funktion zur Abbildung von Flug
und Ausbreitung der Sporen die
SporenverflUgbarkeit fur neue In-
fektionen berechnen.

In diesem gesonderten Teil wer-
den neue, sogenannte ,statische”
Parameter in das Modell inkludi-
ert. Diese sind z.B. Anbaudichte



(Flachenanteil einer Kultur in der
Region), Lange der Fruchtfolge
und Bodenbearbeitung. Sie wer-
den nur einmal zu Beginn der Sai-
son abgefragt und fliel3en in ei-
nen Index ein, der die Berech-
nung des Inokulumpotentials be-
einflusst.

Viele Bestandteile des Modellbau-
kastens leiten sich direkt aus den
Erfahrungen ab, die in den 25 Jah-
ren der Tatigkeit der ZEPP gesam-
melt wurden.

Systemanalyse fur tierische Scha-
derreger

Zunachst wurde der Baukasten
fur klassische holomethabole In-
sekten mit erkennbarem Zyklus
mit vier Stadien (Eier, Larven, Pup-
pen und Adulte) entwickelt. Ein
Baukasten fur hemimethabole
Insekten wird entsprechend an-
gepasst.

Der Basisalgorithmus fur den
Baukasten ist ein logistisch-
phanologischer Ansatz (siehe Kap.
5). FUr jedes Stadium wird eine
modifizierte logistische Vertei-
lungsfunktion berechnet, in Ab-
hangigkeit der zeitlichen Entwick-
lung eines einzelnen Stadiums
(berechnet in Gradtagen) und mit
einem einzigen Formparameter
(siehe Kap. 5, [9]).

Erweiterungsmoglichkeiten  far
den Baukasten sind:

e Die Moglichkeit fur die einzel-
nen Stadien den Verlauf der
Substadien zu berechnen, z.B.
die gesamte Larvenentwicklung
in L1-Ln Substadien aufzuteilen

e Berechnung des Voltinismus
(Univoltine:  eine  Generation;
Polyvoltine: mehrere Generatio-
nen)

e Berechnung  der  Winter-/
Sommer-Diapause in Abhangig-
keit von Temperatur und Tages-
lichtlange

e BerUcksichtigung der Wirtsonto-
genese/-Entwicklung

Berechnung und Parametrisie-
rung

Innerhalb des Baukastens wird es
moglich sein, statistische Analy-
sen und Berechnungen der Para-
meter fur die verschiedenen
Komponenten des Modells durch-
zufuhren, indem die bereits zuvor
erwahnten epidemiologischen
statistischen Techniken verwen-
det werden.

Behandlungen

Ein vierter Baustein der Modell-
baukasten wird die Berucksichti-
gung von Pflanzenschutzmaldnah-
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men sein. Die Berechnung der
Wirksamkeit eingesetzter Fungizi-
de und Insektizide (Chemicals
oder Biologicals) und die Ermitt-
lung der Ertragsverlustrelation
sollen die Modelle zukunftig er-
ganzen und okonomische Be-
kampfungsschwellen besser be-
rucksichtigen.

Die Zukunft: Modellsynergien

Die zukunftige Herausforderung
wird es sein, die Synergien zwi-
schen den einzelnen Modellen
innerhalb einer Kultur besser zu
nutzen.

Zu diesem Zweck wurde mit den
Projekten ,E-BAs" (Elektronischer
Beratungsassistent) und ,E-BAs
2.0" ein webbasiertes, interaktives
Managementsystem (MS) entwi-
ckelt, das Anwender von der Be-
standsplanung bis zur Ernte un-
terstutzt und begleitet (Franzke et
al., 2016).

Das MS basiert auf einer Client-
Server-Technologie. Schlagdaten
werden serverseitig gespeichert,
damit sie jahrestbergreifend zur
Verfugung stehen. Das MS orien-
tiert sich bei der Ausgabe von
Ergebnissen und Benachrichti-
gungen der Prognosemodelle
zum Auftreten von Pflanzenkrank-
heiten am Entwicklungszustand
der Kulturpflanze. Die Synergie
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K-NN (K-Nearest-Neighbor)

Der k-Nachste-Nachbarn-Al-
gorithmus (KNN) ist ein einfa-
cher, leicht zu implementie-
render Uberwachter maschi-
neller Lernalgorithmus, der
verwendet werden kann, um
sowoh!l Klassifizierungs- als
auch  Regressionsprobleme
zu losen.

Random Forest

Es handelt sich hierbei um ein
Verfahren, das haufig im Ma-
chine Learning verwendet
wird. Es zahlt zu den Uber-
wachten Lernverfahren
(Supervised Learning) und
nutzt die Ergebnisse einer
Vielzahl verschiedener Ent-
scheidungsbaume, um best-
mogliche Entscheidungen o-
der Vorhersagen zu treffen.

zwischen den Modellen verlauft
jedoch nur horizontal (entlang
einer Zeitachse). Mit anderen
Worten: Es gibt keine Interaktion
zwischen den verschiedenen Mo-
dellen. Als nachste Stufe wird ge-
nau diese Interaktion untersucht
und als vertikale Synergie in ein
MS integriert (Abb. 49).

Das Dbietet die Moglichkeit der
Anwendung modernster maschi-
neller Lernmethoden zur Vorher-



sage von Pflanzenkrankheiten ,Neural Networks” und ,Deep
und Schadlingen. Learning” alle verflgbaren Daten

nutzen und moglicherweise Um-
Im Gegensatz zu Modellen, die welt- oder biologische Wechsel-
auf Expertenwissen basieren (z. B. wirkungen modellieren, die Ex-

Entwicklungsstadien von Schad- — perten noch unbekannt sind, z. B.
lingen oder Uberwinterungsmerk- ~ Wechselwirkungen zwischen In-
malen), kdnnen ,Machine- sekten, Viren oder Bakterien (Abb.

Learning”Techniken wie ,Random 50).
Forest”, ,Boosting Machines” oder
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Abb. 49: Frgebnisse des Prognosemodells SIG Getreide, das in £-BAs verwendet
wird. Blaue Pfeile zejgen die horizontale Synergie zwischen Infektionsgefahr und
Pflanzenentwicklung, nur zeitlich synchronisiert, ohne Modellinteraktion. Griine Prei-
le zejgen dlie vertikale Synergie — die Modelle interagieren. Grun-blau gekreuzt zelgt
eine perfekte Synergie.
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Original Data

Bootstrapping

Aggregating

Ensemble classifier

Bagging

Abb. 50: Bootstrap-Aggregation als Beispiel der ,Ensemble Learning™-Methode

Algorithmen der Neural Network-
Familie erbringen im Vergleich zu
anderen maschinellen Lernme-
thoden oft eine bessere Leistung.
Ihre Modularitat macht sie ideal,
um eine Vielzahl von Problemen
zU bewadltigen, da sie an spezifi-
sche Datentypen (z. B. Satelliten-
daten) angepasst werden konnen.

Dr. Paolo Racca
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Dennoch konnten je nach Daten-
lage und Fragestellung andere
Algorithmen relevanter sein, da
sie bessere Ergebnisse liefern
und weniger Rechenressourcen
benotigen.

Dr. Jean Fred Fontaine
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