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KI-basierte Detektion von Feldhamsterbauen auf
landwirtschaftlichen Nutzflächen mittels multi-sensoraler
UAS-Daten

F. Thürkow1, C. Lorenz2, J. Ramstetter2, I. Hoppe3 und M. Haase3

Abstract: Der zunehmende Druck auf Landwirtschaftsbetriebe, vitale Feldhamsterpopulationen
zu erhalten, steht dem regional variierenden Risiko von Ernteausfällen durch Feldmausfraßschäden
gegenüber. Diese Herausforderung ist eng mit den Zielen des Sustainable Development Goals 2
der Vereinten Nationen verknüpft, die Ernährungssicherheit und eine nachhaltige Landwirtschaft
anstreben. In dieser Studie wird die Erschließung einer Methode zur automatisierten Detektion von
Feldhamsterbauen anhand von Drohnen-basierten RGB- und Thermaldaten untersucht. Zu diesem
Zweck werden Faster / Mask R-CNN Objektdetektionsmodelle trainiert. Die Auswertung konzentriert
sich auf die Güte dieser, welche anhand unterschiedlicher Flugparameter und einer Feinkartierung
validiert werden. Für die RGB-Sensoren Weitwinkel (Brennweite = 4.5 mm) und Zoom (Brennweite
= 21-75 mm) kann Faster R-CNN 56 % der Baue erfassen. Mask R-CNN erzielt auf Basis der
RGB-Sensoren, sowie des Thermalsensors Trefferquoten von über 80 %. Mit Blick auf die aktuelle
und zukünftige Rolle von Naturschutz und Landwirtschaft deuten die Ergebnisse dieser Studie auf
einen signifikanten Mehrwert KI-basierter UAS-Ansätze hin.
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1 Einleitung

Die Ernährung einer wachsenden Weltbevölkerung bei gleichzeitigem Anspruch an eine
umweltschonende und nachhaltige Landwirtschaft stellt Landwirtschaftsbetriebe vor zuneh-
mende Herausforderungen. Die 2015 von den Vereinten Nationen beschlossenen Sustainable
Development Goals 2 (SDG2) beinhalten sowohl eine Null-Hunger-Strategie als auch die
Förderung einer nachhaltigen Landwirtschaft [Gi19; Un]. Auf regionaler Ebene sind diese
innerhalb der Europäischen Union in der Gemeinsamen Agrarpolitik (GAP) verankert
und leiten politische Entscheidungen [Di]. Dem Ziel, eine ertragreiche und nachhaltige
landwirtschaftliche Produktion zu gewährleisten, können insbesondere Tierfraß bedingte
Schäden entgegenwirken. In dem landwirtschaftlich geprägten Flächenland Sachsen-Anhalt
gehen diese vornehmlich auf die Feldmaus (Microtus arvalis) zurück. In Gradationsjahren
belaufen sich diese Ernteverluste auf bis zu 80 % [EWR11; JT10; Lu13]. Eine Besonderheit
des Bundeslandes ist, dass sich die Risikoregionen der Feldmausschäden nahezu vollständig
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mit dem regionalen Vorkommensgebiet des Feldhamsters (Cricetus cricetus) decken [Bua;
Wo]. Der Feldhamster ist weltweit vom Aussterben bedroht und gilt als streng geschützte
Art, die gemäß § 44 BNatschG weder gestört noch getötet werden darf [Ba19; Bub]. Dieser
Schutzstatus des Feldhamsters macht es erforderlich, dass bei massiven Feldmausbefall nur
dann gegen diese mit Rodentiziden vorgegangen werden kann, wenn das Vorkommen des
Feldhamsters nachweislich ausgeschlossen ist [Ba19; Bua; Mia]. Zu den gängigsten Erfas-
sungsmethoden gehören Feinkartierungen, die eine vollständige Begehung des betroffenen
Schlages erfordern [KKW01]. Die Anwendung unbemannter Luftfahrtsysteme (UAS) in
Kombination mit Künstlicher Intelligenz (KI) könnte als vielversprechende Technologien
Abhilfe schaffen [El19; PR18]. Der Einsatz von UAS (Drohnen) erfolgt zunehmend auch in
der Landwirtschaft [Ch18; Gr22; Ju21]. Aktuelle Anwendungsgebiete sind die Überwa-
chung der Ernte, die Präzisionslandwirtschaft, die Schädlings- und Krankheitsbekämpfung,
die Aussaat, sowie der Natur- und Artenschutz [Ch18; Ta20]. Darüber hinaus ermögli-
chen Thermalmessungen die Überwachung der Boden- und Pflanzentemperatur sowie des
Pflanzenstresses [Pa17]. Die Integration solcher Ansätze in KI-Modelle ermöglicht eine
präzise und zeitnahe Überwachung und Analyse landwirtschaftlicher Flächen. Dies trägt
wiederum zu einer verbesserten Entscheidungsfindung und letztlich zu einer nachhaltigeren
und produktiveren Landwirtschaft bei [BMEL]. Im Sinne der Feldhamsterdetektion existiert
jedoch noch keine hinreichende Lösung. Eine automatisierte, KI-gestützte Erkennung von
Feldhamsterbauen auf landwirtschaftlichen Nutzflächen unter Verwendung von UAS-RGB-
und Thermaldaten könnte dazu einen wichtigen Beitrag leisten. Hier knüpft unsere Arbeit
im Projekt CRIFORA an [CR].

In der hier vorgestellten Studie verwenden und vergleichen wir zwei Ansätze des maschinellen
Lernens (ML): Faster R-CNN und Mask R-CNN, die für die KI-gesteuerte, bildbasierte
Objekterkennung genutzt werden [Gi14; Re15]. Ziel unserer Arbeit ist die automatisierte
Detektion von Feldhamsterbauen anhand dieser ML-Ansätze auf Grundlage von RGB-
und Thermalorthomosaike im Kontext einer nachhaltigen und ressourcenschonenenden
Landwirtschaft.

2 Material und Methoden

2.1 Untersuchungsgebiet und Datengrundlage

Das Untersuchungsgebiet (Abb. 1a) konzentriert sich auf eine Fläche von insgesamt 0,6 ha
in der Nähe von Prosigk (Landkreis Anhalt-Bitterfeld, Sachsen-Anhalt). Der dort ansässige
landwirtschaftliche Betrieb wirtschaftet pfluglos bzw. im Direktsaatverfahren. Der Boden
des Standortes wird der Tschernosem-Lössbörde zugeordnet [Mib; Mi99]. Auf dieser
nährstoffreichen Schwarzerde wurde im Untersuchungszeitraum Winterweizen angebaut –
die anbaustärkste Kultur Sachsen-Anhalts [La]. Das Gebiet ist aufgrund abiotischer und
biotischer Faktoren ein geeignetes Habitat für Feldhamster und Feldmäuse. Feldhamsterbaue
lassen sich in ihrer Form und ihrem Verteilungsmuster von Feldmausbauen gut differenzieren.



Im Vergleich sind die Eingänge von Feldhamsterbauen meßbar größer (bspw. 8 statt 3 cm
im Durchmesser) und tiefer angelegt.

(a) Untersuchungsgebiet (b) Fallrohr

Abb. 1: a) Räumliche Verortung des Untersuchungsgebiets. b) Loch mit Fraßkreis (Zoomfoto: 120 m)

Die Drohnenbefliegungen mit parallel stattfindender Feinkartierung des betroffenen Schlages
erfolgten am 24.04. und 05.05.2023. Zu diesem Zeitpunkt waren bereits Feldhamster
aktiv. Geöffnete Fallröhren zeichneten sich durch Fraßkreise aus (Abb. 1b). Für die
Drohnenbefliegung nutzten wir die DJI Matrice 30 T (M30T) in Höhen von 12, 30, 50,
100 und 120 m bei einer Fluggeschwindigkeit von 1 m/s. Die M30T verfügt über einen
Weitwinkel- (W), einen Zoom- (Z) und einen Thermalsensor (T). Bei dem W-Sensor handelt
es sich um einen 12 MP 1/2"CMOS-Scanner, mit einer Brennweite von 4.5 mm, einer
f/2.8-Blende und einer maximalen Bildauflösung von 4000x4000 px [DJ]. Der Z-Sensor
setzt auf einen 48 MP 1/2"CMOS-Scanner, mit einer variablen Brennweite zwischen 21
und 75 mm, f/2.8 bis f/4.2 für die Blende und einer maximalen Auflösung von 8000x6000
px [DJ]. Der T-Sensor ist ein ungekühltes VOx-Mikrobolometer mit einer Brennweite
von 9.1 mm, einer f/1.0-Blende und einer maximalen Auflösung von 640x512 px mit
Messgenauigkeiten von ±2 °C [DJ]. Die Feinkartierung wurde unmittelbar im Anschluss an
die Befliegungen durchgeführt. Die gefundenden Feldhamsterbaue maßen wir mit einem
differentiellen GNSS (ppm 10xx GNSS-Sensor) zentimetergenau ein.

Höhe
[m]

Flugdauer
[min]

Gebiet
[ha]

GSD T
[cm/px]

GSD W
[cm/px]

GSD Z
[cm/px] W Z T

12 88,27 0,6 1,58 0,43 - x - x
30 28,29 0,6 3,96 1,07 0,11 x x x
50 17,43 0,6 6,59 1,78 0,19 x x -
100 9,20 0,6 13,19 3,56 0,38 x x -
120 11,8 0,6 15,82 4,27 0,46 x x -

Tab. 1: Überblick der Flugparameter und eingesetzter Sensoren. GSD Ground Sampling Distance, W
Weitwinkel, Z Zoom, T Thermal

Die Validierung der Güte der KI-Ansätze auf Grundlage dieser Befliegungen und der
Feinkartierung erfordert bereits trainierte Modelle. Die in dieser Studie eingesetzten KI-
Modelle trainierten wir anhand von über 2.200 Bildern, die zwischen Juni 2022 und März



2023 an drei Standorten unterschiedlicher Landschaftseinheiten Sachsen-Anhalts aggregiert
wurden (Prosigk, Eilsleben, Wanzleben). Zirka 2.000 dieser Luftbildaufnahmen basierten
auf den Sensoren W und Z und gingen in das Training der RGB-KI-Modelle (Faster und
Mask R-CNN) ein. Auf das Thermalmodell (Mask R-CNN) entfielen ca. 200 Bilder.

2.2 Gewählter Ansatz des maschinellen Lernens

Für das Vorhaben der automatisierten Erfassung von Feldhamsterstrukturen wurden bild-
basierte ML-Ansätze zur Objekterkennung gewählt: Faster R-CNN und Mask R-CNN
(ResNet-50), deren Implementierung mit Tensorflow24 (TF2) und Detectron25 (D2) erfolgte.
Beide stellen Weiterentwicklungen der Ansätze CNN, R-CNN und Fast R-CNN dar, die in
Kontexten der Gesichtserkennung und des autonomen Fahrens entwickelt wurden [Gi13;
Gi15; ON15]. Das Ziel dieser ist es, anhand von Bildmaterial festgelegte Objektklassen
automatisiert zu erfassen [Gi14; Re15]. Faster R-CNN und Mask R-CNN setzten auf zwei
zentrale Verfahren: einem Regional Proposal Network (RPN) und einem Convolutional
Neural Network (CNN) [Re15]. Das RPN ist dem CNN vorgeschaltet. Auf Grundlage eines
eingegangenen Bildes werden durch das RPN grobe rechteckige Objektvorschläge, auch
Regions of Interest (ROI) genannt, bestimmt und diese an das CNN übermittelt [He17; Re15].
Das CNN extrahiert Merkmale dieser Objektvorschläge und führt Klassifikationen und
Regressionen basierend auf diesen aus. Die Ausgabe ist ein Bild mit Bounding Boxen, die
das detektierte Objekt umrahmen und die Objektklasse samt Klassifikationsgüte ausgeben
[Gi14; He17; Re15]. Mask R-CNN erweitert diesen Ansatz um ein Fully Convolutional
Network (FCN), das parallel zum CNN geschaltet ist (Abb. 2) [He17]. Im Gegensatz
zum CNN lokalisiert und klassifiziert das FCN Objekte auf Basis der ROIs pixelbasiert.
So ist eine exakte Größenbestimmung der detektierten Objekte möglich [WZL19]. Um
eine objektbasierte Detektion von Feldhamsterbauen zu erzielen, müssen die ML-Ansätze
auf Basis solcher Datensätze trainiert werden. Für Faster R-CNN wurden die auf den
Trainingsbildern sichtbaren Hamsterbaue mit Bounding Boxen gelabelt, wohingegen wir
für Mask R-CNN pixelgenaue Polygonmasken verwendeten. Selbiges gilt für das Training
des Thermal Mask R-CNN Modells. Hier generierten wir aus den Rohbilddaten zunächst
Orthomosaike, um die in den Randbereichen ausgeprägten Temperaturverzerrungen zu
umgehen.

2.3 Methode

Das Verfahren zur Anwendung und Auswertung der KI-Modelle begann mit der Datenerhe-
bung. Diese setzte sich aus Feldkartierungen zur Sammlung von Ground Truth Daten und
parallelen UAS-Flügen zusammen. Die gesammelten UAS-Daten wurden mit der Software

4 https://www.tensorflow.org/
5 https://github.com/facebookresearch/detectron2



Abb. 2: Grundaufbau von Faster R-CNN (ohne FCN) und Mask R-CNN (mit FCN)

Pix4DMapper zu Orthomosaiken verarbeitet (vgl. Tab. 1). Diese boten eine vollständige
und detaillierte Darstellung des untersuchten Gebiets und bildeten die Grundlage für die
spätere räumliche Verortung der erfassten Objekte sowie für die nachfolgenden KI-basierten
Analysen. Um die Berechnungsintensität des Detektionsprozesses zu verringern und die
KI-Algorithmen effizienter zu gestalten, wurden die Orthomosaike in individuelle Kacheln
zerteilt. Hierbei betrug die Größe der Kacheln für Weitwinkel- und Thermaldaten 500x500
Pixel, während für Zoom-Kamera-Daten Kacheln mit einer Größe von 1000x1000 Pixel
verwendet wurden. Diese Kacheln wurden an die trainierten Modelle übergeben, welche
anhand dieser eine Reihe von Bounding-Boxen bzw. Polygonmasken erstellten, die potenzi-
elle Feldhamsterbaue darstellten, und deren Genauigkeitsbewertung bestimmten. Für die
Detektionen wurden spezifische Grenzwerte6 für die Genauigkeitsbewertung festgelegt.
Detektionen, die diese Grenzwerte nicht erreichen konnten, wurden nicht ausgegeben. Das
Festlegen dieser spezifischen Grenzwerte erfolgte auf Grundlage der Datenqualität und
Bodenauflösung (GSD).

3 Ergebnisse und Diskussion

Die Feinkartierung ermittelte die Standorte von 16 Feldhamsterbauen. Tab. 2 fasst die
Detektionsergebnisse aller Sensoren und Flughöhen zusammen. Die höchste Anzahl an
Detektionen, die mit der Feinkartierung übereinstimmen, gehen auf Mask R-CNN mit 14
(Weitwinkel: 12 m), 12 (Thermal: 12 m) und 11 (Zoom: 100 m) zurück. Faster R-CNN
ermittelte im Vergleich für Weitwinkel: 12 m und Zoom: 100 m 9 Baue. Falsch-positive
Detektionen traten für Faster R-CNN nur marginal auf (Maximalwert = 5 bei Weitwinkel:
12 m). Demgegenüber stehen die Werte von Mask R-CNN, die bei niedrigen Flughöhen
zwischen 13 - 39 betrugen.

Abb. 3 stellt die Detektionen von Thermal: 12 m und Zoom: 100 m gegenüber. Dargestellt
werden die tatsächlich detektierten Löcher, um einen besseren Vergleich zwischen diesen und
der Feinkartierung zu ermöglichen. Beide Sensoren erzeugen vergleichbare Detektionen.

6 RGB-Weitwinkel = 50 % | RGB-Zoom = 60 % | Thermal = 25 %)



Weitwinkel [RGB] Zoom [RGB] Thermal

Höhe [m] Mask R-CNN Faster R-CNN Mask R-CNN Faster R-CNN Mask R-CNN
r z f r z f r z f r z f r z f

12 14 6 39 9 5 5 - - - - - - 12 4 13
30 8 1 1 4 0 0 - - - - - - 0 0 0
50 6 1 1 4 1 0 6 1 21 6 0 0 - - -
100 0 0 0 0 0 0 11 1 9 9 0 2 - - -
120 0 0 0 0 0 1 9 7 2 9 5 0 - - -

Tab. 2: Detektionsergebnis der KI-Modelle.
(Legende: r = Detektiertes Loch; von der Feinkartierung erfasst | z = Detektiertes Loch; von der
Feinkartierung nicht erfasst | f = Falsch-positiv; ein Objekt wurde fälschlicherweise als Loch detektiert.)

Abb. 3: Gegenüberstellung der tatsächlich kartierten und detektierten Löcher der Modelle Mask
R-CNN Thermal für 12 m und Mask R-CNN Zoom (RGB) für 100 m.

Diese Studie konnte zeigen, dass eine KI-basierte, automatisierte Detektion von Feldhams-
terbauen anhand von UAS RGB- und Thermalbildern möglich ist und vielversprechende
Ergebnisse erzielen kann. Die von uns eingesetzten Modelle, denen die im Rahmen dieser
Studie analysierten Daten nicht bekannt waren, sind je nach Flugparameter und Sensor
in der Lage, bis zu 87,5 %7 der kartierten Baue zu erfassen. Zusätzlich können Baue
detektiert werden, die die Feinkartierung nicht erfasste. Diese Erkenntnis deckt sich mit
anderen Studien [Co21]. Unsere KI-Modelle wurden größtenteils mit Daten einer anderen
Vegetationsperiode trainiert. Dies kann als eine Ursache der aktuell noch unzureichenden
Ergebnisqualität betrachtet werden [Hu21].

4 Zusammenfassung und Ausblick

Weitere Ansätze, um die Fehlerquote der Mask R-CNN Ergebnisse zu verringern, liegen in
der Anwendung von Denoising-Algorithmen oder der Sensor-Fusion der UAS-Sensoren,
die innerhalb des Projektes bereits vorbereitet werden [Ha17; Na20; SZL19]. Die bisherigen
Ergebnisse zeigen jedoch schon jetzt das große Potenzial KI-basierter und Drohnen-gestützter
Befliegungen landwirtschaftlicher Flächen an - insbesondere im Hinblick auf die Umsetzung
der SDG2- und GAP-Ziele, die eine zeitnahe und fallspezifische Festlegung von Strategien
benötigen.
7 Mask R-CNN: Zoom 100m
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