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1   Beispiele abgestorbener Individuen von  
Buche (a), Eiche (b), Kiefer (c) und Fichte (d).  
Fotos: Javier Gonzalez (a, b, c), Eike Reinosch, (d); LWF

Dabei wird insbesondere die Robustheit 
von KI-Modellen zur Identifikation von 
Kronenschäden aus Luftbilddaten und die 
Übertragbarkeit der KI-Modelle auf Luft-
bilddatensätze weiterer Regionen unter-
sucht. Zu Beginn des Projektes ForstEO 
wurde eine Umfrage durchgeführt, um 
den Bedarf der Forstpraxis an Ferner-
kundungsprodukten zur Erfassung von 
Schäden im Wald zu ermitteln. Eine zen-
trale Rückmeldung aus der Praxis war, 
dass für die weitere Maßnahmenplanung 
zuverlässige Informationen zu Schadens
ort, -menge, -fläche und -zeitraum erfor-

derlich sind (Wallner et al. 2025). Zusätz-
lich zeigte sich anhand der Befragung 
zur Schadensart, dass Trockenschäden 
sowohl im Laub- als auch im Nadelholz 
als ein wesentlicher Schadtyp wahrge-
nommen wurden. Um diesen Bedarf zu 
decken, erforscht ForstEO den Einsatz 
von KI-Verfahren zur automatisierten, 
hochaufgelösten und flächendeckenden 
Erfassung von Kronenschäden an Laub-
bäumen. Dabei liegt der Fokus auf Me-
thoden des »Deep Learnings (DL)«, wel-
che auf tiefen, künstlichen neuronalen 
Netzen (Goodfellow et al. 2016) basieren. 

Im Speziellen wurden CNN (Convolutio-
nal Neural Networks, LeCun et al. 2015) 
verwendet, die eine Objektabgrenzung 
sowohl mit spektralen Informationen als 
auch die Strukturmerkmale der Baum-
krone nutzen. Hierbei wird das Ziel ver-
folgt, robuste und übertragbare Modelle 
zu entwickeln, die möglichst ohne weite-
res Training auf neue Bilddaten gleicher 
räumlicher und spektraler Auflösung mit 
unterschiedlichen Beleuchtungsverhält-
nissen und Aufnahmezeitpunkten über-
tragen werden können. Dadurch wird es 
uns möglich sein, Kronenschäden in an-
deren Regionen und Zeiträumen ohne 
größeren Aufwand erfassen zu können 
und die geschädigten Waldbereiche der 
Forstpraxis über das Bayerische Waldin-
formationssystem (BayWIS) zur Verfü-
gung zu stellen.

Kronenschäden im Wald – mit KI und Fern-
erkundung zur großflächigen Erkennung

Javier Gonzalez, Adelheid Wallner
Die vergangenen Trockenjahre haben in Nordbayern starke Schäden am 
Laubholz hinterlassen. Im Kurzprojekt BeechSAT (2019 bis 2020) wurde 
eine Machbarkeitsstudie durchgeführt, mit dem Ziel, aus unterschied
lichen Fernerkundungssensoren abgestorbene Laubholzkronen zu erfas-
sen. Die positiven Ergebnisse bilden die Grundlage für das Folgeprojekt 
»ForstEO – Einsatz der Erdbeobachtung zur Erfassung von klimabeding-
ten Schädigungen des Waldes in Deutschland«. Innerhalb des Projekts 
beschäftigen sich Forschende der LWF speziell mit der Verwendung von 
Künstlicher Intelligenz (KI). 
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3   Aussehen der abge-
storbenen Kronen aus-
gewählter Baumarten; 
oben sind die Laubbäu-
me zu sehen, unten die 
Nadelbäume.

a Buche b Eiche c Esche

d Fichte e Lärche f Kiefer

2   Datengrundlage für 
die erstellten Trainings- 
und Validierungsdaten 
sowie der verwendete 
Datensatz zur Übertra-
gung der Modelle.

Datensatz Quelle Aufnahmedatum Training Validierung Übertragung

Waldbrunn Ebrach

LDBV 2019-06 LDBV 26.06.2019 05./24.06.2019 

LWF 2019-08 LWF 28.08.2019 28.08.2019  

LWF 2020-05 LWF 18.05.2020 18.05.2020  

LDBV 2021-09 LDBV 03.-09.09.2021 08./23.09.2021  

LDBV 2023-05 LDBV 28.-29.05.2023 28.05.2023  

Datengrundlage und Referenzdaten
erzeugung
Zur Erfassung von Schäden auf Einzel-
baum- oder Baumgruppenebene wur-
den Luftbilder verwendet. Die Bilddaten 
stammen aus Luftbildbefliegungen der 
LWF sowie aus amtlichen Befliegungen 
der bayerischen Vermessungsverwaltung 
(LDBV) mit 0,2 m räumlicher Auflösung 
in RGBI-Farbkanälen (Rot, Grün, Blau 
und nahes Infrarot). Die Abdeckung der 
Untersuchungsgebiete basiert auf einer 
Vielzahl von Bildflügen (Abbildung 2), 
die jeweils zwischen Mai und Septem-
ber in den Jahren 2019 bis 2023 durchge-
führt wurden. Dabei kam es aufgrund un-
terschiedlicher Beleuchtungsverhältnisse 
durch Sonnenstand und Schattenwurf 
sowie verschiedener phänologischer Ve-
getationsstadien wie Blüte oder Herbst-
laubverfärbung zu starken Inhomogenitä-
ten im Bildmaterial. 
Insgesamt wurden vier Bilddatensätze 
(Abbildung 2) von zwei Untersuchungsge-
bieten zur Erstellung von Referenzdaten 
(Trainings- und Validierungsdaten) be-
rücksichtigt (Gonzalez & Wallner 2025). 
Die Untersuchungsgebiete Waldbrunn 
(Fläche: 125 km²) und Ebrach (Fläche: 
50 km²) liegen in Nordbayern, einer Re-
gion, die in den letzten Jahren stark von 
Trockenheit betroffen war (Straub et al. 
2021). Dort befinden sich sowohl einzelne 
geschädigte Bäume als auch größere, zu-
sammenhängende geschädigte Baumgrup-
pen. Seit 2018 wurden erhebliche Schäden 
an Buche, Eiche, Kiefer und Fichte (Abbil-
dung 1) festgestellt. Davon sind Laubbäu-
me mit 84 % die häufigste Schadklasse in 
den Untersuchungsgebieten. 

Zur genaueren Abgrenzung der Laub-
holzschäden wurde eine Aufschlüsselung 
der Kronenschäden in drei Kategorien 
vorgenommen: 
	� Kronenschäden an Bäumen
	� Geschädigte Laub- und Nadelbäume
	� Geschädigte Kiefer, Laub- und andere 
Nadelbäume

Damit robuste Modelle erzeugt werden 
können, ist für jede Kategorie eine ausrei-
chend große Anzahl an qualitativ hoch-
wertigen Referenzdaten aus Luftbildern 
unterschiedlichster Datenqualität und 
Aufnahmezeitpunkte zum Training eines 
DL-Klassifikationsmodells erforderlich. 
Für die Erzeugung des Referenzdatensat-
zes ist es notwendig, einen Luftbildinter-
pretationsschlüssel zur Abgrenzung der 
gewählten Kategorien zu erstellen. Bei 
der manuellen Erfassung der Kronen-
schäden wird die Gestalt und Form der 
Krone nach der VDI-Richtlinie 1993 be-
trachtet. Der Fokus lag dabei auf stehen-
dem Totholz. Als Totholz wird holziges 
Material wie Stämme, Äste oder Zweige, 
die abgestorben sind, aber weitgehend 

die ursprüngliche Gestalt und Struktur 
beibehalten haben, definiert (Mosing et 
al. 2024). Hierzu zählen Teile der Krone 
oder ganze Kronen. 
Für die Unterscheidung zwischen geschä-
digten Laub- und Nadelbäumen wird die 
Form bzw. die Grobstruktur der Krone,  
speziell die Anordnung der toten Äste, 
betrachtet. Diese Differenzierung ist nur 
in räumlich hochauflösenden Bildern 
möglich (Abbildung 3). Nadelbäume bei-
spielsweise zeigen im Luftbild einen spitz-
kegelförmigen Umriss mit einer gleichmä-
ßigen Sternstruktur der Grobäste. Eine 
Ausnahme bildet die Kiefer mit ihrer auf-
gelockerten bis hin zur aufgelösten und 
ausgefransten Kronenform, deren Grob-
struktur sich in Bällchen oder Klümp-
chen gliedert. Im Gegensatz dazu haben 
Laubbäume eine kuppelartig gewölbte 
Kronenform, die in bruchstückhafte Ein-
zelteile zerfällt, so dass die Grobstruktur 
aus zahlreichen großen unregelmäßigen 
Lücken besteht.
Die Referenzdaten werden am Stereoar-
beitsplatz durch manuelle 3D-Digitalisie-
rung abgegrenzt (Abbildung 6). Insgesamt 
konnten aus den vier unterschiedlichen 
Luftbilddatensätzen mehr als 28.000 Re-
ferenzpolygone generiert werden. 
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4   F1-Scores für die bewerte-
ten Kategorien. Getestet wur-
den drei Kategorien: Kronen-
schäden an Bäumen, Schäden an 
Laub- und Nadelbäumen sowie 
Schäden an Laubbäumen, Kiefer 
und andere Nadelbäume. Die F1-
Scores werden für die Testfläche 
im Luftbild 2019 dargestellt.

a bZerfall von Kronenteilen

August 2019 Mai 2020

Juni 2019 August 2019 leicht stark

d Unterschiede in der Bildqualität e Verkippung der Bäume

Sekundärkronen c Bildartefakte

Anzahl der bewerteten Schadklassen Schadensart F1-Score (Training/Test)

1 Allgemein 0,72 / 0,72

2 Laubholz 0,67 / 0,67

Nadelholz 0,72 / 0,59

3 Laubholz 0,68 / 0,70

Kiefer 0,66 / 0,64

Nadelholz ohne Kiefer 0,54 / 0,46

Anwendung von DL-Methoden
DL-Methoden werden zunehmend für 
Klassifizierungsaufgaben eingesetzt. Bei 
der Verarbeitung von Bilddaten kommen 
speziell Varianten des CNN (LeCun et 
al. 2015) wie U-Net (Ronneberger et al. 
2015) zum Einsatz. U-Net- Methoden eig-
nen sich besonders gut zur Identifizierung 
und Abgrenzung von Objekten in Bildern, 
da sie Farbinformationen sowie räumliche 
Strukturen der Objekte verwenden kön-
nen. Außerdem bietet U-Net die sogenann-
te Semantische Segmentierung, bei der je-
des Pixel des Eingabebildes einer entspre-
chenden Zielklasse zugeordnet wird. 
Die KI-Modelle für die drei Kategorien 
wurden anhand der erzeugten Referenz-
daten aus allen Jahren erstellt. Für die 
Validierung wurden die Modelle auf ein 
ausgewähltes Testgebiet innerhalb der 
Untersuchungsgebiete übertragen, die 
nicht für das Training verwendet wurden 
(Gonzalez & Wallner 2025). Zur Darstel-

lung der Ergebnisse wird eine etablierte 
statistische Metrik, der F1-Score, verwen-
det. Der F1-Score bildet das harmonische 
Mittel aus Genauigkeit und Vollständig-
keit und kombiniert damit diese beiden 
Maße in einer einzigen Metrik. Der Er-
gebniswert liegt zwischen 0 und 1, wobei 
höhere Werte besser sind. 

Übertragbarkeit der Modelle
Um ihre Übertragbarkeit zu testen, wur-
de mit den Modellen ein unbekannter 
Bilddatensatz vom Juni 2019 (Abbildung 
2) klassifiziert und ausgewertet. Abbil-
dung 4 zeigt die erzielten F1-Scores für 
die getesteten Kategorien. Angesichts der 
hohen Heterogenität der verwendeten 
Bilddaten zeigen die F1-Werte gute Er-
gebnisse: Die Erfassung von Kronenschä-
den erreichte einen F1-Wert von 0,72. 
Die Trennung der Schäden in Laub- und 
Nadelbäume ergab etwas niedrigere F1-
Werte von 0,67 bzw. 0,59. Bei der Auftei-

lung der Schäden in Laubbäume, Kiefer 
und andere Nadelbäume erreichten die 
F1-Werte unterschiedliche Güte (0,70, 
0,64 bzw. 0,46). Nachbesserungsbedarf 
besteht jedoch noch in der Trennbarkeit 
von Kiefer zu anderen Nadelbäumen. Un-
sere Ergebnisse stimmen zudem mit den 
neuesten Studien von Cheng et al. (2024), 
Mosig et al. (2024), Möhring et al. (2025) 
und Schwarz et al. (2024) überein.

Einflussfaktoren bei der Schaderkennung
Ein robustes und übertragbares DL-Mo-
dell sollte gute Klassifizierungsergebnis-
se bei Verwendung unbekannten Bildma-
terials liefern. Änderungen der Bildquali-
tät und der Beleuchtungsverhältnisse im 
Bildinhalt könnten dabei eine Herausfor-
derung darstellen. 

5    Herausforderungen und Probleme bei 
der Erstellung von robusten DL-Modellen 
zur Schaddetektion.
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Projekt
Das Projekt ForstEO wird von der Fachagentur für Nachwachsende Roh-
stoffe (FNR) mit den Mitteln des Bundesministeriums für Ernährung und 
Landwirtschaft (BMEL) und des Ministeriums für Umwelt, Naturschutz, 
nukleare Sicherheit und Verbraucherschutz (BMUV) über den Waldkli-
mafond finanziert (Laufzeit: 01.03.2023–28.02.2026). Das Kooperati-
onsprojekt wird koordiniert und geleitet durch das Deutsche Ferner-
kundungsdatenzentrum (DLR-DFD) am Deutschen Zentrum für Luft- 
und Raumfahrt (DLR). Projektpartner sind unter anderem das Forstliche 
Forschungs- und Kompetenzzentrum (FFK) Gotha, die Bayerische Lan-
desanstalt für Wald und Forstwirtschaft (LWF), die Nordwestdeutsche 
Forstliche Versuchsanstalt (NW-FVA) und die Forstliche Versuchs- und 
Forschungsanstalt Baden-Württemberg (FVA-BW). 

Autoren
Dr. Javier Gonzalez und Dr. Adelheid Wallner sind wissenschaftliche 
Mitarbeiter in der Abteilung »Informationstechnologie« der Bayeri-
schen Landesanstalt für Wald und Forstwirtschaft.
Kontakt: Javier.Gonzalez@lwf.bayern.de

Links
https://www.lwf.bayern.de/informationstechnologie/fernerkun-
dung/335734/index.php
https://www.fnr.de/presse/forschung-live/projektnews/erfassung-
von-waldschaeden-aus-dem-weltraum

Zusammenfassung
Die Erkennung von fernerkundungssichtbaren Kronenschäden an 
Laubbäumen unter Verwendung von KI ist Forschungsschwerpunkt 
der LWF im Projekt ForstEO. Erste Ergebnisse haben vielverspre-
chende F1-Scores für die Erkennung von Schäden gezeigt. Es beste-
hen jedoch sowohl technische als auch biotische Herausforderun-
gen, wie beispielsweise unterschiedliche Lichtverhältnisse, inho-
mogene Bildqualität, verschiedene phänologische Zeitpunkte oder 
die Ausbildung einer Sekundärkrone. Diese Faktoren könnten einen 
Einfluss auf die Übertragbarkeit der Modelle haben. Zusätzlich soll-
ten die Luftbilddaten die gleiche räumliche und spektrale Auflösung 
besitzen wie die Daten, mit denen das Modell trainiert wurde. Die 
aufgezeigten Herausforderungen könnten über eine höhere Auflö-
sung verringert werden, was in zukünftigen Forschungsprojekten 
untersucht werden muss. Erst nach erfolgreicher Untersuchung der 
Methodik kann der Ansatz in die Praxis überführt und das Produkt 
über BayWIS der Forstpraxis zur Verfügung gestellt werden.

Zu den technischen Faktoren, die die 
Verwendung robuster Modelle zur Schad-
detektion erschweren können, gehören:
	� Starke Veränderungen der Beleuch-
tungsverhältnisse während der Bildauf-
nahme, die eine Unter- oder Überbe-
lichtung vom Bildinhalt verursachen. 
	� Schrägaufnahmen, die eine visuelle 
Verkippung der Bäume bewirken und 
ihr typisches Erscheinungsbild verän-
dern.
	� Schlechte Lichtverhältnisse sowie 
Schlagschatten im Kronendachbereich.
	� Artefakte beim Erstellen von Ortho-
photomosaiken wie z. B. Verzerrungen 
von Objekten.
	� Änderungen der Bildauflösung und 
Bildqualität.

Darüber hinaus können biotische Fakto-
ren auftreten, die den eindeutigen Nach-
weis geschädigter Kronen verhindern. 
Beispiele hierfür sind:
	� Entwicklung einer Sekundärkrone bei 
Laubbäumen (Buchen), die dem Baum 
ein falsches gesundes Aussehen verlei-
hen. 
	� Zerfall der abgestorbenen Kronenteile, 
wodurch die Kompaktheit der Krone 
verringert wird.
	� Bei offenen Totholzkronen können 
Variationen im Unterwuchs oder Bo-
denbereich – etwa unterschiedliches 
Unterholz, Holzreste, Bodenvegeta-
tion oder offener Boden – die Refle-
xionswerte zum Sensor beeinflussen 
(Möhring et al. 2025).
	� Phänologische Veränderungen im 
Wald im Laufe des Jahres. So können 
gesunde Bäume aufgrund von Blüte 
oder Fruktifikation mit einer hellgrau-
en Krone erscheinen.

Einige dieser Faktoren werden in Abbil-
dung 5 dargestellt. In der Theorie lassen 
sich die meisten dieser Probleme mit der 
Einbindung von neuen Trainingsdaten 
und einer Verfeinerung des Modells be-
heben. Es bleibt jedoch abzuwarten, ob 
das Modell mit einer solchen Heterogeni-
tät umgehen kann. 
Nicht weniger wichtig ist die Bildauf-
lösung für die Ergebnisse. Studien von 
Mosig et al. 2024 haben gezeigt, dass mit 
höheren räumlichen Auflösungen bes-
sere Ergebnisse erzielt werden können. 
Bei unserer Untersuchung wurde eine 
räumliche Bildauflösung von 20 cm ver-
wendet, die für eine mögliche Unterschei-
dung zwischen geschädigten und vitalen 
Baumkronen bereits kritisch ist und dazu 
führen kann, dass kleine tote Kronenteile 
übersehen werden. Daher werden höhere 
Bildauflösungen (Pixel < 10 cm) empfoh-
len, deren Anwendung zur Abdeckung 
großer Flächen derzeit jedoch nicht rea-
lisierbar ist.

Herausforderungen und Weiter
entwicklung der Modelle
Zum jetzigen Projektstand hat die Über-
tragbarkeit der trainierten KI-Modelle 
auf einen unbekannten Datensatz in un-
serem Untersuchungsgebiet zu guten Er-
gebnissen geführt. Der nächste Schritt 
im Projekt ist die Übertragbarkeit der 
KI-Modelle auf ausgewählte Gebiete des 
Projektkonsortiums, d. h. es wird die 
Übertragbarkeit auf Luftbilder anderer 
geographischer Regionen in Deutsch-
land getestet. Die Herausforderung wird 
sein, die technischen Faktoren der neuen 
Luftbilder identifizieren und anpassen zu 
können. Auch zeigen sich je nach Wald-
typ andere biotische Faktoren, auf die das 
Modell noch nicht trainiert ist. Zusätz-
lich werden die Modelle auf den Rech- 
nersystemen der Projektpartner getestet 
und hinsichtlich ihrer Anpassungsfähig-
keit und Geschwindigkeit bewertet. Wei-
teres Forschungspotential liegt in einer 
höheren räumlichen Auflösung (< 10 cm) 
der Bilddaten, die zu einer Verbesserung 
der Modelle bei der Erfassung von Kro-
nenschäden führen könnten. Erst wenn 
diese Untersuchungen abgeschlossen 
sind, kann eine Übertragung der Metho-
dik in die Praxis erfolgen. 

6   Die Referenzdaten 
für die automatische 
Auswertung werden  
am Stereoarbeitsplatz
durch manuelle 3D-Digi-
talisierung abgegrenzt. 
Foto: Tobias Hase

https://www.lwf.bayern.de/informationstechnologie/fernerkundung/335734/index.php



