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Motivation 1ABG
L\WNF

* Es liegen nur Schatzungen der
Baumartenzusammensetzung flr Bayern vor,
basierend auf der nationalen Waldinventur oner |

deciduous
tree

* Die Artenzusammensetzung ist nur fiir etwa 35 %
der bayerischen Walder bekannt, wobei
insbesondere fiir die Walder in Privatbesitz (>50%
der Waldflache Bayerns) zu wenig Informationen
vorliegen.

Ohter
deciduous
tree

* Moglichst flachige Kenntnis der
Baumartenverteilung ist von groBer Wichtigkeit
z.B. fir Vorratsschatzungen und Aussagen Uber die
Gesundheit des Waldes

* Hoffnungen hinsichtlich KI-Verfahren: die besondere - © oher
Beriicksichtigung von Spektralverhalten und Struktur (5
/ Textur kdnnte zum Erfolg fihren
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Ziele
L\WNF

. EntW|ckIl.Jr?g einer Kl-basierten Methodlk zur Nationale
automatisierten Baumartenklassifikation auf Basis )
von Luftbildern und hochstauflésenden Waldinventur Klassen
Satellitenbilddaten

 Ubertragbarkeit soll fiir alle Waldfldchen in andere Kiefer
Bayern sowie mit ggf. relativ geringem 19% 19%

Mehraufwand fir andere Regionen in
Eiche Fichte
6%

Deutschland mdglich sein

* Die Differenzierung der in Bayern (und

Deutschland) wirtschaftlich bedeutsamsten
Baumarten Fichte (Picea abies), Kiefer (Pinus
sylvestris), Buche (Fagus sylvatica) und Eiche 12%

(Quercus spec.)

Fichte
44%
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Trainingsdatengenerierung — Daten und Einflussfaktoren =l V-N =7 @
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*  Umweltfaktoren i—r

— Einfluss auf Artenverteilung

* Bilddaten

— Digitale True Orthophotos
— 0,2 mx0,2 mraumliche Auflésung

— 4 Bénder (RGB+Nir) Jahr der Befliegung

— 46 Befliegungszeitpunkte

Befliegungszeitpunkt

— 3 Jahre Befliegungszeitraum

* Weitere Datenquellen

— Forstinventurdaten
— UAV Bilddaten
— nDOM Hohenmaske

Gelandehohe

Niederschlag [Ee..




Trainingsdatengenerierung — Trainingsgebiete 1ABG
N\ | =
L\WNF

* AOI

—  50m x 50m Quadrat um den

Inventurpunkt ’ x
x X xx *
15301 2 o0 HH MK X X * - =
. B x &
* Voraussetzung fur eine AQOI ist das o} - » .
. #
Vorhandensein von: : T | %
» b4
< % ) *x
— Inventurdaten < AOl X s
x * £ ®
—  UAV Daten AQI count xi i ks * Ix x
® e X
— Verjungungsmaske (aus nDOM, X% x
.. * wo M
>12m Hohe, Tm x 1m) % k= % ><><x><>< x K w
><§ Xxx K KX ’;( xxxix %
5% wE o X kS
< XXXX
* Es wurden 809 AQOIs mit einer Flache von " "
) X
insgesamt ca. 202 ha erstellt. —cx PO
Y




Trainingsdatengenerierung — Workflow 1ABG

L\WF

\ I

Manuelle Kronen-
- Digitalisierung rolvaone

| isuelle Baumpunkte Verschneidung> feature labels

nterpretation

Segmentierung> Seg mente

tree species polygon area

fractions
s.
Nadelw.
13% Kiefer

23%

s. Laubw.
7%

Eiche
Buche 6%

14%

Fichte
37%

- B e .
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DOP (NIRRG)

| ~15500 Polygone
~82000 Punkte ! >125ha Polygonflache




Trainingsdatengenerierung — Feature/Label Datensatz

* Aufteilung der Features (Bilder) und Labels in Trainings-
Validierungs- und Testdaten
— 90% Training + Validierung / 10% Test
—  90% Train / 10% Validierung

* Kriterien zur Auswahl der Testdaten

— Ganze Fluglose (entweder Train/Val oder Test)
— Anzahl der AQOIs pro Fluglos
— Raumliche Verteilung (Umwelteinflisse)

— Abdeckung mit dominanten Baumarten (Entsprechend dem
Vorkommen, Eiche darf nicht unterreprasentiert sein)

— Berlcksichtigung der verschiedenen Jahreszeiten (Monate)
und Jahr der Befliegung

Gesamt

Raumliche Verteilung der
dominanten Baumarten
in den Testdaten

Testdaten

o
) | Anf‘i

IWF

Training / Validierung

— Unterschiedliche Bedeckungsgrade = =
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Training — Ansatz 1ABG
L\WF

* Anforderung an die Methodik Semantic Classification Object Instance

Segmentation + Localization i Segmentation
— Umgang mit Heterogenitat der Bilddaten und 9 Detection

geographischen Bedingungen
— GroBraumig anwendbar

— Keine Zeitreihe

— Einzelbaum genaue Erfassung =)

> . ; | - f E

Gfé‘ESESvSKY : DOG, DOG, CAT  DOG, DOG, CAT

* Auswahl der Deep Learning-Architektur — ~ /
No objects, just pixels Single Object Multiple Object

— Semantische Segmentierung fiir pixelgenaue Abgrenzung
und Klassifikation

— Die lokale Nachbarschaft der Pixel soll vom Modell
bertcksichtigt werden (Strukturen, Texturen, Grauwerte)
— Keine Instanz-Segmentierung (Trainingsdatenerzeugung _
zu aufwendig, Unterscheidung von Baumindividuen der
gleichen Baumart teils schwierig (Label Uncertainty)
32 filter | Convolution (3,3)
> U-Net basierter Ansatz 64 filter I Pooling (2,2)

| Upsampling (2,2)
I sigmoid

128 filter

256 filter
Image source: Rieder, Mathias & Verbeet, Richard. (2019). Robot-Human-Learning for Robotic Picking Processes. 10.15480/882.2466.



Training — Optimierung (1) 1ABG
L\WF

* Architektur class
. imbalance
— U-Net (klassisch) —
image blur
— U-Net 3+ distribution
* Modell Optimierung impacts of
environmental
—  Hyper-Parameter Tuning effects large scale false labels class
— Learning rate approach weighting
) background - data _
— Batchsize seasonal T— masking augmentation
effects
— Dropout
— Layer weight initializers batch model
normalization i
— Anzahl der Epochen SRl
— Minimale Anzahl der Filter -
earning _
_ FiItergréBe . regularization

— Filter Faktor
— Gewichtung der Klassen

©IABG 2022



Training — Optimierung (2)

* Datensatz
— Segmentierte Label-Grenzen vs. manuell abgegrenzte
Polygone

— Erweiterung des Trainingsdatensatzes um aktuellere
Befliegungen (2021, 2022)

— Berticksichtigung der Gute der Bilddaten

— Label Uncertainty (sicher, unsicher)

— Augmentation (mit/ohne)

— Zusatzliche Nutzung des nDOM als Eingabedatensatz




04 Ergebnisse




Ergebnisse — Uberblick 1ABG
A V] o

* Erkenntnisse aus den verschiedenen Experimenten

(Konfigurationen) vorlaufig! nur Accuracy |Accuracy
Erweiterter |sichere Bu, Ei, Fi,
L Verbesserungen; Datensatz |Bdaume Accuracy Kie

— Image Augmentation

— Verwendung des nDOM als zusatzlichen
Eingangsdatensatz

X 059 044 0.57 0.65 0.88

— AusschlieBen der Baume mit unsicherer
Zuweisung der Baumart " .

— Gewichtung der Klassen beim Training . . . . 0.64 0.49 0.61 0.73 0.88
* Keine signifikante Verbesserung
— Verwendung einer anderen Architektur (U-Net 3+) B : ‘u

— Verwendung der segmentierten Label-Grenzen
(zwischen Bdumen und Umgebung)

—  Farbraumtransformation (YUV, YCbCr) H=---H

X X X 062 048 0.59 0.69 0.89

: : : L : X X 059 0.44 0.50 0.61 0.85
» Bisher liegen die Genauigkeiten hinter den

Anforderungen

X X X 0.62 047 0.61 0.70 0.88



1ABG
LWF

Ergebnisse — Uberblick -

* Erkenntnisse aus den verschiedenen Experimenten
(Konfigurationen)

Predicted values

* \Verbesserungen:

— Image Augmentation

TH

— Verwendung des nDOM als zusatzlichen
Eingangsdatensatz s

— AusschlieBen der Baume mit unsicherer
Zuweisung der Baumart

sNdh 0.0 0.12 0.49 0.28 0.01 0.14 11

Ei
Actual values

i F Kie TH sLbh sNdh
Precision |Recall

— Gewichtung der Klassen beim Training

* Keine signifikante Verbesserung

— Verwendung einer anderen Architektur (U-Net 3+) Buche (Bu) 046 0.63 053
— Verwendung der segmentierten Label-Grenzen Eiche (Ei) 0.17 0.22 0.19
ischen B3 du b

(zwischen Baumen und Umgebung) Fichte (Fi) 0.76 079 0.78

—  Farbraumtransformation (YUV, YCbCr) . }
Kiefer (Kie) 0.83 0.79 0.81
» Bisher liegen die Genauigkeiten hinter den Totholz (TH) R 044
Anforderungen s. Laubholz (sLbh) 034 0.28 0.31
s. Nadelholz (sNdh) 0.51 0.14 0.22
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Ergebnisse — Positive Beispiele 1ABG

LWF

Image RGBI_540000 5532000 2022 111

Label Prediction 0, F1-Score: 0.5646

r

%

Laub-/Nadelwald-
trennung

. BG
Buche
BN Eiche
Fichte
. Kiefer
E otholz
150 3 BN s bh
h' = 1 . sNdh

100

150

200

200

Imagé’RGBI_738800_55360b0 2021 %’

Label Prediction 0, F1-Score: 0.7494

Differenzierung Fichte
und Kiefer

N = 5c
Buche
BN Eiche
Fichte
- . Kiefer
= Totholz
EEN s bh
. sNdh

100

150

200
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Ergebnisse — Fehlklassifikation

Keine Trennung Buche
Eiche

Buche als Fichte
klassifiziert trotz guter
Bildqualitat

100

150

200

° Image ®RGBI_524860 554800 2019 186

Image RGBI_540000 5548000 2019 118

Label

Label

1ABG
LWF

Prediction 0, F1-Score: 0.7616

E otholz
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Ergebnisse — Mogliche Ursachen

* Auflésung (zu wenig Baumarten spezifische Strukturen)

* Artefakte

* Anzahl der Trainingsdaten (z. B. Eiche)

* Anzahl der Klassen vs. Trainingsdaten

* Sehr heterogene Mischklassen (sonstiger Laubwald, sonstiger Nadelwald)

* (Label-Daten)

19



Vergleich mit anderen Ansatzen

Beloiu, M.; Heinzmann, L.; Rehush, N.; Gessler, A.; Griess, V.C. Individual Tree-Crown Detec-
tion and Species Identification in Heterogeneous Forests Using Aerial RGB Imagery and
Deep Learning. Remote Sens. 2023, 15, 1463. https://doi.org/10.3390/rs15051463 2

* Vergleichbarkeit der Ergebnisse
— U-Net vs. Detektor Ansatz

— Keine gemeinsamen Testdaten
— Schwierig, aber Aussage zu GréBenordnungen
* Ziel
— Ursachenfindung und Einordnung der Ergebnisse

— Auflésung (10cm vs. 20cm)
— Artefakte (DOP vs. tDOP)

* Umsetzung der Vergleichs noch nicht abgeschlossen

— Punkte in Bounding Boxen umgewandelt (wie in Paper)
—  Erste Experimente durchgefuhrt

Detected trees: [ ISpruce [] Pine []Beech
O Ground truth

Tree detection in a mixed forest. Beloiu et al. (2023)

20



=
=
e
wn
-
<
LN
-




Weitere Schritte 1ABG
L\WF

* Weiter gefasstes Hyper-Parameter Tuning (auf noch leistungsfahiger Hardware)
* Abschluss des Vergleiches zur Einordnung der Ergebnisse und Ursachenfindung
* Bewertung der Einflussfaktoren

* Domain Adaption (neue Regionen, neue Bilddaten)
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