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KIHBA — Mit kiinstlicher Intelligenz
Baumarten erkennen

Als Grundlage fiir die Umsetzung von Mallnahmen der Klimaanpassung, des
Monitorings, der Beratung von Waldbesitzern sowie weiterer forstlicher
Aufgaben ist eine flichendeckende, raumlich hochaufgeloste Baumarten-
karte ein lang gehegter Wunsch der Forstpraxis. Kann dieser Wunsch mit
Hilfe kiinstlicher Intelligenz erfiillt werden? Dieses Ziel verfolgt die LWF im
Fernerkundungsprojekt KIHBA — Kiinstliche Intelligenz fiir hochaufgeldste
Baumartenerkennung, in Kooperation mit der Firma IABG mbH.

Eine hochaufgeloste, rédumliche Erfas-
sung der Hauptbaumarten fiir ganz Bay-
ern existiert in diesem Sinne nicht. Infor-
mationen iiber bayernweite Baumarten-
anteile und ihre Verteilung beruhen auf
der Hochrechnung und rdumlichen Inter-
polation von Stichprobeninformationen
der Bundeswaldinventur. Diese Ergeb-
nisse erlauben aber keine Ableitung einer
flachenscharfen, raumlichen Verteilung
der Baumarten.

Seit Ende 2022 gibt es erstmals eine
deutschlandweite Baumartenkarte mit ei-
ner rdumlichen Auflosung von 10m x 10m,
die durch das Thiinen-Institut erstellt
und veroffentlicht wurde (Blickensdor-
fer et al. 2023). Diese Karte beruht auf
klassischen Verfahren des maschinellen
Lernens (ML). Als Datengrundlage dien-
ten Satellitenaufnahmen (2017/2018) des
Sentinel-2 Satelliten aus dem européi-
schen Erdbeobachtungsprogramm Coper-
nicus. Aufgrund der geringen raumlichen
Auflésung ist eine Baumartenerkennung
zwar auf Bestandesebene moglich, jedoch
nicht auf Einzelbaumebene.

Im Projekt KIHBA erhoffen wir uns
mit Hilfe von Deep-Learning (DL)-Algo-
rithmen und einer hoheren rédumlichen
Auflosung der verwendeten Fernerkun-
dungsdaten ein Modell zur Ableitung ei-
ner bayernweiten Baumartenkarte auf
Einzelbaumebene erzeugen zu konnen.
Die fiir die Modellierung gewahlten Klas-
sen entsprechen dabei den in Bayern vor-
kommenden Hauptbaumarten: Buche,
Fiche, Fichte und Kiefer sowie sonstiges
Nadel- und Laubholz. Zusétzlich wurde
eine weitere Klasse Totholz definiert.

12 = LWF aktuell 112024

Ergebnisse aus den bisher an der LWF in
Kooperation mit der IABG durchgefiihr-
ten Fernerkundungsstudien BeechSAT
und IpsSAT (Straub et al. 2021, Straub et
al. 2023) zeigten hohere Klassifizierungs-
genauigkeiten von DL-Verfahren gegen-
iiber klassischen ML-Verfahren. Da DL-
Methoden zur Bildauswertung raumliche
Strukturen und Zusammenhange erfas-
sen konnen, verspricht DL eine rein auf
Farbinformation basierende Auswertung
durch die Nutzung von Strukturinforma-
tion zu ergénzen. Gegeniiber klassischem
ML benotigen Methoden des DL jedoch
bedeutend groRere Mengen an Referenz-
daten, die in der Regel arbeitsaufwandig
erhoben werden miissen.
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Datengrundlage und Referenzdaten-
erzeugung

Zur Modellierung auf Einzelbaumebene
und Nutzung von Strukturinformationen
werden im Projekt mdglichst hochauflo-
sende Fernerkundungsdaten verwendet.
Dabei handelt es sich um digitale True-
Orthophotos (tDOP, verzerrungs- und ver-
kippungskorrigierte Luftbildaufnahmen).
Diese sehr lagegenauen, amtlichen Beflie-
gungsdaten der bayerischen Vermessungs-
verwaltung werden im 2-Jahres-Turnus ak-
tualisiert und liegen fiir ganz Bayern mit
0,2 m raumlicher Auflosung in 4-Kanéa-
len (Rot, Griin, Blau (RGB) + nahes Inf-
rarot) vor (LDBV Bayern 2023). Die Ab-
deckung Bayerns beruht dabei auf einer
Vielzahl von Bildfliigen zu verschiedenen
Zeitpunkten, wodurch Inhomogenititen
im Bildmaterial aufgrund verschiedener
Beleuchtungsbedingungen entstehen. Al-
ternative Daten von satellitengestiitzten
Sensoren mit Auflosungen von <1 m (z.B.
WorldView 2/3, SkySAT) wurden eben-
falls in Betracht gezogen, schieden jedoch
wegen starker Verkippung der Baume
durch Schragaufnahme, hoher Lageunge-
nauigkeit, mangelnder Verfiigbarkeit so-
wie hoher Kosten aus.

1 Monate der Luftbildbe-
fliegungen 2018/19 mit Positi-
onen der iiber Bayern verteil-
ten Referenzdatenerfassung.
Rechts: CIR-Luftbild-Aus-
schnitt und erzeugte Refe-
renzdaten mit verschiedenen
Baumarten am Beispiel einer
Traktecke von 5ox50 m.



Mogliche klimatische und geographische
Einflussfaktoren, die Phéanologie und
sonstige Heterogenitat der Eingangsda-
ten miissen im Rahmen der Baumartener-
fassung bedacht und in den zur Modellie-
rung genutzten Referenzdaten abgebildet
sein. Dies bedingt, dass die Referenzdaten
bestmoglich iiber Bayern verteilt erfasst
werden miissen. Fiir deren Erfassung wur-
den terrestrische Inventurdaten aus der
Bundeswaldinventur (BWI, 2012) und der
jahrlich durchgefiihrten Waldzustandser-
hebung sowie hochaufgeloste Drohnen-
aufnahmen aus weiteren Projekten an der
LWEF als Hilfestellung verwendet.
Insgesamt wurden 809 iiber Bayern ver-
teilte Traktecken von BWI-Inventur-
punkten zur Ableitung von Referenzda-
ten gewahlt. Um jede Traktecke wurde
eine Quadratflache von 50 m x 50 m defi-
niert. Entsprechend dieser Auswahl fan-
den tDOP aus den Jahren 2017/18/19
sowie 2021/22 Anwendung, die vorwie-
gend zwischen Mai und Juli aufgezeich-
net wurden (Abbildung 1). Innerhalb je-
des Quadrates wurden alle Baume mit ei-
ner Mindesthohe von 12 m durch visuelle
Interpretation angesprochen, im GIS mit
einem Punkt markiert und einer Klasse
zugewiesen (Abbildung 1).

Baume unter 12 m Hohe wurden von der
Erfassung ausgeschlossen, da eine ver-
lassliche Bestimmung nicht moglich war.
Die Hoheninformation stammt dabei aus
einem amtlichen, normalisierten Digita-
len Oberflaichenmodell (nDOM) mit 1 m
raumlicher Auflosung.

Die Qualitat der erfassten Baumpunkte
wurde durch Mehrfachbetrachtung im
4-Augen-Prinzip und Attributierung mit
sicher/unsicher (ca. 5%) verbessert. Ins-
gesamt wurden ca. 103.000 Baumpunkte
(97.200 sicher) gesetzt, wobei die Fichte
mit 37,6 % die haufigste Baumart in den
Referenzdaten ist.

Die gewahlten DL-Methoden bendtigen
flachige Labels, welche die den Baum-
punkten zugehorigen Kronenflachen ab-
bilden. Durch Bildsegmentierung wurde
versucht, diese flachigen Abgrenzungen
automatisiert abzuleiten. Die Ergebnis-
se stellten sich jedoch besonders in hete-
rogenen Bestédnden als unzuverléssig her-
aus; sie wiesen Uber/Untersegmentierung
und fehlende Abgrenzungen der Baum-
arten auf. Eine nachtragliche Korrektur
der Segmentierung stellte sich gegentiiber
einer vollstandig manuellen Erfassung der
Baumkronen als aufwendiger heraus, so-

dass die flachigen Label auf Basis der RGB-
tDOP manuell erzeugt wurden. Da seman-
tische Segmentierung (siehe Folgeabsatz)
keine Einzelobjekte betrachtet, konnten
dabei aneinandergrenzende Kronen einer
Baumart zusammengefasst werden.

Zur spateren Bewertung der Modellie-
rung wurden 10% der Referenzdaten als
Testdatensatz vom Modelltraining und
‘tuning ausgeschlossen. Dabei wurde
sichergestellt, dass der Testdatensatz be-
ziiglich Baumartenverteilung, Aufnahme-
zeitpunkt und rdumlicher Verteilung re-
prasentativ ist. Testdaten wurden vom
Modelltraining ausgeschlossen, sodass
eine Vorhersage und anschliefende Ana-
lyse auf dem Modell mit unbekannten
Daten erfolgt.

Auswabhl des passenden Deep Learning
Modellansatzes

In den letzten Jahren haben sich Ansétze
des DL, speziell sogenannte Convolutional
Neural Networks (CNN), in der Erdbe-
obachtung etabliert. Bemerkenswert sind
deren deutlich groRere Anzahl an Modell-
parametern gegeniiber herkommlichen
Verfahren des ML sowie die Beriicksich-
tigung lokaler Nachbarschaften der Bild-
pixel. So flieBen in den Klassifikationspro-
zess neben Spektralinformation (Farbe)
auch raumliche Strukturen und Texturen
der Bildinhalte ein. Da neben der Erken-
nung der Baumarten deren exakte rdum-
liche Abgrenzung angestrebt wird, fiel die
Wahl auf einen Ansatz der semantischen
Segmentierung. Dabei wird jedes Pixel des
Eingangsbildes der entsprechenden Klas-
se zugeordnet. Eine Unterscheidung ein-
zelner Baumindividuen (wie bei Instanz-
segmentierung) ist nicht moglich.

Parameter /Eingangsdatensatz Einfluss
Bildaugmentierung ++
nDOM ++
Klassengewichte +
Vergr6Berung des Trainingsdatensatzes +

Ausschluss schwer interpretierbarer Biume — +

Abgrenzung der Baumkrone durch o
automatische Segmentierung

Entfernung von Daten mit schlechter o
Bildqualitat
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Im Rahmen der Modelloptimierung wur-
den verschiedene Modellarchitekturen
verglichen (U-Net, U-Net3P) und Modell-
parameter, beispielsweise Klassengewich-
tungen, getestet.

Untersucht wurde auch der Einfluss zu-
satzlicher Eingangsdaten (z.B. Baumho-
hen) oder von Bildaugmentierung. Bei
letzterer werden die Originalbilder geo-
metrisch (z. B. Drehen, Spiegeln) oder in-
haltlich (z. B. Hinzufiigen von Rauschen)
manipuliert, um die Robustheit des Mo-
dells zu erhohen und den Datensatz zu
vergroRern.

Die Rechendauer eines Trainings be-
trug je nach Menge der Eingangsdaten
ca. 10-12 Stunden auf einer handelsiibli-
chen Grafikkarte. Umfangreiche Hyper-
parameter Tuning-Experimente dauer-
ten mehrere Tage. Die erzeugten Modelle
wurden anschlieRend anhand von Vali-
dierungs- und Testdaten bewertet und
das beste Modell ermittelt. Dabei kamen
etablierte statistische Metriken wie der
F1-Score sowie die Analyse der Fehlerma-
trix zum Einsatz.

Die Kombination macht das Rennen

Mit der systematischen Validierung der
Trainingsergebnisse konnte ermittelt
werden, welche Kombinationen von Pa-
rametern und Eingangsdatensatzen zur
Verbesserung des DL-Modells fiihren
und schlussendlich das beste Modell bil-
den. Eine Auswahl relevanter MaRnah-
men mit dem Ziel der Verbesserung des
Modells zeigt Abbildung 2. Im Gegensatz
zu den Erwartungen fiihrten nicht alle
MaRnahmen zu einer signifikanten Ver-
besserung.

Ziel der MaRnahme
Menge der Trainingsdaten kiinstlich vergroRern
Baumhdhe als zusatzliche Information nutzen

Gewichtung der Klassen beim Training (Verlust-
funktion) soll Ungleichverteilung der Trainingsda-
ten ausgleichen

Trainingsdatensatz vergréBern anhand zusatzlicher
tDOP derselben Gebiete aus anderen Zeitpunkten

Schwer erkennbare Baume aus dem Trainingsdaten-
satz ausmaskieren (Klasse »unsicher«)

Baumkronen durch einen Segmentier-Algorithmus
im Vergleich zur manuellen Abgrenzung genauer
abgrenzen.

Verbesserung durch hdheren Anteil an Bildern mit
hoher Bildqualitdt, muss gegen die Verkleinerung
des Datensatzes abgewogen werden.

2 Empirisch ermittelter Einfluss von Parametern und Eingangsdatensdtzen auf die Genauigkeit des Modells
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Einzelklasse Kombinierte Klasse
Buche 0,51 0,83 Laubholz

Eiche 0,21

Sonst. Laubholz 0,38

Kiefer 0,75 0,77 Kiefer

Fichte 0,67 0,76 Fichte und sonst.
Sonst. Nadelholz 0,30 Nadelholz
Totholz 0,41 0,41 Totholz
Hintergrund 0,67 0,67 Hintergrund
Gesamt 0,57 0,76 Gesamt

3 Pixelbasierte F1-Werte der Baumarten. Der F1-
Score bildet das harmonische Mittel aus Precision und
Recall und kombiniert damit Genauigkeit und Vollstan-
digkeit in einer einzigen Metrik; Der Ergebniswert liegt
zwischen o und 1, wobei hohere Werte besser sind.

Die erreichten Genauigkeiten (F1-Scores)
des besten Modells sind in Abbildung 3
dargestellt. Die hochsten Genauigkeiten
erreichen die Klassen Kiefer und Fich-
te mit einem F1-Score von 0,75 und 0,67.
Neben dem iiberdurchschnittlichen An-
teil am Trainingsdatensatz ist dies auch
auf deren markante und gut erkennbare
Struktur in den Bilddaten zuriickzufiih-
ren. Sehr niedrige Werte erzielt dagegen
die Eiche (0,21), was mit der vergleichswei-
se geringen Menge an Trainingsdaten die-
ser Klasse und ihrer geringen Differenzier-
barkeit gegeniiber anderen Laubholzklas-
sen zu erklaren ist. Ferner fiel auf, dass es
vor allem innerhalb der Laub- und Nadel-
geholze zu Verwechselungen kommt, wes-
halb ein weiteres Training mit zusammen-
gefassten Klassen durchgefiihrt wurde.
Mit der Zusammenfassung einzelner Klas-
sen konnte insbesondere fiir das Laubholz
eine deutliche Verbesserung der Genau-
igkeitswerte erreicht werden. Das zeigt
erneut die Schwierigkeit der Differenzie-
rung innerhalb der Laubholzklassen und
die gute Trennbarkeit zum Nadelholz. So-
mit eignet sich das Modell mit den kom-
binierten Klassen als pixelgenauer Laub-/
Nadelholz-Klassifikator und erreicht fiir
die Klassen Laubholz einen F1-Score von
0,83, die weiteren Klassenergebnisse sind
Abbildung 3 (rechts) zu entnehmen. Einen
visuellen Vergleich zwischen Ergebnissen
der Einzelbaumartenklassen und kombi-
nierten Klassen gibt Abbildung 4.

Neben der pixelbasierten Validierung,
welche die korrekte Abgrenzung der Bau-
me beriicksichtigt, wurden die Ergebnis-
se des Modells auch punktbasiert ausge-
wertet. Damit soll gezeigt werden, ob der
Kernbereich eines Einzelbaumes, unab-
héngig von dessen Abgrenzung im Rand-
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bereich, korrekt erkannt wurde. Fiir die
Kombinationen Laubholz, Kiefer sowie
Fichte/sonstiges Nadelholz konnten F1-
Scores von groRer als 0,8 erreicht werden.
Die zusétzlich erhobene Klasse Totholz
weist geringe Genauigkeitswerte auf, was
mit der ausgepragten Heterogenitédt der
Klasse begriindet werden kann (gesché-
digt, abgestorben).

Fazit und Ausblick

In den eingangs erwahnten Projekten
BeechSAT und IpsSAT erzielte DL gegen-
iiber ML bessere Ergebnisse bei der Un-
terscheidung zwischen gesunden und ge-
schadigten oder abgestorbenen Baumen.
Jedoch war dabei die Klassenanzahl ge-
ring und die Klassen deutlich abgrenzbar.
In unserer Studie zeigte die hohe Anzahl
an Klassen, insbesondere die der Laub-
holzer, nur geringe spektrale und struk-
turelle Differenzen, sodass diese auch
durch Nutzung von DL nicht zuverléssig
zu trennen waren. Eine Unterscheidung
von Laub- und Nadelholzern war jedoch
zuverldssig moglich.

Eine Analyse der Verwechslungen zwi-
schen diesen beiden Klassen zeigte den
groBen Einfluss des Bildmaterials auf, da
hier Artefakte (kiinstliche Strukturen wie
Kanten oder Verzerrungen aus der Ortho-
rektifizierung) haufig waren und somit of-
fenbar einen direkten Einfluss haben.
Einen groflen Mehrwert besitzen die auf
den tDOP basierenden Referenzdaten
(hohe Lagegenauigkeit). Diese konnen
mit geringem Aufwand aktualisiert und
zur Validierung von weiteren Fernerkun-
dungsprodukten (z.B. Baumartengrup-
penkarte Thiinen-Institut (Blickensdor-
fer et al. 2023)) verwendet werden. Eine
Anwendung des Modells auf groRerer
Fléache ist derzeit in Bearbeitung, um den

Das Ziel des Projekts KIHBA ist eine automati-
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Buche M Fichte Laubholz
Eiche M Kiefer M Kiefer
sonst. Laubholz Fichte und

sonst. Nadelholz sonst. Nadelholz

4 Ansicht des tDOP in RGB und CIR (NIR, R, G) an ei-
ner Traktecke. Darunter erfasste Referenzlabels und
Klassifikationsergebnisse

Einfluss von raumlichen Strukturen, das
Auftreten moglicher Randeffekte und Be-
rechnungszeiten der Vorhersage zu eva-
luieren. Bei Erfolg ware es moglich, eine
flichenscharfe Baumartengruppenkarte
in 0,2 m raumlicher Auflosung erzeugen
zu konnen, die bezogen auf die Pixelauf-
16sung eine 100-Fach hohere Auflosung
besitzt als die bereits an der LWF vorlie-
genden, auf Sentinel-2-Daten basierenden
Baumartengruppenkarten.

Das Literaturverzeichnis finden Sie unter
www.lwf.bayern.de in der Rubrik »Publikationen«.

sierte Klassifizierung der Hauptbaumarten Buche,
Eiche, Fichte, Kiefer auf Einzelbaumebene durch

Nutzung von Deep Learning Verfahren und hoch-
aufgeloster Fernerkundungsdaten. Die genutzte
Modellarchitektur ist ein U-Net. Die Ergebnisse
zeigen die Grenzen der Methodik, da insbesondere
Laubhdlzer nicht verldsslich unterschieden werden
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konnen. Eine klassenscharfe Trennung zwischen

den aggregierten Klassen »Laubholz«, »Kiefer«
und »Fichte/sonst. Nadelholz« zeigte sich jedoch
als moglich. Es besteht ein fortschreibbarer, gro-
Rer Referenzdatensatz und die Klassifizierung
kann flachig auf Bayern angewendet werden.

Das Projekt »KIHBA« wird
durch das BMWK geférdert
(Laufzeit 1.5.2021-31.1.2024)
und in Kooperation mit
IABG mbH Geospatial So-
lutions durchgefiihrt.
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