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Instanzsegmentierung von stehendem Totholz
mittels Mask R-CNN und CIR-Bildern

SEBASTIAN BRIECHLE'

Zusammenfassung. Die Kartierung von stehendem Totholz auf Einzelbaumebene wird — u.a.
aufgrund der sich dndernden klimatischen Bedingungen — zu einem immer bedeutenderen As-
pekt im Zuge der Waldinventur. Jedoch fehlen bisher leistungsstarke Methoden, die auf Basis
von flichenhaft zur Verfiigung stehenden Fernerkundungsdaten prdzise Ergebnisse auf gro-
fien Waldflichen liefern kénnen. In dieser Arbeit wird gezeigt, dass die Deep Learning-ba-
sierte Instanzsegmentierung auf diese Problemstellung angepasst werden kann. Hierbei
konnte auf Basis von 20 cm CIR-Orthophotos aus dem Nationalpark Bayerischer Wald (530
Bdume/ha) das neuronale Netz Mask R-CNN trainiert werden, das in der Lage ist, einzelne
stehende tote Bdume zu detektieren und zudem die Umrisse der Baumkronen zu liefern. Des
Weiteren wurde die Generalisierungsfihigkeit des trainierten Modelles anhand von Testdaten
mit unterschiedlich starker Ahnlichkeit zum Trainingsdatensatz evaluiert. Generell betrug die
Inferenzzeit fiir 1 ha grofie Bildkacheln 50 ms (5 s pro km?) und untermauert das enorme
Potenzial dieser Methode fiir die grofsflichige Totholzkartierung in der Praxis.

1 Einleitung

1.1 Motivation

Weltweit leiden die Wilder unter sich d&ndernden klimatischen Bedingungen, starken Winden und
einem zunehmenden Schédlingsbefall. Vor diesem Hintergrund hat die flaichendeckende Kartie-
rung von abgestorbenen Baumen mit Hilfe von Fernerkundungsdaten in den letzten Jahren immer
mehr an Bedeutung gewonnen. In der Praxis haben grof3flichige Methoden, die vollautomatisch
und zuverldssig Ergebnisse auf der Skala einzelner Bdume liefern konnen, ein grof3es Potenzial.
Einerseits ist eine genaue quantitative Bewertung der 6kologischen Situation von groem Inte-
resse. Andererseits ist es fiir die von massivem Waldsterben betroffenen Waldbewirtschaftenden
und deren Versicherungen wichtig, den wirtschaftlichen Schaden schnell, méglichst genau und
vollautomatisch abzuschitzen. Noch fehlt es jedoch an robusten, zuverldassigen und zugleich ge-
nauen Methoden zur Totholzkartierung — insbesondere in natiirlichen und damit komplexen Wil-
dern.

1.2 Totholzkartierung

Die Literaturrecherche zur Totholzkartierung mit Fernerkundungsdaten zeigt, dass die meisten
Ansitze auf Baumebene entweder auf Lidardaten oder Multi-(MS)/Hyperspektralbildern, oder ei-
ner Kombination aus beiden, beruhen. Lidar-basierte Methoden zur Totholzkartierung sind in der
Regel zweistufig. In einem ersten Schritt erfolgt die Abgrenzung von Einzelbdumen — entweder
mittels canopy height model (CHM) (PYYSALO & HYYPPA 2002) oder punktwolken-basiert (REIT-
BERGER et al. 2009). In einem zweiten Schritt werden die Einzelbdume als ,,tot* oder ,,lebendig*
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klassifiziert. Hier werden haufig manuell generierte Merkmale und gingige Methoden des maschi-
nellen Lernens (z.B. random forest, support vector machine) verwendet (KAMINSKA et al. 2018;
KRZYSTEK et al. 2020). In letzter Zeit haben tiefe neuronale Netze (DNNs) diese Methoden weit-
gehend ersetzt (HAMRAZ et al. 2019; BRIECHLE et al. 2020), da sie in der Lage sind, charakteristi-
sche Merkmale automatisch aus den Rohdaten zu extrahieren. Im Gegensatz zu Lidar-basierten
Methoden machen sich rein bildbasierte Ansédtze die Tatsache zunutze, dass sich Totholz insbe-
sondere in color-infrared (CIR)-Bildern deutlich von der lebenden Vegetation abhebt. CIR-Ortho-
photos werden flichendeckend durch die Landesédmter bereitgestellt, sie sind vergleichsweise
giinstig und haben zudem eine hohe geometrische Auflosung (meist 20 cm). Jiingste Veroffentli-
chungen haben gezeigt, dass convolutional neural networks (CNNs) aus dem Computer-Vision-
Bereich erfolgreich fiir Orthophotos aus dem Forstbereich verwendet werden konnen. SYLVAIN et
al. (2019) zeigten beispielsweise das Potenzial von CNNs zur Kartierung des Gesundheitszustan-
des von Biaumen (,,lebend bzw. ,,tot”). Unter Verwendung von 20 cm-Luftbildern erzielten die
Autoren eine Testgenauigkeit auf Pixelebene von bis zu 94%.

1.3 Instanzsegmentierung

Neben DNNGs fiir die Bildklassifizierung, semantische Segmentierung und Objekterkennung sind
Modelle, die eine Instanzsegmentierung durchfiihren, von zunehmendem Interesse. Der grofite
Vorteil dieser Modelle fiir forstwirtschaftliche Anwendungen liegt auf der Hand: Sie ermdglichen
die Abgrenzung und Klassifizierung einzelner Baumkronen in einer durchgéngigen Pipeline. In
letzter Zeit wurden einige Arbeiten verdffentlicht, die Mask R-CNN (HE et al. 2017) zur Detektion
und Klassifizierung von Einzelbdumen verwendeten. BRAGA et al. (2020) nutzten Mask R-CNN
zur Erkennung von Baumkronen in sehr hochauflésenden Satellitenbildern von tropischen Wal-
dern (Fi-Score = 0,86). Im selben Jahr setzten CHADWICK et al. (2020) Mask R-CNN auf UAV-
basierten RGB-Bildern (GSD = 3 cm) ein (Fi-Score = 0,91). HAO et al. (2021) trainierten Mask
R-CNN zur Erkennung von Baumkronen in hochauflosenden UAV-basierten MS-Bildern einer
Plantage in China. Ein Modell mit einer Kombination aus normalized difference vegetation index
(NDVI) und CHM erzielte die besten Ergebnisse (Fi-Score = 0,85).

Im Gegensatz zur Klassifizierung von Baumarten wurde iiber die DL-basierte Instanzsegmentie-
rung zur Totholzkartierung bisher nur sehr wenig berichtet. Daher wird hier nur auf eine Verof-
fentlichung verwiesen: POLEWSKI et al. (2021) stellten ein zweistufiges Verfahren zur Instanzseg-
mentierung einzelner umgestiirzter Baume vor. Auf Basis einer semantischen Segmentierung, die
mittels U-Net (RONNEBERGER et al. 2015) erstellt wurde, wird ein aktives Konturverfolgungsver-
fahren genutzt. Unter Verwendung von hochauflésenden CIR-Orthophotos erreichten die Autoren
einen Fi-Score von bis zu 0,87 fiir Testflachen im Nationalpark Bayerischer Wald (NPBW).

1.4 Kernidee

Nach bestem Wissen des Autors wurde Mask R-CNN noch nie zur Kartierung einzelner stehender
toter Bdume in einem natiirlichen und damit anspruchsvollen Waldgebiet verwendet. Daher be-
steht der Hauptbeitrag dieser Arbeit darin, das Potenzial der Anwendung von Mask R-CNN auf
diesen Praxisfall hinsichtlich Genauigkeit und Flichenleistung zu untersuchen.
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2 Materialien und Methoden

2.1 Untersuchungsgebiet

Das Untersuchungsgebiet fiir die folgenden Experimente befindet sich im NPBW nahe der
deutsch-tschechischen Grenze und umfasst etwa 530 Baume pro ha. Der NPBW wurde 1970 ein-
gerichtet und die dominierenden Baumarten sind Fichten (Picea albies), Rotbuchen (Fagus syl-
vatica), Weilltannen (Abies alba) und Larchen (Larix). Dariliber hinaus haben natiirliche Belastun-
gen — schwere Stiirme, Borkenkéferbefall und lange Trockenperioden — zu groflen Mengen an
stehendem Totholz gefiihrt.

2.2 Datensatz und Vorverarbeitung

Im Juni 2016 wurden CIR-Luftbilder mit einer Leica DMC III Kamera (Brennweite 92 mm) auf-
genommen (LATIFI et al. 2021). Unter Verwendung eines hochaufgeldsten Lidar-basierten digita-
len Oberflaichenmodelles (DOM) wurden anschlieBend 20 cm CIR-Orthophotos erstellt. In einem
nédchsten Schritt wurde das Orthomosaik in Kacheln der Grofle 512 x 512 Pixel aufgeteilt. Damit
entspricht die BildgroBe in etwa 1 ha.

AnschlieBend wurden Referenzdaten auf der Grundlage einer visuellen Interpretation manuell an-
notiert. In der vorliegenden Arbeit wurden abgestorbene Baume mit Hilfe des Open-Source-Tools
LabelMe (RUSSELL et al. 2007) als Kreise unterschiedlicher Grof8e markiert. SchlieBlich wurden
die Bildkacheln zufillig in Trainings-, Validierungs- und Testdatensétze sortiert (siche Tabelle 1).

Tab. 1: Ubersicht Gber die GréRe des Trainings-, Validierungs- und Testdatensatzes.

Datensatz | Anzahl der Bilder | Anzahl der Instanzen | Flache [km?]
train 131 (49%) 681 (43%) 1,37
validation 52 (19%) 486 (31%) 0,55
test 86 (32%) 407 (26%) 0,90
z 269 1574 2,82

2.3 Instanzsegmentierung mit Mask R-CNN

Die eigentliche Totholzkartierung wurde mit Detectron2 (WU et al. 2019), einer beliebten Py-
Torch-basierten Bibliothek durchgefiihrt. Detectron2 ermoglicht die Einbindung von State-of-the-
Art-Technologien in den Workflow und umfasst Modelle wie Faster R-CNN, Mask R-CNN, Re-
tinaNet und DensePose. Um die Detectron2-Pipeline nutzen zu kénnen, muss in einem Vorverar-
beitungsschritt ein benutzerdefinierter COCO-Datensatz aus den oben genannten Bildkacheln und
Beschriftungen erstellt werden. Dies kann mit Hilfe der Funktion register coco instances() ge-
schehen.

Als Modell wurde Mask R-CNN mit einem ResNet-50-Backbone zur Merkmalsextraktion und
einem Feature Pyramid Network gewéhlt (mask rcnn_ R 50 FPN 3x.yaml), das bounding boxes
und detaillierte Umrisse einzelner Baumkronen liefert. Tabelle 2 zeigt einige der wichtigsten Hy-
perparameter und ihre gewéhlten Werte. Der Code wurde als Jupyter-Notebook auf Google Colab
(colab.research.google.com) unter Verwendung von Cuda 10.1 und PyTorch 1.7, sowie einer NVI-
DIA® Tesla T4 GPU (2.560 CUDA® Cores, 16 GB GPU-Speicher) ausgefiihrt.
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Tab. 2: Ubersicht (iber die wichtigsten Parameter von Mask R-CNN in Detectron2.

Parameter Bedeutung gesetzte Werte
backbone.freeze at einzufrierende ResNet-50-Blocke 1,2,3
(je groRer, desto weniger Parameter
model werden neu frainiert)
anchor_generator.sizes Grole der Anker in [pix] {8 16 32 64 128}
anchor _generator.aspect ratios | Seitenverhaltnisse der Anker {0,75 1,00 1,33}
solver ims_per batch Anzahl der Bilder pro Stapel 8
base_Ir initiale Lernrate 0,001
eval | eval period Intervall fur die Validierung 50

Eines der wichtigsten Ziele beim Training eines neuronalen Netzes ist es, eine Uberanpassung
(overfitting) an die Trainingsdaten zu vermeiden. In der Praxis bedeutet dies, den Trainingsprozess
im richtigen Moment zu stoppen. Andernfalls wird das Modell zu sehr fiir Vorhersagen auf den
Trainingsdaten optimiert und verliert seine Generalisierungsfdhigkeit auf neuen Daten. Daher
wurde ein Abbruchkriterium (early stopping) eingefiihrt, das den validation loss tiberwacht (pati-
ence = 10), um sicherzustellen, dass das beste Modell gespeichert wird. Um das trainierte Modell
so robust wie moglich gegeniiber geometrischen und radiometrischen Verdanderungen in den Ein-
gangsbildern zu machen und damit die Ubertragbarkeit auf neue Datensiitze zu erhdhen, wurden
die Daten wihrend des Trainings kiinstlich angereichert (data augmentation). Einerseits wurden
die Helligkeit, der Kontrast und die Séttigung der Bilder zufallig verdndert, um die radiometrischen
Eigenschaften zu variieren. Andererseits wurden die Bilder zufélligen geometrischen Transforma-
tionen unterzogen (horizontales und vertikales Spiegeln, Drehen und Zuschneiden).

Unter Verwendung des trainierten Modelles wurden Vorhersagen auf unabhéngigen Testdatensét-
zen getroffen und mit den Referenzdaten verglichen. Zur quantitativen Bewertung wurde hierbei
der sogenannte AP50-Wert ermittelt. AP50 ist die durchschnittliche Prézision bei einem intersec-
tion over union (IoU)-Schwellenwert von 50% — eine weit verbreitete Metrik im Bereich der Ob-
jekterkennung. Die Metrik wird sowohl fiir die Erkennung von einzelnen toten Baumobjekten
(AP50 _bbox), als auch die Trennung von Hintergrund und Objekt (AP50 segm) berechnet. Zur
qualitativen Analyse wurden die Vorhersagen auf zufallig ausgewahlten Testbildern mit den ent-
sprechenden Eingabebildern iiberlagert und mit den Referenzdaten verglichen.

2.4 Generalisierung

Eine der grofiten Schwierigkeiten im Zusammenhang mit neuronalen Netzen ist es, einen hohen
Grad an Generalisierung und damit eine hohe Ubertragbarkeit auf neue Datensétze zu erreichen.
Um das trainierte Netz hinsichtlich dieser Fahigkeit beurteilen zu kdonnen, wurden zwei weitere
CIR-Testdatensétze aus dem NPBW generiert (siche Tabelle 4). Diese weisen zwar dieselbe Vor-
verarbeitung und geometrische Auflésung auf wie der bereits angesprochene Trainingsdatensatz
(20 cm), unterscheiden sich von diesem jedoch unterschiedlich stark in Bezug auf den Bildinhalt.
Die Unterteilung in die Datensitze test similar und test tough erfolgte visuell mittels manueller
Sortierung. Die anschliefende quantitative und qualitative Evaluierung wurde identisch zur Eva-
luierung des Testdatensatzes durchgefiihrt (siche Kapitel 2.3).
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3 Ergebnisse und Diskussion

3.1 Flachenleistung

Der Erfolg eines automatisierten Ansatzes in der Praxis hingt nicht nur von der Genauigkeit der
Vorhersagen ab, sondern vor allem auch von der erreichbaren Flachenleistung. Unter Verwendung
eines Jupyter-Notebooks auf Google Colab betrug die Trainingszeit pro Epoche 15 s und dement-
sprechend 72 min fiir ein komplettes Training (300 Epochen). Die Inferenzzeit — also die Zeit, die
das trainierte Modell fiir die Vorhersage auf Bildkacheln der Grof3e von 1 ha benétigt — betrug 50
ms. Dies verdeutlicht die hohe Skalierbarkeit des Ansatzes fiir die grof3flachige Kartierung von
Totholz: Eine Flache von 1 km? kann in etwa 5 s kartiert werden, die gesamte Fliche des NPBW
(248,5 km?) in weniger als einer halben Stunde (21 Minuten).

3.2 Quantitative Auswertung

Mit Hilfe der oben vorgestellten Pipeline wurden verschiedene Experimente durchgefiihrt, um ein
optimiertes Mask R-CNN-Modell zu erhalten. Als Auswahlkriterium diente der niedrigste Wert
fiir den validation loss, was ein tibliches Vorgehen ist. Auf den 86 unabhéngigen Testbildern (mit
407 toten Baumen und einer Flache von 90 ha) erreichte das beste Modell einen AP50 bbox Wert
von 72,6 und einen AP50 segm Wert von 73,0 (siehe Tabelle 3).

Generell ist festzustellen, dass die besten Ergebnisse mit einem Wert flir backbone.freeze at von
2 erzielt wurden, was der Standardeinstellung in Detectron2 entspricht. Dariiber hinaus konnten
schrittweise Verbesserungen mit einer hoheren Intensitit der geometrischen (geom) und radiomet-
rischen (radiom) Datenanreicherung erreicht werden. Der Zusatz heavy bedeutet zum einen, dass
hier die Intervalle der Parameter fiir die Datenanreicherung gréBer als in den anderen Experimen-
ten eingestellt wurden — aullerdem wurden die Eingabebilder wihrend des Trainings zufillig zu-
geschnitten.

Tab. 3: Ergebnis der Instanzsegmentierung auf dem Testdatensatz (86 Kacheln, 407 tote Baume) fir
eine unterschiedlich hohe Anzahl an geschatzten Parametern im Zuge der Merkmalsextraktion und eine
unterschiedlich starke Intensitat der Datenanreicherung wahrend des Trainings; bestes Ergebnis in fett.

backbone.freeze_at | Datenanreicherung AP50_bbox | AP50_segm
1 geom 67,0 65,9
1 geom, radiom 68,4 69,4
2 (default) geom 66,8 69,0
2 (default) geom, radiom 68,6 71,5
2 (default) geom_heavy, radiom 72,6 73,0
3 geom 61,1 59,1
3 geom, radiom 61,5 60,3

3.3 Qualitative Auswertung

Zur qualitativen Analyse des besten Modelles zeigt Abbildung 1 beispielhafte Bildkacheln (links),
Referenzdaten (Mitte) und Vorhersagen (rechts). Offensichtlich wurden die meisten abgestorbe-
nen Biaume von Mask R-CNN erfolgreich erkannt und umrissen. Obwohl kreisformige Masken
fiir die Annotationen verwendet wurden, war das DNN in der Lage, die Umrisse der einzelnen
Bédume zu lernen. Die visuelle Interpretation zeigt auch, dass die Grof3e der Baumkronen in den
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meisten Fillen korrekt geschitzt werden konnte. Diese Tatsache eréffnet die Moglichkeit, in zu-
kiinftigen Experimenten Kronendurchmesser aus den Polygonfldchen abzuschétzen.

ground truth prediction

input image

100 £ 100 100

200 200 200

300 % | 300

400 400 400

o 100 200 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Abb. 1: Beispiele fir eine erfolgreiche Totholzkartierung in verschiedenen Szenarien unter Verwendung
von Mask R-CNN; Eingabebild (links), Referenzdaten (Mitte), Vorhersage (rechts).

Dennoch zeigen einige Beispiele von Fehlklassifikationen, dass der vorgestellte Ansatz noch Ver-
besserungspotenzial hat. In einzelnen Fillen produzierte das DNN falsch-positive Ergebnisse bei
teilweise beschatteten Stralen, bei denen das CIR-Bild geometrische und radiometrische Struktu-
ren aufweist, die denen eines toten Baumes sehr dhnlich sind (Abbildung 2, obere Reihe). Hier
konnte die nachtrigliche Filterung mittels Wegepolygonen bzw. die Integration der relativen Ho-
heninformation (nDOM) Abhilfe schaffen.
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Dartiber hinaus traten vor allem an den Bildrdndern vermeintliche falsch-positive Fehlklassifizie-
rungen auf (Abbildung 2, untere Reihe). Hierbei handelt es sich um offensichtliche Fehler in den
Referenzdaten — das DNN traf eigentlich eine korrekte Vorhersage. Eine Losung fiir das Problem
der abgeschnittenen Objekte an den Kachelrdndern und der daraus resultierenden Fehler bei der
Erkennung liegt auf der Hand: Bei der Erstellung der Eingangsdaten sollte eine ausreichend grof3e
Uberlappung zwischen benachbarten Kacheln sichergestellt werden. AnschlieBend kénnten die
einzelnen abgeschnittenen Polygone aufgrund der geringeren Flache im Vergleich zum komplett
erfassten Einzelbaum in einem Nachbearbeitungsschritt gefiltert werden.

input image ground truth prediction

100 100 100

200 200 200

00 00 00

400 44 400 400

100 200 300 400 100 200 300 400 500 v 200 300 400

Abb. 2:  Auftretende Fehlklassifizierungen aufgrund (i) einer teilweise schattierten Stralle (obere Reihe)
und (ii) eines fehlenden Labels in den Referenzdaten am Bildrand (untere Reihe); rotes Quadrat
markiert Fehlklassifizierungen; Eingabebild (links), Referenzdaten (Mitte), Vorhersage (rechts).

3.4 Ubertragbarkeit

Die Fihigkeit des trainierten Modelles zur Generalisierung — und damit zur Ubertragbarkeit auf
neue Datensitze — wurde anhand von zwei weiteren Testdatensidtzen aus dem NPBW {iberpriift,
deren Bildinhalte eine unterschiedlich starke Ahnlichkeit mit denen des Trainingsdatensatzes auf-
weisen (siche Kapitel 2.4). Dabei wurde das Modell ausgewéhlt, das auf den urspriinglichen Test-
daten die besten Ergebnisse lieferte (AP50 _bbox = 72,6; AP50 _segm = 73,0; siche Tabelle 3). Wie
zu erwarten war, zeigt die quantitative Auswertung ein unterschiedliches Bild fiir die beiden Da-
tensétze test similar und test tough.

Auf Szenen mit einer Komplexizitit, die mit der des Trainingsdatensatzes vergleichbar ist (test_si-
milar), konnten zufriedenstellende Ergebnisse erzielt werden (siehe Tabelle 4 und Abbildung 3
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oben). Hier waren die Metriken fiir die Detektion lediglich um 5,2 (AP50 bbox) bzw. fiir die Mas-
kierung um 3,6 (AP50 segm) niedriger als auf dem 90 ha groB3en Testdatensatz.

Auf dem Testdatensatz mit von den Trainingsdaten deutlich abweichendem Bildinhalt (test tough;
siche Abbildung 3 unten) zeigt sich, dass das trainierte neuronale Netz Schwierigkeiten hat, kor-
rekte Vorhersagen im Rahmen der Totholzerkennung zu treffen (siche Tabelle 4). Die entspre-
chenden Metriken liegen hier ca. 16 bis 18 Punkte unter dem Ergebnis, das auf dem Datensatz
test_similar erzielt wurde. Die Ergebnisse zeigen also deutlich, dass in zukiinftigen Experimenten
die Diversitit des Trainingsdatensatzes hinsichtlich der Bildinhalte erhoht werden sollte, um die
Ubertragbarkeit zu steigern.

Tab. 4: Ergebnisse hinsichtlich der Fahigkeit zur Generalisierung des trainierten Modelles auf Datensatze
mit unterschiedlich stark von den Trainingsdaten abweichenden Bildinhalten.

Datensatz | Anzahl der | Anzahl der | Flache [ha] | AP50_bbox | AP50_segm
Bilder Instanzen

test_similar 16 142 17 67,4 69,4

test _tough 37 489 39 49,5 52,6

input image

ground truth prediction

200 300 400 200 300 400 500 0 100 200 300 400

Abb. 3:  Ergebnis der Instanzsegmentierung auf je einem repréasentativen Beispielbild der Datensatze
test_similar (1. Zeile) und test_tough (2. Zeile); Eingabebild (links), Referenzdaten (Mitte), Vor-

hersage (rechts).
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4 Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit wurde Mask R-CNN — ein tiefes neuronales Netz zur Instanzsegmentierung — zur
Totholzkartierung auf Einzelbaumebene verwendet. Die Wirksamkeit des vorgestellten Ansatzes
wurde anhand eines 20 cm CIR-Orthomosaiks aus einem natiirlichen Waldgebiet (530 Biaume/ha)
demonstriert. Das beste Modell erreichte auf unabhéngigen Testdaten einen AP50 bbox Wert von
72,6 und einen AP50 segm Wert von 73,0. Insgesamt bestdtigen die Ergebnisse das grofle Poten-
zial fiir die Kartierung einzelner toter Bdume mit Mask R-CNN. Auflerdem war die Leistung von
Mask R-CNN in Detectron2 praxistauglich: Auf einer NVIDIA® Tesla T4 GPU (16 GB) betrug
die Trainingszeit fiir den vorgestellten Datensatz 72 Minuten (300 Epochen) und die Inferenzzeit
fiir 1 ha grof3e Bildkacheln von 50 ms. Damit ist der vorgestellte Ansatz prinzipiell fiir die grof3-
flachige Kartierung von Totholz geeignet: Ein Gebiet von 1 km? kann in 5 s kartiert werden, der
komplette NPBW (248,5 km?) in 21 min. Somit kdnnen flaichendeckende und zuverlissige Karten
fiir die Endnutzer erstellt werden, die fiir Anwendungen wie die automatisierte Waldinventur und
Monitoringprojekte von grofler Bedeutung sind. Fiir die Zukunft sind die folgenden Verbesserun-
gen geplant:

e Generierung verbesserter, erweiterter und vielféltigerer Referenzdaten, indem man sich auf
professionelle Felddaten und/oder Annotationen von Forstexpert:innen stiitzt;

¢ Integration von Wegedaten und/oder der relativen Hoheninformation (nDOM), um die An-
zahl der Fehlklassifizierungen im Postprocessing zu reduzieren und damit die Ergebnisse
zu verbessern;

e Durchfiihrung detaillierter Studien zur Ubertragbarkeit auf weitere Untersuchungsgebiete
(u.a. Frankenwald, Schwarzwald, Harz) und Eingangsdaten wie z. B. CIR-Orthophotos der
Landesdamter oder hochauflosende Satellitenbilder;

Grundsétzlich konnte die vorgestellte Methode auch auf die kombinierte Klassifizierung von Tot-
holz und einzelnen Baumarten ausgeweitet werden. Allerdings sollte aufgrund der hohen Komple-
xitdt dieser Aufgabe eine hohere Anzahl von MS-Kanélen und ein Lidar-basiertes nDOM in die
Pipeline aufgenommen werden.
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