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Verkehrstrager wie Autobahnen und Eisenbahnlinien sind Ausbreitungskorridore fir
invasive Neophyten. Diese kénnen erhohte Unterhaltskosten verursachen und sich
ausgehend von den Verkehrswegen in angrenzende Landschaften und Siedlungsgebiete
ausbreiten. Wegen ihrer hohen Ausbreitungsdynamik und aufwendigen Experten-
Kartierungen ist die aktuelle Verbreitung invasiver Arten an Autobahnen und Eisenbahn-
linien meist nicht ndher bekannt. Angesichts der rasanten Entwicklung in den Bereichen
digitaler Kameratechnik und kiinstlicher Intelligenz wurde in der vorliegenden Arbeit daher
eine auf Kl (Deep Learning) und maschinellem Sehen basierende, automatisierte
Kartierung von zwei invasiven Neophyten an Autobahnen im Schweizer Mittelland
entwickelt und angewendet.

Als Testarten dienten das aus Siidafrika stammende Schmalblattrige Greiskraut (Senecio
inaequidens) sowie der urspringlich in China beheimatete Gotterbaum (Ailanthus
altissima). Wahrend der Gotterbaum durch sein rasches Wachstum zu erhéhtem
Unterhaltsaufwand filhren und die Verkehrssicherheit beeintrachtigen kann, ist das
Schmalblattrige Greiskraut besonders flir die Landwirtschaft problematisch, sollte die Art
von den Verkehrstragern auf Kulturen, Wiesen und Weiden Ubergehen. Inhaltsstoffe des
Greiskraut konnen als Lebergifte Nutztiere und den Menschen schadigen.

Fur die automatisierte Erfassung der beiden Arten wurde zunachst vom fliessenden
Verkehr aus mit zwei Kameras bei durchschnittlich 82 km/h die Vegetation der Seiten- und
Mittelstreifen aus einem Fahrzeug heraus gefilmt. Zusammen mit GPS-Koordinaten wurde
so die fahrbahnnahe Vegetation entlang der Autobahnen auf einer Gesamtlange von 690
km in beiden Fahrtrichtungen und wahrend drei Befahrungen (Mai, August, Oktober)
erfasst. Die befahrenen Autobahnabschnitte entsprechen rund der Halfte des gesamten
Schweizer Autobahnnetzes. Fir das Trainieren und Testen der neuronalen Netze
markierten anschiessend Experten in Bildern, die aus den Filmen extrahiert wurden, das
Vorkommen oder Fehlen der beiden invasiven Neophyten. Beim Schmalblattrigen
Greiskraut erfolgte zusatzlich die Unterscheidung blihender und nicht-blihender
Vorkommen. Das Markieren der Arten erfolgte je Bild in jeweils 15 gleich grossen
Bildkacheln (Teilbildern). Fur das Trainieren und Testen der neuronalen Netze standen fir
den Gotterbaum so insgesamt 972, fur bluhendes Greiskraut 2’096 und fur nicht-blihendes
Greiskraut 2’471 markierte Bildkacheln mit Artvorkommen zur Verfiigung, wahrend in Uber
100'000 Bildkacheln keine der beiden Arten von den Experten erkannt wurden. Von den
verwendeten neuronalen Netzen (ResNet, Wide-ResNet, DenseNet, Resnext — jeweils auf
ImageNet vortrainiert) und ihren Varianten erwies sich ResNet152 fir die Arterkennung am
besten geeignet. Die erkannten Vorkommen des Goétterbaums stimmten in 97.5% der Félle
mit den Angaben der Experten Uberein, wobei 88.6% der markierten Bildkacheln gefunden
wurden. Beim Schmalblattrigen Greiskraut waren dies 97.7% korrekt erkannte und 87.5%
gefundene Bildkacheln. Die bereits hohe Rate korrekt erkannter Vorkommen erhdhte sich
weiter, wenn nur Bilder mit mehrfach erkannten Bildkacheln als Vorkommen gewertet
wurden.

Fur die automatisierte Kartierung wurden Bilder im Abstand von flinf Metern verwendet und
die beiden invasiven Neophyten mit dem trainierten neuronalen Netz automatisiert erkannt.
Nach Ausschluss von Doppelbefahrungen und Tunnelpassagen entspricht dies fir
samtliche erfasste Mittel- und Seitenstreifen sowie die drei Termine einer automatisierten
Arterkennung in rund 1.35 Millionen georeferenzierten Bildern beziehungsweise tber 20
Millionen Bildkacheln. Die daraus erstellten detailreichen Verbreitungskarten stehen web-
basiert als interaktive Karten zur Verfigung. Fir die automatisierte Kartierung konnte eine
hohe Reproduzierbarkeit durch den Vergleich mehrfach befahrener Streckenabschnitte,
den Vergleich zwischen der Mai-, August- und Oktoberbefahrung, sowie den Vergleich mit
kurzen, von Experten kartierten Streckenabschnitten bestatigt werden.

Die beiden invasiven Neophyten wachsen an Autobahnen momentan haufiger auf

Mittelstreifen als auf Seitenstreifen. Fir den Gotterbaum zeigen die Karten, dass die Artim
Mittelland an Autobahnen noch sehr unterschiedlich verbreitet ist. Neben grossen
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Vorkommen wie am Genfer See — inshesondere bei Lausanne — existieren noch lange
Streckenabschnitte, in denen die Art nur in wenigen Teilbildern erkannt wurde. Da der
Gotterbaum an Autobahnen durch Mahd und Gehélzschnitt nur ausnahmsweise Samen
bildet, kommt dem Sameneintrag ausgehend von Zier- und Strassenbdumen in Siedlungs-
und Gewerbegebieten eine grosse Bedeutung zu. Dies konnte durch eine positive
Beziehung zwischen den erfassten Vorkommen des Goétterbaums an Autobahnen und
angrenzenden Flachen mit hoher Bodenversiegelung bestéatigt werden. Das
Schmalblattrige Greiskraut ist im Gegensatz zum Goétterbaum deutlich weiter verbreitet,
und langere nicht oder nur sparlich besiedelte Autobahnabschnitte sind die Ausnahme. Die
Vorkommen dieser Art zeigen an Autobahnen im Gegensatz zum Gétterbaum keine
positive Beziehung zu benachbarten Siedlungs- und Gewerbegebieten, was auf eine unab-
hangige, selbstéandige Ausbreitung entlang der Autobahnen schliessen lasst.

Die erkannten Vorkommen der beiden invasiven Arten weisen deutliche Unterschiede
zwischen den fur den Unterhalt zustéandigen Gebietseinheiten auf. Dies beruht zum einen
auf der unterschiedlichen Ausbreitungsdynamik der Arten. So tritt der Gotterbaum
besonders in der Néhe von Agglomerationen auf. Die Unterschiede beim weit verbreiteten
Greiskraut weisen dagegen auf eine abweichende Praxis bei der Grinpflege und beim
Neophyten-Management hin. So zeichnet sich eine Gebietseinheit, in der schon seit
Jahren Massnahmen gegen das Schmalblattrige Greiskraut ergriffen wurden, durch
besonders wenige erkannte Vorkommen aus. In dieser Gebietseinheit war auch die
geringste Anzahl der im Herbst noch blihenden Greiskraut-Bestande festzustellen, die als
Mass fur den Ausbreitungsdruck durch Samen in die umgebende Landschaft gewertet
werden kénnen. Umgekehrt waren blihende Greiskraut-Bestande im Herbst in einer
anderen Gebietseinheit mit Abstand am haufigsten, in der wegen einer Kartierung von
Biodiversitatsflachen ausnahmsweise erst sehr spat gemaht wurde. Diese Resultate
zeigen, dass die Methode neben detaillierten Verbreitungskarten auch fir eine
Erfolgskontrolle oder ein Monitoring beim Umgang mit invasiven Neophyten an Auto-
bahnen eingesetzt werden kann.

Da weitere invasive Neophyten im Bildmaterial zu erkennen sind — unter anderem die
melde- und bekampfungspflichtige Ambrosie (Ambrosia artemisiifolia) — kann der
entwickelte Ansatz auch fir eine automatisierte Kartierung zusatzlicher Arten weiter-
entwickelt werden. Fir eine Kartierung weiterer Arten mussten lediglich die neuronalen
Netze mit diesen Arten trainiert werden, ohne dass eine erneute Befahrung notwendig
wuirde. Dies gilt auch fur zukinftig vom Bund oder den Kantonen gegebenenfalls neu
regulierte Arten. Mit Filmmaterial aus mehreren Jahren kénnte ferner die Dynamik der
Arten erfasst werden und ein Monitoring des Neophyten-Managements an Verkehrs-
infrastrukturen erfolgen.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass sich der auf Deep Learning basierende Kartier-
ansatz bewahrt hat. Er liefert gut reproduzierbare, rdumlich hoch aufgeltste Verbreitungs-
karten, die mit einer klassischen Experten-Kartierung nicht mit vertretbarem Aufwand
erstellt werden konnen. Es ist davon auszugehen, dass angesichts der aktuellen
Entwicklung in den Bereichen kinstlicher Intelligenz und Kameratechnik entsprechende
Anwendungen der automatisierten Kartierung von Arten oder anderer Objekte rasch an
Bedeutung gewinnen werden.
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Les infrastructures de transport, comme les autoroutes et les lignes de chemin de fer, sont
des couloirs de propagation pour les néophytes envahissantes. Ces derniéres peuvent
entrainer une augmentation des co(ts d'entretien et se propager depuis les voies de
communication vers les zones rurales et résidentielles adjacentes. En raison de leur forte
dynamique de dispersion et des colts élevés de la cartographie classique faites par des
experts, la répartition actuelle des espéces envahissantes le long des autoroutes et des
lignes de chemin de fer n'est généralement pas connue en détail. Compte tenu du
développement rapide dans les domaines de la technologie des caméras numériques et
de l'intelligence artificielle (1A), cette étude a donc développé et appliqué une cartographie
automatisée de deux néophytes envahissantes le long des autoroutes du plateau suisse,
basée sur I'lA (Deep Learning) et la vision industrielle (Machine Vision).

Le sénecon sud-africain (Senecio inaequidens) et l'ailante (Ailanthus altissima) originaire
de Chine ont servi d'espéces tests. Alors que l'ailante, en raison de sa croissance rapide
en hauteur, peut entrainer une augmentation des co(ts d'entretien et nuire a la sécurité
routiere, le sénegon sud-africain est particulierement problématique pour l'agriculture si
I'espéce se propage vers les champs, les prairies et les paturages. Le sénecon contient
des substances toxiques pour le bétail et 'homme et peut les empoisonner.

Pour le relevé automatisé de ces deux espéces, la végétation des accotements latéraux et
bermes centrales a d'abord été filmée avec deux caméras a partir d'un véhicule circulant &
une vitesse moyenne de 82 km/h. La végétation le long des autoroutes a ainsi été
documentée avec les coordonnées GPS sur une longueur totale de 690 km dans les deux
sens et au cours de trois passages (mai, ao(t, octobre). Les trongons d'autoroute recenseés
correspondent a environ la moitié du réseau autoroutier suisse. Pour la reconnaissance
automatisée des espéces et I'entrainement des réseaux neuronaux, des experts ont
ensuite marqué la présence ou l'absence des deux néophytes envahissantes dans les
images extraites des films. Dans le cas du sénecon sud-africain, la différenciation entre les
occurrences en floraison et celles sans fleur a également été effectuée. Chaque image a
été divisée en 15 carreaux de taille égale (image partielle) et la présence des espéces a
été marquée dans chacun d’eux. Pour entrainer et tester les réseaux neuronaux, 972
carreaux ont été marqués avec présence de l'ailante, 2'096 avec le sénecon en floraison
et 2'471 avec le sénecon sans fleur, tandis que dans plus de 100'000 carreaux, aucune
espece n'a été reconnue par les experts. Parmi les réseaux neuronaux utilisés (ResNet,
Wide-ResNet, DenseNet, Resnext - chacun étant entrainé au préalable sur ImageNet) et
leurs variantes, RasNet152 s'est avéré étre le plus adapté a la détection des espéces. La
présence de l'ailante a été reconnue dans 97.5 % des cas, conformément aux indications
des experts, et 88.6 % des carreaux marqués par les experts ont été trouvés. Dans le cas
du sénecon sud-africain, 97.7 % des cas ont été correctement reconnus et 87.5 % des
carreaux marqués par les experts ont été identifié. Le taux déja élevé d'occurrence
correctement détectée augmenterait encore davantage si seules les images comportant
plusieurs carreaux avec une présence détectée des especes étaient considérées.

Pour la cartographie automatisée, des images a une distance de cing métres ont été
extraites des films et les deux néophytes envahissantes ont été automatiquement
reconnues grace au réseau neuronal entrainé. En excluant les doubles passages et les
tunnels, cela correspond a une reconnaissance automatique des espéces sur environ 1.35
million d'images géoréférencées ou plus de 20 millions de carreaux d'images pour toutes
les bermes centrales et accotements latéraux lors les trois dates. Les cartes de distribution
détaillées qui en résultent sont disponibles sous forme de cartes interactives sur le web.
Pour la cartographie automatisée, un haut degré de reproductibilité a été confirmé en
comparant les trongons de route parcourus plusieurs fois, ainsi que les relevés de mai,
ao(t et octobre. De courts troncons de la carte ont également été comparés a ceux
cartographiés par des experts.

Les deux néophytes envahissantes poussent actuellement plus fréquemment sur les
bermes centrales que sur les accotements latéraux. Pour 'ailante, les cartes montrent que
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I'espéce est encore répartie de maniere trés différente sur le plateau suisse. En dehors de
la présence fréquente le long de I'arc Iémanique - particulierement prés de Lausanne - il
existe encore de longues étendues ou I'espece n'a été identifiée que sur quelques carreaux
d'image. Etant donné que lailante ne produit des semences que dans des cas
exceptionnels du fait de la fauche et de I'élagage annuelle sur les autoroutes, les semences
provenant des arbres d'ornement et de ceux poussant le long des routes dans les zones
résidentielles et industrielles jouent apparemment un rdle important dans la propagation.
Cela a pu étre confirmé par une relation positive entre les occurrences enregistrées de
l'ailante le long des autoroutes et la proximité des zones a forte imperméabilisation des
sols - comme on peut en trouver dans les zones d’habitat et les zones industrielles.
Contrairement a l'ailante, le sénegon sud-africain est beaucoup plus répandu, et les longs
troncons d'autoroute qui ne sont pas ou peu peuplés par cette espéce sont des exceptions.
Contrairement a l'ailante, les occurrences de cette espéece sur les autoroutes ne montrent
pas de relation positive avec les zones résidentielles et industrielles, ce qui suggére une
propagation indépendante et autonome le long des autoroutes.

La présence détectée des deux especes envahissantes montre de nettes différences entre
les unités territoriales responsables de I'entretien. Cela provient d’'une part de la dynamique
de propagation de l'espéce, l'ailante, par exemple, se trouve surtout a proximité des
agglomérations et d'autre part, les différences de distribution du sénecon sud-africain
montrent une pratique différente dans l'entretien des espaces verts et la gestion des
néophytes. Par exemple, une unité territoriale dans laquelle des mesures contre le
sénecon sud-africain ont été prises pendant des années se caractérise par un nombre
particulierement faible d’occurrences reconnues. Dans cette unité territoriale, on a
également trouvé la plus petite population de sénecon encore en floraison en automne, ce
qui peut étre considéré comme une mesure contre la pression de la dispersion des graines
dans le paysage environnant. A linverse, I'occurrence du sénecon en floraison durant
I'automne était de loin la plus fréquente dans une unité ou, exceptionnellement, la fauche
avait eu lieu tres tard. Ces résultats montrent que la méthode peut étre utilisée non
seulement pour des cartes de distribution détaillées, mais aussi pour le contréle des
mesures et la surveillance dans le cadre de la gestion des néophytes envahissantes le
long des autoroutes.

Compte tenu que d'autres néophytes envahissantes peuvent étre identifiées sur les images
— notamment I'ambroisie (Ambrosia artemisiifolia) qui est soumise a des obligations de
signalement et d’éradication — I'approche développée peut également étre perfectionnée
pour la cartographie automatisée a d'autres especes. Pour ce faire, les réseaux neuronaux
devraient étre entrainés avec ces espéces supplémentaires avec les mémes images
filmées sur l'autoroute. A l'avenir, cela peut s'appliquer également aux espéces qui
pourraient étre nouvellement réglementées par la Confédération ou les cantons. De plus,
des films sur plusieurs années pourraient étre utilisés pour enregistrer la dynamique des
especes et pour surveiller la gestion des néophytes sur les autoroutes et également sur
d’autres routes.

En résumé, l'approche cartographique basée sur le Deep Learning s'est avérée efficace. Il
fournit des cartes de distribution reproductibles et a haute résolution spatiale qui peuvent
étre produites a de moindres colts par rapport a ceux occasionnés par une cartographie
classique, effectuée par des experts sur le terrain. On peut supposer qu'au vu des
développements actuels dans les domaines de l'intelligence artificielle et de la technologie
des caméras, des applications de cartographie automatisée d’espéces ou d'autres objets
gagneront rapidement en importance.
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Transportation networks such as highways and railroad lines are dispersal corridors for the
spread of invasive neophytes. These species can cause increased maintenance costs and
spread from the transport routes into adjacent landscapes and settlement areas. Due to
their high distribution dynamics and difficult expert mapping, the current distribution of
invasive species along roads and railroad lines is usually not known in detail. In view of the
rapid development in the fields of digital camera technology and artificial intelligence (Al),
this study developed and applied an automated mapping of two invasive neophytes along
highways in the Swiss Central Plateau based on Al (Deep Learning) and machine vision.

The narrow-leaved ragwort (Senecio inaequidens) from South Africa and the tree of heaven
(Ailanthus altissima), which is native to China, served as test species. While the tree of
heaven, due to its rapid growth, can lead to increased maintenance costs and impair road
safety, the narrow-leaved ragwort is particularly problematic for agriculture, should the
species spread from the transport routes to crops, meadows and pastures. Ingredients of
the narrow-leaved ragwort can harm livestock and humans as liver poisons.

For the automated mapping of the two species, the vegetation of the side and central strips
was first filmed from a car from the moving traffic with two cameras at an average speed
of 82 km/h. Together with GPS coordinates, the vegetation along the highways was thus
recorded over a total length of 690 km in both directions and during three periods (May,
August, October). The sections of highway covered correspond to about half of the entire
Swiss highway network. To train and test the neural networks, experts then marked the
presence or absence of the two invasive neophytes in images extracted from the films. In
the case of the narrow-leaved ragwort, the distinction between flowering and non-flowering
occurrences was also made. The species were marked in 15 image tiles of the same size
for each image. For the training and testing of the neural networks, 972 marked image tiles
with species occurrence were available for the tree of heaven, 2'096 for flowering ragwort
and 2'471 for non-blooming ragwort, while in over 100,000 image tiles neither of the two
species was recognized by the experts. Of the neural networks used (ResNet, Wide-
ResNet, DenseNet, Resnext - each pre-trained on ImageNet) and their variants,
ResNet152 proved to be the most suitable for species detection. The detected occurrences
of the tree of heaven were in 97.5% of the cases consistent with the experts' data, with
88.6% of the marked image tiles being found. In the case of the narrow-leaved ragwort
these were 97.7% correctly recognized and 87.5% found image tiles. The already high rate
of correctly detected occurrences was further increased if only images with multiple
detected image tiles were considered as occurrences.

For the automated mapping, images at a distance of five meters were used and the two
invasive neophytes were automatically recognized with the trained neural network. After
excluding double driving and tunnel passages, this corresponds to an automated species
recognition in approximately 1.35 million georeferenced images or more than 20 million
image tiles for all central and side strips and the three periods. The resulting detailed
distribution maps are available as web-based interactive maps. For the automated
mapping, high reproducibility was confirmed by comparing route sections that had been
mapped multiple times during a single period, by comparing the May, August and October
periods, and by comparing them with short route sections mapped by experts.

The two invasive neophytes currently grow more frequently on central than on side strips.
For the tree of heaven, the maps show that the species is still very heterogeneously
distributed along highways of the Central Plateau. Besides large populations like at Lake
Geneva - especially near Lausanne - there are still long sections where the species has
only been recognized in a few image tiles. Since the tree of heaven only exceptionally
produces seeds on highways due to mowing and wood-cutting, the seed dispersal from
ornamental and street trees in settlement and industrial areas is of great importance. This
was confirmed by a positive relationship between the recorded occurrences of the tree of
heaven on highways and adjacent areas with high soil sealing. In contrast to the tree of
heaven, the narrow-leaved ragwort is much more widespread, and longer sections of

Oktober 2020 11



12

1690 | Automatisierte Erfassung invasiver Neophyten an Autobahnen

highways that are not or only sparsely populated are the exception. In contrast to the tree
of heaven, the occurrences of this species do not show a positive relationship to
neighboring settlement and industrial areas on highways, which suggests an independent,
self-supporting spread along the highways.

The detected occurrences of the two invasive species show clear differences between the
territorial units (Gebietseinheiten) responsible for maintenance. On the one hand, this is
due to the different dynamics of propagation of the species. Thus, the tree of heaven occurs
particularly in the vicinity of agglomerations. On the other hand, the differences in the
occurrences of the widespread narrow-leaved ragwort indicate a different practice in green
maintenance and neophyte management. For example, a territorial unit in which measures
against the narrow-leaved grey-weed have been taken for years is characterized by
particularly few recognized populations. In this unit, the lowest number of ragwort stands
still flowering in autumn was also found, which can be taken as a measure of the seed
pressure into the surrounding landscape. On the other hand, autumn blooming stands were
by far the most common in another unit, where mowing was exceptionally late due to
mapping of biodiversity areas. These results show that the method can be used not only
for detailed mapping, but also for control and monitoring the management of invasive
neophytes along highways.

As further invasive neophytes can be recognized in the images — among others the
ragweed (Ambrosia artemisiifolia), which is subject to mandatory reporting and control —
the mapping approach can also be further developed for an automated mapping of
additional species. For this purpose, only the neuronal networks would have to be trained
again with these new species, without the need to drive on the highways again. This also
applies to species that may be newly regulated by the federal authorities or the cantons in
the near future. Furthermore, with film material from multiple years, the dynamics of the
species could be measured and the neophyte management on highways could be
monitored.

In summary, the deep learning-based mapping method has proven to be a very useful
approach. It provides well reproducible, spatially high-resolution distribution maps that
cannot be produced with reasonable effort using classical expert mapping. It can be
assumed that in view of current developments in the fields of artificial intelligence and
camera technology, corresponding applications of automated mapping of species or other
objects will rapidly gain in importance.
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Ziel der Studie

Invasive Arten, die in einem Gebiet neu auftreten und sich rasch ausbreiten, kénnen die
Gesundheit von Menschen gefahrden, erhdhte Kosten verursachen — beispielsweise in der
Land- und Forstwirtschaft — oder sich negativ auf die Biodiversitat auswirken. Fir einige
dieser Arten sind Verkehrstrager wie Autobahnen oder Eisenbahnlinien Ausbreitungs-
korridore, doch ist bei ihrer hohen Ausbreitungsdynamik Uber die aktuelle Verbreitung der
Arten oft nur wenig bekannt. Da eine Kartierung Uber gréssere Gebiete aufwendig ist, wird
in der vorliegenden Studie mit neuronalen Netzen und maschinellem Sehen eine
bildgestiitzte Methode zur automatisierten Erfassung zweier ausgewahlter invasiver
Neophyten an Schweizer Mittelland-Autobahnen entwickelt und angewendet. Die Studie
hat zum Ziel, (1) die Mdglichkeiten und Grenzen neuronaler Netze zur automatisierten
Kartierung von Neophyten zu evaluieren, (2) detaillierte Karten zur aktuellen Verbreitung
von zwei invasiven Neophyten an Mittelland-Autobahnen zu erstellen und (3) einfache Aus-
wertungen zu Faktoren durchzufiihren, welche das Auftreten der Arten beeinflussen.

Invasive Neophyten an Strassen

Der Mensch verursacht weltweit nicht nur den Rickgang und das Aussterben von Arten,
sondern férdert auch Arten, indem diese sich mit seiner Hilfe Uber ihre natirlichen
Verbreitungsgrenzen hinaus ausbreiten konnen. Dies gilt besonders seit der Entdeckung
Amerikas im Jahr 1492 und dem anschliessend rasant zunehmenden Welthandel [1].
Daher werden Arten, die seither in einem bestimmten Gebiet neu auftreten als Neobiota
bezeichnet — oder im Fall von Pflanzenarten auch als Neophyten. Verursachen diese Arten
gesundheitliche, 6konomische oder dkologische Schéden, so ist von invasiven Neobiota
die Rede. In den letzten Jahrzehnten hat die Haufigkeit mit der Neobiota aus unter-
schiedlichen Organismengruppen fernab ihrer ursprunglichen Verbreitung beobachtet
wurden noch einmal deutlich zugenommen [2].

Die Schweiz besitzt ein gut ausgebautes Autobahnnetz mit einer Gesamtlange von 1462
km (Stand 2018, [3]). Auf ihm bewegen sich nicht nur Menschen und werden Waren
transportiert, sondern breiten sich auch gebietsfremde Arten aus. Diese werden zum Teil
mit Fahrzeugen unbewusst verschleppt oder nutzen die gut vernetzten Lebensrdume
entlang von Autobahnen als Ausbreitungskorridore. So wurden in einer belgischen Studie
an verschmutzen Fahrzeugen Samen von 33 Pflanzenarten festgestellt [4], und in einem
Autobahntunnel in Deutschland konnten mit Samenfallen Uber 200 Pflanzenarten
nachgewiesen werden, deren Samen mit dem Verkehr ausgebreitet wurden [5]. Dabei
werden Samen nicht nur an Fahrzeugen, sondern auch durch den Fahrtwind entlang von
Strassen ausgebreitet [6]. In der Schweiz werden unter anderem erste grossere
Vorkommen der Ambrosie (Ambrosia artemisiifolia), die starke Pollenallergien auslésen
kann, bei Genf wie auch im Tessin auf unabsichtliche Verschleppungen entlang von
Autobahnen und Eisenbahnlinien aus Frankreich beziehungsweise Norditalien zuriick-
gefuihrt [7]. Gegenuber kleineren Strassen sind Autobahnen von besonderer Bedeutung,
da die Ausbreitung der Arten durch ein hohes Verkehrsaufkommen und Fahrten tber
gréssere Distanzen gefordert wird [8,9].

Bedeutende invasive Neophyten der Schweiz werden seit 2001 in der «Schwarzen Liste»
aufgefiihrt [10] und seit 2012 von Info Flora, dem nationalen Daten- und Informations-
zentrum der Schweizer Flora, fortlaufend aktualisiert [11]. Neben der allgemeinen
Sorgfaltspflicht besteht fir den Umgang mit bestimmten invasiven Neobiota seit 2008
durch die revidierte Freisetzungsverordnung eine gesetzliche Grundlage auf Bundesebene
[12]. Im Rahmen der Umsetzung der «Strategie der Schweiz zu invasiven gebietsfremden
Arten» [13] ist derzeit ein «Stufenkonzept» fur den differenzierten Umgang mit invasiven
Neobiota in Vorbereitung.
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Fur Unterhalt und Pflege der Grinrdume entlang von Nationalstrassen einschliesslich
Autobahnen ist das Bundesamt fiir Strassen (ASTRA) verantwortlich. Die Ausfihrung der
Grunpflege ist in Gebietseinheiten organisiert und erfolgt in der Regel durch kantonale
Tiefbaudmter. Um die Nachhaltigkeit der Grinrdume zu erhdhen und gesetzliche
Rahmenbedingungen zu erfillen, werden invasive Neophyten bei Gestaltung und betrieb-
lichem Unterhalt beriicksichtigt [14].

Kinstliche Intelligenz und maschinelles Sehen

Kunstliche Intelligenz (Artificial Intelligence) oder auch maschinelles Lernen (Machine
Learning) bezeichnet Intelligenz durch Maschinen oder Computer. Die gréssten Fort-
schritte der kiinstlichen Intelligenz sind in letzter Zeit im Bereich Deep Learning erfolgt.
Deep Learning ermdglichte eine neue Kategorie von Algorithmen, die mit grossen Mengen
klassifizierter Daten trainiert werden und deren Fahigkeiten in manchen Fallen, die des
Menschen ubertreffen. Der Name «Deep Learning» kommt daher, dass die Algorithmen
aus einer sehr grossen Anzahl miteinander verketteter Ebenen bestehen, was als «tiefe»
Modelle bezeichnet wird. Dabei werden die Variablen, welche die verschiedenen Ebenen
parametrisieren nicht manuell ausgewdhlt, sondern durch das Trainieren mit bereits
klassifizierten Daten optimiert [15].

Besonders erfolgreich wurde Deep Learning in Bereich maschinelles Sehen (Computer
Vision) angewendet [16,17]. Durch Kombination von verschiedenen Methoden ermdglicht
Deep Learning beispielsweise beim autonomen Fahren Objekte zu erkennen [18], deren
Abstand zu schatzen [19] und Fahrwege zu planen [20]. Ein weiteres Anwendungsgebiet
ist die Sprachverarbeitung (Native Language Processing), um Text in Sprache umzu-
wandeln oder Sprache in Text [21,22]. Deep Learning erlaubt ferner, Texte in verschiedene
Sprachen zu Ubersetzen [23] oder handschriftliche Notizen als Computertext einzulesen
[24]. Eine weitere Errungenschaft stellt Reinforcement-Learning dar, bei dem ein
Algorithmus nur durch Beobachten und Ausprobieren beispielsweise von Computer- oder
Brettspielen bereits nach kirzester Zeit dem Weltmeister Uberlegen war [25,26]. Eine
weitere Anwendung ist kinstliche Bilderzeugung, die tduschend echt aussehende Bilder
generiert [27]. Der Ansatz wird unter anderem zur Aufbereitung von bereits aufgenom-
menen Bildern genutzt [28], um Rauschen oder Unschérfe zu entfernen [29] oder um die
Bildauflosung kunstlich zu erhdhen [30]. Weiter kann Deep Learning auch dazu
missbraucht werden, um zum Beispiel sogenannte Deep Fakes zu generieren, bei denen
Videos oder Bilder beliebig verandert werden kénnen, ohne dass dies sichtbar wére [31].

Angesichts der grossen Fortschritte, die in den letzten Jahren durch Deep Learning im
Bereich Kunstliche Intelligenz und maschinellem Sehen erreicht wurden, soll im Rahmen
der vorliegenden Arbeit Deep Learning getestet und angewendet werden, um invasive
Pflanzenarten entlang von Autobahnen zu erkennen und zu kartieren. Durch Deep
Learning kam es auch im Bereich der automatisierten Arterkennung in den letzten Jahren
zu grossen Fortschritten [32]. So existieren inzwischen auch auf Deep Learning basierende
Anwendungen fir Smartphones, die anhand von Fotos tausende unterschiedliche Arten
automatisiert erkennen (u.a. iNaturalist, www.inaturalist.org; Pl@ntNet, www.plantnet.org;
Floralncognita, https://floraincognita.com). Bisher gibt es jedoch keine Anwendung, die
direkt fur eine umfangreiche Kartierung einzelner Arten genutzt werden konnte.
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Untersuchungsgebiet

Das Untersuchungsgebiet umfasst das Schweizer Mittelland mit den Autobahnabschnitten
Genf-St. Margrethen (Autobahn Al), Basel-Weesen (A3), Basel-Luzern (A2) und Biel-Thun
(A6) (Abb.1). Die Gesamtlange der befahrenen Autobahnabschnitte betragt ca. 690 km.
Dies entspricht rund der Halfte des gesamten Autobahnnetzes der Schweiz, das eine
Gesamtlange von 1462 km aufweist (Stand 2018, [3]).
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Abb.1 Karte der bericksichtigten Autobahnen. Fir die Darstellung wurden die Bild-
Koordinaten der Befahrungen verwendet. Polygone mit romischen Zahlen zeigen die
Gebietseinheiten der Nationalstrassen.

Auswahl der Arten

Die Auswahl der Neophyten erfolgte anhand folgender Kriterien: Die Arten sollten zum
einen als invasive Neophyten eingestuft sein. Als Basis diente hierfir die Schwarze Liste
invasiver Neophyten der Schweiz [11]. Ferner sollten die Arten an Autobahnen im
Schweizer Mittelland vorkommen, sich dort aktuell in Ausbreitung befinden und bereits so
haufig sein, dass geniigend Bildmaterial fiir den Kartieransatz zu erwarten war. Die
Bestimmung der Art musste zudem fir einen Experten anhand des Bildmaterials mdglich
sein. Fur eine bessere Bewertung des methodischen Ansatzes sollten die beiden Arten
schliesslich méglichst unterschiedliche Wuchsformen und Blattstrukturen aufweisen.

Nachdem invasive Neophyten wie die Ambrosie (Ambrosia artemisiifolia; s. Anhang 11.1)

anhand der Kriterien ausgeschlossen wurden, fiel die Wahl auf den Gétterbaum (Ailanthus
altissima) und das Schmalblattrige Greiskraut (Senecio inaequidens).
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Gotterbaum (Ailanthus altissima)

Der Gétterbaum stammt urspriinglich aus China und wurde bereits in den 1740er Jahren
nach Europa eingefihrt [33]. Er ist salz- und trockenheits-tolerant und fand in der Schweiz
lange Zeit als Zier- und Strassenbaum vor allem in Stadten Verwendung. Die Art wachst
sehr schnell, bis zu drei Meter pro Jahr, und erreicht unter giinstigen Wuchsbedingungen
eine Hohe von rund 30 Metern [33]. Der Blattaustrieb erfolgt spat erst im Mai, die Art bliiht
von Juni bis Juli, ihre Samen reifen zwischen September und Oktober und der Laubfall
erfolgt ohne Herbstfarbung (im Gegensatz zum &ahnlichen Essigbaum) Anfang bis Mitte
November. Der Gotterbaum ist zweihausig, d.h. Samen und Pollen werden von unter-
schiedlichen Pflanzen gebildet. Unter glinstigen Bedingungen produzieren Jungpflanzen
bereits nach vier Jahren Samen, und ausgewachsene Einzelbdume kénnen deutlich tber
eine Million Samen bilden [34]. Die Samen werden primér durch den Wind ausgebreitet,
kénnen aber auch mit Wasser ber gréssere Strecken transportiert [35] und offenkundig
auch mit Fahrzeugen verschleppt werden. Fur die Nahausbreitung ist zusatzlich Wurzel-
brut bedeutend. Ein einzelnes Individuum kann so noch vor der Samenbildung und trotz
mehrfachen Zurlickschneidens durch Stockausschlage und Wurzelsprosse zur Besiede-
lung grosserer Flachen fuhren. Wurzelbrut wurde noch in einem Abstand von 27 Metern
von der Ausgangspflanze beobachtet [36]. Entlang von Strassen konnte eine Besiedlung
durch Wurzelbrut auf einer Léange von 120 Metern Lange beobachtet werden [37].

Die Art befindet sich derzeit im Schweizer Mittelland entlang von Autobahnen in Aus-
breitung. lhr starkes Wachstum kann zu einem Mehraufwand beim Strassenunterhalt
fuhren und die Verkehrssicherheit beeintrachtigen [38] — beispielsweise durch Verdecken
von Verkehrsschildern. Da die Art sich ausser durch Samen auch vegetativ durch
Wurzelsprosse ausbreitet und mit Stockausschlagen gut regeneriert, ist ihr Zurtickdrangen
aufwendig. Der Gotterbaum kann Bauwerke schadigen und dringt ausserhalb von Sied-
lungen und Verkehrsinfrastruktur auch in Walder ein. Letzteres konnte seit langerem im
Tessin beobachtet werden [39] und tritt neuerdings auch in der Nordschweiz auf [40]. Der
Gotterbaum steht seit 2001 auf der Schwarzen Liste invasiver Neophyten der Schweiz
[10,11] und ist eine prioritare Art beim Management invasiver Neophyten in verschiedenen
Kantonen (z.B. Kt. Zirich, [41]). In der Europaischen Union steht der Gotterbaum seit 2019
auf der «Liste invasiver gebietsfremder Arten von unionsweiter Bedeutung» (Unionsliste)
[42].

Schmalblattriges Greiskraut (Senecio inaequidens)

Das Schmalblattrige Greiskraut stammt urspringlich aus Sudafrika und wurde Ende des
19. Jahrhunderts mehrfach mit Rohwolle nach Europa eingeschleppt [43]. Es handelt sich
um einen mehrjahrigen, 40-60 cm hohen (an Zaunen oder Gehdlzen auch héher), basal
verholzenden Halbstrauch. Die Art kann bei Stérung wie regelméassiger Mahd ahnlich einer
Staude auch nur mit krautigen Trieben wachsen. Das Schmalblattrige Greiskraut zeichnet
sich durch eine lange Blutezeit von Juni bis Dezember aus, wobei &ltere Triebe aus den
Vorjahren bereits Anfang Mai erste Bliten bilden [44]. Fur altere Pflanzen wird eine
Samenproduktion von 18000 bis 29'000 Samen angeben [43]. Jungpflanzen k&nnen
bereits im ersten Jahr Samen bilden [45], und selbst Keimlinge aus Samen derselben
Vegetationsperiode, die ab Juli-August austreiben, kdnnen noch im selben Jahr zur Blite
und Samenreife gelangen [44]. Es wird angenommen, dass die Art eine langlebige Samen-
bank aufbaut (30-40 Jahre in [46]).

In der Schweiz wurde das Schmalblattrige Greiskraut erstmals 1921 nachgewiesen und
kam damals eventuell nur voribergehend vor [47]. So wurde die Art beispielsweise in der
Umgebung von Basel erst seit Mitte der 1980er Jahre festgestellt [48], nachdem sich die
Art in Deutschland Richtung Stden ausgebreitet hatte [49]. Im Stadtgebiet von Zirich
wurde sie erstmal 1995 auf Bahnarealen [50,51] und kurze Zeit spater auch an Autobahnen
beobachtet [52]. Die Art hat sich seither im Schweizer Mittelland besonders entlang von
Autobahnen rasant ausgebreitet. Die Besiedlung von Siedlungsgebieten erfolgte dagegen
offenbar meist sekundér.

Das Schmalblattrige Greiskraut enthalt fir den Menschen und Nutztiere schédliche
Pyrrolizidinalkaloide, die in der Leber zu hochtoxischen Metaboliten abgebaut werden, sich
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anreichern (Akkumulationsgift) und akute und chronische Leberschaden verursachen
kénnen. Dies ist besonders fir die Landwirtschaft problematisch, sollte die Art von
Strassenréandern auf Kulturen, Wiesen oder Weiden ubergehen. Im Ursprungsland
Sudafrika sind todlichen Vergiftungen bei Kiihen bekannt [53], und aus Frankreich wurde
mit der Ausbreitung des Schmalblattrigen Greiskrauts eine Zunahme von Vergiftungsfallen
bei Pferden berichtet [54]. Im Gegensatz zu frischen Pflanzen, die von Weidetieren
gemieden werden, trifft dies fir Heu oder Silage nicht zu. Pyrrolizidinalkaloide kénnen tiber
Honig, Milch und Milchprodukte auch vom Menschen aufgenommen werden. Konta-
minierte Lebensmittel missen aus dem Verkehr gezogen werden [55].

An Autobahnen besiedelt das Schmalblattrige Greiskraut vor allem offene oder liickige
Vegetation der intensiven Unterhaltszone (Definition gemass [14]). Die Art kann nach Mahd
bereits innerhalb von 6-8 Wochen wieder bliihen und wird so gegenuber schlechter
regenerierenden Konkurrenzarten gegebenenfalls durch Mahd indirekt gefordert [56,57].
Das Schmalblattrige Greiskraut zeichnet sich durch eine hohe Herbizidresistenz aus [57],
wodurch das Zuriickdrangen der Art weiter erschwert wird.

Das Schmalblattrige Greiskraut steht seit 2001 auf der Schwarzen Liste invasiver
Neophyten der Schweiz [10,11] und gehdrt zu den verbotenen Arten geméass Anhang 2 der
Freisetzungsverordnung [12]. Im Kanton Zirich besteht eine Melde- und Bekdmpfungs-
pflicht fur Grundstiickseigentimer und Bewirtschafter [58]. Die Art wird vom ASTRA bei
der Bekdmpfung invasiver Neophyten an Nationalstrassen als eine der vier wichtigsten
Arten genannt [59].

Abb. 2 Mittelstreifen der A1 bei Lausanne mit Schmalblattrigem Greiskraut (Vordergrund)
und einem dichten Bestand des Goétterbaums.
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Das Kapitel gibt zunédchst eine Ubersicht zum allgemeinen methodischen Vorgehen,
gefolgt von Angaben zur Aufnahmetechnik und den verschiedenen Komponenten des ver-
wendeten Deep-Learning-Ansatzes. Am Ende des Kapitels wird die Processing-Pipeline
von den Videoaufnahmen bis zu den georeferenzierten Vorkommen der beiden invasiven
Neophyten vorgestellt und der Zeit- und Ressourcenbedarf des Ansatzes beschrieben.

Ubersicht

Fir die automatisierte Kartierung der beiden Zielarten wurde die fahrbahnnahe Vegetation
von Mittel- und Seitenstreifen an drei Terminen wéahrend der Vegetationsperiode gefilmt
und parallel GPS-Koordinaten aufgezeichnet. Aus den Filmen wurden anschliessend im
Abstand von fuinf Metern Bilder (Frames) extrahiert und anhand der Aufnahmezeit mit den
GPS-Koordinaten georeferenziert. Fur Training und Verarbeitung durch ein Convolutional
Neural Network (CNN) wurden die Bilder in 15 kleinere Kacheln (Tiles) aufgeteilt. Das
trainierte CNN liefert Schatzungen (Wahrscheinlichkeiten) fiir das Auftreten der Zielarten
in den Bildkacheln, die als Verbreitungskarten dargestellt werden (Abb. 3).
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Abb. 3 Ubersicht zum methodischen Vorgehen der automatisierten Kartierung.

Befahrungen und Aufnahmetechnik

Die Aufnahme des Filmmaterials entlang der Autobahnen erfolgte an drei Terminen
wahrend der Vegetationsperiode und richtete sich nach der Phé&nologie der beiden
Zielarten. Die erste Befahrung fand Ende Mai statt (27.-30.05.2019). Zu diesem Zeitpunkt
hatte der Goétterbaum nach einer vorhergehenden Kaltephase den Blattaustrieb weit-
gehend abgeschlossen. Eine zweite Befahrung wurde im August durchgefiihrt (13.-
15.08.2019) und die abschiessenden Aufnahmen erfolgten Ende Oktober (22.-
30.10.2019). Die dritte Befahrung wurde moglichst spat aber noch vor dem Laubfall des
Gotterbaums gewahlt, da das Schmalblattrige Greiskraut noch weit in den Herbst hinein
bluht. Eine Befahrung dauerte drei Tage, wobei die Gesamtstrecke von ca. 1380 km (beide
Fahrtrichtungen) in Teilstrecken von ca. 180 km unterteilt wurde, um bei einem Zwischen-
halt die Speichermedien der Kameras auszutauschen.

Die Befahrung der Autobahnen erfolgte mit einem PKW (Skoda Octavia). Dabei filmten
zwei Video-Kameras von der rechten Fahrspur aus Mittel- und Seitenstreifen orthogonal
zur Fahrrichtung (Abb. 4). Die Kameras wurden an der halb geéffneten Innenscheibe mit
einer Saughalterung (Delkin Saugstativ Fat Gecko) befestigt. Dabei muss darauf geachtet
werden, dass der vorgesehene Aufnahmebereich sichtbar ist, das Objektive nicht auf der
gedffneten Scheibe aufschlagen kann und das Objektive nur soweit wie notig dem
Fahrtwind ausgesetzt wird. Schwankende Abstande des Mittel- und Seitenstreifens wurden
durch manuelles Nachfiihren des Zoom-Objektivs ausgeglichen.
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Abb. 4 Schematische Darstellung zur Ausrichtung der Kameras und Abdeckung der
Aufnahmebereiche auf Mittel- und Seitenstreifen fir verschiedene Strassensituationen.

Abbildung 5 zeigt die Befestigung der Kamera, die den Mittelstreifen filmt, sowie zwei
Beispielbilder mit typischen Situationen fur Seiten- und Mittelstreifen. Die aus den Filmen
extrahierten Bilder weisen bei Fahrgeschwindigkeiten von durchschnittlich iber 80 km/h
einen deutlichen Rolling-Shutter-Effekt auf. Dieser entsteht bei sich im Bildausschnitt rasch
bewegenden Objekten durch das zeilenweise Auslesen des Kamerasensors und lasst
vertikale Objekte (z.B. Streckenpfosten) in der Nahe der Kamera schief erscheinen.

Abb. 5 Kameraposition und Bildbeispiele mit Rolling-Shutter-Effekt bei ca. 85 km/h.

Um in den Bildern Bewegungsunschéarfe (Motion Blur) gering zu halten, wurden die
Befahrungen nach Méglichkeit nahe der minimal zulassigen Geschwindigkeit von 80 km/h
durchgefiihrt. Die Auswertung der GPS-Signale ergab einen Median der Geschwindigkeit
von 82.3km/h. Die Geschwindigkeitsverteilungen fir die einzelnen Befahrungen zeigt
Abbildung 6. Bei zahfliessendem Verkehr oder Stau traten geringer Geschwindigkeiten auf.
Oft musste aber auch schneller gefahren werden, um sich dem fliessenden Verkehr der
rechten Fahrspur anzupassen und diesen nicht unnétig auszubremsen. So wurde auch
das Abdecken des Mittelstreifens durch tiberholende LKWs vermieden.
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Abb. 6 Verteilung der Fahrgeschwindigkeit der drei Aufnahmetermine. Die vertikale orange
Linie zeigt den Median.

Fur die Filmaufnahmen wurden zwei Kameras vom Typ Sony Alpha 7s Il mit dem Zoom-
Objektiv FE 3.5-5.6/28-70 OSS verwendet. Alle Filme entstanden nach verschiedenen
Tests zur Bildoptimierung mit der Verschlusszeit von 1/8000s, Zonen-Auto-Fokus mit
Fokussierung auf die unteren zwei Drittel des Bildes, einer 4k-Auflésung und dem Video-
Kompressionsformat XAVC S 4K: 3840 x 2160 (25p/100 Mbps). Dieses liefert eine relative
tiefe Kompression von 3.858 bit/pixel, die noch Details im Bild erkennen lasst, die bei
hoherer Komprimierung nicht sichtbar wéaren. Zur Speicherung der Filme dienten Karten
vom Typ SDXC U3 Extreme Pro Class 10, 128 GB. Als GPS-Logger kam das Modell
QSTARZ BL-1000 GT zum Einsatz, das zehn Koordinaten pro Sekunde (10 Hz)
aufzeichnet (genaugenommen handelt es sich um einen GNSS-Logger, da neben GPS-
auch GLONASS-Satelliten fir die Positionsbestimmung genutzt werden).

Markieren der Trainingsbilder flir Deep Learning

Um ein Deep-Learning-Model erfolgreich trainieren und testen zu kénnen, wird eine grosse
Anzahl von Bildern bendétigt, in denen die gesuchten Bildinhalte (Kategorien) bereits
markiert sind. Fur das Markieren der Trainingsbilder wird daher eine Benutzeroberflache
bendtigt — ein sogenanntes Annotation-Tool. FUr das Projekt wurde ein webbasiertes
Annotation-Tool entwickelt, welches zunachst jedes 4k-Bild in 15 Bildkacheln aufteilt. Diese
Kacheln kénnen dann individuell aufgrund der vorhandenen Pflanzenarten vom Experten
markiert werden. Abbilddung 7 zeigt die Benutzeroberflache mit einem Beispielbild und
manuell vorgenommenen Markierungen.

Die Kategorien beim Markieren der Bildkacheln waren: AILANTHUS, SENECIO BLUHEND,
SENECIO NICHT-BLUHEND, UNSICHER und KEINE. Sie wurden wie folgt vergeben: Enthalt die
Kachel keine der beiden beriicksichtigten Neophyten, wird die Kachel mit KEINE markiert.
Enthalt sie den Goétterbaum wird sie vom Experten mit AILANTHUS gekennzeichnet. Enthalt
die Bildkachel keinen Gétterbaum aber blihendes Schmalblattriges Greiskraut, dann wird
das Teilbild mit SENECIO BLUHEND markiert, bei ausschliesslich nicht-blihendem Greiskraut
mit SENECIO NICHT-BLUHEND. Falls der Experte sich bei einer der beiden Zielarten unsicher
ist, wird die Kachel mit UNSICHER markiert. Dieser Schritt verhindert falsche Markierungen,
die das Trainieren der Netze erschweren. Der Experte war angehalten, wie spater das zu
trainierende Netz nur den Bildinhalt der Kachel zu interpretieren und nicht aus Nachbar-
kacheln auf das Vorkommen einer Art zu schliessen.
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Abb. 7 Web-basiertes Annotation-Tool mit Beispielbild und markierten Bildkacheln.

Anstatt fur das Markieren zuféllige Einzelbilder aus den Filmen zu verwenden, wurde
systematisch mittels des aufgezeichneten GPS-Signals zunéchst alle 1000 Meter ein Bild
extrahiert. Diese Strategie erfolgte mit sdmtlichen Filmen von Mittel- und Seitenstreifen und
fur alle drei Befahrungen. Allerdings enthielten die so markierten Bilder nur 108 Bildkacheln
mit Gotterbaum — zu wenige, um ein zuverlassiges Deep-Learning-Model zu trainieren.
Daher schaute der Experte zuséatzlich weitere Bilder in Abstédnden von 100 Meter an und
markierte darauf nur Vorkommen des Gotterbaums, da fir das Greiskraut bereits
geniigend markierte Bildkacheln vorlagen. Dies ergab 864 zusatzlichen Bildkacheln mit
Gotterbaum, womit 972 markierte Bildkacheln firr diese Art zur Verfligung standen.

Tabelle 1 gibt eine Ubersicht zur Anzahl der markierten Bildkacheln. Insgesamt wurden
109'307 Kacheln markiert, wobei in den weitaus meisten Fallen keine der beiden Arten vom
Experten erkannt wurde. Mit mehr als 900 bzw. 2000 markierten Kacheln fir den
Gotterbaum beziehungsweise fir blihendes und nicht-blihendes Greiskraut waren
geniigend Trainings- und Testbilder fir den Deep-Learning-Ansatz vorhanden. Dabei fallt
auf, dass das Vorkommen sowohl des Gotterbaums wie auch des Schmalbléattrigen
Greiskrauts auf Mittelstreifen h&ufiger markiert wurden als auf Seitenstreifen. Bildkacheln
mit bluhendem Greiskraut waren im Mai noch kaum vorhanden, im August bereits &hnlich
haufig wie Kacheln mit ausschliesslich nicht-bluihende Pflanzen und im Herbst am
zahlreichsten. Die Spalte AILANTHUS zeigt neben der Summe der markierten Kacheln als
Summanden die Werte fur die Bildextraktion alle 1000 Meter und die nachtragliche
Verdichtung mit Absténden von 100 Meter.

Tab. 1 Anzahl markierter Bildkacheln fiir Deep Learning.

Bereich Befahrung KEINE AILANTHUS EESE(E:,L% ﬁIECI::ETC:ZUHEND
Mai 18028 12+201=213 14 609
Mittelstreifen August 16384 60 + 419 =479 581 1159
Oktober 15870 19+144=163 701 219
Mai 19032 0+13=13 10 91
Seitenstreifen  August 17541 17 +61=78 402 312
Oktober 16913 0+26=26 388 81
Mai 37060 12+214=226 24 700
Mittel- und August 33925 77 + 480 =557 983 1471
Seitenstreifen
Oktober 32783 19+170=189 1089 300
Mittelstreifen alle 50282 91 +764=855 1296 1987
Seitenstreifen alle 53486 17 +100=117 800 484
'\S";ttee'n S“t'r‘;f oy alle 103768 108 + 864 = 972 2096 2471
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Deep-Learning-Modelle

Tiefe CNNs fur alltagliche Szenen bendtigen normalerweise Millionen von markierten
Trainingshildern, um zuverlassig zu funktionieren. Glicklicherweise ermdéglicht Transfer-
Learning, dass ein CNN auch mit deutlich weniger markierten Bildern ohne signifikante
Qualitatsverluste trainiert werden kann. Die Idee von Transfer-Learning besteht darin, das
CNN auf Bildern zu trainieren, die fir andere Kategorien bereits markiert wurden. Je
ahnlicher diese Trainingsbilder zum eigenen Bildmaterial sind desto besser. Ublicherweise
genugt es jedoch, wenn beide Bildquellen alltédgliche Szenen zeigen (Natural Images).

Ein CNN, das mittels Transfer-Learning vortrainiert wurde, kann bereits informative
Merkmale (Features) erkennen und extrahieren. Diese Merkmale sind typisch um
alltagliche Bilder, die zu unterschiedlichen Kategorien gehéren, zu unterscheiden. Da sich
die Kategorien der Transfer-Learning-Bilder oft von den eigentlichen Zielkategorien unter-
scheiden, wird das vortrainierte CNN abschliessend mit den eigentlichen Bildern und
Markierungen trainiert (Fine-Tuning). Daher missen die Parameter, die das CNN
definieren, nur noch leicht angepasst und nicht von Grund auf neu gelernt werden. Mit
Transfer-Learning sind daher fiir neue Kategorien oft bereits hunderte oder tausende neuer
Bilder fir das Trainieren der Deep-Learning-Modelle ausreichend.

Wir testeten verschiedene CNN-Architekturen und -Varianten von ResNet [17], Wide-
ResNet [60], DenseNet [61] und Resnext [62] und benitzen ImageNet [16] zum
Vortrainieren der CNNs. Nach ersten Experimenten zeigten ResNet und DenseNet fur die
markierten Bilder das grdsste Potential.

Das folgende Unterkapitel enthalt genauere Angaben und Erklarungen zu den verwende-
ten Deep-Learning-Modellen, ihrer Architektur und der Trainings-Strategie.

Architektur, Design und Training der Deep-Learning-Modelle

Die Architektur und die Loss-Funktion, die zum Trainieren des CNNs benétigt wird, werden
durch die Art der Markierungen und deren Anzahl beeinflusst. Im Gegensatz zu den Bildern
dieses Projekts, die nur mit finf Kategorien markiert wurden, wobei fur die spatere
Klassifikation mehrere Kategorien (Arten) pro Bildkachel vorkommen kénnen, enthélt
ImageNet Bilder mit Markierungen aus 1000 Kategorien, wobei stets nur eine Kategorie
pro Bild erlaubt ist. Das bedeutet, dass sowohl die Architektur als auch die Loss-Funktion
zwischen dem Vortrainieren und dem eigentlichen Training mit den eigenen Bildern
veréndert werden muissen.

Da die Bildkacheln im Projekt mehrere Pflanzenarten enthalten kénnen, ware es auch
maoglich, mehrere CNNs zu trainieren, die jeweils nur die Wabhrscheinlichkeit fir das
Auftreten einer einzelnen Pflanzenart berechnen. Diese Losung hat den unerwinschten
Nachteil, dass die Anzahl CNNs und damit der Rechenaufwand mit der Anzahl der Arten
und Kategorien deutlich ansteigt.

Besser eignet sich ein CNN mit Multi-Task-Learning (MTL), das mehrere CNNs zu einem
vereint. Somit steigt der Rechenaufwand nur gering, auch wenn die Anzahl Kategorien
zunimmt. Das verwendete Multi-Task-CNN schatzt im vorliegenden Projekt das Vor-
kommen von Gétterbaum und Schmalblattrigen Greiskraut und stellt zusatzlich fest, ob
Vorkommen des Greiskrauts blihende Pflanzen aufweisen. Der dritte Ausgang zu
blihenden Pflanzen ist nur relevant, sofern Greiskraut erkannt wurde. Dieses CNN bendtigt
nur drei Ausgange. Somit kann nach dem Vortrainieren auf ImageNet die Anzahl Ausgange
stark reduziert werden, um das CNN mit den markierten Bildkacheln und der neuen Loss-
Funktion zu trainieren.

Liefern die ersten beiden Ausgange nur niedrige Werte, dann enthélt das Bild keine der
beiden Zielarten. Dies gilt auch dann, wenn nur der dritte Ausgang fir die Entscheidung
blihend oder nicht-blihend ausschlagt. Das Design des Multi-Task-CNN ist in Abbildung
8 schematisch dargestellt, wobei die farbigen Blocke die aus den Bildkacheln extrahierten
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Features darstellen. Als Feature-Extractors werden wie bereits erwahnt verschiedene
gangige Architekturen wie ResNet und DenseNet verwendet. Die extrahierten Features
werden dann zu den drei Ausgangen zusammengefasst und mittels der Sigmoid-Funktion
auf das Einheitsintervall [0,1] abgebildet, sodass die Werte p; an den Ausgéngen als
Wahrscheinlichkeiten interpretiert werden kénnen.

Abb. 8 Design des verwendeten Convolutional Neural Network (CNN).

Die folgende Gleichung zeigt die Loss-Funktion, die fiir das Trainieren mit den markieren
Bildkacheln verwendet wurde. Entsprechend den drei Ausgange ist sie die Summe von
drei binary Crossentropy Loss-Funktionen:

LOSS(y,p(x)) =11, p1(x) + [y1 # L2 p2(¥)) + [y2 = 1]L(y3,p3(X)))

In der Gleichung bezeichnet p die Wahrscheinlichkeitsschatzung des CNNs fur das
Eingangsbild x, wobei y die Werte mit den tatsadchlichen Markierungen des Experten
enthélt. Der Index «1» entspricht der Kategorie AILANTHUS, «2» und «3» den Kategorien
SENECIO und SENECIO BLUHEND. Die Kategorie SENECIO umfasst dabei samtliche
Bildkacheln, die im Annotation-Tool als SENECIO BLUHEND oder SENECIO NICHT-BLUHEND
markiert wurden. Ferner enthélt y; den Wert Eins, falls die jeweilige Kategorie in der
Bildkachel vorkommt, und Null falls sie vom Experten nicht markiert wurde. Da das
haufigere Schmalblattrige Greiskraut nicht markiert wurde sobald der seltenere
Gotterbaum vorhanden war, wurden die Ausgange zwei und drei nur mit Bildkacheln
trainiert, die keinen Goétterbaum enthalten.

Alternative ist auch ein CNN mdglich, bei dem identisch mit den Markierungen des
Annotation-Tools der zweite Ausgang nur fir nicht-bluhendes Greiskraut und der dritte
Ausgang nur fur blihendes Greiskraut trainiert wird. Allerdings funktionierte dieser Ansatz
in der Praxis nur bedingt, da beide Kategorien sehr &hnlich sind und Bilder mit blihendem
Greiskraut immer auch (Blatt-)Merkmale von nicht-blihendem Greiskraut enthalten.
Zudem lag das Hauptaugenmerk auf der Erkennung des Schmalblattrigen Greiskrauts und
nicht auf dessen Blihphéanologie. Der alternative Ansatz wirde jedoch das Erkennen der
Art erschweren, da wahrend des Trainings eine Verwechslung der ahnlichen Kategorien
«bestraft» wird. Dieses Verhalten wurde in anfanglichen Testlaufen beobachtet und der
Ansatz daher nicht weiterverfolgt.

Das Trainieren des beschriebenen Multi-Task-CNNs dauerte auf einer TITAN Xp GPU von
Nvidia ca. 45 Stunden. Dabei wurde ein auf ImageNet vortrainiertes ResNet152 benutzt
und fur 18 Epochen weitertrainiert, das heisst die Trainingsbilder wurden 18-mal
verwendet.

Processing-Pipeline

Fur die Anwendung des trainierten CNNs und das Erfassen der beiden Zielarten im
gesamten Filmmaterial wurde eine Processing Pipeline entwickelt. Der Prozessor (CPU)
diente dabei vor allem dazu, die Bilder aus den Filmen fur das CNN bereitzustellen,
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wahrend ein GPU Cluster (Server mit mehreren Grafikkarten) die Bilder in die Bildkacheln
aufteilte und die Wahrscheinlichkeiten fiir das Vorkommen der Pflanzenarten bestimmte
(Abb. 9).

Neben CPUs und GPUs wird gentgend Speicherplatz benétigt. Zum einen miissen
samtliche Filme, GPS-Daten sowie Meta-Informationen vorgehalten werden. Die Meta-
Informationen beschreiben welche Filme zusammengehdren (Mittel- und Seitenstreifen),
wie die GPS-Daten den Filmen zugeordnet sind und wie diese aufeinander abgestimmt
werden (Time Shift), sodass extrahierten Bildern von Mittel- und Seitenstreifen die korrekte
GPS-Koordinate zugewiesen werden kann. Von diesem Speicher wird auch das trainierte
CNN geladen. Ferner wird ein Zwischenspeicher benétigt, um die extrahierten Bilder, die
vom CNN verarbeitet werden sollen, zu speichern bis sie nicht mehr benétigt werden.
Schliesslich mussen noch die Ergebnisse gespeichert werden.
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Ay video [ Y\ o/ Frames \_o( )
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Abb. 9 Flussdiagramm der Processing Pipeline.

Das Vorgehen im Detail: Fir jede Teilstrecke werden die Meta-Informationen und die
dazugehdrenden GPS-Daten geladen. Danach werden die Koordinaten berechnet, an
denen die Bilder aus beiden Filmen von Seiten- und Mittelstreifen extrahiert werden sollen
und diese als Video-Laufzeiten zwischengespeichert. Im nachsten Schritt werden die
beiden Filme geladen, die Einzelbilder mittels FFMPEG anhand der zuvor berechneten
Laufzeiten extrahiert und im Zwischenspeicher abgelegt. Danach wird ein Job mit der
Aufgabe, das Vorkommen der verschiedenen Pflanzenarten auf den extrahierten Frames
Zu schéatze, an den GPU Scheduler gesendet. Sobald eine GPU-Einheit frei ist, wird das
trainierte CNN geladen, die extrahierten Bilder verarbeitet und die Ergebnisse gespeichert.
Nachdem der GPU-Auftrag fiir eine Teilstrecke abgeschlossen ist, werden die extrahierten
Bilder vom Zwischenspeicher geléscht und der benétigte Speicherplatz wird freigegeben.

Jedes extrahierte Bild mit 4k Auflésung ist ca. 16 MB gross. Somit wird fur die Bilder eines
Films (ca. 180 km) bei einem Abstand von funf Metern zwischen zwei Bildern rund 570 GB
Speicherplatz benétigt. Die Filme wurden daher in kleinere Abschnitte mit maximal 10'000
Bilder unterteilt. Dies reduzierte den maximalen Speicherbedarf, da bereits Bilder wieder
geléscht werden kénnen bevor alle Bilder der Teilstrecke extrahiert wurden. Ausserdem
kénnen so mehrere Grafikkarten parallel die gleiche Teilstrecke bearbeiten. Dies verringert
die Latenz und erhdht den Durchsatz, da das Extrahieren der Bilder weniger Zeit
beansprucht als die Arterkennung durch das CNN.
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Laufzeit, Speicherbedarf und andere Kennzahlen

In diesem Abschnitt werden die Laufzeiten der einzelnen Komponenten der Processing
Pipeline aufgeflihrt sowie Durchsatz und Speicherbedarf beschrieben. Die Verarbeitung
basierte auf Python-Skripten, wobei als Deep-Learning-Framework PyTorch verwendet
wurde. Ferner stand folgende Hardware zur Verfugung: Intel Core i7-8700 CPU @
3.20GHz CPU und GeForce GTX TITAN X, GeForce RTX 2080 Ti oder TITAN Xp GPUs
von Nvidia je nach Verfligbarkeit sowie 8 TB Festplattenspeicher.

Bei einem Abstand von funf Metern zwischen zwei Bildern wurden aus séamtlichen Filmen
insgesamt 1'634'206 Einzelbilder extrahiert. Dies entspricht 24'513'090 Bildkacheln, die
mittels CNN verarbeitet wurden. Pro Sekunde konnten bei einem Abstand von funf Metern
4.73 Frames mit der Software FFMPEG extrahiert und gespeichert werden. Daher bendétigt
die erwéhnte Hardware ca. vier Tage (95h 58min), um alle Einzelbilder zu extrahieren und
zu speichern.

Die verwendeten Graphikkarten ermdglichen eine Verarbeitung von 27.15 Bildkacheln pro
Sekunde durch das CNN - beziehungsweise 1.81 Einzelbilder pro Sekunde a 15 Bild-
kacheln. Dies entspricht einer Gesamtlaufzeit von ca. 11 Tagen (250h 47min), falls die
Bilder mit nur einer Graphikkarte verarbeitet werden. Daher wiirde eine rein serielle
Verarbeitung der Videos ca. 15 Tage dauern.

Da das Extrahieren von der CPU (Desktop Prozessor) durchgefuihrt wird und das CNN auf
der GPU (Graphikkarte) lauft, kbnnen beiden Aufgaben parallel ausgefiihrt werden. Sind
mehrere GPUs vorhanden, kann die Laufzeit durch Parallelisierung weiter reduziert
werden. Sobald die Einzelbilder einer Teilstrecke extrahiert und gespeichert sind, kann ein
neuer GPU Job gestartet werden, der die extrahierten Bilder mittels CNN verarbeitet. Da
das Speichern der aus samtlichen Filmen im Abstand von finf Metern extrahierten Bilder
ca. 25 Terabyte Speicherkapazitat bendtigt, ist es wichtig, die extrahierten Bilder wieder zu
I6schen, sobald die Verarbeitung durch das CNN abgeschlossen ist. Daher missen nur
die Einzelbilder der verschiedenen Teilstrecken, die momentan von den GPUs verarbeitet
werden, gleichzeitig im Speicher vorliegen. Die verwendete Pipeline benétigte so maximal
ein Terabyte Speicher, da maximal finf GPUs parallel arbeiteten und die Filme wie oben
beschrieben in Abschnitte mit je 10'000 Einzelbildern aufgeteilt wurden.

Durch diese Optimierungen dauerte die Verarbeitung samtlicher Filme mit finf Meter
Abstand zwischen den extrahierten Bildern ca. funf Tage (127 h 25 min), benétigte maximal
ein Terabyte Speicherkapazitat und nutzte gleichzeitig maximal finf GPUs. Diese Zeit ist
im Gegensatz zu den vorher erwdhnten Angaben keine Hochrechnung, sondern die
tatsachlich gemessene Dauer. Eine CPU genugte fiir das Extrahieren der Bilder aus den
Filmen, um die finf GPUs ausreichend schnell zu versorgen. Sobald allerdings zusatzliche
GPUs zur Verfigung stehen, kann die Laufzeit durch Parallelisierung von CPUs beim
Extrahieren der Bilder weiter reduziert werden.
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Evaluierung der trainierten Modelle

Statistische Kennzahlen

Fur die Beurteilung der Qualitat eines Klassifikationsverfahrens dient der Vergleich der
Resultate mit den tatsachlichen Eigenschaften der klassifizierten Objekte. Im Projekt ist
dies der Vergleich der automatisierten Arterkennung durch das CNN mit den Angaben des
Experten beim Markieren der Bildkacheln. Fiur diese Beurteilung haben sich mehrere
Kennzahlen etabliert. Zunachst missen allerdings noch die Werte der verschiedenen
Ausgange des CNNs in eine Schéatzung fur das Vorkommen oder Nicht-Vorkommen der
verschiedenen Kategorien Uberfuhrt werden.

Die Ausgénge des CNNs entsprechen zundchst Wahrscheinlichkeiten, deren Werte
zwischen Null und Eins liegen. Die Schéatzung des CNNs bedeutet beim Wert Eins, dass
die entsprechende Kategorie geméass CNN sicher vorkommt, und beim Wert Null, dass die
Kategorie sicher nicht enthalten ist. Bei allen Werten dazwischen ist das Vorkommen oder
Fehlen der Kategorie mit unterschiedlichen Wahrscheinlichkeiten verbunden. Es gilt daher
zu klaren, ab welchem Wahrscheinlichkeitswert (Schwellenwert) die Schatzung als
Vorkommen der Kategorie gewertet werden soll. Hierzu wird zunachst fiir eine Vielzahl von
Schwellenwerten eine Kennzahl fur die Gute des CNN berechnet und anschliessend der
Schwellenwert ermittelt, der diese Kennzahl optimiert.

Eine wichtige Voraussetzung fiir die Berechnung (iblicher Kennzahlen ist die Ubersicht der
Ergebnisse der Klassifikation in einer sogenannten Wahrheits-Matrix (Confusion Matrix),
die vier Falle unterscheidet.

* True Positive (TP): Die Kategorie ist im Bild markiert und wurde vom CNN erkannt.
¢ True Negative (TN): Die Kategorie ist nicht markiert und wurde nicht erkannt.

¢ False Positive (FP): Die Kategorie ist nicht markiert, wurde aber vom CNN erkannt.
* False Negative (FN): Die Kategorie ist markiert, wurde aber vom CNN nicht erkannt.

True Positive False Negative False Positive True Negative

Abb. 10 Beispielbilder fur die verschiedenen Félle, die in einer Wahrheits-Matrix
zusammengefasst werden. Der rote Rahmen gibt an, dass das Netz die Kategorie
AILANTHUS im Bild erkannt hat. Allerdings kommt der Gétterbaum nur in den ersten beiden
Bildern tatsachlich vor.

Accuracy

Eine der am haufigsten verwendeten Kennzahlen fur Klassifikationsverfahren ist Accuracy.
Sie berechnet sich als Verhaltnis der korrekt klassifizierten Bilder zur Gesamtzahl der
Bilder.

TP +TN

ACC = T TN+ FP T FN
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Accuracy ist jedoch ungeeignet fiir Kategorien, die wie im vorliegenden Projekt stark
ungleich verteilt sind (siehe Tabelle 1). Wirde das CNN zum Beispiel nie die Kategorie
AILANTHUS erkennen, so wirde es fur den Gotterbaum trotzdem eine Accuracy von 99.1%
erzielen.

Precision und Recall

Daher existieren weitere Kennzahlen wie Recall und Precision, die fur solche Verteilungen
besser geeignet sind. Beide Kennzahlen hangen nicht von den True Negatives ab.

REC i
TP + FN

PRE = ——
TP + FP

Recall misst dabei die Trefferquote des Verfahrens, also wie viele der Bilder, auf denen die
Art vom Experten markiert wurde, das CNN erkennt. Komplementéar hierzu beschreibt
Precision die Genauigkeit der Klassifikation, das heisst wie viele der erkannten Bilder
tatsachlich auch mit der jeweiligen Kategorie markiert wurden. Beide Kennzahlen kdnnen
nicht unabhangig voneinander maximiert werden. Typischerweise ist der Recall hoch,
wenn die Precision tief ist, und umgekehrt. Erkennt das Verfahren zum Beispiel auf jedem
Bild die Art, obwohl sie nur selten markiert wurde, so ist der Recall hoch aber die Precision
tief. Umgekehrt ist die Precision hoch und der Recall tief, sollte das Verfahren nur in
wenigen eindeutigen Fallen die Pflanzenart erkennt und diese ansonsten tbersehen. Fur
die Bestimmung des Schwellenwerts ergibt sich so das Problem, dass zwei gegenlaufige
Kennzahlen je Schwellenwert existieren.

F1-Score

Der F1-Score kombiniert die beiden Kennzahlen Precision und Recall. Dabei bedeutet ein
hoher Wert des F1-Scores ein guter Kompromiss zwischen Recall und Precision.

PRE -REC 2-TP
PRE + REC 2-TP +FP+FN

F1 =2

Da unterschiedliche Schwellenwerte in der Regel unterschiedliche F1-Scores aufweisen,
wird haufig der hochste F1-Score angegeben und dieser auch fiir den Vergleich verschie-
dener Klassifikationsverfahren verwendet.

Area Under the Curve

Eine Alternative zum F1-Score stellt Area Under the Curve (AUC) dar. AUC ist hierbei
definiert durch die Flache unter der Precision-Recall-Kurve (Beispiele im folgenden
Kapitel). Die Werte von AUC liegen zwischen Eins (beste Klassifikation) und Null
(schlechteste Klassifikation). Der Vorteil von AUC liegt darin, dass diese Kennzahl
Precision und Recall unabhéangig von der Wahl eines Schwellenwerts kombiniert.
Gleichzeitig ist dies aber auch ein Nachteil, da AUC nicht zur Bestimmung des
Schwellenwerts verwendet werden kann.
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Trainingsbilder, Validierungsbilder und Testbilder

Fur das Trainieren der CNNs wurde ein Teil der vom Experten markierten Bildkacheln als
Trainingshilder verwendet (Training Set). Die Bestimmung der Schwellenwerte fiir die
Klassifikation erfolgte mit einem weiteren Teil der markierten Bilder, der nicht zum
Trainieren verwendet wurde — den sogenannten Validierungsbildern (Validation Set). In
den folgenden Abschnitten wurde der Schwellenwert so gewéahlt, dass der F1-Score auf
den Validierungsbildern maximiert wird. Dies lasst allerdings keine direkten Schltisse fir
den erreichbaren F1-Score fir neue Bilder zu, die weder zum Trainieren noch zur
Bestimmung des Schwellenwerts verwendet wurden. Um die Fahigkeit zur Generalisierung
eines Netzes dennoch bestimmen zu kénnen, wird der F1-Score mittels weiterer bisher
ungenutzter markierter Bildkacheln berechnet, ohne den Schwellenwert erneut zu
optimieren. Der auf diesen Testhildern (Test Set) erzielte Wert erlaubt so Prognosen zur
Gute des Netzes, wenn dieses auf neuen Bildern angewendet wird. Im vorliegenden
Projekt wurden 80% der markierten Bildkacheln als Trainingsbilder, 10% als
Validierungsbilder und 10% als Testbilder zufallig ausgewahlt. Training und Evaluierung
des CNN wurde ferner viermal mit den unterschiedlichen Feature-Extractors ResNet101,
ResNet152, DenseNet169 und DenseNet201 wiederholt.

CNNs mit Trainingsbildern aus drei Befahrungen

In diesem Abschnitt wird die Evaluierung der CNNs mit Trainingsbildern aus sdmtlichen
Filmen der drei Befahrungen beschreiben. Als Kennzahlen fur die Gite der Klassifikation
werden Precision, Recall, F1-Score und AUC angegeben. Abbildung 11 zeigt fur die
Kategorie AILANTHUS die Precision-Recall-Kurven, wobei die verschiedenen Wertepaare
der Kurven unterschiedlichen Schwellenwerten entsprechen, welche die Wahrscheinlich-
keiten des jeweiligen CNN in eine Schatzung zu Vorkommen oder Nichtvorkommen der
Kategorie umwandeln. Der optimale Schwellenwert maximiert gleichzeitig Precision und
Recall (Werte oben rechts im Diagramm) und ist hier gleichbedeutend mit einem
maximalen F1-Score. Dieser Schwellenwert definiert den fur die Klassifikation gewahlten
Arbeitspunkt (Operating Point) des CNN (ausgeflllte Kreise).
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Abb. 11 Precision-Recall-Kurven der trainierten CNNs fur die Kategorie AILANTHUS mit
Trainingsbildern aus allen drei Befahrungen. Die Validierungsbilder dienen der Bestim-
mung des Schwellenwerts durch Maximierung des F1-Scores, deren Gite auf den
Testbildern Uberprift wird (rechte Grafik). Die grau gepunkteten Linien sind Isolinie auf
denen der F1-Score identisch ist (von 0.1 unten links bis 0.9 ober rechts). In der Legende
beziehen sich die Werte zu F1-Score, Precision und Recall auf den Arbeitspunkt des CNN.
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Die Evaluierung der CNNs fiir die Kategorie AILANTHUS zeigt, dass fiir ResNet152 der F1-
Score am Arbeitspunkt auf den Testbildern sogar hoher ausfallt, wahrend die Arbeitspunkte
fur alle anderen CNNs einen geringeren F1-Score aufweisen. Gleichzeitig erzielt
ResNet152 den hdchsten AUC-Wert auf den Testbildern. ResNet152 schneidet daher fiir
die Kategorie AILANTHUS sowohl auf den Validierungs- als auch auf den Testbildern sehr
gut ab.

Abbildung 12 zeigt die entsprechenden Precision-Recall-Kurven fir die Kategorien
SENECIO und SENECIO BLUHEND. Es fallt auf, dass fiir SENECIO bis auf ResNet101 die drei
Ubrigen CNNs ahnlich gut abschneiden. Dies gilt sowohl auf den Validierungsbildern wie
auch auf den Testhildern und sowohl fur F1-Score wie auch fir AUC. Fur die Kategorie
SENECIO BLUHEND erreicht wiederum ResNetl52 den hodchsten F1-Score auf den
Validierungsbildern, doch schneidet der erhaltene Arbeitspunkt diesmal nicht so gut auf
den Testbildern ab, obwohl ResNet152 den héchsten AUC-Wert aufweist. Den besten
Arbeitspunkt auf den Testbildern erreicht hier DenseNet201.
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Abb. 12 Precision-Recall-Kurven der trainierten CNNs fir die Kategorien SENECIO und
SENECIO BLUHEND mit Trainingsbildern aus allen drei Befahrungen. Fir weitere Angaben
zur Darstellung siehe Abb. 11.
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Da abhangig von den Kategorien CNNs mit unterschiedlichen Feature-Extractors am
besten abschneiden, werden die Ergebnisse fur alle auf den Testbildern getesteten
Modellen in den Tabellen 2 und 3 zusammengefasst. Es féllt auf, dass sowohl fir F1-Score
als auch fur AUC ResNet152 durchschnittlich die besten Werte liefert. Daher wurde im
Projekt fur die automatisierte Kartierung ResNet152 als Feature-Extractor verwendet.

Tab. 2 F1-Scores fir unterschiedliche CNNs und Kategorien (mit Testbildern berechnet)

CNN AILANTHUS SENECIO SENECIO BLUHEND Durchschnitt
ResNet101 0.825 0.919 0.945 0.896
ResNet152 0.929 0.923 0.936 0.929
DenseNet169 0.821 0.941 0.937 0.900
DenseNet201 0.800 0.931 0.956 0.896

Tab. 3 AUC-Werte fir unterschiedliche CNNs und Kategorien (mit Testbildern berechnet)

CNN AILANTHUS SENECIO SENECIO BLUHEND Durchschnitt
ResNet101 0.917 0.973 0.987 0.959
ResNet152 0.927 0.983 0.993 0.968
DenseNet169 0.907 0.986 0.992 0.962
DenseNet201 0.916 0.986 0.990 0.964

CNNSs mit Trainingsbildern aus nur einer Befahrung

Anstatt die CNNs mit Bildern aus allen drei Befahrungen zu trainieren, ist es auch mdaglich,
nur Bilder einer bestimmten Befahrung (Jahreszeit) zu verwenden. Wir untersuchen daher
im Folgenden die Frage, wie gut die Arterkennung fur die Kategorien SENECIO und
AILANTHUS ist, wenn Trainingsbilder nur aus einer Befahrung verwendet werden.

Abbildung 13 zeigt die Precision-Recall-Kurven mit Trainings- und Validierungsbildern aus
nur einer Befahrung und Testbildern aus allen drei Befahrungen. Die Ergebnisse
verdeutlichen, dass das Trainieren mit nur einer Befahrung grundséatzlich funktioniert.
Dabei zeigen die mit den August-Bildern trainierten CNNs fir beide Arten die hdchsten
AUC-Werte. Gleichzeitig ist aber eine deutliche Abnahme der Giite der Modelle gegeniiber
den ursprunglichen CNNs zu erkennen. Fir beide Arten korrelieren dabei die AUC-Werte
mit der Anzahl der verfligbaren Trainingsbilder, die fir die August-Befahrung am gréssten
ist. Beim Greiskraut kommt hinzu, dass die Trainingsbilder der Mai- und Oktober-
Befahrung grosstenteils nicht-blihende bzw. blihende Vorkommen enthalten. Nur in den
August-Bildern sind beide Blihzustédnde ahnlich haufig vorhanden. Da die Testbilder der
drei Befahrungen bliihende und nicht-bliihende Pflanzen enthalten, sind die Bilder der
August-Befahrung offenbar am besten als Trainingsbilder geeignet.
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Trainingsbilder aus einer Befahrung (s. Legende), Trainingsbilder aus einer Befahrung (s. Legende),
Testbilder aus drei Befahrungen: AILANTHUS Testbilder aus drei Befahrungen: SENECIO
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Abb. 13 Precision-Recall-Kurven der Kategorien AILANTHUS und SENECIO, wenn die CNNs
mit Bildern aus nur Befahrungen (s. Legende) trainiert und mit Testbildern aus allen drei
Befahrungen getestet werden. Fir weitere Angaben zur Darstellung siehe Abb. 11.

Trainingsbilder aus einer Befahrung (s. Legende),
Testbilder aus Mai-Befahrung: SENECIO
1.0 T 1 T
I S T
S N b
08— : -
(T R -
0.6 AR S
c Tl £ g
o N -
R T .
B Do | -
o H : .
0.4 f’a : M“"-—«
0.3 ’r LL’I-|,'_.‘--|.L|‘" ‘‘‘‘‘ -
021 August: AUC=0.820 h T TEFSR o T
I— Oktober: AUC=0.262 e
0.1+ @ August (F1=0741, P=0 826, R=0673) "
@ Oktober (F1=0.363, P=0.408, R=0.327) ** H\h___‘_
0.0 T T T T T T T T T
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
Recall

Trainingsbilder aus einer Befahrung (s. Legende),
Testbilder aus Oktober: SENECIO

1.0

Q.

0.9 +

0.8

0.7+

0.6

0.5

Precision

0.4+

0.3+

—— Mai: AUC=0.566

August: AUC=0.963
0.1 @ Mai(F1=0305, P=0918, R=0.183)
© August (F1=0.896, P=0.985, R=0.822) """ 1" \‘\

0.0 T T T T T T T T
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

Recall

0.24

Abb. 14 Precision-Recall-Kurven der Kategorie Senecio, wenn die CNNs nur mit Bildern
einer Jahreszeit trainiert wurden und auf sémtlichen Trainings- und Validierungsbildern von
Mai oder Oktober getestet wurden. Die Punkte zeigen den Arbeitspunkt ausgewahlt mittels
den Validierungsbildern der in der Legende genannten Befahrung. Fur weitere Angaben
zur Darstellung siehe Abb. 11.

Fur das Greiskraut wird der Einfluss der unterschiedlichen Blihphéanologie noch deutlicher,
wenn die mit nur einer Befahrung trainierten CNNs nicht mit Bildern aus allen drei
Befahrungen, sondern nur mit Bildern einer jeweils anderen Befahrung getestet werden
(Abb. 14). Es zeigt sich, dass das CNN mit Trainingsbildern der Oktober-Befahrung trotz
rund doppelt so vieler Trainingsbilder schlechter beim Testen mit Bildern der Mai-
Befahrung abschneidet (griine Kurve) als umgekehrt (blaue Kurve). Dies dirfte daran
liegen, dass wie bereits erwéhnt die Trainingsbilder vom Oktober mehrheitlich blihendes
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Greiskraut enthalten und die gelben Korbbliten fiir das trainierte CNN wahrscheinlich ein
wichtiges Merkmal bei der Arterkennung darstellen. Allerdings fehlt dieses Blitenmerkmal
in den Bildern der Mai-Befahrung weitgehend, da diese fast ausschliesslich nicht-
blihendes Greiskraut enthalten. Umgekehrt, scheint es weniger problematisch, das CNN
nur mit nicht-blihendem Greiskraut zu trainieren, da die charakteristischen Merkmale der
Blattstruktur auch bei blihenden Pflanzen auftreten.

Eine Ubersicht zu den erzielten F1-Scores und AUC-Werten einschliesslich der Kategorie
SENECIO BLUHEND liefern die Tabellen 4 und 5. Der Vergleich zeigt, dass die besten
Resultate erreicht werden, wenn mit Bildern aus allen drei Befahrungen trainiert wird. Dies
bestatigt die gewahlte Strategie bei der Auswahl der Trainingsbilder. Falls es allerdings nur
moglich ist, mit Bildern aus einer Jahreszeit zu trainieren, dann sollten diese Bilder
besonders fur das Schmalblattrige Greiskraut im Sommer aufgenommen werden.

Tab. 4 F1-Scores mit Trainingsbilder aus einzelnen und allen Befahrungen.

Trainingsbilder AILANTHUS SENECIO SENECIO BLUHEND
Mai 0.773 0.477 0.625
August 0.571 0.856 0.714
Oktober 0.581 0.820 0.701
alle 0.929 0.923 0.926

Tab. 5 AUC-Werte mit Trainingsbilder aus einzelnen und allen Befahrungen.

Trainingsbilder AILANTHUS SENECIO SENECIO BLUHEND
Mai 0.733 0.650 0.692
August 0.855 0.956 0.906
Oktober 0.565 0.873 0.719
alle 0.927 0.983 0.955

Evaluierung einer Frame-basierten Arterkennung

Die bisherige Evaluierung der CNNs bezog sich stets auf die Bildkacheln (Tiles) und nicht
auf die extrahierten Bilder (Frames). Bisher wurde daher nicht beriicksichtigt, ob eine Art
nur einmal oder mehrfach je Frame erkannt wurde. Abbildung 15 zeigt den Zusammenhang
zwischen den vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten fur das Auftreten der Arten in den
Bildkacheln und der Anzahl erkannter Bildkacheln je Bild. Je mehr Bildkacheln mit
Artvorkommen in einem Bild erkannt werden, desto hdher sind in der Regel auch die
Wabhrscheinlichkeiten fir das Auftreten der Arten in den einzelnen Bildkacheln. Die
Darstellung verdeutlicht, dass die Schwellenwertbestimmung besonders durch Bilder
beeinflusst wird, in denen die Arten in nur wenigen Kacheln erkannt werden. Hier besteht
eine grossere Unsicherheit bei der Arterkennung als fir Bildkacheln aus Bildern mit
zahlreichen erkannten Kacheln.

Es wurden daher auch Precision-Recall-Kurven auf Ebene der Bilder (Frames) berechnet
(Abb. 16). Dabei wurden erkannte Artvorkommen erst als solche gewertet, wenn
mindestens eine, zwei oder drei Kacheln markiert waren beziehungsweise mindestens ein,
zwei oder drei Kacheln vom CNN erkannt wurden. Es fallt auf, dass je mehr erkannte
Kacheln pro Bild zur Arterkennung benétigt werden, die Precision bei gleichbleibendem
Recall ansteigt. So wird auf den Testbildern des Goétterbaums ein perfekter Arbeitspunkt
mit Precision und Recall von 100% erreicht, falls nur Frames mit mindestens drei
markierten Kacheln betrachtet werden. Auch fir das Greiskraut erhéht sich die Precision
je mehr erkannte Kacheln bendtigt werden bei gleichbleibendem Recall. So wird eine
Precision von 100% bis zu einem Recall von 82% erreicht.
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Diese Resultate sind wichtig, da die Anzahl der False Positives reduziert werden kann, falls
nur Bilder mit mehreren vom CNN erkannten Kacheln als Artvorkommen gewertet werden.
Der Ansatz ermdglicht so Verbreitungskarten mit Frame-basierten Vorkommen mit hoher
Precision. Er wurde daher auch fur die Weitergabe der automatisiert erfassten
Verbreitungsdaten an das nationale Daten- und Informationszentrum der Schweizer Flora
(Info Flora) verwendet, um auch hier die Rate der False Positives mdglichst gering zu
halten.

Wahrscheinlichkeiten je Anzahl erkannter Wahrscheinlichkeiten je Anzahl erkannter
Bildkacheln pro Bild: AILANTHUS Bildkacheln pro Bild: SENECIO
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Abb. 15 Verteilungen der Wabhrscheinlichkeiten fur das Vorkommen der Kategorien
AILANTHUS und SENECIO in Abh&ngigkeit von der Anzahl erkannter Kacheln pro Bild.
Dargestellt sind nur die Wahrscheinlichkeiten, die tUber dem Schwellenwert der F1-
Optimierung liegen, also als Vorkommen gewertet wurden. Die Verteilungen sind als Box-
and-whisker-plots dargestellt. Die mittlere Querlinien repréasentieren den Median, die
grauen Rechtecke die beiden mittleren Quartile, die gestrichelte Linien als «Whiskers»
haben hier die 1.5-fache H6he der angrenzenden Quartile und die Kreissymbole zeigen
die ausserhalb davon liegende Werte.
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Abb. 16 Frame-basierte Precision-Recall-Kurven des CNN mit ResNetl52 fur die
Kategorien AILANTHUS und SENECIO. Bei dieser Evaluierung wurden nur Bilder mit
mindestens einer, zwei oder drei markierten Kacheln als Vorkommen gewertet. Dasselbe
galt fur die Vorhersagen des CNN.
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Visuelle Uberprifung der CNN Resultate

Die bisherige Evaluierung liefert statistische Aussagen zur Giite der CNNs, lasst jedoch
keine Rickschlisse zu, wie gut Arterkennung in unterschiedlichen Aufnahme- und
Wuchssituationen funktioniert. Die Resultate der Klassifikation wurden daher vom Experten
im Bildmaterial visuell Gberprift. Dabei wurden die durch Optimierung des F1-Scores
erkannten Bildkacheln wie im Annotation-Tool durch farbige Umrandungen gekenn-
zeichnet. Abbildung 17 zeigt zwei Beispielbilder mit erkannten Bildkacheln des Gotter-
baums. Das obere Bild I&sst erkennen, dass neben &lteren Pflanzen mit ihrer typischen
Blattstruktur auch Jungpflanzen oder Wurzelbrut vom CNN erkannt werden. Immer wieder
traten auch Bildkacheln auf, die zunachst wie Klassifikationsfehler aussahen (False
Positives), bei genauerer Betrachtung jedoch den Gétterbaum enthielten (unteres Bild).
Ein besonders eindriickliches Beispiel fiir die hohe Sensitivitat der Arterkennung zeigt
Abbildung 18. Hier wurde der Gotterbaum hinter den abgetdnten Scheiben eines
vorbeifahrenden Fahrzeugs erkannt. Typische Situationen fir die automatisierte
Arterkennung des Schmalblattrigen Greiskrauts zeigt Abbildung 19.

Abb. 17 Zwei Beispielbilder mit automatisiert korrekt erkannten Vorkommen des Gotter-
baums (rote umrandete Bildkacheln).
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Abb. 18 Beispielbild, in dem der Gotterbaum hinter den abgedunkelten Scheiben eins vor-
beifahrenden Fahrzeugs vom CNN erkannt wurde (rote umrandete Bildkachel). Rechts ist
ein vergrosserter Ausschnitt des linken Bilds dargestellt.

£ 773 _-éé%l‘ 23 < 3 5 ¥

=

Y e

Abb. 19 Drei Beispielbilder fur die korrekte automatisierte Erkennung des Schmalblattrigen
Greiskrauts (gelb umrandete Bildkacheln).
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Auch die automatisierte Erkennung des Schmalblattrigen Greiskrauts lieferte (ber-
zeugende Resultate sowohl fir dichte Bestédnde (oberes Bild) als auch bei liickigen
Vorkommen in grasreichen Abschnitten (mittlerer Bildstreifen) oder bei kleinen Einzel-
pflanzen (unterer Bildstreifen). Bei Letzteren wurde vom Experten oft erst bei genauerer
Betrachtung der extrahierten Originalbilder das Vorkommen der Art festgestelit.

Es gibt aber auch Fehlklassifikationen. Dies gilt insbesondere bei der automatisierten
Arterkennung auf Basis des optimierten F1-Scores, der einen Kompromiss zwischen
Recall und Precision darstellt. So traten bei der visuellen Uberpriifung unter anderem
Fehlklassifikationen bei ahnlichen Arten auf. Dies ist jedoch eher die Ausnahme, da
beispielsweise im Fall des Gotterbaums teilweise viel haufigere Arten mit d@hnlichen
Blattstrukturen wie Esche, Robinie, Walnuss oder Holunder gut vom Gotterbaum
unterschieden wurden. Eine Verwechslung mit dem sehr &hnlichen, aber selteneren
Essigbaum kann nicht ausgeschlossen werden, wurde bei der visuellen Uberpriifung
jedoch bei einem grésseren Essigbhaumbestand nicht festgestellt. Neben der Verwechslung
mit &ahnlichen Arten traten auch Fehlklassifikationen auf, die einem Experten nicht
unterlaufen wirden. Abbildung 20 zeigt beispielsweise ein Graffiti und ein Muster auf einer
LKW-Plane, die vom CNN irrtumlich als Gotterbaum erkannt wurden. So Uberraschend
diese Fehlklassifikationen bei der ansonsten hohen Ubereinstimmung mit dem Experten
erscheinen, so verstandlich sind sie aus Sicht des Deep-Learning-Ansatzes. Die falsch
erkannten Bildinhalte sind nicht oder kaum in den Trainingsbildern enthalten, so dass das
CNN nicht ausreichend gut auf diese trainiert werden konnte.

Abb. 20 Beispielbilder fiir Fehlklassifikationen (False Positives) der automatisierten Art-
erkennung. Von oben nach unten: Fehlerkennung des Gétterbaums auf einer LKW-Plane
und einem Graffiti; irrtimliche Erkennung des Greiskrauts (vermutlich wegen Kanadischem
Berufkraut, Conyza canadensis); Fehlerkennung des Gétterbaums bei Robinie.
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Verbreitungskarten

Im folgenden Kapitel werden die Arbeitsschritte von den georeferenzierten Resultaten des
CNN bis zur Kartendarstellung beschrieben. Die Interpretation und Auswertung der
Karteninhalte erfolgen anschliessend.

Verarbeitung der georeferenzierten CNN Resultate

Fur die automatisierte Kartierung wurden aus samtlichen Filmen der drei Befahrungen
Bilder im Abstand von funf Metern extrahiert und das Auftreten der Kategorien AILANTHUS,
SENECIO und SENECIO BLUHEND durch das CNN in den jeweils 15 Bildkacheln vorhergesagt.
Dies ergab Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten der drei Kategorien in Gber 1.6 Millionen
georeferenzierten Bildern beziehungsweise rund 24.5 Millionen Bildkacheln.

Nicht alle Daten konnten fir die Kartendarstellung verwendet werden. Neben Doppel-
befahrungen einzelner Autobahnabschnitte mussten Tunnelpassagen, Zwischenhalte fir
das Austauschen der Speichermedien, Wendebereiche am Ende der Teilstrecken sowie
Zufahrten zu und Abfahrten von den Autobahnen fir die Kartendarstellung und Analysen
ausgeschlossen werden. Das Bildmaterial zeigt hier entweder nicht die Vegetation von
Mittel- und Seitenstreifen an Autobahnen oder enthalt nach Tunnelausfahrten fur eine
gewisse Strecke keine oder nicht zuverlassige GPS-Koordinaten. Fur diesen Arbeitsschritt
wurden daher 37 Ausschlusspolygone bestimmt (Abb. 21) und die Bild-Koordinaten
innerhalb dieser Flachen nicht weiterverwendet. Nach Tunnelausfahrten wurden
Koordinaten erst wieder berlcksichtigt, sobald diese fur séamtliche drei Befahrungen
zuverlassig vorlagen. Fur die Kartendarstellung wurden die CNN-Resultate so auf rund
1.35 Millionen Bilder beziehungsweise rund 20.24 Millionen Bildkacheln eingeengt.

Abb. 21 Beispiele fir Ausschlusspolygone im Bereich einer Tunnelpassage (oben) sowie
eines Zwischenhalts an einer Autobahnraststatte (unten). Weisse Kreissymbole stellen
ausgeschlossene Bild-Koordinaten dar, wahrend die griinen, roten und blauen Koordinaten
weiterverwendet wurden und der Mai-, August- und Oktober-Befahrung entsprechen.
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Die Verarbeitung der raumlichen Daten und spatere Kartendarstellung erfolgte in R [63]
und RStudio [64] mit den R-Packages leafem [65], leafgl [66], leaflet [67], leaflet.extras
[68], mapview [69], raster [70], shiny [71] und dem leaflet-Plugin hotline (https://github.com/
iosphere/Leaflet.hotline).

Kartendarstellung

Fur die raumliche Darstellung der automatisiert klassifizierten rund 1.35 Millionen Bilder
wurden zwei unterschiedliche Ansatze verwendet. Zum einen wurde die Anzahl der
erkannten Bildkachel an den Bild-Koordinaten (Fahrzeugpositionen) durch unterschiedlich
grosse und gefarbte Kreissymbole angezeigt. Dies eignet sich besonders fir kleinraumige
Darstellungen und gibt direkt die Resultate der Klassifikation wieder. Die Darstellung
erschwert jedoch die Interpretation grésserer Ubersichtskarten, da einzelne Symbole
grossere Flachen abdecken oder kaum sichtbar waren. Als zweiter Ansatz wurde daher fir
Ubersichtskarten die Information aus benachbarten Bildern zusammengefasst, um so den
durchschnittlichen Zustand von Autobahnabschnitten besser abzubilden. Wegen der
grossen Anzahl an Bildern wurde hierfir die maximale Anzahl erkannter Bildkacheln
zunachst in einer Auflésung von 100 Metern gerastert und anschiessend mit einem Gauss-
Filter (c = 2000 m) geglattet. Einen Vergleich der beiden Kartendarstellungen bei
unterschiedlicher Auflésung zeigt Abbildung 22. In der linken Karte mit der héchsten
Auflésung sind fur beide Fahrtrichtungen die Fahrzeugpositionen als Bild-Koordinaten der
drei Befahrungen zu erkennen. Da der Gotterbaum hier auf dem Mittelstreifen vorkommt,
wurde das Vorkommen in beiden Fahrtrichtungen mit ahnlichem Verbreitungsmuster
erfasst.

Gotterbaum Gotterbaum
Allanthus altissim Allanth ma
.’ CNN, max. F1-Score /
p 5 erkannte Bildkacheln
(Gauss-Filter 2000m)
W us "
6-10 ] 0.05
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Abb. 22 Beispiele fur die zwei unterschiedlichen Kartendarstellungen anhand erkannter
Bildkacheln des Gétterbaums zwischen Lausanne und Yverdon. Die linke Karte zeigt
Vorkommen auf dem Mittelstreifen aus drei Befahrungen, die Gibereinstimmend aus beiden
Fahrtrichtungen erfasst wurden. Die ersten drei Karten zeigen die Anzahl erkannter
Bildkacheln koordinatengenau (Fahrzeugpositionen), wobei kleine Rechtecke den Aus-
schnitt der jeweils vorhergehenden Karte markieren. Die vierte Karte zeigt die mit einem
Gauss-Filter geglattete Anzahl erkannter Bildkacheln.
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Die folgenden Verbreitungskarten beruhen auf der Maximierung des F1-Scores fir die
Uberfuhrung der CNN-Wahrscheinlichkeiten in Vorkommen und Nicht-Vorkommen der
Arten. Da dies einen Kompromiss zwischen Precision und Recall darstellt, muss
beriicksichtigt werden, dass die Karten auch Fehlklassifikationen enthalten. Dies gilt ins-
besondere fur Bilder mit nur wenigen erkannten Bildkacheln (vgl. Kap. 4.5). In Anhang |
stehen daher auch Karten mit Frame-basiertem Schwellenwert und der Arterkennung ab
drei erkannten Bildkacheln zur Verfligung. Die Rate irrtumlich erkannter Artvorkommen ist
in diesen Karten geringer, die Rate Ubersehener Vorkommen jedoch héher.

Durch die gewéhlte technische Umsetzung kénnen die Karten in einem Web-Browser als
einzelne (self-contained) HTML-Dateien geoffnet und interaktiv betrachtet werden.
Entsprechende Download-Links sind im Text und in den Bildunterschriften zu den
koordinatengenauen Karten des Goétterbaums und des Schmalblattrigen Greiskrauts
angegeben. Weitere Karten-Downloads stehen in Anhang | zur Verfigung. Im Browser
kénnen die Karten in unterschiedlichen Zoomstufen, mit unterschiedlichen Kartenhinter-
grunden und getrennt fur Vorkommen auf Mittel- oder Seitenstreifen angezeigt werden.

Verbreitungskarte des Goétterbaums

Abbildung 23 zeigt die koordinatengenaue Darstellung der erkannten Bildkacheln des
Gotterbaums (Link zum Download der interaktiven Karte). Es fallt auf, dass die Art
inzwischen an Autobahnen des gesamten Mittellands anzutreffen ist. Der Schwerpunkt der
Vorkommen liegt jedoch an der Al zwischen Lausanne und Genf. Dies wird noch
deutlicher, wenn die durchschnittliche Anzahl erkannter Bildkacheln fur langere
Autobahnabschnitte betrachtet wird (Abb. 24). Ausserhalb der Region Genfersee kommen
hohe Werte nur noch in der Umgebung von Zirich vor. An den Ubrigen Autobahnen des
Mittellands tritt der Gotterbaum dagegen noch ltckig mit kleinrAumigen Vorkommen auf.

Basierend auf der Maximierung des F1-Scores, betragt die Precision des verwendeten
CNNs 0.975, d.h. 97.5% der auf den Testbildern erkannten Bildkacheln stimmten mit den
Angaben des Experten Uberein. Dabei wurden 89% der auf den Textbildern vom Experten
als Vorkommen markierten Kacheln vom CNN erkannt (Recall 0.886). Die Verbreitungs-
karte in Anhang | mit einer konservativeren Arterkennung stimmt gut mit den Karten der
Abbildungen 23 und 24 berein.

Verbreitungskarte des Schmalblattrigen Greiskrauts

Die Karte der erkannten Bildkacheln des Schmalblattrigen Greiskrauts ist in Abbildung 25
wiedergegeben (Link zum Download der interaktiven Karte). Im Vergleich zum Gétterbaum
ist das Greiskraut deutlich haufiger anzutreffen. Grosse und zusammenhangende
Bestdande kommen entlang aller untersuchten Autobahnen vor. Die Art wurde wiederum
besonders haufig zwischen Lausanne und Genf erkannt (Abb. 26).

Das CNN weist eine ahnliche Gite wie beim Gotterbaum auf — mit einer Precision von

0.977 und einem Recall von 0.875. Auch hier bestétigt die konservative Kartendarstellung
in Anhang | die erfassten Verbreitungsmuster.
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Abb. 23 Verbreitungskarte des Goétterbaums mit der Anzahl der vom CNN erkannten
Bildkacheln je Bild-Koordinate (Link zum Karten-Download fiir die interaktive Darstellung
im Web-Browser). Der Schwellenwert fir die Arterkennung basiert auf der Maximierung
des F1-Scores. Romische Zahlen bezeichnen die Gebietseinheiten der Nationalstrassen.
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Abb. 24 Verbreitungskarte des Goétterbaums mit der durchschnittlichen Anzahl erkannter
Bildkacheln nach Anwendung eines Gauss-Filters (o = 2000 m). Rémische Zahlen
bezeichnen die Gebietseinheiten der Nationalstrassen.
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Abb. 25 Verbreitungskarte des Schmalblattrigen Greiskrauts mit der Anzahl der vom CNN
erkannten Bildkacheln je Bild-Koordinate (Link zum Karten-Download fir die interaktive
Darstellung im Web-Browser). Der Schwellenwert fir Vorkommen basiert auf der Maxi-
mierung des F1-Scores. Rémische Zahlen bezeichnen die Gebietseinheiten der National-
strassen.
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Abb. 26 Verbreitungskarte des Schmalblattrigen Greiskrauts mit der durchschnittlichen
Anzahl erkannter Bildkacheln nach Anwendung eines Gauss-Filters (o = 2000 m).
Romische Zahlen bezeichnen die Gebietseinheiten der Nationalstrassen.
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Karteninterpretation und Auswertungen

Im folgenden Kapitel wird die Reproduzierbarkeit des automatisierten Kartieransatzes
hinterfragt und verschiedene Faktoren untersucht, welche das Vorkommen der beiden
invasiven Arten entlang der Autobahnen beeinflussen.

Reproduzierbarkeit des Kartieransatzes

Die statistische Evaluierung der CNN-Ergebnisse zeigte gute Resultate fur die Art-
erkennung auf den Bildkacheln beziehungsweise extrahierten Bildern. Dies ist eine
notwendige Voraussetzung fir eine zuverldssige und reproduzierbare Kartierung, die
jedoch noch von anderen Faktoren wie der Aufnahmetechnik beeinflusst wird. Da im
Projekt keine zusatzlichen Experten-Kartierung durchgefiihrt wurde, die als unabhangige
Vergleichsdaten dienen kdnnte, wird im Folgenden die Reproduzierbarkeit des auto-
matisierten Ansatzes anhand von Plausibilitatskriterien und einer extern verfugbaren
Verbreitungskarte tberprift.

Bei guter Reproduzierbarkeit ist zu erwarten, dass die erfassten Vorkommen einer Art bei
wiederholten Befahrungen desselben Autobahnabschnitts weitgehend (bereinstimmen.
Da im Projekt Doppelbefahrungen nicht vollstandig vermieden werden konnten, standen
entsprechende Autobahnabschnitte fir den Vergleich zur Verfiigung. Abbildung 27 zeigt
das lokale Verbreitungsmuster des Schmalblattrigen Greiskrauts auf einem Mittelstreifen
der Al bei Egerkingen. Die Strecke wurde wahrend der Mai-Befahrung im Abstand von
einem Tag zweimal befahren. Der Vergleich der erkannten Bildkacheln ergibt eine gute
Ubereinstimmung der kartierten Vorkommen. Dies gilt besonders fiir Bilder mit zahlreich
erkannten Bildkacheln. Dabei ist die gute Reproduzierbarkeit der Vorkommen auf Mittel-
streifen ferner unabhangig von der Fahrtrichtung. Dieser Befund konnte im Projekt genutzt
werden, um die Georeferenzierung der Bilder zu Uberprifen, da bei korrektem Abgleich
zwischen GPS-Signal und Aufnahmezeit fir beide Fahrtrichtungen die Lage der
Verbreitungsmuster gut tibereinstimmen (vgl. linke Karten in Abb. 22).

Schmalbl. Greiskraut = wil Fahrtrichtung Bern, 29.05.2019
erkannte Bildkacheln .

l 11-15

Fahrtrichtung Zirich, 29.05.2019

Fahrtrichtung Zirich, 30.05.2019

Leatlet | Tiles © Esri — Source: Esn, I-cubed, USDA. USGS, AEX, GeoEye, Getmapping. Aerogrid, IGN, IGP, UPR-EGP, and the GIS User Community

Abb. 27 Erkannte Vorkommen des Schmalblattrigen Greiskrauts auf einem Mittelstreifen
der Al nahe Egerkingen an unterschiedlichen Aufnahmetagen sowie bei Erfassung aus
unterschiedlichen Fahrtrichtungen.
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Abb. 28 Erkannte Vorkommen des Gotterbaums auf einem Mittelstreifen der A3 bei
Kilchberg wahrend der Mai-, August- und Oktober-Befahrung.

Wie bei Doppelbefahrungen kdnnen fir die Bewertung der Reproduzierbarkeit auch die
Kartierergebnisse der Mai-, August- und Oktober-Befahrung verglichen werden. Abbildung
28 zeigt dies fur den Goétterbaum auf einem Mittelstreifen der A3 bei Kilchberg nahe Zirich.
Auch hier ist eine gute Ubereinstimmung festzustellen, die erwartungsgeméass jedoch
geringer ist als bei einer zeitnahen Doppelbefahrung. Die Abnahme der erkannten
Bildkacheln im Jahresverlauf ist hier durch Grinpflege bedingt. Der Vergleich zeigt zudem,
dass Bilder mit nur wenigen erkannten Bildkacheln neben wahrscheinlichen Fehlklassifi-
kationen, die isoliert nur bei einer Befahrung erkannt wurden, offensichtlich auch korrekt
erfasste Vorkommen zeigen, da in ihrem Bereich wahrend anderen Befahrungen Bilder mit
zahlreich erkannten Bildkacheln auftraten.

Abbildung 29 zeigt schliesslich einen direkten Vergleich der automatisierten Kartierung mit
einer unabhangigen Verbreitungskarte. Im Auftrag des ASTRA (Abteilung Strassen-
infrastruktur Ost) wurden 2014 von der FORNAT AG das Schmalblattrige Greiskraut auf
verschiedenen Autobahnabschnitten um Zirich kartiert [72]. Der Vergleich mit den
automatisiert erkannten Bildkacheln ergib erneut eine gute Ubereinstimmung, auch wenn
hier zwischen den Kartierungen funf Jahre liegen. Zwischenzeitlich scheint sich die Art
weiter ausgebreitet zu haben und besiedelt auch eine gréssere Liicke aus dem Jahr 2014.
Allerdings ist unklar, ob bei Bildern mit nur einer oder zwei erkannten Bildkacheln
Fehlklassifikationen vorliegen. Das radumliche Muster der Bilder mit drei oder mehr
erkannten Bildkacheln stimmt dagegen gut mit der unabhangigen Vergleichskarten
Uberein.

Insgesamt belegen die Vergleiche eine gute Reproduzierbarkeit des automatisierten
Kartieransatzes. Dies gilt besonders fir Bilder mit mehreren erkannten Bildkacheln.
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Abb. 29 Vergleich der automatisierten Kartierung des Schmalblattrigen Greiskrauts auf
einem Mittelstreifen der A3 bei Horgen (untere Darstellung; Ergebnisse aus drei Be-
fahrungen) mit einer klassischen Kartierung durch die FORNAT AG aus dem Jahr 2014
(oberer Kartenausschnitt).

Einfluss baulicher Unterschiede

Bei der Sichtung der Verbreitungsmuster fielen immer wieder scharfe Grenzen zwischen
Autobahnabschnitten mit zahlreich erkannten Vorkommen und solchen mit weitgehendem
Fehlen der Arten auf. Diese Muster konnten meist direkt mit baulichen Unterschieden
erklart werden.

Abbildung 30 zeigt als Beispiel ein deutlich abgegrenztes Vorkommen des Schmal-
blattrigen Greiskrauts auf einem Mittelstreifen an der A6 bei Heimberg nahe Thun. Im
Luftbild wird deutlich, dass dieses Muster mit dem Vorhandensein eines griinen Mittel-
streifens zusammenfallt. Der direkte Zusammenhang scheint sich hier auch auf die
Vorkommen auf dem Seitenstreifen auszuwirken, da die Art dort nur im Bereich des griinen
Mittelstreifens zahlreich erkannt wurde (nicht dargestellt; vgl. interaktive Karte, Link).
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Abb. 30 Ein scharf abgegrenztes Vorkommen des Schmalblattrigen Greiskrauts auf dem
Mittelstreifen der A6 nahe Thun, das mit dem Vorhandensein eines griinen Mittelstreifens
zusammenfallt (rechte Darstellung).

Oktober 2020 47


https://archive.org/services/purl/wsl/vss_senecio

48

1690 | Automatisierte Erfassung invasiver Neophyten an Autobahnen

Ein weiteres Beispiel fir den Einfluss des griinen Mittelstreifens zeigt Abbildung 31 fir die
Al an der Grenze zwischen den Gebietseinheiten VI und VII. Auch hier zeichnet sich fur
das Schmalblattrige Greiskraut ein deutliches Muster ab, indem zahlreiche erkannte
Vorkommen des Mittelstreifens abrupt zusammen mit dem griinen Mittelstreifen enden
(untere Karte). Allerdings ergibt sich zwischen den Gebietseinheiten auch ein klarer
Unterschied fur Vorkommen des Greiskrauts auf den Seitenstreifen (obere Karte). Dies ist
als Resultat der Kombination von geringerem Samendruck dank fehlendem griinen
Mittelstreifen und regelmassiger Bekampfung durch Ausreissen zusatzlich zum Mahen
durch die GE VII [73] zu werten.
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Abb. 31 Vorkommen des Schmalblattrigen Greiskrauts auf der A1 an der Grenze der
Gebietseinheiten VI und VII (nicht ausgefillter Pfeil), das mit dem Vorhandensein eines
grinen Mittelstreifens zusammenfallt (endet aus Richtung St. Gallen beim ausgefillten
Pfeil). Dargestellt sind die Resultate aus allen drei Befahrungen getrennt fiir Seitenstreifen
(oben) und Mittelstreifen (unten).

Raumlich deutlich abgegrenzte Verbreitungsmuster waren auch auf Seitenstreifen
festzustellen. Abbildung 32 zeigt die Verbreitung des Schmalbléttrigen Greiskrauts auf
einem Seitenstreifen der Al bei St. Margrethen. Das Vorkommen fallt hier mit einer
Griinbdschung zusammen, die von Schallschutzwanden flankiert wird. Altere Aufnahmen
in Google Street View zeigen, dass Schutzwande und Leitplanke in diesem Bereich in
jungerer Zeit erneuert wurden. Durch diese Stérung wurde das Greiskraut offenbar
geférdert, da es nach Uberpriifung des Filmmaterials in der noch liickigen Vegetation
zahlreich vorkam. Die Zunahme des Schmalblattrigen Greiskraut an Autobahnen im
Bereich von Baustellen wird durch Untersuchungen der FORNAT AG bestatigt [73].
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Abb. 32 Ein grosseres Vorkommen des Schmalblattrigen Greiskrauts wahrend der August-
Befahrung an einem Seitenstreifen der Al bei St. Margrethen in Fahrtrichtung St. Gallen.

Veranderungen zwischen den Befahrungen

Neben baulichen Gegebenheiten gibt es weitere Faktoren, welche die Haufigkeit der
erkannten Vorkommen beeinflussen. Fir Unterschiede zwischen den Befahrungen sind
vor allem Verénderungen in der Entwicklung der Arten (Ph&nologie) und die Grinpflege
durch Mahd und Gehdlzschnitt zu nennen. Abbildung 33 zeigt die Unterschiede in der
relativen Haufigkeit der erkannten Bildkacheln fur Gotterbaum und Greiskraut getrennt
nach Gebietseinheiten und Befahrungen. Zunachst fallt auf, dass beide Arten in den
Gebietseinheiten unterschiedlich haufig auftreten. Der Gotterbaum wurde mit Abstand am
haufigsten in der Gebietseinheit 1l erkannt, gefolgt von der Gebietseinheit VII, wahrend er
in den ubrigen Einheiten deutlich seltener erfasst wurde. Auch das Schmalblattrige
Greiskraut zeigt in der Gebietseinheit 1l Uber das gesamte Jahre betrachtet die hdchste
relative Haufigkeit erkannter Bildkacheln, wéhrend es in den Gebietseinheiten VII und VIII
in deutlich geringerer Dichte erfasst wurde.

Bei Betrachtung der Unterschiede zwischen den Befahrungen nimmt die Anzahl erkannter
Bildkacheln zwischen der Mai- und August-Befahrung fur beide Arten in sé&mtlichen
Gebietseinheiten zunéchst zu. Dies kann mit der Entwicklung und dem Wachstum der
Arten bei nicht Uberall zeitnah erfolgter Grinpflege erklart werden. Beim Gétterbaum fallt
jedoch die geringe Zunahme in der Gebietseinheit VII auf. Sie deckt sich mit der
Beobachtung, dass hier das grosste Vorkommen auf einem Mittelstreifen der A3 stdlich
von Zurich bereits durch Unterhaltsmassnahmen wahrend der August-Befahrung deutlich
reduziert war. Zwischen der August- und Oktober-Befahrung ist beim Goétterbaum in allen
Gebietseinheiten dann ein deutlicher Riickgang der erkannten Bildkacheln festzustellen,
was durch fortgesetzte Griinpflege bei reduziertem Wachstum der Art erklart werden kann.

Die Veranderungen beim Schmalblattrigen Greiskraut sind zunachst ahnlich. Auch hier
steigt die relative Haufigkeit erkannter Bildkacheln zwischen der Mai- und August-
Befahrung zunéchst deutlich an und ist mit dem Aufwachsen der Art in Verbindung zu
bringen. Starker als diese Zunahme der Arterkennungen ist noch die Zunahme bei der
Haufigkeit der Bildkacheln mit blihenden Exemplaren, da das Greiskraut im Mai zunachst
nur vereinzelt blihte. Wie beim Goétterbaum nimmt die Haufigkeit erkannter Vorkommen
des Greiskraut zur Oktober-Befahrung hin wieder ab und dirfte auch hier die durchgefihrte
Grunpflege widerspiegeln. Es gibt jedoch eine Ausnahme: In der Gebietseinheit I nimmt
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die Haufigkeit des Greiskraut im Gegensatz zu allen anderen Gebietseinheiten leicht zu.
Ein noch stérkerer Anstieg ist fur den Anteil bluhender Pflanzen festzustellen. Dies lasst
darauf schliessen, dass die Bestédnde des Schmalblattrigen Greiskrauts hier zwischen
August und Oktober im Vergleich zu den anderen Gebietseinheiten weniger von
Grunpflegemassnahmen betroffen waren und so in der Gebietseinheit Il Gber gréssere
Strecken ungestort zur Bllte gelangen konnten.

Tatsachlich erklart sich die hohe Zahl blihende Pflanzen im Oktober in der Gebietseinheit
Il aus der Tatsache, dass es in 2019 in dieser Gebietseinheit ein Mahd-Moratorium wegen
der Kartierung von Biodiversitats-Schwerpunkten gab. Daher ist die Situation nicht typisch,
und die Mahd erfolgte erst im November nach der letzten Befahrung. Das Beispiel zeigt
eindricklich, welche Auswirkungen Unterschiede in der Griinpflege auf die Blite und damit
auf die potentielle Samenproduktion sowie weitere Ausbreitung dieser invasiven Art in die
umliegende Landschaft haben kénnen.
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Abb. 33 Relative Haufigkeit erkannter Bildkacheln des Gotterbaums und Schmalblattrigen
Greiskrauts getrennt nach Gebietseinheiten und Befahrungen. Fir das Greiskraut ist ferner
der Anteil blihender Vorkommen dargestellt. Die Gebietseinheiten sind in beiden
Darstellungen nach zunehmender Haufigkeit des Goétterbaums sortiert.
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Umgekehrt stimmt auch die allgemein besonders niedrige Haufigkeit des Greiskrauts in
der Gebietseinheit VII mit besonderen Massnahmen Uberein [73]. In der Gebietseinheit
erfolgt seit 2015 ein speziell auf das Schmalblattrige Greiskraut abgestimmter dritter
«Neophytenschnitt». Die zunachst fur Mittelstreifen vorgesehene Massnahme wurde
seither auch auf belastete Boschungen ausgeweitet. Zusatzlich wird die Art durch
Ausreissen in Abschnitten ohne griinen Mittelstreifen oder in neu angelegten Flachen bei
Baustellen bekampft.

Die raumliche Verteilung der Zu- und Abnahmen in der Haufigkeit blihender Vorkommen
des Schmalblattrigen Greiskrauts zwischen der August- und Oktober-Befahrung ist in
Abbildung 34 dargestellt. Sie zeigt die deutliche Zunahme bliihende Exemplare im Gebiet
des Genfersees, wahrend im Zentralen und Ostlichen Mittelland die Abnahme bliihender
Greiskraut-Vorkommen tberwiegt. Die in der Karte zu erkennenden Unterschieden dirften
direkte mit Haufigkeit und Zeitpunkt der letzten Griinpflege in Verbindung stehen.
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Abb. 34 Zu- und Abnahmen in der Haufigkeit erkannter Bildkacheln mit bliihendem
Schmalblattrigem Greiskraut zwischen der August- und Oktober-Befahrung. Die Dar-
stellung beruht auf den Veranderungen der durchschnittlichen Haufigkeit, wie sie in Kapitel
5.4 beschrieben wurde (Rasterung der maximalen Werte in einer Auflésung von 100
Metern mit anschliessender Anwendung eines Gauss-Filters mit o= 2000 m).

Einfluss der Siedlungsflache

Siedlungsflachen begiinstigen allgemein das Auftreten von Neophyten [74,75]. Das trifft
auch fur Neophyten entlang von Strassen zu [9]. Im Folgenden wird daher der Einfluss der
Siedlungsflache auf die erkannten Vorkommen von Gétterbaum und Schmalblattrigem
Greiskraut untersucht. Abbildung 35 zeigt eine Karte der verwendeten Umweltdaten. Es
handelt sich um Angaben zur Bodenversiegelung, die landesweit in einer Auflésung von
20 Metern vorliegen (Pan-European Copernicus Land Monitoring Services, www.
copernicus.eu, 2009). Fur die Beschreibung der Umgebung der ausgewerteten Bilder
wurde den Bild-Koordinaten der durchschnittliche Versiegelungsgrad im Umkreis von
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einem Kilometer zugeordnet. Dabei sind niedrige Versiegelungsgrade des landlichen
Raums viel haufiger anzutreffen als hohe Werte im industriell-urbanen Umfeld
(Histogramm in Abb. 35).

Die Bodenversiegelung in der Umgebung der automatisiert erkannten Artvorkommen ist in
Abbildung 36 in Abh&angigkeit von der Anzahl erkannter Bildkacheln dargestellt. Die beiden
untersuchten Arten zeigen dabei unterschiedliche Muster. Wéhrend beim Schmalblattrigen
Greiskraut die Bodenversiegelung bei zunehmender Anzahl erkannter Bildkacheln eher
abnimmt, treten beim Goétterbaum Bilder mit zahlreich erkannten Bildkacheln in Gebieten
mit deutlich erhéhter Bodenversiegelung auf. Der unterschiedliche Befund lasst
Ruckschliisse auf die Besiedlung der Autobahnen im Schweizer Mittelland zu. Beim
Schmalblattrige Greiskraut ist davon auszugehen, dass die Art sich selbstandig tber
grossere Strecken und auch Uber die Landesgrenzen hinweg im Mittelland ausgebreitet
hat. Eine engere Beziehung zu Ballungsrdumen und Siedlungsflachen im Mittelland als
Ursprungsgebiet scheint nicht zu bestehen. Fir die Stadt Zurich ist dies auch widerlegt, da
das Schmalblattrige Greiskraut zundchst auf Eisenbahnarealen und an Autobahnen auftrat
und sich erst spater in der Stadt ausbreitete [51,52]. Ganz anders beim Gétterbaum, der
als Strassen- und Stadtbaum seit langem im industriell-urbanen Umfeld gepflanzt wurde.
In Stadten und Siedlungsflachen des Mittellands existieren daher zahlreiche Altbdume als
Samenquellen. An Autobahnen zeigen daher grdossere Vorkommen mit zahlreich
erkannten Bildkacheln eine auffallige Nahe zu Siedlungsflachen, von denen die Besiedlung
der Autobahnen ausgegangen sein diirfte. Die eigenstandige Vermehrung und Ausbreitung
entlang der Autobahnen durfte beim Goétterbaum im Gegensatz zum Greiskraut nur gering
ausgepragt sein, da Autobahnvorkommen wegen des regelmassigen Gehdélzschnitts kaum
oder keine Samen produzieren. Das gilt besonders fur die zahlreicheren Bestande auf
Mittelstreifen.
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Abb. 35 Daten zur landesweiten Bodenversiegelung, die zur Auswertung der erkannten
Artvorkommen verwendet wurden. Rechts ist die Haufigkeitsverteilung der Boden-
versiegelung in der 1-Kilometer-Umgebung der Bild-Koordinaten dargestellt. Fur Licken in
der Karte fehlen Angaben, da dort wegen Wolkenabdeckung keine Werte durch Ferner-
kundung ermittelt werden konnten. Datenquelle: European Copernicus Land Monitoring
Services, www.copernicus.eu, 2009.
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Abb. 36 Verteilung der Bodenversiegelung in der 1-Kilometer-Umgebung der Bild-
Koordinaten in Abhangigkeit von der Anzahl erkannter Bildkacheln fir Greiskraut und
Gotterbaum. Darstellung als Box-and-whisker-plots (vgl. Abb. 15, ohne Extremwerte).
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Die Bewertung des verwendeten Kartieransatzes hangt in erster Linie von der Gite des
trainierten neuronalen Netzes bei der Arterkennung ab. Diese ist mit einer Precision von
97.5% flr den Gotterbaum beziehungsweise 97.7% fiir das Schmalblattrige Greiskraut bei
einem Recall von jeweils knapp 90% hoch. Die Werte liegen im Bereich oder Ubertreffen
aktuell publizierte Angaben zur automatisierten Arterkennung bei Gefésspflanzen [32].
Dabei ist zu berlcksichtigen, dass die verwendeten Bilder hinsichtlich Aufnahmetechnik
und Bildinhalten starker standardisiert sind als dies bei Anwendungen wie iNaturalist oder
Methodenvergleichen wie PlantCLEF (www.imageclef.org) der Fall ist. Die bereits hohe
Genauigkeit der Arterkennung konnte im Projekt noch erhéht werden, wenn nur Bilder mit
mehrfach erkannten Bildkacheln als Vorkommen gewertet wurden (Kapitel 4.5 und Anhang
1), wodurch der Anteil irrtimlich erkannter Vorkommen (False Positives) reduziert wird. Der
Effekt ist jedoch nicht in jedem Fall erwiinscht, da dabei auch die Wahrscheinlichkeit steigt,
vorhandene Vorkommen zu Ubersehen (False Negatives). Dies kann bei der Frih-
erkennung invasiver Arten problematisch sein. Je nach Anwendung und Fragestellung
kénnen daher mit dem Ansatz fur Precision oder Recall optimierte Karten erstellt werden.

Die detaillierten Verbreitungskarten des Projekts stehen den Gebietseinheiten als Ent-
scheidungshilfen beim Umgang mit invasiven Neophyten zur Verfugung. Fur den Goétter-
baum kodnnen sie verwendet werden, um die weitere Ausbreitung der Art in Strecken-
abschnitten mit bisher nur kleineren Vorkommen durch gezielte Gegenmassnahmen zu
verhindern. Fir eine differenzierte Grunpflege liefern die Karten zudem die Lage besonders
stark betroffener Streckenabschnitte und Angaben zu grosseren Bestdnden — beispiels-
weise im Bereich von Signalisationen. Da der Gotterbaum an Autobahnen durch den
regelmassigen Geholzschnitt praktisch keine Samen bildet und sich meist nur lokal durch
Waurzelbrut ausbreitet, ist davon auszugehen, dass neue Vorkommen an Autobahnen vom
Sameneintrag aus der umgebenden Landschaft abhdngen. Dabei kommt Samenbdumen
im Siedlungsbereich als Eintragsquelle und dem Verschleppen der Samen durch
Fahrzeuge offenbar eine grosse Bedeutung zu.

Beim Schmalblattrigen Greiskraut hat die Kartierung gezeigt, dass die Art im Gegensatz
zum Gotterbaum bereits weit verbreitet ist. Es gibt jedoch Unterschiede in der Haufigkeit,
und lokal kénnen stark betroffene mit kaum besiedelten Abschnitten abwechseln. Die
Kartierung liefert den Gebietseinheiten so Informationen zu aktuell besonders grossen
Vorkommen, bei denen durch eine angepasste Grinpflege — beispielsweise durch
zusatzliche Mahd [76] — der Samendruck in die Landschaft und die Ausbreitung auf
angrenzende Flachen (Abb. 37) wirkungsvoll vermindert werden kann. Der Vergleich der
Mai, August- und Oktober-Befahrungen lieferte ferner Anhaltspunkte, dass bereits heute
eine unterschiedliche Grunpflege der Gebietseinheiten das Vorkommen des
Schmalblattrigen Greiskrauts beeinflusst. Dies gilt besonders flr den Anteil blihender
Pflanzen, der als Mass fiur den potenziellen Samendruck in die angrenzende Landschaft
dienen kann. Der Kartieransatz mit der Unterscheidung von nicht-blihendem und
blihendes Greiskraut kann daher auch fir eine Erfolgskontrolle angepasster Unterhalts-
massnahmen verwendet werden.

Im Projekt wurden lediglich zwei invasive Neophyten erfasst, doch lasst sich der Ansatz
auf zahlreiche weitere Arten, die im Bildmaterial vom Experten gut erkannt werden
konnten, ausdehnen (z.B. Staudenkéterich, Reynoutria japonica aggr.; Nordamerikanische
Goldruten, Solidago cannadensis aggr.; Sommerflieder, Buddleja davidii). Dies ist aber
nicht fur samtliche Arten mdglich, da das Verfahren bei unscheinbaren oder schwierig zu
unterscheidenden Arten an seine Grenzen stosst. Auch kénnen gut erkennbare Arten zu
selten sein, um eine ausreichende Anzahl an Trainingsbildern generieren zu kénnen. Ein
Beispiel ist die Ambrosie (Ambrosia artemisiifolia), die im Bildmaterial zwar erkannt wurde,
fur die jedoch wegen ihrer Seltenheit weitere Bildquellen fur Trainingsbilder genutzt werden
mussten (s. Anhang I1.1). Die bereits trainierten Netze kdnnen auch als Ausgangspunkt fiir
weitere Erhebungen dienen — sei es fur eine erneute Kartierung derselben Strecken-
abschnitte im Sinne eines Monitorings oder fur die Erfassung entlang neuer Strassen.
Dabei sollten jedoch erneut Testbilder vom Experten markiert werden, um die Gute der
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Netze fir das neue Bildmaterial zu Giberpriifen und bei Bedarf durch weitere Trainingsbilder
die Arterkennung zu verbessern.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass sich der auf Deep Learning
basierende Kartieransatz bewahrt hat. Er lieferte durch die automatisierte Arterkennung in
ca. 1.35 Millionen georeferenzierten Bildern und rund 20.24 Millionen Bildkacheln gut
reproduzierbare, detailreiche Verbreitungskarten. Diese hatten durch Kklassische
Kartierung nicht mit vertretbarem Aufwand erstellt werden konnen. Es ist davon
auszugehen, dass angesichts der rasanten Entwicklung in den Bereichen kiinstliche
Intelligenz und Kameratechnik entsprechende Ansatze der automatisierten Arterkennung
und Kartierung auch in der Praxis rasch an Bedeutung gewinnen werden.

Abb. 37 Vorkommen des Schmalblattrigen Greiskrauts (Senecio inaequidens) auf einem
Seitenstreifen in Nachbarschaft zu einer Weide.
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Im Gegensatz zu den Karten in den Kapitel 5.3 und 5.4, die auf der Maximierung des F1-
Scores fir die Arterkennung in den Bildkacheln basieren und so einen Kompromiss
zwischen Precision und Recall darstellen, wurde fiir die folgenden Karten nur Bilder mit
mindestens drei erkannten Bildkacheln als Artvorkommen gewertet und der Schwellenwert
dabei fur maximale Precision optimiert. Die Karten zeigen daher weniger irrtimlich
erkannte Artvorkommen, erfassen jedoch auch nur einen geringeren Anteil der
Vorkommen. Die koordinatengenauen Darstellungen stehen wie in den Kapiteln 5.3 und
5.4 als interaktive Karten zur Verfigung (s. Link in der Abbildungsunterschriften).
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Abb. 38 Verbreitungskarte des Gotterbaums mit Frame-basierter Arterkennung ab drei
erkannten Bildkacheln und einem flir maximale Precision optimierten Schwellenwert.
Dargestellt ist die Anzahl erkannter Bildkacheln je Bild-Koordinate (Link zum Karten-
Download fur die interaktive Darstellung im Web-Browser).
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Abb. 39 Verbreitungskarte des Goétterbaums mit der durchschnittlichen Anzahl erkannter
Bildkacheln aus Abbildung 38 nach Anwendung eines Gauss-Filters (o= 2000 m).
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Abb. 40 Verbreitungskarte des Schmalblattrigen Greiskrauts mit Frame-basierter
Arterkennung ab drei erkannten Bildkacheln und einem flir maximale Precision optimierten
Schwellenwert. Dargestellt ist die Anzahl der erkannten Bildkacheln je Bild-Koordinate
(Link zum Karten-Download fir die interaktive Darstellung im Web-Browser).

Schmalbl. Greiskraut
Senecio inaequidens
CNN, max. precision
frame-basiert

Vork. = mind. 3 tiles
precision: 1 ou
recall: 0.825
(Gauss-Filter 2000m)

L0.01 bl
-0.02
-0.03 ’ # ©
L0.04 Pt

-0.05 -

006 ~

0.07
-0.08 B

N\
<

30 km

Leaflet | ® OpenStreetMap contributors © CARTO

Abb. 41 Verbreitungskarte des Schmalblattrigen Greiskrauts mit der durchschnittlichen
Anzahl erkannter Bildkacheln aus Abbildung 40 nach Anwendung eines Gauss-Filters (o=
2000 m).
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Beobachtungen zu weiteren Arten

Bei der Durchfihrung des Projekts wurden neben den beiden invasiven Neophyten
zahlreiche weitere Pflanzenarten beobachtet, von denen im Folgenden ausgewahlite Funde
beschrieben werden.

Ambrosie (Ambrosia artemisiifolia)

Die Ambrosie ist ein prioritarer invasiver Neophyt der Schweiz [11,12], der starke Pollen-
allergien auslésen kann. Die Art wurde im Projekt nicht fur die Erfassung ausgewahlt, da
zunachst unklar war, ob sie im Bildmaterial erkannt werden kann und gentgend
Vorkommen fir Trainings- und Testbilder existieren. Wahrend der Befahrung und beim
Markieren der Bilder wurde die Art dann an drei Lokalitaten festgestellt und sicher erkannt.
Ein grosserer Bestand im Kanton Zurich wurde der zustéandigen kantonalen Stelle
(Strickhof) gemeldet. Es ist davon auszugehen, dass ein gut trainiertes CNN die Art im
Filmmaterial erkennen kann. Fir eine ausreichende Zahl an Trainingsbildern missten
jedoch im Gegensatz zu Schmalblattrigem Greiskraut und Goétterbaum andere Bildquellen
genutzt werden, da die Art im Filmmaterial des Projekts offenbar zu selten vorkommt.
Genauere Angaben zur Haufigkeit der Art sind durch die zufalligen Beobachtungen nicht
moglich.

Abb. 42 Ambrosie an einem Seitenstreifen (links) und Mittelstreifen (rechts) der Al.

Gefleckter Schierling (Conium maculatum)

Der Gefleckte Schierling gilt in der Schweiz als Archaophyt, der im Unterschied zu
Neophyten bereits frih mit dem Menschen ins Gebiet gelangte. Er wird gemass aktueller
Roter Liste landesweit als «potentiell gefahrdet» eingestuft [77] und besitzt grossere
Vorkommen auf Mittelstreifen der Autobahnen im Schweizer Mittelland. Diese stellen einen
bedeutenden Anteil des Gesamtbestandes der Schweiz dar. Der Gefleckte Schierling ist
kulturhistorisch interessant, da mit ihm in der Antike der sogenannte «Schierlingsbecher»
zubereitet wurde, der auch bei der Hinrichtung von Sokrates im Jahr 399 v. Chr. genannt
wird.
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Abb. 43 Der Gefleckte Schierling besitzt landesweit bedeutende Vorkommen auf Mittel-
streifen der Autobahnen im Schweizer Mittelland. Die linke Aufnahme zeigt die Art zusam-
men mit Gotterbaum und Schmalblattrigem Greiskraut.

Cuscuta-Art auf Schmalblattrigem Greiskraut

Beim Markieren der Bilder fiel bei einem Bestand des Schmalblattrigen Greiskrauts gelbe
«Faden» auf, die zunachst wie Kunststofffaden wirken. Tatsachlich handelt es sich mit
hoher Wahrscheinlichkeit um eine Cuscuta-Art, die hier als Schmarotzer ohne eigene
grune Blatter auf dem Schmalblattrigen Greiskraut wéachst und Wasser sowie Nahrstoffe
von diesem bezieht. Bei der Art kénnte es sich um Cuscuta campestris aus Nordamerika
handeln, die schon mehrfach in Europa mit Schmalbléattrigen Greiskraut beobachtet wurde
(www.waarneming.nl, Brandes, 1999). Gemass aktueller Verbreitungskarte von Info Flora
(www.infoflora.ch) existieren fir Cuscuta campestris nur wenige und meist nicht verifizierte
Funde in der Schweiz. Diese Fundmeldungen haben in den letzten Jahren jedoch zuge-
nommen.

Abb. 44 Schmalbléattriges Greiskraut mit einer Cuscuta-Art als Schmarotzer.
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Begriff

Bedeutung

CNN

Convolutional Neural Network. Ein Klasse von Deep-Learning-Netzen, die Ublicherweise
zur Mustererkennung in Bildern eingesetzt und mit Beispielbildern trainiert werden.

Confusion-Matrix

Wabhrheits-Matrix, die zur Berechnung statistische Kennzahlen wie Precision und Recall
verwendet wird. Die Eintrdge entsprechen True Positives, False Positives, False
Negatives und True Negatives.

Epochen

Gibt an, wie oft jedes Trainingsbild zum Optimieren der CNN-Parameter beim Trainieren
verwendet wird.

Feature-Extractor

Teil eines CNNs, der dafir zusténdig ist, nitzliche Merkmale in den Bildern zu
extrahieren, die zur Losung der eigentlichen Aufgabe des CNNs benétigt werden.

FFMPEG Eine Programmbibliothek zur Aufnahme und Verarbeitung von digitalem Video- und
Audiodateien.

Frame Extrahiertes Einzelbild aus einem Video

(Bild-)Kachel Ausschnitt der aus den Filmen extrahierten Bilder, der vom CNN verarbeitet wird.

Loss-Funktion

Mathematische Funktion, die das Fehlverhalten des CNNs wéahrend des Trainings
quantitative misst, sodass das CNN verandert werden kann, um diese Fehler zu
minimieren.

Motion Blur

Bewegungsunschérfe. Entsteht, wenn sich die Kamera oder das Objekt wahrend der
Belichtungszeit bewegt und der gleiche Bildpunkt auf mehreren Pixel abgebildet wird.

Multi-Task-Model

Deep-Learning Modell, das mehrere Aufgaben erfiillen kann. Meist besteht es aus einem
gemeinsamen Feature-Extractor, der fir alle Aufgaben verwendet wird.

Rolling Shutter

Strategie beim Auslesen des Kamerasensors. Da beim Filmen das Einfrieren aller Pixel
und anschliessendes Auslesen zu viel Zeit beansprucht, wird der Sensor zeilen- oder
spaltenweise ausgelesen und ausgelesene Bereiche bereits wieder belichtet.

Transfer-Learning

Erlaubt es, CNNs mit anderen &hnlichen Trainingsbildern vorzutrainieren, um die
bendtigte Anzahl markierter Trainingsbilder zu reduzieren.
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Texte

Zusammenfassung der Projektresultate:

Im Projekt wurde eine auf kiinstlicher Intelligenz (KI) und maschinellem Sehen (Deep Learning) basierende,
automatisierte Kartierung von zwei invasiven Neophyten an Autobahnen im Schweizer Mittelland entwickelt und
angewendet. Als Testarten dienten das aus Siidafrika stammende Schmalbléttrige Greiskraut (Senecio
inaequidens) sowie der urspriinglich in China beheimatete Gétterbaum (Ailanthus altissima). Vom fliessenden
Verkehr aus wurden mit zwei Kameras aus einem Fahrzeug heraus Seiten- und Mittelstreifen gefilmt. So konnte
die fahrbahnnahe Vegetation auf einer Gesamtlange von 690 km in beiden Fahrtrichtungen und wahrend drei
Befahrungen (Mai, August, Oktober) erfasst werden, was rund der Halfte des Schweizer Autobahnnetzes
entspricht. Fir das Trainieren und Testen der neuronalen Netze markierten Experten in Bildern der Filme das
Vorkommen oder Fehlen der Testarten in jeweils 15 gleich grossen Teilbildern (Bildkacheln). Beim
Schmalblattrigen Greiskraut wurden zusétzlich bliihende und nicht-bliihende Vorkommen unterschieden. Fiir den
Gotterbaum standen so 972, fiir blihendes Greiskraut 2'096 und fiir nicht-bliihendes Greiskraut 2'471 markierte
Artvorkommen zur Verfligung. Von den getesteten neuronalen Netzen erwies sich RasNet152 fiir die
Arterkennung am besten geeignet. Die erkannten Vorkommen des Gotterbaums stimmten in 97.5% der Falle mit
Angaben der Experten (iberein, wobei 88.6% der markierten Bildkacheln gefunden wurden. Beim Schmalblattrigen
Greiskraut waren dies 97.7% korrekt erkannte und 87.5% gefundene Bildkacheln.

Die automatisierte Kartierung im Schweizer Mittelland wurde im Anschluss mit Bildern im Abstand von fiinf Metern
durchgefihrt und beriicksichtigte rund 1.35 Millionen Bilder beziehungsweise (iber 20 Millionen Bildkacheln.
Detailreiche, interaktive Verbreitungskarten stehen web-basiert zur Verfiigung. Eine hohe Reproduzierbarkeit der
Kartierung wurde durch den Vergleich mehrfach erfasster Streckenabsschnitte bestatigt.

Die beiden Testarten wachsen an Autobahnen momentan haufiger auf Mittelstreifen als auf Seitenstreifen. Der
Goétterbaum weist neben grésseren Vorkommen wie am Genfer See noch lange, kaum oder nicht besiedelte
Streckenabschnitte auf. Das Schmalblattrige Greiskraut ist dagegen nahezu durchgehend vorhanden. Da der
Gotterbaum an Autobahnen wegen Mahd und Gehdlzschnitt nur ausnahmsweise Samen bildet, ist fiir seine
weitere Ausbreitung an Autobahnen der Sameneintrag aus Siedlungsgebieten wichtiger Faktor. Dies konnte durch
eine Korrelation der Autobahnvorkommen mit Gebieten mit erhhter Bodenversiegelung bestitigt werden. Das
Schmalblattrige Greiskraut zeigt keine solche Beziehung, was auf eine unabhangige, selbstéandige Ausbreitung
schliessen I&sst. Die erkannten Vorkommen der beiden invasiven Arten zeigen deutliche Unterschiede zwischen
den Gebietseinheiten, was zum Teil durch eine abweichende Praxis bei der Griinpflege und beim
Neophyten-Management erklart werden kann.
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Zielerreichung:

Der auf Deep Learning basierende Kartieransatz konnte erfolgreich entwickelt werden und
hat sich bei mehrfacher Anwendung auf rund der Halfte des Schweiz Autobahnnetzes
bewabhrt. Er liefert gut reproduzierbare, raumlich hoch aufgel6ste Verbreitungskarten, die mit
einer klassischen Experten-Kartierung nicht mit vertretbarem Aufwand erstellt werden
konnen. Als Einflussfaktoren fiir das Auftreten der beiden invasiven Neophyten an
Autobahnen im Schweizer Mittelland konnten Siedlungsnahe und unterschiedliche
Grunpflege identifiziert werden.

Folgerungen und Empfehlungen:

Der entwickelte Ansatz hat sich bewéhrt und kann zur Erfassung weiterer invasiver Neophyten
weiterentwickelt werden - beispielsweise fir die im Bildmaterial zu erkennende melde- und
bekampfungspflichtige Ambrosie (Ambrosia artemisiifolia). Hierfiir miissten die neuronalen Netze
erweitert und neu trainiert werden, ohne dass zwingend das Autobahnnetz neu befahren werden
muss. Dies gilt auch fiir gegebenenfalls zukinftig von Bund oder Kantonen neu regulierte Arten. Mit
Filmmaterial aus mehreren Jahren konnte die Ausbreitungs-Dynamik der Arten erfasst werden (bei
neuen Arten auch nachtraglich) und ein Monitoring des Neophyten-Managements erfolgen. Es ist
davon auszugehen, dass angesichts der aktuellen Entwicklung in den Bereichen kiinstlicher
Intelligenz und Kameratechnik entsprechende Anwendungen der automatisierten Kartierung von
Arten oder auch anderen Objekten rasch an Bedeutung gewinnen werden. Das Projekt hat dabei
einen Ansatz entwickelt, dessen Anwendung und Anpassung an neue Arten oder Techniken weiter
verfolgt werden sollte.

Publikationen:

Das Projekt wurde 2019 im WSL-Magazin DIAGONAL vorgestellt, woriiber auch in den
Medien berichtet wurde (SRF, 20min). Neben dem Abschlussbericht werden internationale
Publikationen vorbereitet.

Der Projektleiter/die Projektleiterin:
Name: Nobis Vorname: Michael
Amt, Firma, Institut: Eidg. Forschungsanstalt WSL

Unterschrift des Projektleiters/der Projektleiterin:

A e
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Beurteilung der Begleitkommission:

Beurteilung:

Das Forschungsprojekt beantwortet die beiden folgenden Fragen und erfiillt oder iiberschreitet
dabei sogar die erhofften Ziele: (1) Kann man mit einer verlgeichsweise einfachen
Kameratechnik mit Hilfe von Kl (Depp Learning) Pflanzen beim Vorbeifahren erkennen,
inventarisieren und mit grosser Genauigkeit lokalisieren? (2) Ist es méglich, diese Technik fiir
die automatische Erfassung von invasiven Neophyten zu nutzen?

Diese beiden Fragen konnten positiv beantwortet werden. Somit bringt uns das
Forschungsprojekt eine innovative und vielversprechende Grundlage fiir die Kartierung und das
Monitoring invasiver Neophyten, was wiederum entscheidend fiir ein effizientes und gezieltes
Management dieser Arten ist. Die Resultate sind auch von internationaler Bedeutung.

Umsetzung:

Die Technik kann schon jetzt fiir die Praxis verwendet werden. Es besteht auch ein starkes
Interesse, die Methode auf weitere Arten auszudehnen. Das Monitoring der invasiven
Neophyten ist ein wichtiger Aspekt im Umgang mit diesen Arten. Es ist Teil der

Bekampfungsstrategien und hilft zu entscheiden, wann, wo und wie die Arten bekadmpft
werden sollen.

weitergehender Forschungsbedarf:

Die Anpassung auf weitere Arten ist nicht nur erwiinscht, sie ist notwendig. Die Anzahl invasiver Neophyten in
der Schweiz wird weiter zunehmen, ein relativ hoher Anteil ist in Siedlungsgebieten und an/entlang von
Verkehrsinfrastruktur zu finden, andere in der Land- und Forstwirtschaft und in natiirlichen Lebensraumen. Die

Kosten der Bekampfung steigen, und das Monitoring wird immer wichtiger, um rechtzeitig eingreifen zu kénnen.
Es ist Teil der Bekampfungsstrategie auf nationaler Ebene.

Einfluss auf Normenwerk:

kein

Der Prasident/die Prasidentin der Begleitkommission:

Name: Rometsch Vorname: Sibyl

Amt, Firma, Institut: Info Flora

Unterschrift des Prasidenten/der Présidentin der Begleitkommission:

Forschung im Strassenwesen des UVEK: Formular 3 Seite3/3

Oktober 2020 71



1690 | Automatisierte Erfassung invasiver Neophyten an Autobahnen

Verzeichnis der Berichte der Forschung im
Strassenwesen

Das Verzeichnis der in der letzten Zeit publizierten Schlussberichte kann unter
www.astra.admin.ch (Forschung im Strassenwesen --> Arbeitshilfen, Formulare,
Merkblatter --> Formulare) heruntergeladen werden.
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