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Automatisierte Erkennung von Baumkronen
in urbanen Gebieten mittels
Fernerkundungsdaten

Max Rein, Elias Naber, Rebekka Volk, Frank Schultmann

Zusammenfassung

Die Auswirkungen des Klimawandels und der damit verbundene Handlungsdruck
stellen Kommunen vor grofte Herausforderungen. Versiegelte Flachen und fehlende
Begrinung beeintrachtigen Mikroklima und Luftqualitat negativ. Stadtbdume kénnen
wesentlich zur Verbesserung beitragen und spielen daher eine zentrale Rolle in der
nachhaltigen Stadtentwicklung. Eine wesentliche Grundlage zur Bewertung von Be-
grinungspotenzialen bilden aufwandig erhobene Baumkataster. Diese erfassen
meist nur Baume im offentlichen Raum, wahrend Baume auf Privatgrundstiicken oft
unberucksichtigt bleiben. Die flichendeckende, automatisierte Erfassung von Stadt-
badumen mittels Fernerkundung ist daher ein aktuelles Forschungsthema. In diesem
Beitrag wird ein Baumerkennungsverfahren, das auf LiDAR-Daten, Orthofotos und
3D-Gebdudemodellen basiert, weiterentwickelt und evaluiert. Durch den Einsatz von
maschinellem Lernen wurden neue Funktionen fiir variable Suchfenstergrofien ent-
wickelt, mit denen potenzielle Baumspitzen aus dem Kronenhéhenmodell extrahiert
werden. Die Erweiterungen und die Evaluation der Methode erfolgten in einem Test-
gebiet in K6In mit 1.683 manuell erfassten Baumen. Die Giite der Methode wurde
anhand stichprobenunabhangiger Metriken bewertet. Insgesamt konnte die Genau-
igkeit der automatischen Baumkronenerkennung sowie die Schatzung des darin ge-
speicherten CO. auf Siedlungs- und Verkehrsflachen verbessert werden. Dennoch
besteht weiterer Forschungs- und Entwicklungsbedarf in der automatisierten und
exakten Baumerkennung.

Schlagworte: Baumerkennung, Automatisierung, LiDAR, Orthofotos, 3D-Gebaude-
modelle

1 Einfuhrung

Die Auswirkungen des Klimawandels und der damit verbundene Temperaturanstieg
stellen Stadte vor neue Herausforderungen. Der Rlckgang der biologischen Vielfalt
sowie die zunehmende Versiegelung sind Faktoren, die zu einer Verschlechterung
der Luftqualitat und zur Bildung von urbanen Hitzeinseln beitragen. Die Relevanz der
Foérderung nachhaltiger Entwicklung in Stadten wird ebenfalls ersichtlich in den
Sustainable Development Goals der UN (SDGs). Ziel 11 umfasst, ,Stadte und
menschliche Siedlungen integrativ, sicher, widerstandsfahig und nachhaltig zu ma-
chen” (United Nations 2015). Die Verringerung der negativen Pro-Kopf-Umweltaus-
wirkungen von Stadten (Ziel 11.6), sowie die damit verbundene Verbesserung der
Ressourceneffizienz zur Einddmmung des Klimawandels und Anpassung an diesen
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stellen wesentliche Elemente zur Erreichung der genannten Ziele dar. Um diese zu
erreichen, ist zunachst eine genaue Erfassung der aktuellen Situation erforderlich,
um eine Datenbasis fur kunftige Plane und Modelle zu schaffen. Die Verwendung
dreidimensionaler Stadtmodelle ermdglicht die Simulation von Warmeinseleffekten
und der Luftqualitat in stadtischen Gebieten. Eine prazisere Datenbasis ermdglicht
detailliertere Simulationen und Modellierungen der Stadtbegriinung, welche bei der
Entscheidungsfindung fir Stadtplanungs- und Entwicklungsstrategien bertcksichtigt
werden kénnen (Naber et al. 2022; Volk et al. 2022).

Digitale Orthofotos (DOP), Laser Punktwolkendaten (LiDAR) und 3D-Gebaudemo-
delle sind deutschlandweit flachendeckend verfiigbar. Baumkataster sind nicht in je-
der Gemeinde vorhanden und wenn sie vorhanden sind, sind meist die Bdume auf
privaten Flurstlicken nicht erfasst. Zudem enthalten sie meist keine Informationen zur
Baumkronenform und GréRe. Die manuelle Vermessung von Baumen in stadtischen
Gebieten ist jedoch ein zeitaufwandiger und kostspieliger Prozess. Die automatische
Baumerfassung hingegen verspricht durch Kosten- und Zeiteinsparungen eine ver-
besserte Datenerfassung, Baumuberwachung, sowie die Mdglichkeit, auch Baume
auf Privatgrundstiicken zu erfassen. Das Ziel des Beitrags ist die Umsetzung, Ver-
besserung und Evaluation der Giite eines fernerkundungsdaten-basierten Verfahrens
zur Baumerkennung anhand o&ffentlich flichendeckend verfligbarer Daten.

2  Stand der Forschung

Vegetationserkennung mittels Fernerkundungsdaten ist ein etabliertes Forschungs-
feld. Die existierenden Ansatze befassen sich einerseits mit flachenbasierten Erhe-
bungen, bei denen z. B. fiir ein Waldstiick festgestellt werden soll, ob eine Durchfors-
tung bendtigt wird. Andererseits gibt es Ansatze, bei denen die Eigenschaften einzel-
ner Bdume erfasst werden. Da Stadtbdume in der Regel nicht in homogenen, wald-
ahnlichen Bestanden vorliegen, erweisen sich flachenbasierte Ansatze zur Beschrei-
bung von Stadtbdumen als inadaquat. Die Anwendung der einzelbaumbasierten Me-
thoden auf den urbanen Kontext und etwaige Erweiterungen mit dem Ziel nicht er-
fasste Stadtbaume besser detektieren zu kdnnen, stehen im Fokus dieses Beitrags.
Hierbei ist fur die Erkennung einzelner Baume die Unterscheidung zwischen den
Baumkronen ein zentraler Aspekt. Fiir Mischwalder in New York State verwenden Liu
et al. (2015) einen sog. Watershed-Segmentation-Ansatz, um aus dem Kronenho-
henmodell (Canopy Height Model, CHM) einzelne Baumkronen zu segmentieren. Sie
nutzen den Fishing-Net-Dragging-Ansatz (FIND), um eine zu kleinteilige Segmentie-
rung zu vermeiden und kleine Segmente den jeweils ndchstgelegenen groReren Seg-
menten zuzuordnen. Ein Random-Forest-Verfahren klassifiziert die Grenzsegmente,
um zwischen Asten desselben Baums und verschiedenen Badumen zu unterscheiden.
Im Gegensatz hierzu stellen Sackov et. al. (2017) einen Ansatz vor, der Einzelbdume,
identifiziert Gber ihre Baumspitzen, mittels eines auf Allometrie basierenden Geo-
Dendrometrie-Tests in slowakischen Mischwaldern voneinander unterscheidet. Allo-
metrische Tests nutzen die Beziehung zwischen Grofie und Form des Baums, um
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Schlussfolgerungen zu ziehen, wahrend die Dendrometrie sich mit der Messung der
verschiedenen Dimensionen von Baumen befasst. Sackov et. al. (2017) verwenden
einen lokalen Maximumfilter mit variabler Fenstergré3e, um potenzielle Baumspitzen,
reprasentiert durch die lokalen Maxima, zu identifizieren. Diese Baumspitz-Kandida-
ten werden mittels Geo-dendromentrischer Tests, welche unter anderem die Héhen-
beziehungen zwischen benachbarten Baumen und das Verhaltnis zwischen Baum-
héhe und Kronenparametern enthalten, in echte und falsche Baumspitzen unterteilt.
Die echten Baumspitzen werden als Mittelpunkt eines Kreises, welcher das zentrale
Kronensegment abbildet, dargestellt. Ausgehend von diesen zentralen Kronenseg-
menten werden schrittweise die Punkte der Punktwolke dem jeweils nachstgelegenen
Kronensegment zugeordnet, bis Punkte erreicht werden, die bereits einem anderen
Kronensegment zugeordnet sind oder eine maximale KronengréfRe, einstellbar tber
die maximale Anzahl an zugeordneten Punkten je Segment, erreicht wird. Der Ansatz
liefert als Ergebnis 2D-Kronenprojektionen der gefundenen Einzelbaume.

Eine Kombination der zwei Anséatze findet sich im Ansatz von Munzinger et. al. (2022),
welcher die Watershed-Segmentierung des Kronenhéhenmodells von Liu et. al.
(2015) mit der auf variablen Fensterfunktionen basierenden Baumspitzdetektion von
Sackov et. al. (2017) kombiniert. Hierbei werden die Baumspitzen mittels der variab-
len Fensterfunktion fiir europaische Mischwalder von Popescu und Wynne (2004)
bestimmt und als Marker der anschlieRenden Marker-Controlled-Watershed-Seg-
mentation verwendet. Dies fuhrt zu einer Reduktion in der Anzahl der (ibersegmen-
tierten Baume, wodurch die FiIND-Nachbearbeitung von Liu et. al. (2015) nicht mehr
bendtigt wird. Implementiert wurde der Ansatz in R unter Verwendung des lidR Pakets
(Jean-Romain Roussel et al. 2020).

Evaluiert werden meist die von Baumen Uberdeckte Flache, die Einzelbaumerken-
nung und die Baumkronenerkennung (Tabelle 1). Aus pixel- oder segmentweise an-
notierten Kronenhéhenmodellen Iasst sich die von Baumen Uiberdeckte Flache extra-
hieren. Fir die Evaluation kommen meist Bindrmasken zum Einsatz. Zur Erstellung
der Binarmaske wird handisch jedes Pixel als Baum oder Nicht-Baum klassifiziert.
Das annotierte Kronenhéhenmodell wird mit dieser Binarmaske abgeglichen. Die An-
zahl an Baumpixel, welche als Baum detektiert wurden, bilden die True-Positive-
Falle, wahrend Baumpixel, die nicht als Baum erkannt wurden, die False-Negative-
Falle bilden. Nicht-Baum-Pixel, welche als Baum erkannt worden sind, False-Posi-
tive-Falle und Nicht-Baum-Pixel, welche als Nicht-Baum erkannt wurden, sind True-
Negative-Falle. Hieraus werden die Metriken Korrektklassifikationsrate (Accuracy),
Relevanz (Precision), Sensitivitat (Recall) und F-Mal} (F1-Score) berechnet.
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Tabelle 1: Uberblick (iber die in der Literatur verwendeten Evaluationsmetriken

Ziel Evaluationsmethodik Quelle
Erfassung der |Vergleich von klassifiziertem CHM mit | MUnzinger et. al. (2022),
belaubten handisch erstellter Binarmaske Ponce et. al. (2021),
Flache Schmohl et. al. (2022),

Yang et. al. (2009)
Handischer Abgleich mit Orthofotos | Ozdarici-Ok un Ok (2023)
Einzelbaum- Handische Auswertung Minzinger et. al. (2022)
erkennung Auswertung mittels Stammposition Weinstein et. al. (2021)
aus Erhebungsdaten
Hohenbasierte Auswertung innerhalb | Dalponte et. al. (2016)
der detektierten Baumkrone
Hohenbasierte Auswertung mit Xu et. al. (2023)
variablem Fehlermaf
Baumkronen- | Handische Zuordnung in Gber-, Minzinger et. al. (2022)
erkennung unter- und korrekt segmentiert
Vergleich mit handisch Heinzel et. al. (2011)
segmentierten Baumkronen
loU-basierte Auswertung mittels Ponce et. al. (2021)
Binarmaske
loU basierte Auswertung mittels Kro- | Schmohl et. al. (2022),
nenpolygonen und Bounding box Weinstein et. al. (2021)

Die Evaluation der Einzelbaumerkennung findet wie z. B. bei Miinzinger et. al. (2022),
Li et. al. (2012) und Ozdarici-Ok und Ok (2023) meist handisch statt. Automatisierte
Evaluationen finden sich in Dalponte et. al. (2016), welche die Erhebungsbaume tber
die Hohendifferenz innerhalb der detektierten Baumkrone zuordnen. Liegt innerhalb
einer detektierten Baumkrone nur ein realer Baum gemaf der Erhebungsdaten, so
gilt dieser als korrekt erkannt. Liegen mehrere reale Baume innerhalb einer detektier-
ten Baumkrone, so gilt der reale Baum im Erhebungsdatensatz mit der kleinsten Ho-
hendifferenz zum detektierten Baum als korrekt erkannt, die restlichen werden als
Fehldetektion klassifiziert. Eine Erweiterung dieses Ansatzes findet sich in Xu et. al.
(2023). Hier werden Stammdistanz und Hoéhendifferenzklassen eingefihrt. Je héher
der detektierte Baum, desto grof3er ist die erlaubte Abweichung. Detektierte Baume
werden der GréRRe nach absteigend den Erhebungsbdumen zugeordnet. Sollten sich
innerhalb der erlaubten Abweichung um den detektierten Baum mehrere Erhebungs-
baume befinden, so wird derjenige gewahlt, welcher die kleinste Abweichung auf-
weist.

Die Evaluation der Baumkronenerkennung findet ebenfalls meist handisch statt. An-
satze zur automatisierten Evaluation finden sich in Schmohl et. al. (2022) und Wein-
stein et. al. (2021). Beide verwenden die Intersection over Union (loU) Metrik. Wah-
rend Schmohl et. al. (2022) handisch erzeugte kreisférmige Polygone verwendet,
werden bei Weinstein (2021) rechteckige Bounding Boxen aus bildbasierter
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handischer Annotation und bei der Baumvermessung mittels Tablets aufgezeichnete
Polygone verwendet. Schmohl et. al. (2022) verwenden loU-Schwellenwerte von 0,3
bis 0,7 wahrend Weinstein et. al. (2021) sich fir einen Schwellenwert von 0,4 ent-
schieden haben.

Anhand der vielen verschiedenen Evaluationsmethoden ist ein Vergleich der Modell-
glte zwischen den Ansatzen schwierig. Xu et. al. (2023) wenden ihre Evaluations-
methodik auf die Ansatze von Li et. al. (2012), Dalponte et. al. (2016), Silva et. al.
(2016) und einen generischen Watershed-Ansatz an, um die Modellgite vergleichen
zu kénnen.

Basierend auf dem Literaturtberblick erscheint eine Weiterentwicklung der Baumer-
kennung unter Verwendung flachennutzungsartangepasster variabler Fensterfunk-
tion vielversprechend und wird im Folgenden weiterverfolgt. Fur die Evaluierung und
den Vergleich der Ergebnisse werden Ubertragbare und stichprobenunabhangige
Metriken gewahlt.

3  Methodik

Als Ausgangspunkt fir die Baumerkennung im urbanen Kontext wurde der Ansatz
von Minzinger et. al. (2022) implementiert und unter Verwendung des lidR Pakets'
(Jean-Romain Roussel et al. 2020) um flachennutzungsartbasierte Fensterfunktio-
nen, eine automatisierte Evaluationsmetrik und eine Berechnung des CO- Bestands
erganzt. Das Untersuchungsgebiet im Koélner Stadtteil Weidenpesch umfasst 45,8
Hektar. Es enthalt neben Wohngebieten auch den Weidenpescher Park. Abbildung 1
zeigt die Unterteilung in Gebaude- und Freiflachen: Wohnen, Verkehrsflachen und
Erholungsflachen. Die Datengrundlage bildet eine vollstdndige Baumkartierung von
Krehl et. al. (2023, unverdffentlicht) im Rahmen des Forschungsprojekts Namares
2.0%. Verwendet wurden die von Geobasis NRW bereitgestellten DOP?.
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Abb. 1: Eigene Darstellung, Kartengrundlage Stadt Kéin, DOP bereitgestellt von Geobasis
NRW?

' https.//r-lidar.github.io/lidRbook/
2 https.//ressourceneffiziente-stadtquartiere.de/?page_id=6633
3 https.//www.opengeodata.nrw.de/produkte/geobasis/lusat/akt/dop , abgerufen am 31.05.2024
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3.1 Angepasste Datenvorverarbeitung

Fir eine optimale Baumerkennung befasst sich die Datenvorverarbeitung damit,
moglichst viele Datenpunkte, welche keine Vegetation enthalten, aus den Rohdaten
zu entfernen. In einem ersten Schritt werden aus der LiDAR-Punktwolke die Boden-
punkte von den Oberflachenpunkten getrennt. Aus den Bodenpunkten wird mittels
Delaunay-Triangulierung ein Digitales Terrain Modell (DTM) erstellt. Aus den Ober-
flachenpunkten werden nun die Gebaude mittels der Dachpunkte im LOD2-Stadtmo-
dell extrahiert. In der verbleibenden LiDAR-Punktwolke werden alle Punkte, die un-
terhalb der Dachpunkte eines Gebaudes liegen, entfernt. Zudem werden die Punkte
innerhalb eines Hohenpuffers von 3m um die Dachpunkte ebenfalls entfernt, da das
LOD2-Stadtmodell* eine H6hengenauigkeit von +- 1maufweist. Bei komplexen Dach-
formen sind grobe Abweichungen méglich. Um weitere Nicht-Baum-Objekte aus der
Punktwolke zu entfernen, wird die Annahme getroffen, dass Objekte mit planaren
Flachen, wie zum Beispiel Gartenzaune und Dacher von Gartenhitten, keine Baume
sind. Mit den Algorithmen von Limberger und Oliviera (2015) wurden daher sowohl
koplanare Punkte als auch Punkte, welche einen Linienzug bilden, detektiert und aus
der Punktwolke entfernt. Die resultierende Punktwolke wird mithilfe des DTM hdhen-
normalisiert und ein normalisiertes digitales Oberflachenmodell (nDOM) berechnet.
Alle Punkte auRerhalb des Bereichs von 3m bis 40m werden dabei entfernt. Diese
Grenzwerte wurden so gewahlt, dass der hdchste und der niedrigste Baum aus den
manuellen Erhebungsdaten noch in der Punktwolke enthalten bleiben. Das nDOM
wird mittels Watershed-Segmentation segmentiert und die Segmente mithilfe eines
,Baumkriteriums*” klassifiziert:

> 0,55, Baum

Baumkriterium = meanNOR + IPQ + meanNDVI = {< 0,55, kein Baum

Hierfir werden die digitalen Orthofotos uber den Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI), welcher pixelweise berechnet wurde, zu einer Karte der Vegetations-
bedeckung reduziert und verwendet, um fir jedes Segment des nDOM den durch-
schnittlichen NDVI (meanNDVI) zu berechnen. Zudem wird fir die Segmente die
durchschnittliche Anzahl an lokalen Maxima der Laser-Wellenformkurve, sog. LIiDAR
returns (meanNOR), gewichtet nach der Segmentgrofie, und der Isoperimetrische
Quotient (IPQ), welcher das Verhaltnis zwischen Umfang der Flache und dem einge-
schlossenen Flacheninhalt darstellt, berechnet. Erreicht ein Segment nicht den
Schwellenwert des ,Baumkriteriums® wird es entfernt. Als letzter Schritt wird ein Kro-
nenhéhenmodell (CHM) aus den verbliebenen Segmenten erstellt und als Maske
Uber die LiDAR-Punktwolke gelegt, um alle Punkte, welche in Segmenten ohne Ve-
getation liegen, zu entfernen.

4 https://www.bezreg-koeln.nrw.de/geobasis-nrw/produkte-und-dienste/3d-gebaeudemodelle



Automatisierte Erkennung urbaner Baumkronen 285

3.2 Einzelbaumerkennung mit variablem Suchfenster

Fur die Detektion der einzelnen Baume aus dem CHM wird ein Marker-Controlled-
Watershed-Segmentation (MCWS) Algorithmus® verwendet. Hierbei wird das CHM
invertiert und ausgehend von den Markern simulativ mit Wasser beflllt, bis sich die
Wasserflachen treffen. Die aus den Wasserflachen extrahierten Segmente stellen die
einzelnen Baumkronen dar. Identifiziert wird ein Baum Uber seine Baumspitze, wel-
che den Marker fir die MCWS darstellt. Die Baumspitz-Kandidaten werden mittels
eines lokalen Maximum-Filters mit radialem Suchfenster erfasst. Da eine stark posi-
tive Korrelation zwischen Baumhohe und Kronendurchmesser besteht, liefert ein va-
riables Suchfenster, welches seine GrofRe in Abhangigkeit der Baumhohe anpasst,
bessere Ergebnisse als eine statische FenstergroRe. Bisher werden meist Suchfens-
terfunktionen aus der Literatur verwendet. Munzinger et. al verwenden z. B. die Funk-
tion von Popescu und Wynne (2004), welche fir europaische Mischwalder erstellt
wurde. Um den besonderen Gegebenheiten im urbanen Kontext Rechnung zu tragen,
wurden in diesem Beitrag aus den manuellen Erhebungsdaten mittels linearer Re-
gression, Support Vektor Regression (SVR) und Generalized-Additive-Model-Re-
gression (GAM) neue Fensterfunktionen errechnet. Dies beruht auf der Annahme,
dass Stadtbaume andere Wachstumseigenschaften besitzen als Waldbaume und
dass diese Eigenschaften sich je nach Flachennutzung unterscheiden. Baume auf
offentlichem Grund werden z. B. von der Stadt nach genauen Vorgaben beschnitten
und stehen auf Verkehrsflachen, d. h. zum Beispiel entlang von Stral’en oder auf
Parkplatzen, meist weniger dicht als im Wald. Unter der Annahme, dass die Bezie-
hung zwischen Kronengré3e und Baumhohe je nach Flachennutzungsart - eingeteilt
in Verkehrsflachen (VK), Erholungsflachen (ERH), Gebaude und Freiflachen Wohnen
(GFW) - voneinander abweicht, wurden flachennutzungsartabhangige und -unabhan-
gige Fensterfunktionen errechnet. Somit wurden jedes der drei Verfahren sowohl auf
die Daten der einzelnen Flachennutzungsarten als auch auf die Gesamtheit ange-
wendet. Ein Vergleich ausgewahlter Fensterfunktionen mit der Referenzfunktion von
Popescu und Wynne (2004) in Abbildung 2 zeigt, dass die Referenzfunktion bis zu
einer Baumhohe von ca. 31 m die urbane BaumkronengroRe unterschatzt. Zudem
wird ersichtlich, dass die KronengréRRe der Baume auf GFW- und VK-Flachen ab einer
Hohe von ca. 27 m abnimmt und damit stark von der Kronengréf3e der Badume auf
ERH-Flachen abweicht.

Die hieraus entstandenen Watershed-Segmente werden nochmals mittels des oben
genannten Baumkriteriums klassifiziert und jedem gefundenen Baum ein eindeutiger
Identifier zugewiesen. Anschlielend werden samtliche Punkte der LiDAR-Punkt-
wolke, welche in einem Baumsegment liegen, extrahiert. Es wird die Baumkrone als
2D- und 3D-konvexe Hiille berechnet und alle Baumkronen mit einer Kronenflache

S https.//www.mathworks.com/help/images/marker-controlled-watershed-segmentation. htm|
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—<—  Popescu und Wynne
—— SVR-Gesamt

207 SVR-GFW
——  SVR-VK
w5 SVR-ERH

Suchfenstergrée in Metern

Abb. 2: Vergleich der Referenzfunktion Popescu und Wynne (2004) (rosa) mit flachennutzungs-
artbezogenen SVR-Funktionen.

von kleiner als 1n? und einem Kronenvolumen von weniger als 1,5m® aus dem Da-
tensatz entfernt. Die Stammposition wird Uber den Mittelpunkt des Kronenpolygons
bestimmt.

Jeder Stamm bekommt mithilfe des DTM eine Bodenhdhe zugewiesen und die Hohe
des Baums wird Uber die Differenz zwischen dem hdchsten Punkt und der Bodenhohe
bestimmt. Der Kronendurchmesser wird als Mittelwert der Hohe und Lange des Kro-
nenpolygons bestimmt. Das Kronenvolumen errechnet sich aus dem Volumen der
3D-konvexen Hulle.

3.3 Berechnung des gespeicherten CO. im Baumbestand

Der gangige Ansatz zur Berechnung des gespeicherten CO2 im Baumbestand ist die
Berechnung der Biomasse der Bdume, welche mit 0,5 multipliziert wird, um die Masse
an enthaltenem Kohlenstoff zu bestimmen. Mithilfe der molaren Masse von Kohlen-
stoff und Sauerstoff Iasst sich die Masse an CO2 bestimmen (Kandler et al. 2011; Xu
et al. 2021).

Zentraler Punkt bei der CO2-Bestimmung ist die Berechnung der Baumbiomasse.
Hierzu gibt es in der Literatur etliche Ansatze, welche zumeist auf den Messgréfien
Brusthéhendurchmesser (bhd) und Baumhoéhe (h) beruhen (Dalponte et al. 2016).
Wahrend der bhd und die Baumhoéhe im Feld gut zu erfassen sind, ist besonders der
bhd fernerkundlich nur sehr ungenau erfassbar. Ansatze, welche den bhd mittels Re-
gression aus der Baumhohe und Kronenparametern schatzen, z. B. Gllgin und van
den Bosch (2021), leiden im Untersuchungsgebiet unter niedriger Genauigkeit, da der
Baumbestand stark heterogen ist. So existieren Baume mit gleichem bhd und ahnli-
cher Hohe, welche jedoch um den Faktor 3 voneinander abweichende Kronenmafle
besitzen. Um dieser besonderen Gegebenheit Rechnung zu tragen, hat das Forstli-
che Bildungszentrum Karlsruhe anhand von Stadtbaumen in Karlsruhe eine Methodik
entwickelt, die Biomasse direkt aus fernerkundlich gemessenen Baumhéhen und Kro-
nenflachen zu bestimmen (Kandler et al. 2011). Mithilfe dieser Berechnungsfunktion
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wurde aus den Erhebungsdaten ein Basis-Biomassewert errechnet, welcher mit den
mittels der von den verschiedenen Fensterfunktionen detektierten Baumen errechne-
ten Biomassen verglichen wird. Berechnet wurde die Biomasse aller Bdume innerhalb
des Untersuchungsgebietes in KéIn Nippes und nach Flachennutzung (VK, GFW und
ERH).

3.4 Evaluationsmetriken

Da fiir das hier betrachtete Untersuchungsgebiet keine Binarmaske existiert, wurde
in diesem Beitrag eine Einzelbaumerkennung und die Kronendetektion durchgefiihrt
und evaluiert. Fir die Einzelbaumerkennung wurde der Ansatz von Xu et. al. (2023)
mit den Schwellenwerten in Tabelle 2 angewendet.

Die Gute der Kronendetektion wird mittels der Intersection over Union (loU) zwischen
den detektierten Baumkronen und den aus den Erhebungsdaten approximierten
Baumkronen evaluiert. Da in den Erhebungsdaten keine Angaben zur Kronenform
enthalten sind, wurden die Baumkronen als Kreise approximiert. Als loU-Schwellwert
wurde in Anlehnung an Schmohl et al. (2022) 0,3 angenommen. Der Schwellenwert
wurde bewusst klein gewahlt, um der Approximation der Kronenform Rechnung zu
tragen.

Zur Evaluierung der Genauigkeit der berechneten CO2-Bestande wurden die Berech-
nungsergebnisse mit den CO2-Bestanden der Erhebungsdaten, welche mit der glei-
chen Methodik berechnet wurden, verglichen.

Tabelle 2: Schwellenwerte der Einzelbaumerkennung nach Xu et. al. (2023).

Baumhohe (m) Stammdistanz (m) Hohendifferenz (m)
<=10 <3 <3
(10, 15] <4 <3
(15, 25] <5 <4
> 25 <5 <5

4  Ergebnisse

41 Genauigkeit der Einzelbaumerkennung

Eine Baumerkennung mittels der Fensterfunktion von Popescu und Wynne (2004)
fiihrt im Untersuchungsgebiet zu einer Ubersegmentierung und es werden bei 1.683
Erhebungsbaumen 2.046 Baume detektiert (sieche Tabelle 3). 900 der 2.046 detek-
tierten Baume konnten einem Erhebungsbaum zugeordnet werden, was in einer Pre-
cision von 44 % resultiert. Der Recall belauft sich auf 53 %, es wurden 900 der 1.683
Erhebungsbaume korrekt detektiert. Die auf den neu berechneten Fensterfunktionen
basierenden Modelle leiden dagegen unter einer Untersegmentierung. So wurden mit
dem Modell basierend auf der Linearen Regression nur 1.115 Baume (SVM 1139,



288 Max Rein, Elias Naber, Rebekka Volk, Frank Schultmann

GAM 1152) detektiert. Die Modelle weisen daher verglichen mit dem auf der Fenster-
funktion von Popescu und Wynne (2004) basierenden Modell eine héhere Precision
und einen niedrigeren Recall auf. Insgesamt hat das Modell mit der Fensterfunktion
von Popescu und Wynne mit einem F1-Score von 0.48 die hochste Modellgiite.

Tabelle 3: Vergleich der Einzelbaumerkennungsgenauigkeit zwischen den Fensterfunktionen

von Popescu und Wynne (2004) und den aus den Erhebungsdaten hergeleiteten
Fensterfunktionen.

Fensterfunktion Accuracy | Precision Recall F1-Score
Popescu und Wynne (2004) 0,32 0,44 0,53 0,48
LR-Gesamt 0,26 0,52 0,35 0,42
SVR-Gesamt 0,26 0,51 0,35 0,42
GAM-Gesamt 0,26 0,51 0,35 0,42

4.2 Genauigkeit der Kronendetektion

Bei der Evaluation der Kronendetektion mittels loU (Tabelle 4) ist das gleiche Verhal-
ten wie bei der Einzelbaumdetektion zu erkennen. Das auf der Fensterfunktion von
Popescu und Wynne (2004) basierende Modell weist eine niedrigere Precision und
einen hoheren Recall auf, da schlicht deutlich mehr Baumkronen detektiert wurden.
Allerdings fiihrt diese Ubersegmentierung dazu, dass der loU unter den zuléssigen
Schwellenwert fallt. Bei einer Erhebungsbaumkrone, welche z. B. in drei kleinere
Baumkronen segmentiert wurde, erreicht keine der drei detektierten Baumkronen den
loU-Schwellenwert wahrend bei der Einzelbaumerkennung zumindest einer der de-
tektierten Baume als korrekt detektiert eingestuft wirde. Dies fihrt dazu, dass alle
drei aus den Erhebungsdaten berechneten Fensterfunktionen mit einem F1-Score
von 0,37 eine hdhere Modellgute aufweisen als das Referenzmodell.

Tabelle 4: Evaluation der Kronendetektion und Vergleich zwischen dem Referenzmodell, wel-
ches die Fensterfunktion von Popescu und Wynne (2004) verwendet und den drei aus den
Erhebungsdaten errechneten Modellen.

Fensterfunktion Accuracy | Precision Recall F1-Score
Popescu und Wynne (2004) 0,20 0,30 0,36 0,33
LR-Gesamt 0,23 0,46 0,31 0,37
SVR-Gesamt 0,23 0,46 0,31 0,37
GAM-Gesamt 0,23 0,46 0,31 0,37
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4.3 CO; Bestiande

Basierend auf der Methodik aus Kapitel 2.3 wurden die CO2-Bestande berechnet.
Den Referenzwert bilden die Erhebungsdaten. Die auf Basis des Koélner Baumkatas-
ters berechneten CO2-Bestanden decken lediglich 8 % des Referenzbestandes ab.
Im Vergleich hierzu schneiden sowohl das Referenzmodell, mit der Fensterfunktion
von Popescu und Wynne (2004), als auch die drei neu entwickelten Modelle, welche
auf den aus den Erhebungsdaten hergeleiteten Fensterfunktionen basieren, besser
ab. Tabelle 5 zeigt stellvertretend die Ergebnisse der SVR-Modelle. Das Modell Po-
pescu und Wynne erreicht einen CO2-Bestand von 4.114 t, was einer Abweichung
von 33 % vom Referenzwert entspricht. Besonders gut schneidet es, mit einer Abwei-
chung von 2 %, auf Erholungsflachen ab. Schwéachen zeigen sich insbesondere bei
Baumen auf Verkehrsflachen. Hier wird der CO2-Bestand um 249 % uberschatzt. Im
Vergleich hierzu Uberschatzt das Modell SVR-Gesamt den CO2-Bestand auf Ver-
kehrsflachen um 162 % und unterschatzt ihn auf Erholungsflachen um 7 %. Im ge-
samten Untersuchungsgebiet ergibt sich ein CO2-Bestand von 3.642 t, was einer Ab-
weichung von 17 % entspricht. Somit konnte die Genauigkeit der CO2-Bestandser-
mittlung um 52 % verbessert werden. Bei den flachennutzungsartbezogenen Model-
len zeigt sich keine signifikante Verbesserung im Vergleich zum SVR-Gesamt Modell.

Tabelle 5: Vergleich geschéatzter CO,-Bestdnde basierend auf den Erhebungsdaten, dem
Baumkataster der Stadt KéIn®, dem Referenzmodell Popescu und Wynne (2004) und aus den
Erhebungsdaten mittels hergeleiteten Fensterfunktionen am Beispiel der SVR.

Datenbasis CO:2 Bestand
Verkehrs- Freiflachen Erholungs- Gesamt
flachen Wohnen flachen
t % t % t % t %

Erhebungsdaten | 233 100 | 1.497 | 100 | 1.009 | 100 | 3.103 | 100

Baumkataster 185 80 44 3 13 1 246 8
Koln

Popescu und 813 349 (1868 | 125 | 1.028 | 102 | 4.114 | 133
Wynne (2004)

SVR-Gesamt 611 262 | 1.725 | 115 943 93 36.42 | 117
SVR-GFW 598 257 [ 1729 | 115 | 1.018 | 101 | 3.695| 119
SVR-VK 594 255 | 1.704 | 114 | 1.219| 121 | 3.664 | 118
SVR-ERH 658 282 [ 1732 | 116 | 1.213 | 120 | 3.768 | 121

8 https://offenedaten-koeln.de/dataset/baumkataster-koeln-2020 , abgerufen am 31.05.2024
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5 Diskussion und Fazit

Aus den Ergebnissen wird ersichtlich, dass eine automatisierte Baumerkennung im
Vergleich zum bestehenden Baumkataster eine deutliche Verbesserung der Daten-
lage herbeifiihrt, da dort nicht alle Bdume erfasst sind. Die in diesem Beitrag vorge-
stellten methodischen Erweiterungen konnten die Uberschétzung des CO»-Bestan-
des von 33% auf 17% zu reduzieren. Ein wesentlicher Kritikpunkt des Vorgehens ist
die bisherige Evaluation der Modelle nur auf Trainingsdaten, wodurch die Generali-
sierbarkeit unklar bleibt. Die Ubertragbarkeit auf andere Untersuchungsgebiete muss
noch validiert werden, um die Anwendbarkeit umfassend zu beurteilen. Mit einer gro-
Reren Datenbasis kdonnten die Fensterfunktionen verbessert werden. Orte mit hoher
Baumdichte werden stark untersegmentiert, da Baume, welche sich unterhalb der
Baumkrone eines anderen Baums befinden, in den untersuchten Daten nicht detek-
tiert werden konnen. Abbildung 3 zeigt das Ergebnis am Beispiel eines Wohnblocks;
im Vergleich dazu zeigt Abbildung 4 einen Fall von Untersegmentierung bei dichtem
Baumbestand.
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Abb. 3: Best-Fit mittels SVR-Gesamt am Bei- Abb. 4: Untersegmentierung bei dichtem
spiel eines Wohnblocks. Detektierte Kronen- Baumbestand. Detektierte Kronenpoly-
polygone in Rot, Stammposition aus Erhe- gone in Rot, Stammposition aus Erhe-
bungsdaten in Wei8. Eigene Darstellung, bungsdaten in Weil3. Eigene Darstellung,

DORP bereitgestellt von Geobasis NRW. DORP bereitgestellt von Geobasis NRW.
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Schlussfolgernd Iasst sich festhalten, dass die Vegetationserkennung mit Fernerkun-
dungsdaten etabliert ist, die urbane Baumkronenerkennung jedoch ein aktuelles For-
schungsthema bleibt. An die Flachennutzungsart angepasste Ansatze versprechen
eine verbesserte Erkennung und konnten datenbasierte Losungen fir das Manage-
ment von blau-grinen Infrastrukturen in Stadten fordern. Perspektivisch sollte das
Ziel die Entwicklung und der Einsatz flachennutzungsspezifischer Fensterfunktionen
sein, die eine bessere Ubertragbarkeit fiir die automatisierte Baumkronenerkennung
in Stadten gewahrleisten kénnten.
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