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Vorwort

Vor nun gut einem halben Jahr als ich mich mit der Themenwahl meiner Bachelor-Arbeit auseinander-
setzen musste, war alles etwas Uberwaltigend. Die Anzahl zur Auswahl stehender Themen war im-
mens und meine Angst, eine unpassende Wabhl zu treffen und mit einem Arbeitsthema zu enden, dass
sich weder mit meinen Interessen noch meinen Fahigkeiten deckte, war enorm.

Ruckblickend waren diese Sorgen und Bedenken zum Glick vollig unbegriindet, denn mit meiner
Entscheidung fir dieses Thema, namlich die Untersuchung von «Deep Learning»-Modellen, fand ich
eine Aufgabe, die mir wirklich entsprach. Ich durfte mich ein Semester lang mit zukunftsgewandten
Themen befassen und ein vertieftes Verstandnis fur die Anwendung von Deep Learning und Neurona-
len Netzen im Geoinformationsbereich gewinnen.

Somit méchte ich mich an dieser Stelle bei dem Institut fir Kartografie und Geoinformation und Herrn
Professor Dr. Lorenz Hurni fir das Angebot sowie die Leitung dieser Bachelorarbeit bedanken. Weite-
ren Dank méchte ich auch meinen Betreuern Dr. Magnus Heitzler, Chenjing Jiao und Xue Xia aus-
sprechen, die mich im Laufe des Arbeitsprozesses bei Bedarf immer tatkraftig unterstitzen und mit
Rat zur Seite standen.



Zusammenfassung

Die Extraktion von Merkmalen aus historischen Karten ist eine Aufgabe, mit der sich Experten aus
Fachkreisen der Bild- und Geodatenverarbeitung schon lange beschéftigen. Ein vielversprechender
Ansatz, um diesen Prozess zu optimieren, kénnen die «Deep Learning»-Modelle sein, die auf Convo-
lutional Neural Networks aufgebaut sind. In ArcGIS Pro werden bereits heute eine Auswahl solcher
«Deep Learning»- Modellen zur Verfiigung gestellt,

Mit historischen Daten der Schweizer Landeskarte und einem Feature-Layer der Schweizer Feucht-
gebiete werden in dieser Arbeit verschiedene «Deep Learning»-Modelle der Pixel- und Objektklassifi-
zierung dahingehend untersucht, ob sie sich dazu eignen, Merkmale in Form von Wetland-Polygonen
aus den historischen Karten zu extrahieren. Der Fokus der Arbeit liegt dabei auf der Entwicklung eines
optimalen Workflows, der Analyse und Vergleiche der trainierten Modelle und deren Extraktionen der
Wetland-Features.

Im Detail werden in dieser Arbeit das U-Net-Modell, das PSPNet-Modell und das DeepLabV3-Modelll
untersucht. Im Zuge dieser Arbeit kann festgehalten werden, dass der in ArcGIS Pro etablierte Work-
flow in Kombination mit dem U-Net oder dem DeeplLabV3.Modell und dem Parameter-Setup 10 zu
einer optimierten Extraktion von Wetland-Featuren flhrt.
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1 Einleitung

1.1 Aufgabenstellung

Historische Kartenwerke sind einzigartige Quellen fiir vergangene raumbezogene Informationen.
Wahrend sich das Landschaftsbild im Laufe der Jahre unter einem stetig anhaltenden Wandel veran-
dert hat, erméglichen solch tGberlieferte Karten einen Blick zuriick in die Vergangenheit.

Das Bundesamt fiir Landestopografie swisstopo besitzt mit (ber 50'000 Karten die umfangreichste
Sammlung von Schweizer Geodaten, die heute als wertvolles Kulturgut gelten und einen wesentlichen
Teil zum Schweizer Landschaftsgedachtnis beitragen. Speziell auch dadurch, dass diese Geodaten
digitalisiert wurden und nun somit der Bevélkerung in Form von hochaufgeldsten Scans zur Verfiigung
stehen (Bundesamt fur Landestopografie swisstopo, 2022).

Retrospektive raumbezogenen Daten, wie sie sich aus historischen Karten extrahieren lassen, finden
bereits seit geraumer Zeit in den verschiedensten Forschungsthemengebieten Verwendung. Die ge-
wonnen Daten dienen dann oft der Analyse des generellen Landschaftswandel wie bei Liu et al.
(2018), aber auch fiur spezifische Gelanderekonstruktionen wie die des Baumbestands (Kaim, et al.,
2016; Vieilledent, et al., 2018) oder der Kustenlinie (Alberico, et al., 2017).

Um solche Analysen und Untersuchungen durchfihren zu kénnen, missen die historischen Daten
zuerst von der Karte extrahiert und zum Beispiel via Geoinformationssystem zuganglich gemacht wer-
den. Erst dadurch lassen sich die gesuchten Geodaten abfragen, extrahieren und entsprechend in
weitere Projekte integrieren (Chiang, Duan, Leyk, Uhl, & Knoblock, 2020, S. 11; Freeman & Pieroni,
1982, wie zitiert in Chiang, Leyk, & Knoblock, 2014, S.2).

Im Rahmen dieser Arbeit wird untersucht, wie raumbezogene Merkmale mithilfe von «Deep Learn-
ing»-Modellen aus historischen Karten entnommen werden kdnnen. In diesem konkreten Fall soll die
Wetland-Featureklasse von der historischen Landeskarte der Schweiz im Massstab 1:25'000 extra-
hiert werden. Dabei wird auf einen Ansatz mit Deep Learning gesetzt., da die jingsten Fortschritte im
Forschungsgebiet der automatischen Bildverarbeitungstechnologien jeweils mit diesem Teilbereich
des Machine Learnings in Zusammenhang gebracht wurden (Hurni, Heitzler, Jiao, & Xia, 2021).

Beim Framework stltzt man sich im Rahmen dieser Arbeit auf die bereits etablierten und implemen-
tierten «Deep Learning»-Modelle von ArcGIS Pro. Die angebotenen «Deep-Learning»-Modelltypen
lassen sich nach vier verschiedenen Anwendungstypen einteilen: Pixelklassifizierung, Objektklassifi-
zierung, Objektdetektion und Bildibersetzung. Im Rahmen dieser Arbeit werden nur die Modelltypen
betrachtet, die zu den Kategorien Pixel- oder Objektklassifizierung gehoren. Die Analyse dieser Mo-
delle soll Aufschluss dartiber geben, wie es um die Anwendungsbereiche steht und was mit allfalligen
Variationen der Hyperparameter erreicht werden kann, um die Extraktion von Merkmalen aus histori-
schen Karten zu optimieren.

1.2 Zielsetzung

Die Zielsetzung dieser Arbeit umfasst in einem ersten Schritt das Erarbeiten von passenden Work-
flows fir die zu untersuchenden «Deep Learning»-Modelle. Anhand von Vergleichen der Metriken,
Testwerten und der Anwendung der trainierten Modelle auf die eigentlichen Kartenblatter soll eine
Empfehlung dazu gemacht werden kénnen, welches Modell mit welchem Workflow sich am besten fir
die Extraktion von Wetland-Featuren eignet.

Die Arbeit soll also eine Antwort auf die folgende Frage liefern:

Welches «Deep Learning»-Modell, basierend auf Pixel- oder Objektklassifizierung, aus
dem ArcGIS Pro Katalog liefert die besten Ergebnisse bei der Extraktion von Feucht-

gebieten aus der historischen Landeskarte der Schweiz?
Wie sieht der dazugehérende Workflow aus?




2 Theorie

2.1 Grundlagen

2.1.1 Extraktion von Merkmalen aus Historische Karten

Historische Karten sind wichtige und einzigartige Informationsquellen fiir raumbezogene Daten. Durch
die fortschreitende Digitalisierung der historischen Kartensammlungen und die daraus resultierende
exponentielle Steigerung der Zuganglichkeit zu diesen historischen Datenreihen stieg das das Inte-
resse an Geodaten stark an (Chiang, Duan, Leyk, Uhl, & Knoblock, 2020, S. 11).

So liegt es nun nicht mehr nur im Interesse der Geoinformationswissenschatftler, die in historischen
Karten eingeschlossene Information durch Extraktion und Uberfiihrung in ein GIS brauchbar zu ma-
chen. Dies ist aber kein neues Anliegen. Technologien fir die Extraktion und Erkennung von Inhalten
von Karten in Raster Form werden seit den 1980er Jahren entwickelt. Die daraus resultierenden Kar-
tenverarbeitungstechnologien sind aber vor allem in Belangen der Datenmenge noch limitiert (Chiang,
Duan, Leyk, Uhl, & Knoblock, 2020, S. 11).

In bisherigen Extraktionen von Wetland-Featuren wurde zum Beispiel mit dem SymbolRecognizer-
Framework gearbeitet, welches grafische Symbolisierungen in Karten aufspiren soll. Dabei wird dem
Modell ein Bild mit der Wetland-Symbolisierung zugefihrt, sodass das Muster in der Karte wiederer-
kannt werden soll (Chiang, Duan, Leyk, Uhl, & Knoblock, 2020, S. 21). Beim Extrahieren der Wetland-
Features mit diesem Framework wird aber noch nicht von «Deep Learning» Gebrauch gemacht.
Extraktionen aus historischen Karten, die sich auf Deep Learning stiitzen, gibt es aber bereits. Garcia-
Molsosa, et al. (2021) untersuchten das Potenzial von Deep Learning Segmentierung fir die Extrakti-
on von Archéologischen Features aus historischen Kartenreihen. Dabei wurden zwar nicht explizit die
Identifizierung von Wetland-Featuren untersucht, aber es lassen sich gewisse Parallelen feststellen.
Die Autoren zeigen auch auf, wieso das Potenzial der auf Deep Learning basierenden Segmentierung
historische Karten bis jetzt noch nicht voll ausgeschopft wurde. Einerseits wird darauf eingegangen,
dass je nach Kartewahl, wesentlicher Aufwand durch Preprocessing generiert wird. Weiter wird be-
schrieben, dass Karten subjektive Werke sind und die Signaturen vom Kartografen abhéangig ist. Und
letztlich wird erwahnt, dass man es mit uneinheitlichen und unregelmassigen Formen zu tun hat, was
das korrekte Klassifizieren weiter erschwert. Bei der Segmentierung von Wetlands werden diese
Punkte ebenfalls relevant sein. Aber durch die Fahigkeit kiinstlicher neuronaler Netzwerke mit solchen
Irregularitaten umzugehen und aus ihnen zu lernen, sollte dies eine robuste Grundstruktur abgeben.

2.1.2 Deep Learning

«Deep Learning»-Methoden zeichnen sich dadurch aus, dass sie sich aus mehreren Schichten, aus
mehreren Layern zusammensetzen, um mithilfe mehrerer Abstraktionsebenen die Merkmale von Da-
ten zu erlernen (LeCun et al., 2015, wie zitiert in Minar & Naher, 2018, S. 1). Das Deep Learning
macht es dem Computer moglich, die komplizierten Konzepte zu erlernen, in dem sie sich aus
einfacheren Konzepten zusammensetzen lassen (Goodfellow et al., 2016, wie zitiert in Minar & Naher,
2018, S. 1). Je schwieriger es fur den Computer ist, dass Konzepte zu lernen, umso sollte die
Architekturen der kinstlichen neuronalen Netzwerke ausfallen (Minar & Naher, 2018, S. 1).

Tiefes Uberwachtes Lernen

Tiefe neurale Netzwerke kénnen vor allem im Bereich des Uberwachten Lernens grosse Erfolge
verzeichnen (Minar & Naher, 2018, S. 4). Uberwachtes Lernen liegt vor, wenn die funktionale Form
der Pradiktionsfunktion bereits bekannt ist oder angenommen werden kann. Man kennt also die
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Zielklassen, denen die Trainingsdaten zugewiesen werden. Die Trainingsdaten mit den bekannten
Klassifikationen werden dann eingesetzt, um die Funktionsparameter zu schatzen. Die Parameter
werden so lange angepasst, bis der aus den fehlerhaften Klassifikationen resultierende Fehler klein
genug ist (Schindler, 2021a). In dieser Arbeit wir nur Uberwachtes maschinelles Lernen zur
Anwendung kommen, da das zu extrahierende Feature bereits bekannt ist.

Tiefe neuronale Netzwerke

Die Funktion neurale Netzwerke ist dieser des menschlichen Gehirns nachempfunden. Sie setzen sich
aus Neuronen und Verbindungen zusammen. Wenn von tiefen neuronalen Netzwerken die Rede ist,
so wird impliziert, dass es eine betrachtliche Anzahl versteckter Schichten, sogenannter «hidden Lay-
ers» gibt, die eine Maschine braucht, um die komplexen Funktionen zu lernen (Minar & Naher, 2018,

S.5).
O] #lO

Ein tiefes kiinstliches neuronales Netzwerk
»tO

QOO0

Q
|
kann auch bei einer Architektur mit der Tiefe i C}}
von einem einzigen «hidden Layer» bleiben, 1 |
- o O]+ |Ci s O] »O
aber je nach Komplexitat der Aufgabe muss | /4
der Layer in der Folge sehr breit sein. Gene- ; = O Qi » O
rell gilt, dass tiefe, aber dafiir weniger breite ©) )
Netze das Lernen der gesuchten Parameter
; ; ; ; ot hidden layers
erleichtern (Schindler, Multivariate Statistik
und Machine Learning, 2021b). Abbildung 1 Vereinfachte lllustration eines tiefen neuronalen Netz-
werks mit mehreren Layern (Schindler, 2021)
Convolutional Neural Network
Convolutional  Neural  Networks
(CNN), also faltende neuronale
convt Netzwerke zeichnen sich dadurch
aus, dass die Layer anstatt mit Mat-

rixmultiplikationen durch Faltungen
miteinander  kombiniert  werden.

18-Layer ResNet

conv2

. CNNs stiutzen sich auf vier

///ﬂ o coms Kernideen. Erstens hat man eine

H g = Lokalitat. Man kann die Raumlichkeit

i - il der Daten ausnitzen und mit dem

14x14x256 ersten Gesetz der Geografie, Tob-

2828128 | convolutional + ReLU ler's Law, bestimmen, welche Daten

.. A conyolitional with stide 2 grosseren Einfluss nehmen. Es wer-
(=7 pooling den nur die Werte miteinander kom-

‘TT fully connected + ReLU

biniert, die auch nahe beieinander
liegen. Eine weitere Idee ist das
«weight sharing», also das Teilen
von derselben Gewichtung an den
jeweiligen Neuronen. Ebenfalls ausschlaggebend sind die Pooling Layer, die den Output dezimieren,
wie sie auch in der Abbildung 2 illustriert sind. Sie verursachen einen Informationsengpass, was das
Modell dazu zwingt, die relevanten Informationen mit weniger Zahlen bestmdglich zu erhalten. Und als
letzte Kernidee gilt das Verwenden vieler Layer (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015, S. 4; Schindler
2021b).

softmax
112x 112x64

Abbildunag 2: Beispiel eines Convolutional Neural Network
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2.2 Objektklassifizierung

2.2.1 Feature Classifier

Der Feature Classifier ist das einzige Objektklassifizierungsmodell, welches zum jetzigen Zeitpunkt
von ArcGIS Pro zur Verfigung gestellt wird. Bei der Objektklassifikation sollen die Objekte, also die
einzelnen Wetland-Features, einer Klasse zugewiesen werden. Input braucht der Feature Classifier in
Form von einem Eingabe-Raster mit den Spektralbandern und ein Feature-Class-Layer fur die Positi-
on der Features (Esri, 2022a).

Im Gegensatz zu den «Deep Learing»-Modellen zur Pixelklassifizierung wird hier keine spezielle Mo-
dellarchitektur eingesetzt. Es handelt sich damit um eines der Standardprobleme der Bildverarbeitung,
bei dem ein Bild einer oder mehreren Klassen zugewiesen werden soll. Die Architektur des Feature
Classifiers hangt damit vollkommen von der Wahl des Backbone-Modells ab. Hierbei wird aber emp-
fohlen, auf eines der vielen zur Auswahl stehenden Convolutional Neural Networks zurlickzugreifen.
Dabei hat man die Auswahl aus verschiedenen DenseNet Versionen, MobileNet -Version 2, verschie-
denen ResNet Versionen, verschiedenen VGG Versionen, verschiedenen Reid Versionen und
DarkNet-53 (Esri, 2022a; Esri, 2022c).

Die Trainingsdaten, die sich per ArcGIS Pro Werkzeug «Export Training Data for Deep Learning»
generieren lassen, mussen vom Typ Labeled_Tiles oder ‘MultiLabeled_Tiles’ sein, damit das Modell
damit trainiert werden kann (Esri, 2022b).

2.3 Pixelklassifizierung

Wie bei der Objektklassifizierung braucht es zwei Input Layer. Analog zum Feature Classifier braucht
man ein Raster Layer der Historischen Karte und ein Layer der Klassifizierten Feuchtgebiete. Damit
Trainingsdaten, die sich mithilfe des ArcGIS Deep Learning Toolsets exportieren und aufbereiten las-
sen, von allen nachfolgenden Pixelklassifizierungsmodellen verwenden lassen, missen sie mit den
Metadaten vom Typ Classified_Tiles extrahiert werden

Je nach Modell sind auch hier spezifische Backbone CNN Modelle vorgesehen.

2.3.1 U-Net
Encoder Decoder

Die U-Net-Architektur besteht aus zwei A A
symmetrischen Halften in Form von En-
und Decoder, die damit ihre typische U-

Form bilden, wie sie auch in Abbildung 3 put
zu sehen ist. Der Encoder ist in der Regel mase 1”1
ein normales Convolutional Neural Network

mit zusatzlichem Maxpool Downsampling.
Sobald der Switch zum Decoder gemacht

wird, versucht man eine mdglichst dichte
Klassifikation der Pixel zu erreichen. Es

output
segmentation
3 map

el dbs

Y

. t

wird dabei wieder soweit hoch gesampelt,
sodass die Auflosung wieder gleich hoch
ist wie zu Beginn und damit erhalten bleibt

| N
I i
|

EE , Q*}D
H»th;i ‘ ;}»u’u

- 1024
[

=»conv 3x3, ReLU
copy and crop

§ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

(Esri, 2022d).

Das U-Net Model zeichnet sich dadurch
aus, dass es nicht wie viele herkdmmliche
Convolutional Networks einem Bild eine einzelne Klasse zuweist, sondern diese Klassifizierung pixel-
weise vornimmt. Es handelt sich bei der U-Net-Architektur um ein «fully convolutional network», da
alle Schichten per Faltungsoperation miteinander verbunden sind. Beim Hochsamplen im Decoder ist
wichtig, dass viele Feature Kanale vorhanden sind, denn diese propagieren die Kontext Information in
die Schichten mit den héheren Aufldsungen hinauf. Gerade fur Aufgabenstellungen mit wenig vorhan-

Abbildung 3: U-Net Architektur (Ronneberger et al. 2015)
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denen Trainingsdaten ist U-Net eine geeignete Architektur, da sie mit wenig Trainingsdaten gute Re-
sultate erzielen kann, falls diese angemessen augmentiert werden. Jedoch gilt es bei dieser gilt bei
dieser Architektur zu bedenken, dass jeder Schritt in ein tieferes Layer im Encoder dazu fuhrt, dass im
Decoder durch das Upsampling etwas Information verloren geht. Fir Modelle mit tiefen neuronalen
Netzwerken muss beachtet werden, dass die Gewichte, die Parameter der Pradiktionsfunktion gut
gewahlt sind. Sonst kann es zu unausgeglichenen Modellen kommen kann (Ronneberger, Fischer, &
Brox, 2015). Das U-Net-Model ist nach wie vor eine sehr verbreitete Architektur und wird auch als
Basis fir viele der anderen Pixelklassifizierungsmodelle als Grundgerist verwendet.

2.3.2 Pyramid Scene Parsing Network

PSPNet zeichnet sich dadurch aus, dass der globale Kontext des Bildes bei der Pixelklassifizierung in
Betracht gezogen wird. PSPNet kann zum Beispiel schlussfolgern, dass autodhnliche Pixel bei/in ei-
nem Fluss nicht als Auto, sondern als Boot klassifiziert werden sollen, da ein Auto im Wasser nicht
logisch wére. Der Begriff Pyramid riuhrt daher, dass beim Pooling wahrend dem Encoden vier ver-
schiedene Grdssen verwendet werden. Je grésser der Filter, umso grésser ist die raumliche Auflo-
sung. Kleine Filter mit tieferer Auflésung erkennen somit grossere Features, wahrend die grésseren
Filter auch detailliertere Features erkennen kénnen. Der Decoder dieser Architektur entspricht bei der
ArcGIS Implementation ungefahr dem der U-Net Architektur (Esri, 2022€).

Wie die U-Net-Architektur ist auch PSPNet ein Fully Convolutional Neural Network und somit nur tGber
Faltungsoperationen zwischen den Layern verbunden. Und ebenfalls wie beim U-Net-Modell wird die
Auflésung des Bildes beibehalten. Um das Sichtfeld der bei dem Encoden méglichst lange moglichst
gross beizubehalten, um auch so viele Informationen zum raumlichen Kontext wie maoglich
mitzunehmen, wird bei PSPNet mit Atrous-Faltung gearbeitet. Dabei liegen die Filtergewichte nicht
eng nebeneinander, sondern mit Abstand, um die Auflésung nicht so schnell zu verkleinern. Darum
handelt es sich auch um ein Modell, welches sich fir tiefe Modell-Architekturen eignet, da auch bei
grossen Tiefen noch genug raumliche Auflésung vorhanden ist (Zhao, Shi, Qi, Wang, & Jia, 2016).

O -0
~fong- NN
\\

7

¥

—|POOL{——

o — ol I
Wy —|CONV|— Ay
N N

1TdIWVSdN

CONCAT

Feature Map Pyramid Pooling Module
Abbildung 4: Atrous-Faltung. (Zhao, Shi,
Abbildung 5: PSPNet Modell Struktur. (Zhao, Shi, Qi, Wang, & Jia, 2016) Qi, Wang, & Jia, 2016)
2.3.3 DeeplLabVs
Im Gegenzug zu PSP- oder U-Net gibt es auch Modelle, (a) Atrous Spatial
deren Output nicht dieselbe Grosse aufweist, wie der Fammig kg
Input. Durch all die Convolutions nimmt die Aufldésung mit  .—» E] »3Conv | Concat
- . . . rate=6
jedem Block ab. Auch weil es sich bei DeepLabV3 eben- Blocka — [
falls um ein Fully Convolutional Neural Network handelt. [ RS "
Wird dies nicht via Decoder wieder hochgesampelt, bleibt I : 1 3xa conv
die raumliche Auflésung reduziert. Bei der Anwendung 16 il TR 16

(b) Image Pooling

des Deep LabV3 Modells wird die Ausgangsauflésung
nicht wiederhergestellt, aber durch Atrous-Faltung, wie sie
auch bei PSPNet eingesetzt wird, bleibt ein gewisses

Mass an réumlicher Auflésung erhalten. Der Filter wird Abbildung 6: Atrous Spatial Pyramid Pooling net-
work. (Chen, Papandreou, Schroff, & Hartwig, 2017)

13



dabei bei jeder lteration so weit ausgedehnt, dass die Auflésung gleichbleibt. Der Bereich, der damit
abgedeckt wird, wird somit grosser, was bessere Resultate liefern soll. Der genaue Einfluss wird in
Abbildung 7 visualisiert. Speziell bei sehr tiefen Netzen und vielen Faltungen kann so eine Massnah-
me niitzlich sein (Esri, 2022f).

Nebst der Atrous-Faltung teilen sich die beiden «Deep Learning»-Modelle auch das Pooling via Pyra-
miden Modul, wie es in Abbildung 6 gezeigt ist (Chen, Papandreou, Schroff, & Hartwig, 2017).

Convl
Pot)ll Block1 Block2 Block3 Block4 Block5 Blocké Block7
\ D u]
Image Grge 4 8 16 32 64 128 256 256
(a) Going deeper without atrous convolution.
Convl rate=2 rate=4 rate=8 rate=16
Potnll Block1 Block2 Block3 Block4 Block5 Blocké 1 Block7
» E! E] °
Image e 4 8 16 16 16 16 16 16

(b) Going deeper with atrous convolution. Atrous convolution with rate > 1 is applied after block3 when output_stride = 16.

Abbildung 7: DCNN und der Einfluss von Atrous-Faltung. (Chen, Papandreou, Schroff, & Hartwig, 2017)

2.3.4 Bi-Directional Cascade Network for Edge Detector

Bei diesem Modell liegt der Fokus auf der Edge Detection von Objekten mit variierender Grdsse. Die
einzelnen Layer werden hierbei nicht in einer einzigen Standardgrésse betrachtet, sondern bei jedem
Layer entsprechend angepasst (Esri, 2022g).

Je nach Tiefe im Modell werden andere Eigenschaften hervor-gehoben, wie in der Abbildung 8 ange-
deutet wird. Fur die oberflachennahen Schichten werden eher die Details erkannt, zum Beispiel die
Streifen eines Zebras oder das Muster auf einem Schmetterlingsfligel, Wéhrend tiefere Schichten
eher die Umrisse dieser Tiere erkennen wirden (He, Zhang, Yang, Shan, & Huang, 2019).

ID  pooling ID  pooling  ID  pooling ID pooling ID
Block stride:2  Block stride:2 Block stride:2 Block stride:1  Block

Groundtruth
Edge Maps

Abbildung 8: Architektur des Bi-Directional Cascade Network for Edge Detector. (He, Zhang, Yang, Shan, &
Huang, 2019)
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2.3.5 Hollistically-Nested Edge Detector

Der Hollistically-Nested Edge Detector ist der Vorlaufer von BDCN und war einer der ersten CNN-
basierten Edge-Detektor. Das hereingegebene Bild unterscheidet sich ganzheitlich vom Output. Das
Modell baut auf finf Convolution Blocks auf, wie in der Abbildung 9, die alle einen Side-Output her-
vorbringen. Diese werden verschmolzen, was dem endgultigen Output entspricht (Esri, 20229).

Input image X

Side-output 1

Side-output 2

Side-output 3

Receptive Field Size
Side-output 4

CIE B EE -

---------- Weighted-fusion layer Error Propagation Path

_____ i I vl ground truth
* 1 Side-output layer Error Propagation Path

Abbildung 9: Architektur des Holistically Nested Edge Detection. (Xie & Tu, 2015)

2.3.6 ConnectNet & Multi Task Road Extractor

Da diese Modelle beide auf derselben Architektur des Papers «Improved Road Connectivity by Joint
Learning of Orientation and Segmentation» (Batra, et al., 2019) und die jeweiligen Eintrage in der «Arc
GIS API for Python»-Dokumentation identisch sind, kann davon ausgegangen werden, dass die Mo-
delle dhnliche Resultate hervorbringen. Der Schwerpunkt der Modelle liegt darin, einzelne Segmente
einer kontinuierlichen Linie zu einem Ganzen zusammenzufligen. So sollen zum Beispiel Strassen-
segmente, die durch stérende Vegetation nicht als zusammenhangendes Stiick erfasst werden, ent-
sprechend ausgebessert werden. Neben dem Identifizieren von Strassenpixeln wird zusétzlich auch
die wahrscheinlichste Richtung/Orientierung der Strasse festgehalten, sodass die Connectivity der
Strassen besser abgeschatzt werden kann.

Die Modell Architektur basiert auf stacked multi-branch Encoder-Decoder Blocken. Die Stacks teilen
sich zu Beginn einen Encoder, aber der Decoder, der den Output bestimmt, ist fur die verschiedenen
Stacks individuell. Dadurch auch die Modell-bezeichnung mit Multi-Task (Esri, 2022h).

2.3.7 Change Detector

Mit dem Change Detector kann ein Modell ausgeben, ob sich der Pixel veréndert hat. Ein klassischer
Input fur dieses Modell waren also zwei Bilder, die an verschiedenen Zeitpunkten aufgenommen wur-
den. So kdnnen zum Beispiel Neubauten auf Anhieb identifiziert werden. Der Output ist aber limitiert
auf die beiden Werte change oder no change. Es kdnnen nur binare Veranderungen dokumentiert
werden (Esri, 2022i).

Die Architektur des Modells greift dabei ebenfalls Elemente des U-Net-Aufbaus, in Form von En- und
Decoder, basiert aber grosstenteils auf dem STANet Network, die in Abbildung 10 veranschaulicht
wird. (Chen & Shi, 2020)
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Abbildung 10: STANet Network Architektur (Chen & Shi, 2020)
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3 Methoden und Vorgehen

3.1 Vorauswahl der Modelle

Um die Ubersichtlichkeit zu erhalten und einen gewissen Fokus beim Trainieren der Modelle setzen
zu kénnen, war es im Rahmen dieser Bachelorarbeit nicht mdglich, aber auch nicht angedacht, alle
neunbetrachteten «Deep Learning»-Modelle vertieft zu untersuchen und zu optimieren.

Um eine sinnvolle Vorauswahl treffen zu kénnen, wurden die relevanten «Deep Learning»-Modell alle
unter vereinfachten Bedingungen auf ihre Eignung bezuglich der Extraktion von Wetland-Merkmalen
aus historischen Karten tberprift. Dabei wurde zwar die Grundstruktur wie sie in Abbildung 22 darge-
stellt ist, eingehalten, dabei sollte die Komplexitat des Modells sollte moglichst tief bleiben. So wurden
die neun «Deep Learning»-Modelle nach ihrem Standardsetup tiber 20 Epochen mit einem Trainings-
satz a 969 Image-Chips trainiert und anschliessend klassifiziert.

3.1.1 Aussortierte Modelle

Feature Classifier

Der Feature Classifier von ArcGIS Pro bietet im Grunde
keine Mdoglichkeit, die Wetland-Features aus den histori-
schen Kartenwerken zu extrahieren. Der Anwendungs-
zweck dieses Modells liegt in der Klassifizierung von Bil-
dern, nicht dem Lokalisieren von Merkmalen. Durch die
Information, dass sich irgendwo auf einer Bildkachel ein
Stiick Wetland-Feature befindet, lassen sich die gesuch-
ten Features nicht extrahieren.

Es waére aber durchaus vorstellbar, ein Modell vom Typ
Objektklassifizierung einzusetzen, um die von anderen
Modellen als Wetland klassifizierten Features wiederum
zu klassifizieren, die Ubereinstimmung zu priifen und all- -7
fallige Fehlklassifizierungen festzustellen und zu beheben. : = : - \ -
Mit dem rudimentéren Training ist die Qualitat des Objekt- S o
klassifizierungen aber noch nicht zufriedenstellend, wie Abbildung 11: Output Feature Classifier: Grine
auch der Abbildung 11 entnommen werden kann. Kacheln: Wetlands, Rosa Kacheln: Keine Wetlands
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Bi-Directional Cascade Network for Edge Detector & Hollistically-Nested Edge Detector

Auch die beiden Edge Detektoren sind nicht die optimale Modellwahl, um die Wetland-Feature-Pixel
korrekt zu klassifizieren. Betrachtet man Abbildung 12 und Abbildung 13, so lassen sich vor allem bei
dem BDCN Edge Detektor gute Ansatze feststellen. Der Anteil an Falschklassifikationen ist jedoch bei
beiden Modellen hoch. Der angedachte Anwendungsbereich der Edge Detectors ist auch das Extra-
hieren von Kanten. Falls also Flisse, Strassen oder andere liniendhnlichen Objekte von Karten extra-
hiert werden sollen, wiirde sich dieses Modell sicherlich zur erneuten Eruierung der Performance bei
einer anderen Aufgabenstellung anbieten.

7 g ‘\1.-4.-.(1,49_1_0..2
- p 3 -_
S ——

Abbildung 12 Pixelklassifizierung mit BDCN Edge Abbildung 13 Pixelklassifizierung mit HED
Detection

ConnectNet & Multi Task Road Extractor

Auch die Auseinandersetzung mit den Modellen ConnectNet und Multi Task Road Extractor enden
hier durch die gescheiterte Vorselektion. Auch hier zeigen die Modelle klares Potenzial, aber auch hier
zeigt sich in den Abbildung 14 und Abbildung 15, dass diese Modelle fir andere Aufgabentypen ent-
wickelt wurden. ConnectNet und Multi Task Road Extractor sind ebenfalls dafiir ausgelegt, linienhafte
Merkmale zu klassifizieren.

Abbildung 15: Pixelklassifizierung mit Multi Task
Abbildung 14: Pixelklassifizierung mit ConnectNet Roas Extractor
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ChangeDetection

Mit ChangeDetection kénnen keine Merkmale aus Karten extrahiert werden. Dieses Modell ist dafur
ausgelegt, die bindren Unterschiede zweier Raster-Bilder aufzuzeigen, die am selben Ort, aber zu
verschiedenen Zeiten aufgenommen wurden. Eine alternative Anwendung dieses «Deep Learning»-
Modells wére zum Beispiel dadurch mdglich, dass sich so aufzeigen liesse, wie sich der Bestand der
Wetlands in einer bestimmten Zeitspanne verandert hat. Entweder in Form Vergleichen verschiedener
historischer Zeitpunkte oder der Anwendung des ChangeDetectors auf verschiedene gerasterten Fea-
ture Layern.

3.1.2 Ausgewahlte Modelle

Die vertiefte Untersuchung und Auseinandersetzung
mit den verschiedenen «Deep Learning»-Modellen wird
sich im Zuge dieser Arbeit also auf die drei Modelle U-
Net, Pyramid Scene Parsing Network und DeeplLabV3
fokussieren. Bereits mit wenig Trainingsdaten und dem
unveranderten Standardsetting zeigt sich in den Abbil-
dung 16, Abbildung 17Abbildung 18 bereits ein grosses
Mass an Prazision. Die Falschklassifizierungen sind bei
allen drei Modellen kaum auszumachen. Ahnliches
l&sst sich zwar auch fir die Klassifikationen in den Ab-
bildungen Abbildung 15 Abbildung 14 sagen, aber so
wie sich die klassifizierten Wetland-Feature der selekti-
onierten Modelle prasentieren, wird klar, dass sie die zu
erwartende Form solcher Merkmale auf natirlichere Art
und Weise emulieren, die Kanten und Ausdehnungen
der Flachen realistischer ausgestaltet scheinen.

Abbildung 18: DL Pixelklassifizierung Abbildung 17: U-Net Pixelklassifizierung

3.2 Grundlagedaten
3.2.1 Historische Geodaten

Fir die Extrahierung von Merkmalen aus historischen Karten stehen im Zuge dieser Arbeit 288 Kar-
tenblatter der Schweizer Landeskarte im Massstab 1:25'000 im Tagged Image File Format (.TIF) zur
freien Verfiigung. Diese enthalten jedoch auch die Blatter ganz am Rande der Schweiz, auf denen nur
noch ganz kleine Landesteile zu sehen sind, die der Grenze entlanglaufen. Die Erstausgabe dieses
Kartensatzes war 1952. Die TIF-Kacheln, die in dieser Arbeit verwendet werden, sind aber bereits
Nachfiihrungen aus den 1980er und 1990er Jahren (Bundesamt fiir Landestopografie swisstopo,
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2022). Die Kartenkacheln haben alle eine Dimension von 14'000 x 9600 Pixel und eine Aufldsung von
508 dpi. 1 Pixel auf der Karte entspricht somit 1.25 Meter. Die Farbtiefe liegt bei 24, was heisst, dass
Uber 16 Millionen verschiedenen Farbwerte dargestellt werden kénnen.

3.2.2 Feature-Layer

Bei den Merkmalen, die aus den Ausschnitten der Schweizer Landeskarten extrahiert werden sollen,
handelt es sich um die Wetland-Feature, also Sumpf- und Feuchtgebiete.

Fur das Trainieren der Daten steht eine Shapefile-Datei (.shp) dieser Schweizer Wetlands zur Verfi-
gung, die den Bestand im Jahr 2010 abbildet. Die Rekonstruktion dieser Feuchtgebiete von Stuber &
Birgi (2018) basiert dabei auf den digitalisierten Kartenblattern der Schweizer Landeskarte. Die Er-
fassung und Extraktion von Merkmalen ist also auf die Featureklasse der Wetlands limitiert.

In den historischen Landeskarten werden die Feuchtgebiete mit blauen kurzen variierenden parallel-
verlaufenden, aber versetzen Strichen symbolisiert (Bundesamt fir Landestopografie swisstopo,
2022). Dabei gilt es zu erwahnen, dass durch die grosse zeitliche Spannweite zwischen den nachge-
tragenen Landeskartenausschnitten der 1950er und dem Wetland Datensatz aus der jingsten Ver-
gangenheit zu gewissen fehleranfalligkeiten kommt, da das Training mit dem fehlerbehafteten Feature
Layer ausgefiihrt wird.*

Abbildung 21: Manuell erfasste Wet-
lands

Abbildung 19: Historische Karte Abbildung 20: Datensatz Wetlands

1 Dies ist darauf zurtickzufiihren, dass es mir nicht bewusst war, dass wir Zugriff auf einen Fehlerlosen Datensatz haben. Das
korrigierte Feature Layer spielt somit erst ab der Klassifikation der Pixel eine Rolle.
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3.3 Grundstruktur

Exportieren der Trainieren des
Trainingsdaten Deep Learning klassifizieren
« Export Training Modell mit trainiertem
Data f_Or Deep * Train Deep MOde"
Learning Learning Model « Classify Pixels
using Deep
Learning

Abbildung 22: lllustration der Grundstruktur fir das Trainieren von DL-Modellen zur Pixelklassifizierung in ArcGis Pro

Der Ablauf rund um das Training eines «Deep Learning»- Modells in ArcGIS orientiert sich, zumindest
im Hinblick dieser Arbeit, immer rund um den Ablauf, wie er in Abbildung 22 abgebildet ist. Je nach
Workflow, Modelltyp und Anwendungszweck, variieren naturlich Einflussgrossen wie die Wahl der
Parameter, die verlangten Inputformate oder der Output, aber der Grundaufbau bleibt bestehen.

Mit den Grundlagedaten in Form des Wetland-Feature-Layers als Shape-File und den historischen
Kartenblattern der Schweizer Landeskarte von 1952 im TIF-Format werden die Trainingsdaten mithilfe
des «Export Training Data for Deep Learning»-Werkzeugs erstellt. Je nach Modelltyp muss hier das
Metadatenformat der resultierenden Trainings-Image-Chips angepasst werden, aber die erzeugten
Trainingsdaten behalten das TIF-Format jeweils bei. Die Grosse der dabei erzeugten Quadrate hangt
dabei von der gewahlten Kachelgrésse ab. Die generierten Image-Chips bilden dann die Grundlage
fur den nachsten und gleichzeitig zentralsten Schritt der Grundstruktur, dem eigentlichen Training des
gewahlten Modells. Dabei durchlaufen die Modelle die Trainingsdaten entweder bis eine vorher fest-
gelegte maximale Epochenanzahl erreicht ist, oder bis die Verdnderungen der Parameterwerte so
klein sind, dass bei weitern absolvierten Epochen keine weitere Verbesserung des Modells mehr zu
erwarten ist. Diese Abschatzung wird jeweils mithilfe der Validierungsdaten, also dem festgelegten
Prozentsatz der Trainings-Chips, die nur fir die Modelluberprufung verwendet werden und somit nur
implizit in das eigentliche Training des Modells hineinfliessen. Als Output erh&lt man nach Beendigung
des Trainingsprozesses ein Ordner mit einem Deep Learning Model Package (.dIpk) welches die Da-
teien und Daten enthélt, die erforderlich sind, um allfallige Deep-Learning-Inferencing-Tools auszufih-
ren. Ebenfalls braucht es noch eine Esri Model Definition Datei (.emd) und die Datei mit dem trainier-
ten Model. Hier hangt das Ausgabeformat wiederum vom gewahlten Setup ab. Um die Gute des trai-
nierten Modells abschatzen zu kdnnen, stellt ArcGIS auch die generierten Metriken zur Verfliigung.
Was alles ausgegeben wird, ist wiederum von den gewahlten Parametern abhéngig.

Das trainierte Modell kann nun entweder direkt fir die Klassifizierung von Pixeln eingesetzt werden,
oder mit zuséatzlichen Trainingsdaten weiter verbessert werden. Der Input fiir die Klassifizierung ergibt
sich nun aus dem Deep Learning Model Package und dem Raster, dessen Pixel klassifiziert werden
sollen. Als Output erhalt man ein Raster-Layer mit den entsprechend klassifizierten Pixeln.

Der Letzte Baustein der Grundstruktur, die Statistische Auswertung und Evaluation der Pixelklassifi-
zierung, erlaubt eine differenziertere Analyse der eigentlichen Eignung des Modells und dem dazuge-
hdrigen Setup, als auch der Vergleich zwischen der realen erreichten Genauigkeit der Klassifikation
und den von ArcGIS generierten Metriken der Trainingsphase.
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3.4 Hardware & Software
3.4.1 Hardware

Die Zeit, die fur den Trainingsprozess eines Modells in Anspruch genommen wird, soll fir die grosst-
mdgliche Effizienz moglichst kurz sein. So ist es von Vorteil, iber eine leistungsstarke Maschine mit
einem schnellen Prozessor und einer daraus resultierenden hohen Rechenleistung zu verfigen. Falls
der Prozessor des PCs allein nicht reicht oder die Geoverarbeitungen zu lange dauern, wird zeitgleich
auch vom Grafikprozessors der Maschine Gebrauch gemacht, um die Verarbeitungsdauern zu verkdr-
zen (Esri, 2022m).

Das Ausfiihren der «Deepl Learning»-Operationen mit tberdurchschnittlich hohem Bedarf an Verar-
beitungsleistung verlangt nach einem leistungsintensiveren PC, wie dem IKG TX 1070 der ETH ZU-
rich. Dieser verfugt Gber einen Intel Xeon Prozessor mit 32GB Random Access Memory. Auch die
Parallelverarbeitung mit dem zusatzlichen Grafikprozessor, einem NVIDIA GeForce GTX 1070 mit 8
GB GPU Memory. Prozesse, die sich auf herkdbmmlichen Laptop Uber Tage erstrecken kénnen, sind
dank adaquater Rechenleistung in wenigen Stunden fertig ausgefiihrt.

3.4.2 Software

Mit ArcGIS Pro 2.9.0 steht ein Geoinformationssystem zur Verfligung, dass sehr viele Fahigkeiten in
einer Software vereint. Fir die gesamte hier umschriebene Bachelorarbeit gibt es kaum Arbeitsschrit-
te, die sich nicht mit einem Tool des ArcGis Frameworks l6sen lassen.

ArcGIS Image Analyst Toolbox & ArcGIS Deep Learning Toolset

Als Grundlage dieser Arbeit dient die ArcGIS Pro Erweiterung Image Analyst. Die Toolbox ist speziell
fur die Bild- und Geodatenanalysten ausgerichtet.

Fur diese Arbeit ist das zur Erweiterung dazugehorende Toolset zum Themengebiet Deep Learning
ausschlaggebend. Denn mit den darin enthaltenen Deep-Learning-Workflows und den zur Verfiigung
gestellten Geoverarbeitungswerkzeugen lassen sich viele komplexe Funktionen und Ablaufe externer
Deep-Learning-Frameworks wie pyTorch oder TensorFlow Uber das User Interface von ArcGIS zu
steuern sobald, man das die bendétigten Deep Learning Framework in Form von den verlangten Deep
Learning Libraries? installiert und als neue Python-Umgebung in ArcGIS Pro integriert. Dieses Integrie-
ren externer Open Source Tools fuhrt auch dazu, dass die Bindung ans das ArcGIS API nicht ganz so
stark ist und man sich auch bei Bedarf vom User Interface 16sen kann, um gewisse Anpassungen
vorzunehmen, die einem sonst verwehrt blieben.

Die Deep-Learning-Werkzeuge, so wie sie fur die Erkennung oder Klassifizierungen von Featuren
genutzt werden kénnen, sind die folgenden:

e Classify Objects Using Deep Learning

e Classify Pixels Using Deep Learning

e Compute Accuracy For Object Detection
e Detect Change Using Deep Learning

o Detect Objects Using Deep Learning

e Export Training Data For Deep Learning
e Non Maximum Suppression

e Train Deep Learning Model

Relevant fir den Arbeitsprozess des Trainierens von «Deep Learning»-Modellen fiir die Pixelklassifi-

zierung sind dabei der Export der Trainingsdaten, das Trainieren des Modelles und das Klassifizieren
der Pixel.

2 Deep Learning Libraries
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https://github.com/Esri/deep-learning-frameworks/blob/master/README.md?rmedium=links_esri_com_b_d&rsource=https%3A%2F%2Flinks.esri.com%2Fdeep-learning-framework-install

arcgis.learn module

Fur ein besseres Verstandnis des ArcGIS Deep Learning Toolsets, und damit auch einem potenziell
besseren Endprodukt, ist es notwendig, sich ndher mit der arcgis API vertraut zu machen. Einerseits
lassen sich allfallige Probleme einfacher I6sen, da die Anforderungen an Input und Hyperparameter
festgehalten sind. Ebenfalls erschliesst es dem User Optionen, die nicht aus dem User Interface her-
vorgehen. Je nach Versiertheit und Knowhow lasst sich so die Qualitdt des Workflows noch einmal
anheben.

3.5 Evaluation

3.5.1 Statistische Gutemasse

Um eine optimale Empfehlung abgeben zu kénnen, bedarf es einer ausfuhrlichen und differenzierten
Analyse der vorliegenden Metriken. Diese werden anhand von Vergleichen der Vorhersagen mit den
Groundtruth-Daten vorgenommen.

Da es sich in dieser Arbeit um eine bindre Klassifikation handelt, eignen sich die zahlreichen Evaluati-
onsmasse der bindren Klassifikationen. Die Terminologie ist dabei an die Wahrheitsmatrix (siehe Ta-
belle 1) angelehnt. Stimmt die Klassifizierung eines Pixels mit der Groundtruth Uiberein, so wird dieser
als True Positive oder True Negative gewertet. Handelt es sich um eine fehlerhafte Klassifizierung, so
spricht man bei diesem Pixel von False Negative oder False Positive. Positive bezieht sich jeweils auf
die Klasse der Wetlands, Negative auf Nicht-Wetlands.

Reale positive Pixel: P

. . Tabelle 1: Wahrheitsmatrix
Reale negative Pixel: N

Korrekt positiv klassifizierte Pixel: true positive TP

P N
Korrekt negativ klassifizierte Pixel true negative: TN
i TP FP
Falschlicherweise positiv klassifizierte Pixel: false positive FP PClassied
Falschlicherweise negativ klassifizierte Pixel: false negative FN Nciassified FN TN

Recall

Der Recall beschreibt das Verhaltnis der Hits oder Treffer, also der wahren positiven Werten im Ver-
gleich zu den Falschen negativen, also den verpassten Wetland-Pixeln. Ein Recall von 0 bedeutet,
dass kein Pixel richtig als Wetland klassifiziert wurde, und 1, dass kein Wetland-Pixel als Nicht-
Wetland klassifiziert wurde. Dabei ist ein hoher Recall Wert nicht automatisch als gut einzustufen.
Falls ein Modell sehr viele grossrdumige Flachen falschlicherweise als Wetland klassifiziert, so er-
scheint der Recall Wert durchaus hoch, da nur wenige Pixel verpasst wurden, aber das Bild, dass die
klassifizierte Karte abgibt, kann sehr fehlerbehaftet sein.

Im Sinne der Aufgabenstellung und der Extraktion von Wetlands ist es aber sicher im Interesse, des
Users, dass mdoglichst viele Wetlands in ihrer Vollstandigkeit aus den Geodaten extrahiert werden

kénnen.
TP

Recall = m

(Powers, 2020, S. 2)

Selektivitat

Die Selektivitat ist das Gegenstiick zum Recall. Hier wird betrachtet, wie selektiv das Modell in seiner
Klassifikation von positiven Werten, also von Wetlands vorgeht. Ein Wert von 1 bedeutet hier wiede-
rum, dass das trainierte Modell kein Pixel als Wetland klassifiziert hat, welches auch keines ist. Eine 0
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bedeutet hier, dass alle Nicht-Wetland-Pixel falschlicherweise als Wetland identifiziert wurden.

Durch das stark gestdrte Gleichgewicht von Wetland und Nicht-Wetland-Pixeln ist dies je nach Kar-
tenblatt eher eine Metrik mit einer tieferen Aussage kraft. Die wahren negativen Werte werden immer
klar in der Uberzahl sein, so dass auch eine Haufung von Fase Positives nicht ins Gewicht fallen

TN

Selectivity = m

(Powers, 2020, S. 3)

Prazision

Die Prazision spiegelt wider, wie das Verhdltnis zwischen richtig und falsch klassifizierten Wetland-
Pixeln aussieht. Eine 1 bedeutet, dass alle Pixel, die als Wetland klassifiziert werden, auch diesen
wahren Wert haben. Eine 0 bedeutet, dass keine Wetland-Klassifikation korrekt ist.

TP

P .. -
recision TP + FP

(Powers, 2020, S. 2)

Accuracy und Balanced Accuracy

Bei den Accuracies, den Genauigkeiten, gibt es andererseits die regulare Accuracy, die zeigt, wie
viele der gesamten Anzahl Pixel auch der richtigen Klasse zugeordnet wurden

Da auch hier die vielen leeren Pixel viel starker ins Gewicht fallen, und auch eine schlechte Klassifika-
tionshilanz gut aussehen lassen, gibt es auch die Ausgewogene Accuracy, die diesem Ungleichge-
wicht entgegenwirken soll.

TP+TN

Accuracy = TPIN

Recall + Selectivity
2

Balanced Accuracy =

(scikit-learn, 2022)

Phi-Koeffizient

Der Phi-Koeffizient berlicksichtigt die alle erhaltenen Werte und stellt diese auf eine ausgewogenen
dar. Im Gegenzug zu den anderen bindren Metriken kdnnen die erreichten Werte auch negativ ausfal-
len. Dabei beschreibt die 1 eine perfekte Vorhersage, wahrend 0 dem entspricht, was bei einer zufalli-
gen Klassifikation erreicht wird. Eine -1 ist die Inverse der Klassen und bedeutet, dass jeder Pixel
falsch klassifiziert ist (scikit-learn, 2022).

TP X TN — FP X FN
(p =
J(TP +FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Jaccard Indexl/ Intersection over Union

Bei der Intersection over Union wird angegeben, wie gross die Ubereinstimmung zwischen zwei Ge-
bieten ist. Hier in dieser Form wird die Anzahl Hits abgewogen gegentuber den félschlicherweise aus-
gelassenen, und den félschlicherweise klassifizierten Pixeln. Die FN sollten ja zur Flache dazu geho-
ren, waren der Flachenanteil der FP weg misste. Bei 1 ist der Overlap komplett, bei 0 nicht vorhan-
den.
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TP

Intersection Over Union IOU = ———————
ntersection Vver union TP + FN + FP

(Powers, 2020, S. 3)

F1-Score
Der Wert des F1-Scores kann als harmonischer Schnitt von Recall und Prazision interpretiert werden
(Powers, 2020, S. 4).

Recall X Precision
F1 Score = 2 X

Recall + Precision

False positive und False negative rate
Es lasst sich auch noch separat betrachten, wie die falsch klassifizierten Pixel ins Gewicht fallen.

FP FN
False positive rate = N False negative rate = 3

(Powers, 2020, S.3)

False discovery und false omission rate
Die False discovery & omission rate hélt fest, in welchem Masse Pixel falschlicherweise als Wetlands
klassifiziert wurden, respektive wie die weggelassenen Wetland Pixel ins Gewicht fallen.

FP FN

alse discovery rate FP L TP alse omission rate N £TP

(Powers, 2020, S. 3)

3.5.2 Gutemasse in ArcGIS Pro

Fir jedes «Deep Learning»-Modell, das trainiert wird, werden in ArcGIS Pro kontinuierlich Daten ge-

sammelt, Metriken Uberwacht und ausgewertet.

Diese Gutemasse zur Einstufung der Modellleistung werden dem User, wenn auch etwas limitiert, zur

Verfligung gestellt. L .

Dabei variiert die Modellbewertung in Zugéanglichkeit und Komplexi- L / \\/ L J \\/

tat. Wahrend die klassifizierten Validationsdaten im direkten Ver- ]

gleich, wie in Abbildung 23 beispielhaft demonstriert, vermitteln, ob

ein Modell die Aufgabenstellung erflllt oder nicht. Rein optisch lasst

sich ein Modell aber kaum von Auge direkt einschatzen.

Fur die Einschatzung des Trainingsverlaufs wird auch die Verlust-

funktion Uber alle Epochen aufgezeigt. Idealerweise ist diese weder

zu steil noch zu flach. So wie sie in der Abbildung 24 geplottet wur-

de, entspricht etwa der angepeilten Verlaufskurve.

Die klassischen Gultemasse Prézision, Recall und F1-Score werden

wie in Abbildung 25 gezeigt, fir jedes Modell zur Verfligung gestelit.

Fur die ldentifikation des optimalen Modells eigenen sich diese be-

wahrten Modellcharakteristiken am besten, da so ein Modellibergrei-

fender Vergleich moéglich wird. Auch eine Einschatzung nach Mo-

delleigenschaften wird so méglich. Wéhrend die durchschnittliche

I0U nicht zu den automatisch berechneten Standardmetriken gehdrt, Abbildung 23: Optischer Vergleich der

kann diese zuséatzlich mithilfe der Funktionen des arcgis.learn- Croundtruth-Daten (1) mit den vom PSP9
klassifizierten Image-Chips (r.)

Moduls berechnet werden.
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Abbildung 24: Verlustfunktion des PSP9 Modells wahrend dem
durchlaufen der Trainingsepochen

3.5.3 Giutemasse der Pixelklassifizierungen

Um die eigentliche Pixelklassifizierung auszuwerten, die mit den trainierten Modellen vorgenommen
werden konnen, gibt es in ArcGIS Pro kein Werkzeug. Um nebst den ArcGIS Metriken einen weiteren
Uberblick dariiber zu gewinnen, wie sich die Klassifizierung der historischen Kartenblatter in statisti-
schen Werten widerspiegelt, missen die Rasterdaten mit der Image Analyst Toolbox weiterverarbeitet
werden.

Um die Werte fiir die Wahrheitsmatrix zu erlangen, wie sie in Tabelle 1 aufgefuhrt sind, wird die
Groundtruth, wie zum Beispiel in Abbildung 26, mit der Klassifizierung eines Modelles abgeglichen,
wie sie in Abbildung 27 gezeigt wird. Dies wird erreicht durch das Bilden von Differenzen zwischen
den Klassifizierten Pixeln und der Groundtruth-Rasterdaten, als auch den Nicht-Wetland-Pixeln. So
resultiert, wie beispielhaft in den Abbildungen Abbildung 29 und Abbildung 28 gezeigt, die Einteilung
der Pixel in True Negative und False Positve, respektive True Positive und False Negative. Wie in
3.5.1 festgehalten, lassen sich anhand der Anzahl Pixel nach jeweiliger Einteilung die aufgelisteten
statistischen Masse berechnen.
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Abbildung 26: Wetland-Groundtruth in pink Abbildung 27: Pixelklassifizierung des DL1-Modells in
orange mit Groundtruth-Outline in pink



Abbildung 29: Wetland-Groundtruth in schwarz, True Abbildung 28: Nicht-Wetland in schwarz, True Positive
Negative Pixel in blau, False Positive in orange in orange, False Negative in blau

3.5.4 Verwendete Glutemasse

Die Gltemasse, die in die Entscheidungsfindung einfliessen kénnen, werden dadurch limitiert, das
ArcGIS nur eine beschréankte Selektion von Metriken zur Verfligung stellt. Um einen Vergleich mit den
Auswertungen der Klassifizierungen der historischen Rasterkarten zu gewahrleisten, wird der Fokus in
dieser Arbeit auf den Recall, die Prazision, den F1-Score und den IOU gelegt. Diese Metriken werden
vor allem in Bezug auf die Wetland-Klasse betrachtet. Durch das starke Klassenungleichgewicht sind
die Glutemasse der Nicht-Wetland-Klassifizierungen immer deutlich héher und nehmen auch durch
schlecht kalibrierte Modelle nur wenig ab. Der Kontrast in den Gltemassen lasst sich auch in Abbil-
dung 25 gut veranschaulichen. Zusatzlich wird in der Auswertung auch der Durchschnitt dieser vier
Metriken betrachtet. Wéahrend dies kein legitimes Standardmass ist, so kann es helfen, Modelle
schneller zu identifizieren, die zwar bei keiner Metrik den Hochstwert vorzeigen kénnen, aber in jeder
Kategorie gut abschneiden. Je nach Praferenz kbnnen so andere Modelle besser oder schlechter
eingestuft werden.

4 Ergebnisse

4.1 Workflows

Die grundlegenden Ergebnisse dieser Arbeit sollten die erarbeiteten Workflows sein. Diese bestehen
durchaus, und kénnen so auch als Ergebnis gewertet werden. Sie sind aber insoweit nicht leicht dar-
zustellen, da die Variabilitat zwischen den Workflows erst sichtbar wird, wenn die ModelBuilder-
Dateien in ArcGIS Pro angewandt werden kénnen, und die bestimmten Hyperparameter, durch die
sich die verschiedenen Workflows voneinander abgrenzen, auch in Vorschein treten. Durch die kleine
Anzahl an eingesetzten Tools, auch dadurch, dass alle betrachteten Modelle der Anwendung fur Pi-
xelklassifizierung entsprechen, ist der Grundaufbau aller Workflows gleich. Abgebildet werden hier der
Workflow ohne tirkise Parameter in Abbildung 31 und den kompletten Workflow mit den hier relevan-
ten Parametern in Abbildung 32.

Anstelle der Workflows werden die jeweiligen Metriken prasentiert.
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Abbildung 32: Workflow mit Parametern

4.2 Auswertung
4.2.1 Setups

Die Variation der Workflows kommt von den gewahlten Modelltypen und den variierten Hyperparame-
tern. Gewisse Unterschiede zeigen sich aber auch erst in der angewandten Klassifizierung von Kar-
tenblattern mit unterschiedlichen Landschaftstypen. In diesem Sinne lasst sich kurz erklaren, welche
Aspekte in welchen Setups betrachtet wurden. Bei den Trainingsdaten handelt es sich immer um den-
selben Datensatz a 10 Kartenblattern mit insgesamt 27°817 Trainings-Chips mit Wetland-Anteil.

4.2.1.1  Variation der Modelltypen

Die grosste Unterscheidung zwischen den trainierten Modellen liegt dem Modelltypen zugrunde. Die
Vergleichbarkeit unter diesen unterschiedlichen Modellarchitekturen ist aber dadurch gegeben, dass
die Modelle alle zur Pixelklassifizierung verwendet werden. Zusatzliche Verbindungen kdnnen
dadurch hergestellt werden, dass der UNetClassifier und der PSPNetClassifier die UNet-Architektur
teilen, also beide auf der Encoder-Decoder-Struktur aufgebaut sind. Somit liefern diese Modelltypen
Outputs mit derselben rAumlichen Auflésung, wie der Input, die Image Chips die fur das Training zur
Verfiigung gestellt werden. Als Kontrast dazu bleibt DeeplLab, welches die raumliche Auflésung nicht
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im gleichen Masse beibehélt, aber diesen durch die Atrous Faltung minimiert und sich den rdumlichen
Kontext durch ein Pyramid Pooling beschafft. Diese Eigenschaften teilt es sich wiederum mit dem
PSPNetClassifier, der ebenfalls auf Pyramid Pooling und Atrous Faltung aufbaut. So zeichnen sich
auch beide Modellstrukturen durch eine Tauglichkeit fir Modellskelette mit hohen Tiefen aus.

Allfallige Starken oder Schwachen der Modelltypen die in den Gruppierungen UNet & PSPNet oder
PSPNet & DL auftreten, lassen sich damit, sofern es der Kontext erlaubt, also diesen Eigenschaften
zuordnen.

4.2.1.2  Variation der Hyperparameter

Da die Modellarchitektur der drei Modelltypen von ArcGIS Pro festgelegt wird, sich nicht einsehen
lasst, und auch nur beschrankt beeinflussbar ist bleiben die Hyperparameter die einzigen Gréssen, die
das Training der verschiedenen Modelltypen beeinflussen kénnen.

Im Rahmen dieser Arbeit werden nicht die ganzlichen variablen Parameter untersucht, die fir jeden
Modelltyp zur Verfigung stehen. Die folgenden Hyperparameter werden in verschiedenen Kombinati-
onen und Variation im Trainingsprozess hervorgehoben, untersucht und analysiert. Die nicht aufge-
fuhrten Parameter werden als invariant angenommen und behalten ihren Standardwert bei.

Default

Im Default Setup wurden alle Einstellungen so belassen wie sie vom Trainings-Tool selbst ausgefullt
werden. Je nach Modell und Parameter ist dieser fix, wie zum Beispiel die maximale Epochenanzahl
von 20. Andere Werte wie die Batch Size hdngen davon ab, wie kompliziert das gewéhlte Backbone-
oder «Deep Learning»- Modell ist.

Mixup

Mixup ist ein Lernprinzip, welches verhindern soll, dass sich neuronale Netze unerwiinschte Verhal-
tensweisen wie Auswendiglernen oder das Scheitern an ungunstigen Beispielen aneignen. Um dem
entgegenzuwirken, trainiert man bei diesem Data-Augmentation-Modell mit neu generierten Trai-
ningsdaten. Diese werden generiert, indem zwei zuféllige, bestehende Image-Chips mit Wetland-
Anteil miteinander gemixt und kombiniert werden. Diese neuen synthetischen Trainingsdaten mit ge-
wichteten Groundtruth-Labels sollen das Modell dazu bringen, bei den Trainingsdaten, die nicht von
durch Mixup generiert wurden, die einfacheren Klassifizierungen zu wahlen, um das Modell méglichst
generell zu halten und eine Spezialisierung zu vermeiden (Zhang, Cisse, Dauphin, & Lopez-Paz,
2018, S. 1).

Unfreeze

Unfreeze fuhrt als Parameter dazu, dass die Gewichte und Biases der Backbone-Modelle sich nun
ebenfalls verandern lassen. So kénnen sich die Parameter der Backbone-Modelle, die sonst wahrend
dem Trainingszyklus konstant bleiben, so verandert werden, dass sie besser zu den gezeigten Trai-
ningsdaten passen. Wahrend dies zwar den Rechenaufwand erhoht, sollten die resultierenden Klassi-
fizierungen besser sein (Esri, 2022h).

Focal loss

Bei Focal loss wird versucht, gegen Klassenungleichgewicht vorzugehen. Dabei wird der cross entro-
py loss einer wenig vertretenen Klasse einem Beispiel zugewiesen, dass sich bereits als gut klassifi-
Ziert er wiesen hat. Da sowieso ein Ungleichgewicht herrscht, fallt dieser Loss bei der Gberreprasen-
tierten Klasse nicht stark ins Gewicht, belastet aber auch nicht die andere Klasse (Lin, Goyal,
Girshick, He, & Dollar, 2018, S. 1).

Learning Rate 0.0002

ArcGIS rechnet jeweils vor der ersten Trainingsepoche das optimale Intervall flr die Learning rate
aus, sodass mit jeder Epoche die idealen Anpassungen an den Modellparametern vorgenommen
werden. Je nach Rate wird nach jeder durchlaufenen Epoche mehr oder weniger der bestehenden
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gesammelten Informationen mit neuen Erkenntnissen Gberschrieben. Mit der optimalen Learning rate
sollte die Verlustfunktion langsam abflachen.

ResNet 18, ResNet 50 und ResNet 101

Hier wird mit den Backbone Modellen variiert. Als Default wird jeweils ResNet-34 eingesetzt. Ein CNN
mit 18, 34 und entsprechend 50 Convolutional Layern. ResNet 18 ist somit weniger tief und komplex
als der Default, ResNet 50 und 101 sind komplexer.

4.2.1.3 Variation der Kartenblatter

Um die Einsatzfahigkeit der resultierenden Modelle einordnen zu kénnen, unabhangig von den reinen
Modellmetriken, die ArcGIS aus den Klassifizierungen der Validationsdaten berechnet, werden alle
trainierten Modelle die Pixel von sieben ausgewahlten Kartenblattern a 210 km?2, respektive
134'400'000 Pixeln, klassifizieren.

Kartenblatt 1111

Das Kartenblatt 1111 zeigt einen Ausschnitt
der durchschnittlichen Schweizer Land-
schaft mit dichten Siedlungsgebieten, Seen,
Grinflachen und Flissen (siehe Abbildung
33). Die geméass Groundtruth vorliegenden
Wetlands decken ein breites Spektrum von
Grossen ab und liegen in Siedlungsnahe,
als auch in naturdominierten Teilen der
Kachel. Der Anteil an von Wetland-Flache
macht mit 2.6km? gut 1% aus.

Kartenblatt 1112

Im Kartenblatt 1112 kommen vorwiegend
Wetland-Features vor, die sich an Waldran-
dern oder rund um Seen verteilen. Die Fla-
chen fallen dabei grosstenteils in mittel-
grossen Flachen an (siehe Abbildung 34).
Generell ist das Gebiet mit dem Kartenblatt
1111 vergleichbar, aber beinhaltet mehr
Siedlungsgebiete und Felder. Dabei ma-
chen die Wetlands mit 1.8 km? nicht ganz
1% der Teilflache aus.

Kartenblatt 1113

Die Kachel 1113 ist geografisch ahnlich zu
verorten wie 1111 und 1112 und ist zum
Teil auch noch stark von Siedlungen ge-
préagt (siehe Abbildung 35). Der wesentliche
Charakter des Blattes kommt aber vom
grossen bergigen Anteil, der das Kartenblatt
umfasst. Die darin enthalten Wetlands
nehmen teilweise grosse, zusammenhén-
gende Flachen ein, wie Hochmoore oder in
Naturschutzgebieten liegende Feuchtgebie-
te. Die zu identifizierende Flache belauft
sich so auf 2.76 km?2.

Abbildung 35: Ausschnitt des Kartenblatts 1113
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Kartenblatt 1184

Fur den Ausschnitt 1184 wird eine Land-
schaft gewahlt, die vor allem von leeren
Feldern gepragt ist. Wetland-Areale be-
schréanken sich auf die Seeufer gebiete,
sind dort aber grossangelegt (siehe Abbil-
dung 36). Da die Ausbreitung der Wetland-
Features stark begrenzt ist, fallt auch die
Flache mit 1.6 km? kleiner aus.

Kartenblatt 1169

Das Kartenblatt 1169 umfasst eine gross-
flachige Moorlandschaft, die aber im
Groundtruth-Layer nicht als zusammen-
hangendes Gebiet, sondern als viele ein-
zelne Features dokumentiert wird (siehe
Abbildung 37). Durch viele kleinflachige
Wetland-Gebiete werden mit 2.5 km? mehr
als 1% der Kachel durch diese abgedeckt.

Kartenblatt 1264

Das Kartenblatt 1264 zeigt, ahnlich wie
1184, ein grosses, zusammenhangendes
Feuchtgebiet am Ufer eines grossen Sees
(siehe Abbildung 38). Die Flache lauft hier
aber nicht nur entlang dem Ufer, sondern
auch den Flissen entlang in das Sied-
lungsgebiet hinein. Und nebst der flachen
Siedlungsflache bildet der Grossteil der
Kachel Grunflachen in Berggebieten ab,
die von kleineren Wetland-Features
durchzogen sind. Hier belauft sich die das

Wetland-Gebiet auf 2.35 kmZ.

Abbildung 38: Ausschnitt des Kartenblatts 1264
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Kartenblatt 1203

Zuletzt ist mit der Kachel 1203 auch
noch ein Auszug der Schweiz dabei,
der nur ganz wenig Wetland-Flachen
aufweist. Wie bei dem Blatt 1184 ist die
Charachteristik gegeben durch Sied-
lungen und dahinter folgende weite,
offene Felder (siehe Abbildung 39). Die
vorliegenden Wetlands befinden sich
wiederum am Seeufer. Der Anteil an
Wetlands féallt mit 0.4 km? entspre-
chend gering aus.

42.1.4

Einteilung nach Modell

Tabelle 2: Einteilung der U-Net-Modelle

Model |Setup é;élchen
UNET 1 | Default 20/20
UNET 2 | Mixup 20/20
UNET 3 | Unfreeze 20/20
UNET 4 |Focal loss 20/20
UNET 5 | Learing Rate 0.00002 | 20/20
UNET 6 |ResNet-18 20/20
UNET 7 | ResNet-50 20/20
UNET 9 |Mixup & unfreeze 27/80
UNET 10 (I;L/Illjﬁtlffe ;ggal loss 35/80
oner 1| 2060

Tabelle 4: Einteilung der DL-Modelle

Model | Setup égz.chen
DL 1 |Default 20/20
DL 2 | Mixup 20/20
DL 3 |Unfreeze 20/20

Abbildung 39: Ausschnitt des Kartenblatts 1203

Ubersicht der Einteilung

Tabelle 3: Einteilung der PSPNet-Modelle
Model | Setup ég(z)'chen
PSP 1 |Default 20/20
PSP 2 |Mixup 20/20
PSP 3 |Unfreeze 11/20
PSP 4 |Focal loss 14/20
PSP 5 |Learning Rate 0.00002 | 20/20
PSP 6 |ResNet 18 20/20
PSP 7 |ResNet 50 9/20
PSP 8 |ResNet 101 20/20
PSP 9 |Focal loss & unfreeze |11/80
PSP 10 | Mixup & unfreeze 14/80
PSP 11 gﬂiz:fp:éfec;ceal loss 9/80
pspig| e om0
PSP 13| (00 ke & unreeze |
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DL 4 |Focalloss 20/20

DL5 |Learning rate 0.00002 | 20/20

DL 6 |ResNet18 20/20
DL 7 |ResNet50 9/20
DL 8 |ResNet101 10/20

DL9 |Focal loss & unfreeze | 9/80

DL 10 | Mixup & unfreeze 13/80

DL 11 zijrl:fr:'éfeozceal loss 18/80
oLiz| e T | |0
pLia | e T |90
Einteilung nach Setup Einteilung nach Kartenblatt
Tabelle 6: Einteilung nach Setup Tabelle 5: Einteilung nach Kartenblatt
Setup 1 | Default
Setup 2 | Mixup Tile 1 | Kartenblatt 1111
Setup 3 | Unfreeze Tile 2 | Kartenblatt 1112
Setup 4 | Focal loss Tile 3 | Kartenblatt 1113
Setup 5 | Learning rate Tile 4 | Kartenblatt 1184
Setup 6 |ResNet 18 Tile 5 | Kartenblatt 1169
Setup 7 | ResNet 50 Tile 6 | Kartenblatt 1264
Setup 8 |ResNet 101 Tile 7 | Kartenblatt 1203

Setup 9 |Focal loss & unfreeze

Setup 10 | Mixup & unfreeze

Mixup, focal loss

B[ AL & unfreeze

ResNet 18, mixup,

BELp L2 focal loss & unfreeze

ResNet 50, mixup,

SRl LY focal loss & unfreeze

4.3 Vergleich

Vergleiche der Auswertungen dienen im Rahmen dieser Arbeit als wichtiges Werkzeug, um eine Emp-
fehlung abgeben zu kénnen. Auf der Grésseneben der Pixel in Kombination mit der Extraktion der
Wetlands ist dies aber von einer gewissen Ambivalenz geprégt. Da die Wetlands nicht durch klare
Grenzen beschréankt sind, wie dies zum Beispiel bei Hausern oder Seen der Fall ist, hdngt es vom
individuellen Anwendungsbereich der Pixelklassifizierung ab, ob und wieviel Puffer rund um die ein-
zelnen Symbolisierungen gewinscht ist, respektive als «richtig» taxiert wird. Auch wie klein der Ab-
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stand zwischen zwei Wetland-Symbolen sein muss, um eine kontinuierliche Klassifizierung zwischen
den zweien zu rechtfertigen, kann je nach Praferenz variieren. Es gibt in der Pixelklassifizierung von
Wetlands viel subjektiven Input der Individuuen, begonnen bei den Groundtruth-Daten, bei denen
ebenfalls objektiv bestimmt werden musste, wie der Extent der Wetlands definiert wird.

Modelle mit schlechteren Metriken klassifizieren also nicht zwangslaufig falsch, sondern etwas gross-
zlgiger oder restriktiver als in den Validierungsdaten.

4.3.1 Vergleich innerhalb der Modelle

In den folgenden Vergleichen der Auswertung der Metriken ist der Aufbau so, dass jeweils erst die
Trainingsresultate des urspringlichen Datensatzes dargestellt werden. Diese massgebenden Werte
werden dann wiederum mit den erlangten Gitemassen derselben Modelle verglichen, die aber noch
10 zusatzliche Epochen mit den Trainingsdaten des korrigierten Datensatzes durchlaufen haben.
Dabei soll gezeigt werden, wie sich die ausgegebenen Metriken verandern, wenn die Validierungsda-
ten, anhand derer die Gutemasse berechnet werden, auch fehlerfrei sind.

Fur die Vergleiche der Resultate der klassifizierten Kartenblatter gilt ein dhnliches Schema. Erst wird
gezeigt, was fur Werte auf den Kartenausschnitten mit Bezug auf die regularen Wetland-Daten er-
reicht wurden. Danach wird aufgezeigt, wie sich diese Masswerte verandern, wenn die Feature-Daten
fast fehlerfrei sind.

Zur besseren Ubersicht werden die besten zwei Werte pro Metrik mit Farbe hervorgehoben. Die dun-
kelste Einfarbung kennzeichnet dabei den besten Wert. Die etwas hellere Einfarbung den zweitbesten
Wert. Die aufgeflhrten Metriken sind an dem orientiert, was ArcGIS fur die Evaluation der Modelle zur
Verfugung stellt. Der Durchschnitt, der hier ebenfalls aufgefiihrt ist, bedient sich keiner Statistischen
Relevanz. Es ist lediglich eine gewisse Stitze, um sich ein Bild der Modellqualitdt zu machen, ohne
von Ausreissern einzelner Giltemasse blenden zu lassen. Oft weisen zum Beispiel die sehr tiefen
Setups eine sehr hohe Prézision aus, haben dann aber einen sehr tiefen Recall-Wert. Je nach Be-
durfnis des Users kann dies die Eignung des Modells deutlich auf- oder abwerten.

43.1.1 U-Net

Wie der Tabelle 2 entnommen werden kann, wurde das U-Net-Modell mit 11 aufgelisteten Setups
trainiert. Fur die Setups 8 und 13, wie sie in der Tabelle 6 vermerkt sind, war die Rechenkapazitat des
IKG 1070 zu niedrig. Somit fliessen diese nicht in die Auswertung ein.

U-Net: Metriken der Trainingsphase

Tabelle 7: U-Net-Modell Metriken der Trainingsresultate mit den regularen Daten

Prazision Recall F1-Score Durchschnitt
UNET 1 0.66167091 0.852696 0.789692 0.819986 0.88021576
UNET 2 0.68241409 0.859120 0.805293 0.831336 0.88863525
UNET 3 0.79471027 0.869979 -
UNET 4 0.67631222 0.857739 0.806043 0.831088 0.88674551
UNET 5 0.65657180 0.846180 0.788384 0.816260 0.87937705
UNET 6 0.62181304 0.826755 0.762424 0.793287 0.86694142
UNET 7 0.61408140 0.841727 0.746840 0.791450 0.85674897
UNET 8 0.67115014 0.857548 0.803994 0.829908 0.88713968
UNET 9 0.65700957 - 0.764192 0.816733 0.88022169
UNET 10 0.65505651 0.852138 0.775258 0.811882 0.87779273
UNET 11 0.64770753 0.869927 0.752918 0.807205 0.87583616
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Tabelle 8 U-Net-Modell Metriken der Trainingsresultate mit den korrigierten Daten

Prazision Recall F1-Score Durchschnitt
UNET 1 0.84410148 0.918776 0.926451 0.922598 0.94251661
UNET 2 0.86216850 0.927870 0.934408 0.931128 0.948954565
UNET 3 0.86443618 - 0.930139 0.932329
UNET 4 0.84835342 0.933242 0.917437 0.925272 0.944443012
UNET 5 0.84019503 0.915724 0.925369 0.920521 0.94100598
UNET 6 0.80162235 0.889815 0.911713 0.900631 0.926356434
UNET 7 0.78429995 0.914722 0.877962 0.895965 0.922078144
UNET 8 0.863751374 | 0.933604 0.927837 0.930712 0.94902648
UNET 9 0.849338765  0.931093 - 0.9492003
UNET 10 0.872176168 | 0.929647 0.919714 0.924654 0.94759036
UNET 11 0.85829122 0.934182 0.924915 0.929525 0.94771845

In den Tabelle 7 und Tabelle 8 zeigt sich von Beginn weg, dass durch die Verwendung der korrigierten
Daten die Werte aller Metriken steigen. Das zu bevorzugende Modell ist Uber beide verschiedenen
Trainingsresultate hinaus UNET 3, das Modell mit dem Unfreeze-Setup. Fir das nachstbeste Modell
fehlt dann aber die Ubereinstimmung zwischen den verschiedenen Validierungsdaten. Bei den regula-
ren Daten ist es UNET 2 mit dem Mixup-Setup, bei den Modellen mit der Validierung auf den korrigier-
ten Kacheln liegt die Préaferenz bei UNET 9, der Kombination von Mixup und Unfreeze.

Dass UNET 3 mit dem angewandten Unfreeze-Prinzip gut abschneidet, lasst sich sicher damit erkla-
ren, dass die Gewichte und Biases, die Parameter die vom Neuronalen Netzwerk gelernt und ange-
passt werden, des gewahlten Backbone-Layers, hier ResNet 34, so verdndert werden, dass sie den
Trainingssamples maoglichst gut angepasst sind. Dabei dauert der Trainingsprozess durch den Mehr-
aufwand in der Regel langer, sollte aber auch bessere Resultate ermdglichen (Esri, 2022h). So ist
dieser Parameter dem Standardsetting, als auch Modifikatoren wie Mixup oder Focal loss Uberlegen.
Auch das Modell mit dem tieferen Backbone-Modell und folglich auch mehr Faltungslayern, UNET 7,
bringt keine so gute Gitemasse wie die Mdglichkeit zur nachtraglichen Anpassung der Backbone-
Layern. Was weiter fir das UNET 3 Modell spricht, ist, dass es in allen hier betrachteten Metriken zu
Uberzeugen vermag und in keinem Teilbereich Schwéachen zu erahnen sind.

Dadurch, dass der Anteil an Nicht-Wetland-Pixel auch bei den Trainings-Chips deutlich hoher ist, wei-
sen Modelle, die zu einer verfrihten, und folglich schnell falschen Klassifikation der Pixel als Wetland
neigen, trotzdem hohe Giutewerte auf, da die Fehlklassifikation von Nicht-Wetland-Pixel durch das
grossere Vorkommen nicht so ins Gewicht fallen. Gerade im Falle der fehlerhaften Groundtruth-Daten,
die auch Gebiete umfassen, die nicht mit Wetland-lllustrationen versehen sind, fiihren eigentlich feh-
lerhafte Klassifikationen solcher Gebiete zu einem verzerrten Abbild der Modelgtite. Es liegt also nahe
zu vermuten, dass UNET 2, welches bei den regularen Trainingsdaten besser abschneidet als UNET
9, die Kombination der beiden andere Setups, einen Pixel tendenziell schneller als Wetland klassifi-
ziert, als UNET 9. Dies widerspiegelt sich auch in der Préazision, die bei UNET 2 jeweils tiefer ausfallt
als bei UNET 9, was sich auf ein schlechteres Verhdltnis zwischen True Positives und False Positives
zurlckfuhren lasst.

Unter Umstanden ist auch einfach die Ubereinstimmung des Verstandnisses, wie die Ausdehnung der
Wetlands anhand der Symbolisierung aussehen soll, zwischen demjenigen, der die Datenkorrektur
vornahm und dem UNET 9 Modell héher, was zu der besseren Gite fuhrt.

Grundsatzlich ist die Performance der drei Modelle aber &hnlich einzustufen. Dies zeigt sich auch in
den eigentlichen Klassifizierungen, wie sie in Abbildungen 40,41 und 42 zu sehen sind.
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Abbildung 41: Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch UNET 2 mit der Groundtruth-Outline
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U-Net: Metriken der Pixelklassifizierung

Tabelle 9 U-Net Klassifizierung originaler Kartenblatter

NS

VI/ de; L= /_:'x.‘ f
U D RS
/e

=

[e]V] Prazision Recall F1-Score Durchschnitt
UNET 1 0591114861 0.787254555  0.44506865  0.733077707  0.639353943
UNET 2 0.596397089 | 0.77673857 _- 0.642709605
UNET 3 0.510778793  0.686346923  0.432908052  0.670087572  0.575030335
UNET 4 0.506370793  0.668619601  0.444407094 0.668746295  0.572035946
UNETS 050097447  0.774623923 0.45255690  0.732689745  0.637711250
UNET 6 0.558311386 = 0.750700112  0.430967555  0.705051913  0.611257742
UNET 7 0.548081480  0.783120873  0.411211807  0.698221569  0.610158934
UNET 8 0.423474898  0.54783932  0.436387408  0.590944162  0.499661447

UNET 9

UNET 10

0.596249758

0.77309105

0.459918073

UNET 11

0.594634658

0.736565965

0.641456211

0.797989895 ‘0.446907964 ‘0.734306256 ‘-
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Tabelle 10 U-Net Klassifizierung korrigierter Kartenblatter

Prazision Recall F1-Score Durchschnitt
UNET 1 0.821865567  0.916354559  0.567562651  0.901087996  0.80171769
UNET 2 0.835511335  0.912956013 - 0.80950324
UNET 3 0733015784  0.820799291  0.553066846 0.841187351  0.73701732
UNET 4 078025083  0.863136297  0.565641904 0.87218356  0.77030315
UNETS 0.802619168 0.892888389  0.566693315 0.889142816  0.78783592
UNET 6 0792928051 | 0.899774224  0.554450274  0.881971587  0.78228103
UNET 7 077606819  0.912308464 0.534933117 0.872155182  0.77386624
UNET 8 0.678973923 | 0.753365185  0.551162134 @ 0.797413845 | 0.69522877
UNET 9 0.82779434 - 0.550210362 = 0.904909815
UNET 10 0.828717051  0.911511977 | 0.57546699  0.905194316  0.80522258
UNET 11 0.809960342 | 0.926634543 0.554527322  0.894691543  0.79645344

Die manuell berechneten Metriken, die aus der Klassifizierung der Kartenblatter resultieren, lassen die
Modelle teilweise anders abschneiden als die Giltemasse der Trainingsphase. Primar wird wieder
angemerkt, dass eine klare Steigerung von den Werten der Tabelle 9 zur Tabelle 10 auszumachen ist.
Bei der Einordnung dieser Metriken hat das Klassenungleichgewicht nochmals einen grésseren Ein-
fluss. Bei der Validierung mit den Trainingsdaten werden die Auswertungen nur mit Bildausschnitten
vorgenommen, auf denen auch Wetlands vorkommen. Bei den grossen Kartenblattern ist der Ge-
samtanteil der Wetlands sehr gering und macht meist nur 1% aus.

UNET 9 schneidet hier auch bei den reguléren, nicht nur bei den korrigierten Groundtruth-Daten sehr
gut ab. Bei den korrigierten Kartenblattern aber hauptsachlich deshalb, weil die Prazision sehr hoch
ausfallt. Beim Recall, dem Mass, welches anzeigen soll, wie viele der Wetland-Pixel auch identifiziert
werden, schneidet es unterdurchschnittlich ab.

Auch UNET 2 kann fur beide betrachteten Datenséatze gute Ergebnisse vorweisen.

Neue Modelle, die fir dieser Art der Auswertung gute Resultate erzielen, sind UNET 11 und 10. Im
Vergleich zu den anderen Modellen fallen sie nicht durch Hochstwerte in den verschiedenen Metriken
auf, sondern durch ihre Bestandigkeit. Die beiden Modelle teilen sich die Trainingsbasis von Mixup,
Focal loss und Unfreeze und unterscheiden sich nur in der Tiefe des Backbone-Modells. Wobei UNET
10 mit ResNet 34 und UNET 11 mit ResNet 18 trainiert werden. Das Unfreeze und Mixup Wirkung
zeigen, offenbarte sich bereits bei der Auswertung der UNET-Trainingswerte. Focal Loss, das Un-
gleichgewichte in den vorhandenen Klassen Uberwinden soll, wird hier ebenfalls zum relevanten Fak-
tor. Der positive Effekt dieses Parameters konnte durch das im Vergleich zu den Image-Chips grésse-
re Ungleichgewicht verstarkt und hervorgehoben werden. Wahrend UNET 11 fir prazisere Klassifika-
tionen mit weniger False Positives bevorzugt werden kann, bietet UNET 10 mit seinem héheren Recall
und 10U eine vollstandigere Identifizierung der Wetlands. Dies dussert sich auch so in den Abbildun-
gen Abbildung 43 und Abbildung 44.
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Abbildung 43: Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch UNET 11 mit der Groundtruth-Outline
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Abbildung 44: Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch UNET 10 mit der Groundtruth-Outline
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4.3.1.2 PSPNet

PSPNet: Metriken der Trainingsphase

Tabelle 11: PSPNet-Modell Metriken der Trainingsresultate mit den regularen Daten

Préazision Recall F1-Score Durchschnitt
PSP 1 0.686791172  0.849774 0.822534 0.835932 0.884936041
PSP 2 0.679769467 | 0.858822 0.803136 0.830046 0.88175486
PSP 3 0.598046199  0.876183 0.704456 0.780991 0.852287228
PSP 4 0.635524917 | 0.848400 0.764031 0.804008 0.864842986
PSP 5 0.694788133  0.852385 -
PSP 6 0.661885719 | 0.875463 0.777202 0.823412 0.87736498
PSP 7 0.60939062 0.844298 0.742719 0.790258 0.855677951
PSP 8 0.505299881 | 0.859859 0.674177 0.755780 0.829374422
PSP 9 0.628911933 = 0.849533 0.754192 0.799028 0.862082223
PSP 10 0.637366209 = 0.866988 0.745014 0.801387 0.864962362
PSP 11 0.587685326 = 0.875871 0.701452 0.779018 0.850307772
PSP 12 0.586395345 | 0.874108 0.693369 0.773318 0.847932916

PSP 13 0.61977287 - 0.727138 0.795703 0.861026236

Tabelle 12 PSPNet-Modell Metriken der Trainingsresultate mit den korrigierten Daten

Préazision Recall F1-Score Durchschnitt
PSP 1 0.825996155  0.893636 0.912895 0.93540129
PSP 2 0.847712532 | 0.937579 0.911406 0.924307 0.94399043
PSP 3 0.841519589  0.938796 0.904902 0.921537 0.94191536
PSP 4 0.824312598 | 0.938718 0.892372 0.914958 0.93664281
PSP 5 0.849140122  0.913525 0.928597 0.920999 0.94248521
PSP 6 0.843189177 | 0.944493 0.907879 0.925824 0.94407969
PSP 7 0.850494416  0.932474 0.924068 0.928252 0.94604202
PSP 8 0.768842707 - 0.841344 0.894040 0.92026417
PSP 9 0.824865106 | 0.937874 0.900341 0.918724 0.93829572
PSP 10 0.853682781  0.939582 0.919056 -
PSP 11 0.836314739 | 0.942004 0.898187 0.919574 0.94036071
PSP 12 0.847643974 | 0.921785 0.921465 0.921625 0.94256579
PSP 13 0.844076602  0.937088 0.909483 0.923079 0.94289342
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Gemass der Auswertung der Trainingsphase mit den regularen Daten (siehe Tabelle 11) liefern die
PSP Modelle 1 und 5 die besten Klassifizierungen. Sie weisen in allen Kategorien, ausser der Prazisi-
on, die besten Werte auf. Die grosste Prazision erreicht PSP 13, was wohl auf das Backbone-Modell
ResNet 101 zuriickzufiihren ist, da es das alleinstellungsmerkmal dieses Setups ist. Mit der grosseren
Anzahl Layern nimmt auch die Komplexitat zu, die das Modell verarbeiten kann. Die Nuancen zwi-
schen Wetland und nicht-Wetland kénnen so von PSP 13 wohl besonders genau wahrgenommen
werden. Die beiden Modelle PSP 1 und PSP 5 teilen sich das gesamte Setup, bis auf die Learn Rate,
die bei PSP 1 von ArcGIS berechnet und angepasst wird, wahrend sie fir PSP 5 konstant bei 0.00002
angesetzt ist. Da PSP 5 das Default-Modell in allen Werten, ausser der Préazision Ubertrifft, kdnnte
darauf geschlossen werden, dass dieses in dieser Auswertungstabelle als bestes Modell heraussticht.
Dem ist aber nicht so. Das Modell klassifiziert zwar teilweise korrekt, wie es auch in Abbildung 45:
Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch PSP 5 mit der Groundtruth-Outlinegezeigt wird, aber es
macht auch gravierende Fehlklassifizierungen, wie sie in Abbildung 46: Fehlerhafte Klassifizierungen
von PSP 5 prasentiert werden. Hier wiirde man wohl erwarten, dass sich solche schwéchen deutlicher
in den Gltemasse zeigen, aber falls solche Fehler nur selten auf dem Validierungsset auftreten oder
das Klassenungleichgewicht die Einflisse solcher Fehler gering halt, ist dies nicht so leicht méglich.

Fiar PSP 1 gilt dies aber nicht. Dort ist die Prézision auch klar besser, es werden klare Abgrenzungen
zwischen Wetlands und Nicht-Wetlands gezogen, wie man sie in Abbildung 47: Ausschnitte zweier
Klassifizierungen durch PSP 1 mit der Groundtruth-Outline sieht.

Bei den Resultaten des korrigierten Datensatzes fallen die beiden Modelle nur noch durch ihre hohen
Recalls auf, die von der liberalen Pixelklassifizierungen herrihren. Die Leitlinien der restlichen Glte-
masse werden von PSP 10 und PSP 7 gesetzt. PSP 10, das Setup mit Mixup und Unfreeze, wird bei
dem Parametersetting davon profitieren, dass sich das Modell durch Unfreeze besser an die Trai-
ningsdaten anpassen kann und Mixup die Daten so augmentiert, dass das Modell flexibel anwendbar
bleibt. PSP 7, die Standardausfihrung mit 50 Layern, bringt wohl solch gute Resultate hervor, da
PSPNet dafir ausgelegt ist, auf tiefen neurale Netzwerken aufzubauen. Anscheinend ist im Kontext
dieser Anwendungsaufgabe, der Wetland-Extraktion, die Erhaltung der raumlichen Auflésung aber
nicht gut genug, um bei einem noch tieferen Netzwerk eine Steigerung zu erwirken, wie sich mit dem
Leistungsabfall von PSP 8 mit 101 Layern zu sehen ist.

Die Klassifizierungen dieser beiden Modelle, wie sie in Abbildung 48 und Abbildung 49 zu sehen sind,
spiegeln die Werte der Tabelle wieder, wobei man fiir PSP 7 eine leicht weniger prazise Klassifizie-
rung sieht, dafir einen grosseren Recall hat, als bei PSP 10.

Abbildung 45: Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch PSP 5 mit der Groundtruth-Outline
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Abbildung 48: Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch PSP 10 mit der Groundtruth-Outline
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Abbildung 49: Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch PSP 7 mit der Groundtruth-Outline

PSPNet: Metriken der Pixelklassifizierung

Tabelle 13 PSPNet Klassifizierung originaler Kartenblatter

PSP 1

PSP 2

PSP 3

PSP 4

PSP 5

PSP 6

PSP 7

PSP 8

PSP 9

PSP 10

PSP 11

PSP 12

PSP 13

10U

0.55116917

0.50674578

0.34590861

0.52868325

0.42954706

0.5835787

0.57298963

0.53139242

0.5262887

Prazision

0.74330073

0.64995515

0.48000175

0.68905518

0.52993592

0.78709166

0.79673885

0.79739484

0.74697503

0.53806722

0.81958052

Recall

0.44609603
0.45790668
0.39668627
0.44936314
0.44210279
0.43093871
0.3930475

0.40405503

F1-Score

0.69434423

0.66847023

0.51085234

0.68534514

0.59699691

0.72803426

0.71810979

0.6844112

0.66746612

Durchschnitt

0.60872754
0.57076946
0.43336224
0.58811168
0.50618816
(et |
0.62969425
0.60156149

0.58619622

0.44157487 - 0.64105838

0.38836983

0.69114314

0.60929018

0.57118433 - 0.41178652 0.71650126 0.63171951

0.55279023

0.7973284

0.40804346

0.70170652

0.61496715
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Tabelle 14 PSPNet Klassifizierung korrigierter Kartenblatter

Prazision Recall F1-Score Durchschnitt
PSP 1 0.80220645  0.87521396 0.88906285  0.78619467
PSP 2 076251734  0.83185907 | 0.57393317  0.8622082 | 0.75762944
PSP 3 051564755  0.60796924  0.50746112  0.67194883  0.57575668
PSP 4 076079082  0.84253869  0.5650499  0.86241699  0.7579241
PSP5 07075256 07685739 057270641  0.82051111  0.71732926
PSP 6 0.80414975 091564321 055503513  0.89055403  0.79134553
PSP 7 081142371  0.92839472  0.55360746  0.89519698  0.79715572
PSP 8 077361503  0.90980729 053503142  0.87047451  0.77223206
PSP 9 0.80076189  0.90938738  0.55571087  0.8882105  0.78851766
PSP 10 0.82382654  0.94065724  0.55544553 -
PSP 11

0.74647446 0.93942076 0.50272583 0.85399625 0.76065432

PSP 12 0.78836683 - 052047471  0.88108891 | 0.78566171

PSP 13 0.76388483 0.90513358 0.52958237 0.86420916 0.76570249

Hier gibt sich zwischen den Werten in Tabelle 13 und Tabelle 14 schon ein stimmigeres Bild, da je-
weils das Setup von PSP 10 gute Werte liefert, das ja bereits anhand der Glitemasse von ArcGIS Pro
als gutes Modell etabliert ist. Das Modell Uberzeugt also auch bei der eigentlichen Anwendung von
Pixelklassifizierungen. Weiter zeigen PSP 6 bei dem Abgleich mit den reguldren und PSP 7 bei dem
Abgleich mit den korrigierten Daten. PSP 6, dass bei den Tabellen Tabelle 11 und Tabelle 12 noch
nicht mit speziell guten Werten aufféllt, ist das Setting mit weniger Layern, mit dem ResNet 18 Back-
bone-Modell. So kann auch mithilfe der Abbildung 50: veranschaulicht werden, dass sich der
PSPNet-Modelltyp sich auch fur weniger tiefe Architekturen von neuronalen Netzwerken eignen kann.

Was bei Anbetracht dieser Tabellen ebenfalls auffallt, ist die deutliche Leistungsschwéache von PSP 3,
die sich bei der Auswertung durch ArcGIS nicht gezeigt hat. Wahrend die Klassifizierung der Wetland-
pixel dem Modell keine Probleme bereitet, wie in Abbildung 51: illustriert ist, liegt der Ursprung der
schlechten Werte in vielen, scheinbar wahllosen Fehlklassifizierungen, wie sie in der Abbildung 52
veranschaulicht werden. Es erstaunt somit, dass das Default-Modell, welches die Parameter des
Backbone-Modells nicht anpassen kann, nicht mit solchen Problemen konfrontiert ist, und damit bes-
ser abschneidet. Auch gerade dadurch, dass der Einsatz des Unfreeze-Parameters bei den U-Net-
Modellen, deren Architektur ja auch fir PSPNet-Modelle verwendet wird, zu Leistungssteigerungen
fuhrt, wie sie auch von ArcGIS vorhergesagt werden. Die Kombination von Unfreeze und PSPNet ist
aber trotzdem legitim, wie sich ja auch durch PSP 10 zeigt. Im Verlauf des Trainingsprozesses wurde
hier wohl ein ungulnstiges Validierungsset gewahlt, dass den Loss dieser Epoche enorm ansteigen
liess und die Modellparameter dadurch unpassend verandert wurden. Auch die Loss-Funktion von
PSP 10 zeigt keinen idealen Verlauf, aber im Vergleich, mit der von PSP 3 (siehe Abbildun-
genAbbildung 54 und Abbildung 54) zeigt sich schnell, dass der Trainingsverlauf sich hier nicht ideal
entwickelt hat.
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Abbildung 50: Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch PSP 6 mit der Groundtruth-Outline
Abbildung 51: Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch PSP 3 mit der Groundtruth-Outline

Abbildung 52: Fehlerhafte Klassifizierungen von PSP 3
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Abbildung 54: Loss-Funktion von PSP 3 Abbildung 53: Loss-Funktion von PSP 10

4.3.1.3 DeeplLabV3

DL: Metriken der Trainingsphase

Tabelle 15 DeepLab-Modell Metriken der Trainingsresultate mit den regularen Daten

mIOU Préazision Recall F1-Score Durchschnitt
DL1 0.693732584 | 0.862293 0.824917 0.843191 0.889268527
DL 2 0.680644048 | 0.873709 0.799788 0.835116 0.884536018
DL 4 0.681729863 | 0.856696 0.816615 0.836175 0.884585524
DL5 0.69846816 0.836062 0.843505 -
DL 6 0.659921807 | 0.864107 0.785511 0.822937 0.876461598
DL7 0.61147922 0.814290 0.752345 0.782093 0.851488311
DL 8 0.619323454 | 0.852070 0.746258 0.795662 0.859487374
DL9 0.618767016  0.851383 0.737847 0.790560 0.85748423
DL 10 0.635244936 | 0.851973 0.754839 0.800470 0.863592049
DL 11 0.63107165 0.837731 0.758718 0.796270 0.860695094
DL 12 0.616299298 | 0.860069 0.736886 0.793726 0.858722407

DL 13 0.624470854  0.862305 0.725147 0.787800 0.857826078



Tabelle 16 DeepLab-Modell Metriken der Trainingsresultate mit den korrigierten Daten
Prazision Recall F1-Score Durchschnitt

DL 1 0.856901024  0.92758 0.928693 0.928136 0.946851905

DL 2 0.861150779 0.917386 0.942266 - 0.948081978
DL 3 0.846739677 - 0.912706 0.924035 0.943685523

DL 4 0.824565019 | 0.924651 0.926979 0.925814 0.941149575
DL 5 0.85472327 0.917664 0.910735 0.914187 0.940304103
DL 6 0.845646747 | 0.927935 0.918143 0.923013 0.942941443
DL 7 0.824500959  0.909197 0.912503 0.910847 0.934326119
DL 8 0.853465269 | 0.922304 0.926900 0.924596 0.944725867
DL 9 0.831482441 | 0.912394 0.916634 0.914509 0.937073544
DL 10 0.849345007 | 0.918365 0.928356 0.923333 0.943562128
DL 11 0.849685982  0.920326 0.923225 0.921773 0.942877724
DL 12 0.846795453 | 0.921785 0.921465 0.921625 0.942422693
DL 13 0.850313935  0.923844 0.923249 0.923546 0.943765808

Auch im Vergleich der beiden Tabellen Tabelle 15 und Tabelle 16 stimmen die besten Modelle der
reguléren und korrigierten Daten nicht Uberein. Es fallt aber auf, dass die Héchstwerte der einzelnen
Metriken alle bei den Modell-Setups auftreten, an denen nur eine einzige Anpassung vorgenommen
wird. Auch der Einsatz tieferen neuronalen Netzwerken scheint sich nicht positiv auf die DL-Modelle
auszuwirken, obwohl auch diese daflr gedacht sind, unter Verwendung vieler Layer gut zu performen.
Bei der regularen Groundtruth liefert DL 3 mit dem Unfreeze-Setup in allen Metriken sehr gute Werte.
Nur der Recall ist etwas tiefer als beim zweiten relevanten Modell, DL 5, aber auch dieser Wert ist bei
DL 3 uberdurchschnittlich hoch. DL 5 Uberzeugt anhand der Gitemasse ebenfalls, weist aber eine
tiefere Prazision auf, wodurch Vorsicht geboten werden muss. Bei den Klassifizierungen dieser beider
Modelle, die Abbildungen Abbildung 55 und Abbildung 56 zeigen jeweils das Potenzial der Modelle
auf, aber bei DL 5 zeigen sich bereits die falschlicherweise als Wetland klassifizierten Pixelcluster, die
in der Abbildung 57 noch naher aufgezeigt werden. Wiederum spiegelt sich dies hier in den Metriken
nicht klar wider.

Bei den Validierungsdaten der korrigierten Groundtruth schneiden die DL1 und DL 2 Modelle am bes-
ten ab. Es soll aber erwdhnt werden, dass alle DL-Modelle hohe Werte der Gitemasse aufweisen und
die Unterschiede zwischen den Metrik-Werten sehr fein eingestuft sind. Fir DL 2 mit den meisten
Hochstwerten wird das Mixup-Setup angewandt. Die Augmentation der Trainingsdaten aussert sich
hier also positiv. Mit DL 1 hat man wiederum das Default-Setup ohne weitere Anpassungen. Wiede-
rum ware es zu erwarten gewesen, dass Anstelle des Default-Modells mit ResNet 34 sich die Default-
Modelle mit den komplexeren Backbone-Modells in den Vordergrund heben, oder dass die Variabilitat
der Parameter bei dem Unfreeze-Setup bei der Auswertung bessere Resultate liefert. Da aber alle
Werte relativ nahe beieinander liegen, so lasst sich hier auch wieder das Argument machen, dass
Feinheiten bei der Klassifizierung mit der Vorstellung der Wetland-Ausdehnung des Korrektors tber-
einstimmen mussen, und so Modelle, die das Label «Wetland» grossziigiger verteilen in der Metrik
bevorzugt werden. Die Klassifizierungen sind in Abbildung 58 und Abbildung 59 dargelegt.
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Abbildung 59: Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch DL 1 mit der Groundtruth-Outline
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DL: Metriken der Pixelklassifizierung

Tabelle 17 DeepLab Klassifizierung originaler Kartenblatter

Prazision Recall F1-Score Durchschnitt
DL1 0.58506378  0.76024878  0.45429535  0.7282907  0.63197465
DL2 059501314 079471166  0.44536348  0.73642809  0.64310409
DL 3 049194987  0.62011729  0.43743506  0.64873596  0.54955054
DL 4 0.4980332  0.65038151  0.44961005  0.65559899 | 0.56340594
DLS 05321294  0.67251635 | 0.45589487  0.68769139  0.587058
DL 6 058956416  0.7917327  0.44243047  0.73060587  0.6385833
DL 7

0.56466923 0.7574179 0.44238987 0.71193857 0.61910389

DL38 0.54557554 - 039814597  0.69408629  0.61524245

DL9 0.57208137 0.78755879 0.43076129 0.71864369 0.62726129

DL 10 059689982  0.80063589  0.44802568 - 0.64591019
bL11 059361733  0.77842969 | lsopiieil | 073358271  0.64042713

DL 12 057885528 | 0.80468759 042855277 | 0.72243769  0.63363333

DL 13 058094901  0.78756603 043637981  0.724339 0.63230846

Tabelle 18 DeepLab Klassifizierung korrigierter Kartenblatter

Prazision Recall F1-Score Durchschnitt
DL1 078319336  0.86472416  0.56820263  0.87595787  0.77301951
DL 2 078994893  0.89110997  0.55741875  0.88084996 | 0.7798319
DL 3 072493942  0.81635896  0.54870982  0.83577052  0.73144468
DL 4 070296991 077193884 056137903  0.81496346  0.71281281
DLS 071573558  0.78582082  0.56564366  0.83075169  0.72449019
DL 6

0.82007737 0.9319017 0.55752199 0.90020838 0.80242736

DL7 079640927  0.88377041 |\Weisceerid | 0.88582625  0.78358578
DL8 0.79059975 - 052673301  0.88145325  0.78786195

DL9 0.7821329 091819849 053715128  0.87684242  0.77858127

DL 10 082184283  0.93518747  0.55757239 - 0.80409999

DL11 0.80879956  0.92334852  0.55461805  0.89368932  0.79511386
DL12 0.80248 003290992  0.54429027  0.88943061  0.7922777
DL 13

0.79936451 0.92993409 0.54423813 0.88789721 0.79035849

Beim Betrachten der Tabellen Tabelle 17 DeepLab Klassifizierung originaler Kartenblatterund Tabelle
18 DeeplLab Klassifizierung Kkorrigierter Kartenblattersind die guten Metriken etwas breiter tUber die
Setup-Variationen verteilt als bei den Giutemassen des Trainingsprozesses. DL 10 kann sich aber,
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abgesehen vom Recall-Wert, bei den regularen als auch bei de korrigierten Kartenblattern profilieren.
Wiederum scheint hier die Kombination von Mixup und Unfreeze erfolgreich zu sein. Die Klassifizie-
rung der Pixel, wie sie in Abbildung 60 zu sehen sind, hinterlassen auch ein sehr stimmiges Bild von
Wetland-Features. Nebst DL 2, welches sich bereits bei der vorigen Abhandlung der DL-Modelle als
geeignet herausstellt, féllt hier DL 6, zumindest bei den korrigierten Daten, positiv auf. Entgegen der
Eignung der PSPNet-Modelle fir tiefe Netzweke handelt es sich hier um das Setup mit dem einfache-
ren ResNet 18 Backbone-Modell. Wiederum kann es aber gut sein, dass genau diese simpel gehalte-
nen Parameter und der Hang zur Generalisierung sich in der Auswertung der Kartenblatter positiv
aussert. Die resultierende Klassifizierung wir in Abbildung 61 gezeigt.
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Abbildung 61: Ausschnitte zweier Klassifizierungen durch DL 6 mit der Groundtruth-Outline
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4.3.2 Vergleich nach Setup

Nach der Analyse der individuellen Modelltypen folgt nun die verallgemeinerte Untersuchung mit dem
Vergleich der erreichten Metriken zwischen den drei verschiedenen Modellen, eingeteilt nach dem
Setup, auf welchem sie trainiert wurden. Wahrend in 4.3.1 alle Kombinationen der Auswertungen be-
trachtet wurden, also einerseits die Unterscheidung nach Datensatz (regular oder korrigiert) und die
Unterscheidung nach Ursprung der Metrik (Trainingsphase oder Pixelklassifizierung) vorgenommen
wird, werden die Setups hier anhand der Pixelklassifizierung und der darauffolgenden Auswertung mit
den regularen Daten verglichen. So wird vermieden, dass fehleranfalligen Setups, die willkirliche Pi-
xel als Wetland klassifizieren, trotzdem gute Werte erhalten, wie dies bei den ArcGIS-Metriken oft der
Fall ist, wie es auch bereits in 4.3.1 aufgezeigt wurde. Auf die Auswertung nach den korrigierten Daten
wird verzichtet, da dieser Datensatz nur drei Kartenblatter umfasst. Die Auswertung der sieben Kar-
tenblatter mit den regularen Daten bieten hier eine gréssere Spannweite. Auch im Sinne der vorlie-
genden Landschaften, die klassifiziert werden sollen. Durch das Vorkommen von Widerspruchlichkei-
ten in den Datensatzen sollen die folgenden Vergleiche also vor allem relativ betrachtet werden, nicht
die Absolutwerte, die damit tief ausfallen, und die eigentliche Leistungsfahigkeit der Modelle nicht
eins-zu-eins wiedergeben

[e]V]

Die durchschnittliche Intersection over Union erlaubt es, einen Eindruck dartiber zu gewinnen, wie das
Verhaltnis zwischen gefundenen Wetland-Pixel und der Gesamtmenge aller wahren Wetland-Pixel,
inklusive falschlicherweise als Wetland klassifizierten Pixel, aussieht. Es gibt einen Einblick tber die
Genauigkeit, ohne zu stark vom Klassenungleichgewicht beeinflusst zu werden.
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Plot 1: Balkendiagramm zum Vergleich der IOUs der drei Modelltypen nach Setup

Wie dem Plot 1 zu entnehmen ist, erzielen die verschiedenen Modell-Setups nicht bei allen Modellty-
pen dasselbe Resultat. Generell entsteht der Eindruck, dass die IOUs der PSP-Modelle meist schwa-
cher ausfallen als die der anderen beiden Modellarten. Es erstaunt durchaus, dass das Setup 3, wel-
ches mit dem Unfreeze-Prinzip eine bessere Anpassung an die Trainingsdaten erreichen soll, im Ver-
gleich mit den anderen Setups so deutlich abféllt. Im Speziellen scheint PSP mit diesem Setup Prob-
leme zu haben. Auf das Klassenungleichgewicht kann bei dieser Metrik auch nicht verwiesen werden,
da die Anzahl True Negatives, also den vielen Nicht-Wetland-Pixeln, nicht in die Berechnung dieser
Metrik miteinfliesst.
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Weiter zeigt sich, dass die Performance Uber alle drei Modelle betrachtet, im Setup 10 am besten ist.
Dabei handelt es sich um die Kombination von Mixup und Unfreeze. Es wirkt sehr paradox, dass die
slebe Einstellung, die fir die tiefsten Gutewerte verantwortlich ist, in Kombination mit der richtigen
Datenaugmentation zu den besten Ergebnissen fiihren kann, oder diese zumindest nicht negativ be-
einflusst. Die UNET- und DL-Modelle zeigen bereits bei der reinen Datenaugmentation in Setup 2 sehr
starke Werte, aber die Funktionalitdt von PSP gewinnt durch dieses kombinierte Setup klar an Wert.
Dass das Setup 5 ebenfalls sehr diverse Wertspannen liefert, kann darauf zurtickgefiihrt werden, dass
diese Learning Rate von 0.00002 sich zwar fir UNET eignen mag, fir DL und PSP aber eher unpas-
send ist.

Weiter soll noch hervorgehoben werden, dass trotz Architektur fir tiefe Modelle, die Default-Settings
von DL und PSP mit dem einfachsten Backbone-Modell, dem Setup 6 besser abschneiden als alle
anderen mit den tieferen Architekturen.

Eine weitere spannende Eigenschatft, die sich feststellen lasst, ist dass das UNET-Modell mit Unfree-
ze und Focal Loss als einzelne Setups in 3 und 4 besser zurechtkommt, als wenn sie in Kombination
in Setup 9 angewendet werden. in den anderen beiden Modellen resultiert dies in einer Steigerung der
Leistung, nicht in einem Abfall.

Prazision
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Plot 2: Balkendiagramm zum Vergleich der Prazisionen der drei Modelltypen nach Setup

Die grobe Struktur des Plot 2 gibt eine ahnliche Silhouette wieder, wie es bei dem Plot 1, der IOU
Auswertung gesehen wurde. Anders als beim IOU ist hier aber oftmals der Balken des PSP-Modells
der langste. Hier findet wohl auch der Abtausch in den Metriken statt. Aufgrund der héheren Prazision,
die PSP aufweist, werden weniger Pixel als Wetland klassifiziert, was zu Einbussen beim 10U fihrt.
Es wiederholen sich die schwachen Leistungen im Setup 3 und 5. Die besten Ergebnisse verteilen
sich hier auf die hinteren Setups wie 10 oder 12. Auch hier findet also die Kombination von Mixup und
Unfreeze Anklang. Fir den zuséatzlichen Parameter des Focal Loss, wie man ihn im Setup 12 findet,
scheint das Resultat wiederum besser zu werden, wenn das Backbone-Model simpler gehalten wird.
Das Setup 12 mit ResNet 18 bringt allen Modellen eine bessere Prazision, als diejenigen mit ResNet
34 oder 50.
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Recall

Durchschnittlicher Recall nach Setup
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Plot 3: Balkendiagramm zum Vergleich der Recalls der drei Modelltypen nach Setup

Der Recall, der beschreibt, wie viele der wahren Wetland-Pixel vom Modell gefunden werden, liefert
nun im Plot 3 ein anderes Abbild. Dadurch, dass Fehlklassifizierungen von Pixeln als False Positives
keine Rolle spielen, schneiden hier nun zum Beispiel die Modelle in dem Setup 5 am besten ab. Da
die Modelle, die mit der fixen Learning Rate trainiert werden, die Pixel oft wahllos und Ubermassig
Uber die eigentliche Ausdehnung hinaus klassifizieren, zeigen sie gute Recall-Werte. Wenn ein Modell
optimal sein soll, reicht es in der Regel nicht, wenn es nur einen hohen Recall aufweist.

Gleichzeitig sieht man, wie die tiefen neuronalen Netzwerke in Setup 7 und 8 in der Tendenz einen
niedrigeren Recall-Wert aufweisen, da sie sich durch ihre Komplexitat schneller spezialisieren, die
Ausdehnung der Wetlands damit meist auf die Symbolisierung minimieren, und damit nicht fur das
generelle Klassifizieren geeignet sind.

Das Setup 10 zeigt auch hier fir alle drei Modelltypen starke Resultate, wobei auch der Default im
Setup 1 und die Datenaugmentation durch Mixup im Setup 2 gute Werte aufweisen.

F1-Score

Durchschnittlicher F1-Score nach Setup
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Plot 4: Balkendiagramm zum Vergleich der F1-Scores der drei Modelltypen nach Setup
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Der F1-Score stellt im Plot 4 das harmonische Mittel von Prazision und Recall dar. Somit lassen sich
diese beiden in einer einzigen Metriken gelichzeitig beurteilen.

So gleicht sich auch das Balkendiagramm etwas aneinander an, die Diskrepanzen zwischen den
Setups fallen hier nicht mehr ganz so gross aus. Ausreisser bleiben nur Das Setup 3, im Speziellen
das PSP-Modell, dass sich ohne Augmentation mit Mixup nicht fiir die Anwendung von Mixup eignet.
Auch das Defizit des UNET-Modells im Setup 9 wird im Verhéltnis von Prézision und Recall nicht aus-
geglichen. Bemerkenswert ahnlich schneiden die drei Modelle erneut im Setup 10 ab. Auch das Setup
2 zeigt sich fir UNET und DL sehr vielversprechend. Auch die beiden Setups 6 und 12 mit der Basis
ResNet 18 sorgen bei allen Modelltypen fir einen guten F1-Score.

Durchschnitt

Durchschnittlicher Durchschnittswert der Metriken nach Setup

Recall, F1-Score, Prazision und IOU der Wetlands-Klassifizeirung
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Plot 5: Balkendiagramm zum Vergleich der Durchschnitte der drei Modelltypen nach Setup

Mit dem Durchschnitt aller vorigen behandelten Metriken wird im Plot 5 ein Bild wiedergegeben, wie
es anhand der Analyse zu erwarten ist.

Das Setup 10 fihrt hier bei allen Modelltypen zu den generell besten Ergebnissen. In den meisten
Setups wird UNET als das Modell mit den héchsten Metriken gewertet, wobei sich DL oft um die ahn-
lichen Wertespannen bewegt. PSP oft leicht ab, kann sich aber auch profilieren, wie zum Beispiel im
Setup 4 ofrt dem tiefen Setup 7.

4.3.3 Vergleich nach Kartenblatt

Wahrend dem Training des Modells in ArcGIS Pro werden die Validierungen der Modelle nur an klei-
nen Image-Chips vorgenommen, die sich auch aus den zur Verfligung gestellten Kartenblatter extra-
hieren lassen. Die zu klassifizierende Flache, anhand welcher die Gitemasse gewonnen werden, fallt
mit 256x256 Pixel sehr klein aus. Gerade auch in Anbetracht, dass die flur diese Arbeit trainierten Mo-
delle die Extraktion der Wetlands gesamter Kartenblatter vornehmen soll. Zusétzlich liegt die Annah-
me nahe, dass die Validierung sich auf Landschaftstypen beschrankt, die dem Modell durch das Trai-
ning bekannt sind, da Trainings- und Validationsdaten von denselben Kartenblattern gewonnen wer-
den und direkt nebeneinander verortet sein kdnnten. So kann es sich als interessant herausstellen, zu
Vergleichen, ob und wie sich die Qualitat der Klassifizierungen anhand der gewahlten Gelandetypen
unterscheidet.
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Bei den hier klassifizierten Kartenblattern werden die Auswertungen anhand der regularen Daten vor-
genommen. So sind schlechte Gltemasse eines Kartenblattes, speziell wenn alle drei Modelltypen
daon betroffen sind, nicht zwangslaufig Indiz fiir eine unzulangliche Qualitat der Klassifizierung, son-
dern kénnen in den meisten Fallen auf grossflachige Diskrepanzen zwischen dem Groundtruth-Layer
und den eingezeichneten Wetlands auf dem historischen Kartenblatt zurtickzufiihren. Beispielhaft
illustriert ist dies in den Ausschnitten der Abbildung 62, die das Tile 5, also das Kartenblatt 1113 zei-
gen.
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Abbildung 62: Ausschnitte fehlerbehaftete Groundtruth-Daten auf dem Tile 5

Fur eine Ubersichtliche Analyse werden hier die durchschnittlichen Gitemasse aller vorhandenen
Setups der jeweiligen Modelltypen verwendet. Um den Einfluss sehr starker und sehr schwacher Mo-
dellperformances zu unterbinden, wird ergénzend auch der Median illustriert.
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Plot 6: Durchschnittlicher IOU nach Kartenblatt Plot 7: Median 10U nach Kartenblatt
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Es zeigt sich schnell, dass der erbrachte 10U von Kartenblatt zu Kartenblatt stark variiert. Da die
Leistung der drei hier verglichenen Modelle aber immer in einem &hnlichen Ausmass bleibt, wird hier
davon ausgegangen, dass dies der Datenqualitdt zugrunde liegt. Abgekoppelt von den absoluten
Werten l6sst sich der Trend erkennen, dass UNET und DL in dieser Metrik bessere Werte erzielt,
unabhéngig davon, auf welchem Kartenausschnitt das Modell angewendet wird.

Der beste arithmetische Durchschnitt liegt meist bei den DL-Modellen, wéhrend die Betrachtung der
Mediane die Resultate angleicht und das UNET-Modell meist einen bessren IOU vorweisen kann.

Die beiden Kartenblatter mit den besten Resultaten, Tile 4 und Tile 7 sind diejenigen, deren Wetlands
sich grossflachig tber das Seeufer erstrecken. Was den Modellen hier sicher entgegenkommit, ist die
dadurch klar entstehende Grenze, die zwischen Land und See gezogen werden kann. Durch die
einfache Definition wo das Wetland aufhéren muss, ist in der Groundtruth, als auch bei der
Pixelklassifizierung klarer, welche Extent das Wetland einnimt. Auch durch die zusammenhangenden,
grossflachigen Polygone gibt es weniger Grenzen, die das Modell ziehen muss. Auch die Tiles 2 und
6 teilen diese Eigenschaft, dass viele Wetland-Features sich am Gewasserrand befinden, wenn auch
nicht im selben ausmass.

Die schlechtere Wertung des Tile 5 ist nicht auf unstimmige Ausgangsdaten zurlickzufiihren, sondern
auf die Polygonstruktur der Groundtruth-Feature. Wahrend die Referenzdaten sher parzelliert und
klein sind, neigen die trainierten Modelle dazu, die Pixel zwischen zwei Wetland-Symbolen auch als
solche zu labeln, um mdglichst zusammenhangende Features zu generieren. So werden die Modelle
bei soclhen Kartenblattern Gberdurchschnittliche viele False Positives generieren, was sich beim 10U
negativ auswirkt.

Préazision
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Plot 9: Durchschnittlicher Prézision nach Kartenblatt Plot 8: Median der Prazision nach Kartenblatt

In dem Vergleich der Prazisionen lasst sich kein so eindeutiges Schema wie beim IOU identifizieren.
Die erreichten Werte der Prazisionsmasse fallen hier im Vergleich zwischen den Kartenblattern mit
ausnahme von Tile 5 einigermassen &ahnlich aus. Die beiden Tiles 4 und 7 kénnen nach wie vor
modellibergreifend die besten Werte vorweisen. Die Prazision entspricht eigentlich dem IOU,ohne
Einbezug der False Negatives, also der nicht gefundenen Wetland-Pixeln. Somit haben Groundtruth-
Daten, wie sie in Abbildung 62 zu sehen keinen negativen Einfluss auf die Metrik. For
Kartenausschnitte wie Tile 5, mit dem gegenteiligen Problem, den gehauften False Positives wird die
Prazision klar abgewertet. Im Vergleich der Modelltypen untereinander gibt es zwar keinen klaren
Spitzenreiter, aber die DL-Modelle im arithmetischen Mittel schlagen teilweise deutlich oben aus,
koénnen aber auch im Verlgeich der Mediane am meisten tUberzeugen.
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Recall

Durchschnittlicher Recall nach Median des Recalls der
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Plot 11: Durchschnittlicher Recall nach Kartenblatt Plot 10: Median des Recalls nach Kartenblatt

Der den Metriken Ubergeordnete Trend der guten Resultate von Tile 4 und 7 zeigt sich auch im Recall.
Auch Tile 2 kann hier sehr gute Werte vorweisen. Als Gegenstlick zur Prazision wird mit dem Recall
abgebildet, in welchem Verhdltnis die identifizierten Wetland-Pixel zu der Gesamtmenge aller Wet-
land-Gebiete stehen. So spiegeln sich die Resultate von Tile 3 und Tile 5 im Bezug zur vorigen Metrik.
Die Leistungen der Modelltypen bewegen sich kartenblattibergreifend auf einem &hnlichen Niveau,
wobei wiederum UNET und DL meist bessere Resultate liefern als PSP. Im Schnitt, als auch beim
Median sind die UNET-Modelle leicht zu bevorzugen, falls der Fokus auf dem Erfassen méglichst aller
Wetland-Areale liegt.

F1-Score
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Plot 12: Durchschnittlicher F1-Score nach Kartenblatt Plot 13: Median des F1-Scores nach Kartenblatt
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Als Harmonischer Durchschnitt von Prézision und Recall spiegelt der F1-Score diese Resultate wider.
Folglich sieht man die guten Metriken der Tiles 2,4, 6 und 7. Es lasst auch darauf schliessen, dass
sich Abweichungen von der Groundtruth zu den vorliegenden historischen Kartenblattern starker auf
dieses Gitemass auswirkt als die voreilige Klassifikation von Zwischenrdumen zwischen Wetland-
Symbolen. Dies folgt aber auch durch das Ungleichgewicht der Klassen. Fir ausgeglichenere Ver-
haltnisse wéren die Einflisse ahnlicher.

Der regulare Durchschnitt und der Median zeigen sich hier in den Plots Plot 13 und Plot 12 mit sehr
ahnlichen Werten und zeigen einen ausgeglichenen Vergleich der Modelle. UNET und DL heben sich
aber von PSP ab, wahrend UNET Uber alle Setups betrachtet den besten F1-Score erzielt.

Durchschnitt

Zusammenfassend kann noch Uber alle Kartenblatter der Durchschnitt der Metriken betrachten, wel-
che das erwartete Bild wiedergeben. Tile 3 und 5 stechen durch ihre tiefen Werte hervor, die anhand
der Datenlage nachvollzogen werden kann. Tile 4 und 7 mit ihren wenigen, aber grossen Wetland-
Polygonen an den Seeufern fuhren klar zu den besten Resultaten in den betrachteten Metriken. Und
die Tiles 1,2 und 6 zeigen auf, dass bei einer regularen Datenlage auch alle Modelle robuste Werte
erzielen kdnnen.

Fur die Kartenblatter mit grossen Polygonen, ohne grdbere Fehlklassifikationen zeigt sich DL IM Vor-
teil, wahrend UNET bei den schwierigeren Kacheln mit mehr einzelnen verstreuten Polygonen die
besseren Wert liefert.

Durchschnittlicher Durchschnittswert Median des Durchschnittswerts der
der Metriken nach Kartenblatter Metriken nach Kartenblatter
Recall, F1-Score, Prazision und IOU der Wetlands- Recall, F1-Score, Prazision und IOU der Wetlands-
Klassifizierung Klassifizierung
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4.4 Empfehlung

Auf Basis der Vergleiche der Modelle untereinander, der Setups und den Vergleichen fallt es schwer,
ein finales Fazit und eine universale Empfehlung fur das Extrahieren von Wetland-Featuren zu Formu-
lieren. Es gilt sicher zu Bedenken, was im Rahmen der Extrahierung erreicht werden soll und unter
welchen Umstanden diese ausgefiihrt wird. Ebenfalls fliesst auch die Subjektivitat in die Extrahierung
dieser spezifischen Features mithinein. So erschwert es sich weiter, eine Empfehlung auszusprechen,
ohne die konkreten Anforderungen zu kennen, die ein potenzieller Anwender haben kdnnte.

Ganz grundséatzlich wird mit den drei Modelltypen, die im Fokus dieser Arbeit abgehandelt werden,
schon mal ein gewisser Empfehlungsrahmen gebildet. Die Voruntersuchung aller Pixel- und Objekt-
klassifizierungsmodelle, die im Rahmen dieser Analyse betrachtet werden, erlaubt bereits die erste
Verfeinerung der méglichen Optionen auf die drei Modelltypen U-Net, PSPNet und DeepLabV3.

Wie in den Vergleichen in 4.3 gezeigt wird, lasst jedes Setup, jedes Kartenblatt je nach verwendeten
Auswertungsmethoden ganz unterschiedliche Konklusionen zu.

Eine generelle Empfehlung kann bereits vorneweg fiir den vorgegebenen Workflow in ArcGIS Pro
ausgesprochen werden. So ist zwar der Arbeitsablauf vorbestimmt und nur punktuell beeinflussbar,
aber dies erlaubt auch weniger versierten Fachpersonen einen einfachen Zugang zu Deep Learning.
Hier wird nun davon ausgegangen, dass die Extrahierung dieser Wetland-Features grossflachig von
ganzen, historischen Kartenbléattern der Schweizerischen Landeskarten erfolgen soll und die klassifi-
zierten Pixel die Groundtruth so ahnlich wie méglich abbilden sollen.

Unter diesen angenommenen Umstanden kann fir den Arbeitsrahmen mit der Image Analyst Toolbox
und dem Deep Learning Toolset empfohlen werden, dass man sich fir das Setup 10 entscheidet. Die
Kombination aus Datenaugmentation durch das Mixup-Prinzip und die erméglichte Anpassungsfahig-
keit der Backbone-Parameter durch das «Unfreezen» liefert in der praktischen Anwendung Modelle
die durchwegs stabilsten Resultate. Und dies fur alle drei Modelltypen. jeweils. Trotzdem lasst sich
auch hier eine Empfehlung aussprechen, die aber je nach vorhandener Datenmenge oder Rechen-
kraft der Maschine angepasst werden kann. PSPNet liefert durchaus respektable Resultate, liegt aber
im Vergleich zu den anderen beiden Modellen doch meist im Hintertreffen. So sollte die Modelltyp-
Wahl entweder auf U-Net oder DeepLabV3 fallen.

Wahrend U-Net mit 27 der erlaubten 80 Epochen deutlich mehr Durchgange braucht als DeepLabV3,
welches bereits nach nur 14 Epochen keine Verbesserungen der Modellparameter mehr verzeichnet,
so dauert es doch rund zwei Stunden langer, um ein DeepLab-Modell zu trainieren. Fur Vorhaben mit
sehr grossen Mengen an Trainingsdaten und einem beschrankten Zeitbudget kann also U-Net emp-
fohlen werden. Fur kleinere Anwendungsbereiche oder fur allfallige Testversuche kann es sich auch
lohnen, beide Modelltypen zu trainieren und Situationsabhangig zu entscheiden, welche Vorteile durch
die jeweilige Modellwahl erbracht werden kann.

5 Diskussion

5.1 Interpretation

Da die Resultate, wie sie im 4.3 abgehandelt werden, grésstenteils aus Tabellen und Zahlenwerten
bestehen, die fir den Kontext der Interpretation von grosser Bedeutung sind, wird dies Interpretation
der Resultate direkt in den Unterkapiteln von 4.3 aufgearbeitet. Durch die von der Interpretation losge-
I6sten Prasentation der erhaltenen Giutemasse sollte zu differenzieren sein, welche Werte durch die
angewandte Methodik erlangt werden, und wobei es sich um die Auslegungen dieser erhaltenen Re-
sultate handelt.
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5.2 Einschrankungen
5.2.1 Datengrundlage

Eine grosse Herausforderung der pixelbasierten Klassifikation mit den vorliegenden Daten ist, dass
sich falsch klassifizierte Groundtruth-Daten je nach ihrem Ausmass so stark auf die Auswertung der
Klassifizierung auswirken kann, dass diese ihre komplette Aussagekréaftigkeit verliert.

Dadurch, dass die korrekten Groundtruth-Daten erst nach dem eigentlichen Trainingsprozess in den
Auswertungsprozess miteinbezogen wurde, konnte nicht der volle Nutzen aus diesem zusatzlichen
Datensatz gezogen werden. Da aber auch bei zukinftigen praktischen Anwendungen solcher Modelle
nicht garantiert sein kann, dass die Trainingsdaten fehlerfrei sind, so ist es auch eine wertvolle Infor-
mation zu wissen, dass das Modell auch mit fehlerbehafteten Daten umgehen kann.

Eine zusatzliche Einschrankung, die durch die Eigenheit der Symbolisierung der Wetland-Features
gegeben ist, ist das Fehlen klarer Grenzen auf den historischen Kartenblattern. So reicht es nicht,
wenn Modelle Wetland-Gebiete richtig identifizieren, sondern die Ausdehnung muss so exakt wie
mdglich mit der Groundtruth Ubereinstimmen. Durch die hohe Sensibilitdt der Pixelklassifizierung kén-
nen so fehlende Pixel schnell ins Gewicht fallen und die Performance des Modells gemass der Metri-
ken schmaélern.

5.2.2 Modellaufbau

Eine weitere Einschrankung wird durch ArcGIS Pro auferlegt. Wahrend zwar offengelegt wird, auf
welchen Architekturen die Modelle basieren, deren genaue Umsetzung, oder wie das trainierte Modell
schlussendlich aufgebaut ist, l1&sst sich nicht nachvollziehen.

6 Zusammenfassung

6.1 Zielerreichung

Die Grundaufgabe, die im Zusammenhang mit dieser Arbeit als Hauptziel formuliert wurden, kann als
erreicht betrachtet werden. Die Antwort auf die Frage, die welches Modell die besten Ergebnisse in
der Extrahierung von Wetland-Features liefert, findet sich im Abschnitt 4.4.

6.2 Schlussfolgerung

Schlussfolgernd kann festgehalten werden, dass Deep Learning ganz klar das Potential hat, wichtige
Prozesse in der Geoinformatik und Kartografie zu verbessern und zu revolutionieren. Mit dem einfa-
chen Zugang, der durch ein weltweitverbreitetes Geoinformationssystem wie ArcGIS Pro nun gewahrt
wird, kann sehr bedeutend sein. Durch die einfach erklarten Parameter, der klar vorgegebene Work-
flow und die grésstenteils bedingungslos funktionierenden Modelle wird der Einstieg in dieses komple-
xe Fachgebiet so anwenderfreundlich wie méglich gestaltet. Mit laufender Anwendung des Tools und
dem Vertraut machen mit dem API steigt das Verstandnis fur die Funktionsweise der «Deep Learn-
ing»-Modelle stetig. Was wiederum zu besseren Trainings- und Setupeinstellungen fiihrt und die Mo-
delle kontinuierlich verbessert werden kénnen.

6.3 Ausblick

Da das Forschungsgebiet rund um das Thema «Deep Learning» viele wegweisende Neuerungen
bringen kann, gibt es wohl auch viele Forscher, die sich mit der Entwicklung neuer revolutionarer
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Technologien und Prozessen auseinandersetzen. Wenn diese Fortschritte auch weiterhin von den
ArcGIS Entwicklern in ihr Programm integriert werden, so wird die jetzige Empfehlung, wie sie in die-
ser Arbeit ausgesprochen wurde, schnell an Relevanz verlieren, da es Modelle geben wird, die sich
besser fir die Wetland-Extrahierung eignen werden. Bereits im zeitlichen Rahmen dieser Arbeiten
kam es zu Ergénzungen von Modellen und Modellparametern. Untersuchungen allfélliger neuer Mo-
delle zur Pixelklassifizierung wéaren sicher interessant.

Im Bezug auf die nun hier vorliegenden trainierten Modelle ware es interessant zu untersuchen, wie
variabel die Rasterdaten sein kdnnen, aus denen die Features extrahiert werden sollen. Es liesse sich
sicher erkunden, ob die Modelle auch fahig waren, altere Kartenblatter oder Karten anderen Ur-
sprungs korrekt zu klassifizieren.
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