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1 Zusammenfassung

Das dreijahrige Forschungsprojekt BirdRecorder, welches durch das BfN mit Mitteln des
BMUV geférdert wurde, hatte die Einwicklung und Erprobung eines Systems zur Vermeidung
von potentiellen Auswirkungen auf Vogel durch die Windenergienutzung zum Ziel. Der
BirdRecorder stellt damit ein Antikollisionssystem flr den vogelfreundlichen Betrieb von
Windenergieanlagen dar. Die Zielartgruppe fur die Erkennung von Végeln mit Methoden der
kinstlichen Intelligenz (KI) fir das BirdRecorder-System ist die Artgruppe der Milane die Rot-
und Schwarzmilan umfasst. Es wurde ein erster Prototyp entwickelt und erprobt, der jedoch
noch keine Schnittstelle zur Abschaltung von Windenergieanlagen aufweist.

Der BirdRecorder besteht aus fest installierten Kameras fir die Erkennung von Objekten.
Wird ein sich bewegendes Objekt im Luftraum um eine Windenergieanlage erkannt, wird
dieses mit KI-Methoden klassifiziert, um zu entscheiden, ob es sich um einen Milan, einen
anderen Vogel, ein Flugzeug oder ein sonstiges Objekt handelt. Die Reichweite der Detektion
liegt bei bis zu 700 Metern. Wenn ein Milan erkannt wurde, wird das Objekt mit einem
nachflihrbaren Stereokamerapaar mit Teleoptik erfasst und erneut klassifiziert. Die Stereo-
kameras sind auf einem Schwenkneigekopf mit zweiachsiger Nachfuhrung montiert. Ergibt
die erneute Klassifikation mit den hochaufgelosten Stereobildern, dass es sich bei dem
Objekt um einen Milan handelt, erfolgt die dreidimensionale Verortung und Verfolgung des
Milans mit den Stereokameras. Damit ist die Aufzeichnung der Flugroute des Milans ge-
wahrleistet. Sollte dieser in den Gefahrenbereich einer Windenergieanlage einfliegen, kdnnte
aufgrund der rdumlichen Verortung des Milans diese abgeschaltet werden.

Fur die Belernung der Kl-Modelle wurden auf dem Windenergietestfeld des ZSW in Stétten
auf der Schwabischen Alb Gber einen Zeitraum von zwei Jahren mehr als 16 Millionen Bilder
aufgezeichnet. Die Daten wurden fir das Training von Kl-Modellen aufbereitet, sodass nach
der Qualitatskontrolle insgesamt ca. 680.000 Bilder fur das Training der KI-Modelle fur die
Objektdetektion zur Verfigung standen. Darin enthalten waren ca. 420.000 Bilder von
Végeln, die wiederum von Ornithologen manuell nach Arten und Artgruppen annotiert
wurden. Dies ergab ca. 72.000 Bilder fur die Artgruppe Milan. Der Rest teil sich in ca. 20
weitere Arten und Artgruppen auf. Mit den von Ornithologen annotierten Bildern wurden
weitere KI-Modelle fir die Erkennung der Artgruppe Milan trainiert.

Die Erkennungsrate der Kl fur die Objektdetektion liegt fur die Klasse Vogel bei ca. 99 %. Die
zweite Kl fur die Erkennung der Artgruppe Milan, kann auf Basis von Einzelbildern Milane
von anderen Vdgeln mit einer Genauigkeit von 93,1 % unterscheiden. Diese Erkennungs-
raten basieren auf Tests mit unabhangigen Bilddaten, die nicht flr das Training der Kl-
Modelle eingesetzt wurden. Erfolgt die Erkennung von Milanen nicht nur auf Einzelbildern,
sondern auf Bildserien von verfolgten Objekten betragt die Erkennungswahrscheinlichkeit fur
die Artgruppe Milan schon nach wenigen Sekunden meist mehr als 98 %.

Mit der Entwicklung eines BirdRecorder-Prototypsystems konnte gezeigt werden, dass zum
einen das Konzept von statisch montierten Kameras flir die Objekterkennung und einem
nachgeflihrten Stereokamerapaar fiir die Vogelarterkennung sehr gut geeignet ist und zum
anderen mit den entwickelten KI-Methoden eine sehr hohe Erkennungswahrscheinlichkeit fur
die Artgruppe Milan erreicht wurde. Mit einer Reichweite von bis zu 700 m ist damit die
rechtzeitige Abschaltung von Windenergieanlagen mdglich, wenn ein Milan in den
Gefahrenbereich der Anlage einfliegen sollte.



2 Aufgabenstellung und Projektziel

Vor dem Hintergrund der Vereinbarkeit von Naturschutz und der Nutzung der Windenergie
und der schnellen technischen Entwicklungen bietet die Erkennung und Verortung von
Vogeln an Windenergieanlagen (WEA) perspektivisch Losungsansatze im Hinblick auf etwa
ereignisbezogene Abschaltungen.

Auf dem Windenergie-Testfeld des Projekts ,Wind Science and Engineering in Complex
Terrain (WINSENT, FKZ 0324129)“ und der Naturschutzbegleitforschung am Windtestfeld
(FKZ 3518 86 0100) soll daher als eigenstandiges Forschungsmodul ein Erkennungssystem
fur windkraftempfindliche Vogelarten entwickelt und erprobt werden (BirdRecorder). Bei der
Erkennung der Vogelart steht die Erkennung von Milanen (Rot- und Schwarzmilan) im
Vordergrund.

Mit einem ersten Kamerasystem soll eine umfangreiche Bilddatenbasis von windkraft-
empfindlichen Végeln erstellt werden, die am Standort des Windtestfeldes vorkommen.
Diese Bilddaten bilden dann die Grundlage fiur die Entwicklung von Erkennungsalgorithmen
mit Methoden des maschinellen Lernens, um Vogelarten moglichst sicher identifizieren zu
kénnen. Die dafur bendtigten Labels fir die Bilddaten sollen Uber ein Webinterface von
Ornithologen vergeben werden. Die Erkennung konzentriert sich auf die Erfassung von
Milanen (Rot- und Schwarzmilan), die zum einen am Windtestfeld haufig vorkommen und
zum anderen zu den besonders kollisionsgefahrdeten und planungsrelevanten Greifvogeln
zahlen (LAG VSW, 2015; Umweltministerkonferenz, 2020).

Mit weiteren hochauflésenden Kameras wird ein Prototypsystem flr den BirdRecorder
aufgebaut, der auf fest installierten Kameras und nachgefiihrten Stereokameras besteht. Der
Prototyp des BirdRecorders soll programmiert und erprobt werden.



3 Hardwareausstattung

Fir die Bildaufnahme und den Test der Vogelerkennung mit Methoden der Kinstlichen
Intelligenz (KI) wurden zwei verschiedene Hardwareversionen aufgebaut, programmiert und
erprobt. Die erste Hardwareversion (nachfolgend IPC-1 genannt) umfasst zwei Kameras mit
einer Auflésung von 13 Megapixeln (MP). Fur die zweite Hardwareversion war ursprunglich
eine Workstation vorgesehen, die im Turm einer der Forschungswindenergieanlagen
(FWEA) betrieben werden sollte. Die Kameras sollten tber den Umfang der FWEA verteilt
installiert werden, ebenso das nachflihrbare Stereokamerapaar.

Da sich die Installation der FWEA im Vorhaben WINSENT verzdgert hat, war es nicht moglich
die Workstation im Turm einer der FWEA zu installieren. Stattdessen wurde fur den Aufbau
des BirdRecorder-Systems ein wetterfester und klimatisierter Schaltschrank entwickelt, der
alle Komponenten fur einen autonomen Betrieb enthalt und an den bis zu acht statische
Kameras und ein nachgeflihrtes Stereokamerapaar angeschlossen werden kénnen. Fur die
Bildaufnahme und Steuerung der Stereokameras ist ein leistungsfahiger Industrie-PC
integriert. Das System wird nachfolgend als IPC-2-System bezeichnet.

31 Beschreibung des BirdRecorder-Systems IPC-1

Fir die Bildaufnahmen am Windmessmast Nord-West auf dem Windenergietestfeld in
Stoétten wurde zunachst, in Anknupfung an die vorbereitenden Aktivitdten aus dem Projekt
NatForWinsent, ein Industrie-PC (IPC-1) mit einer Bildaufnahmeeinheit (Framegrabber) und
zwei Kameras installiert und betrieben. Da keine schnelle Internetanbindung verfiigbar war,
wurden die Bilddaten auf einem lokalen Datenspeichersystem mit 21 TB Speicherkapazitat
(Network Attached Storage: NAS-System) gespeichert und regelmafig am ZSW Standort
Stuttgart auf entsprechende Massendatenspeichersysteme zur Weiterverarbeitung
Ubertragen.

Der IPC-1 und das NAS-System wurden zusammen in einem wettergeschitzten und
klimatisierten Schaltschrank installiert, der auch alle notwendigen Installationen und
Sicherungselemente fir die angeschlossenen Gerate enthalt. Im Mai 2019 erfolgte die
Montage des Kamerasystems am Windmessmast Nord-West auf dem Windenergietestfeld.
In Abb. 1 ist der Windmessmast und die Installation der Kameras und der Schaltschrank zu
sehen. Auf den untersten beidseitigen Auslegern in einer Héhe von 19 m sind die Kameras
des IPC-1 BirdRecorder-Systems montiert (roter Kreise). Der Schaltschrank fir den Betrieb
der Kameras und Speicherung der Bilddaten ist im roten Quadrat zu erkennen.

Die optische Kalibrierung der Kameras wurde initial am Standort in Stuttgart durchgefihrt
und am Windmessmast nachjustiert. Dabei wurden verschiedene Aspekte bertcksichtigt. Die
Belichtung soll automatisch durchgefihrt werden, da je nach Wetterlage, Tages- und
Jahreszeit unterschiedliche Lichtverhaltnisse herrschen. Dabei soll die Belichtungszeit
jedoch nicht langer als 30 ms sein, um Bewegungsunscharfe von Objekten (Vogel) auf den
Bildern zu vermeiden. Je weiter offen die Blende ist, desto besser konnen Vogel auch bei
schwachen Lichtverhaltnissen erkannt werden. Andererseits ist bei weit gedffneter Blende
die Tiefenscharfe der Bilder nicht optimal. Nach der Analyse von Bildern mit verschiedenen
Blenden- und Fokuseinstellungen, wurde fir eine optimale Bildscharfe eine Blendenzahl von
6 eingestellt. Zudem ist ein automatischer WeilRabgleich aktiviert. Die vorgenommenen
Kameraeinstellungen werden in der Kamera selbst gespeichert und beim Einschalten der
Kamera automatisch geladen.

Um die Bildaufnahmequalitat zu verbessern, wurden im Mai 2020 neue Objektive an den
bestehenden Kameras am Windmessmast installiert. Die bisher verwendeten Objektive



wiesen eine Vignettierung auf, das heil3t eine leichte Abschattung der Bilder zum Rand hin.
Mit den neu installierten Objektiven tritt dieser Effekt nicht mehr auf. Um vermehrt Bild-
material mit grofl3 abgebildeten Végeln zu sammeln, wurde fir eine der beiden Kameras ein
Objektiv mit 25 mm Brennweite installiert, anstelle der bisher verwendeten Brennweite von
16 mm.

Abb. 1:  Windmessmast Nord-West auf dem Windtestfeld in Stotten mit Kameras (rote Kreise) und
Schaltschrank u.a. fur Speicherung der Bilddaten (rotes Quadrat).
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3.2 Erkenntnisse zu Bildaufnahme und Anforderungen

Die ersten am Windmessmast aufgenommenen Bilder waren farblich nicht ganz korrekt, da
die Kameras noch nicht mit NIR-Sperrfiltern (nahes Infrarot) ausgestattet waren. Die be-
notigten NIR-Filter wurden im Juli 2019 fir die Kameras am Windmessmast nachgeristet.

Die beteiligten Ornithologen bewerteten hinsichtlich der Erkennung einer Vogelart in einer
Bildfolge, dass eine Bildaufnahmefrequenz von vier Bildern pro Sekunde (4 fps) hierfir
ausreichend ist.

Die lokale Rechenleistung der verwendeten Framegrabber war nicht ausreichend, um mehr
als zwei Kameras pro Framegrabber zu betreiben. Dieses schlechte Verhaltnis aus Kameras
zu Framegrabbern ist fir die geplante Rundumsicht des Zielsystems nicht zutraglich. Gleich-
zeitig ist auch kein Erweiterungspotential fir das FPGA-Programm (Field Programmable
Gate Array) auf dem Framegrabber vorhanden, was die Weiterentwicklung des Systems
zusatzlich erschwert. Ein Wechsel auf die schnelle Datenlibertragung Uber abgeschirmte
Rundkabel (CoaXPress)Schnittstelle mit neuen hochauflosenden Kameras adressiert diese
Anforderung und wird im nachsten Abschnitt beschrieben.

Tab. 1:  Anzahl der Bilder und deren Datenmenge, die mit dem BirdRecorder-System IPC-1 in den
Jahren 2019, 2020 und 2021 auf dem Windenergietestfeld in Stétten aufgenommen wurden.

Jahr Anzahl der Rohbilder Datenmenge der Rohbilder
2019 3.979.890 30,36 TB
2020 12.024.807 91,74 TB
2021 2.787.329 21,27 TB

Das System BirdRecorder IPC-1 wurde Uber die nahezu gesamte Vorhabendauer auf dem
Windtestfeld in Stétten auf dem Windmessmast Nord-West betrieben, um méglichst viele
Bilddaten zu sammeln, zu bewerten und fiir die Belernung der Kl zur Erkennung von Milanen
einzusetzen. Die Anzahl der Bilder fir die einzelnen Jahre und die damit einhergehende
Datenmenge ist in Tab. 1 wiedergegeben.

Die Erkennung von Bewegungen (Blob-Detektion), die auf einem FPGA direkt auf dem
Framegrabber aufgefiihrt wird hat sich besten bewahrt. Erst wenn eine Bewegung im Bild
einer Kamera in Echtzeit detektiert wird, werden die Vollbilder der Kamera auf dem NAS-
Speichersystem abgespeichert. Damit stehen diese fir die weitere Bearbeitung sowie flr die
Entwicklung und Optimierung der Methoden und Algorithmen zur Verfugung.

3.3 Weiterentwicklung des Hardwaresystems

Wie oben beschrieben, wurde das Zielsystem fiir den BirdRecorder (IPC-2) zum einen auf
Basis der bisherigen Erfahrungen mit dem ersten Bildaufnahmesystem (IPC-1) und zum
anderen als Standalone-System mit einem klimatisierten Schaltschrank entwickelt, aufge-
baut und erprobt. Das IPC-2 System ist flir den Anschluss von bis zu acht statisch montierten,
hochaufldsenden Kameras mit CoXPress Schnittstelle und bis zu zwei schwenkbaren
Stereokamerapaaren konzipiert. In der ersten Ausbaustufe wurde ein Stereokamerapaar
implementiert (Abb. 2). Das System enthalt insgesamt drei Framegrabber fur die Bild-
aufnahme. Je einen fur bis zu vier statische Kameras und einen fiir den Anschluss und die
Bildaufnahme von bis zu zwei Stereokamerapaaren. Die Schwenkneigekopfeinheiten
werden Uber eine Ethernet-Schnittstelle an die Workstation angeschlossen und gesteuert.
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Abb. 2: BirdRecorder System IPC-2: Schematischer Aufbau mit IPC-Workstation, Frame-grabbern
und Schwenkneigekopf mit nachflihrbaren Stereokameras.

Eine funktionale Ubersicht des BirdRecorders IPC-2 Systems ist in Abb. 2 dargestellt. Die
beiden Framegrabber der statischen Kameras nehmen die Bilder von jeweils vier statischen
Kameras auf und senden die Objektpositionen und -groRen sowie Bildausschnitte an die
Workstation. Dort nehmen die neuronalen Netze eine Klassifizierung vor und es wird ein
Tracking der einzelnen Objekte durchgefuhrt, d.h. eine Ermittlung und Verfolgung der
Flugbahnen. Die Entscheidung, welches Objekt vom Stereokamerapaar auf dem Schwenk-
neigekopf weiterverfolgt (getrackt) werden soll, wird aus dem Erkennungsergebnis und der
Erkennungswahrscheinlichkeit getroffen. Entsprechend wird dann die gewinschte Soll-
Position des Objektes an den Schwenkneigekopf gesendet. Sobald das getrackte Flugobjekt
in den Bildern der schwenkbar montierten Kameras mit Teleobjektiven erscheint, wird zum
einen die Entfernung zum Flugobjekt ermittelt. Zum anderen wird mithilfe der Ist-Position des
getrackten Objekts auf den Teleaufnahmen der Sollwert fur den Schwenkneigekopf
nachgeregelt, so dass das Flugobjekt mdglichst zentral in der Bildmitte abgebildet wird.
Aufgrund von Erkennungsergebnis, Erkennungswahrscheinlichkeit und Entfernung wird eine
Entscheidung fur weitere MalRnahme getroffen werden.

Die Framegrabber ermdglichen die Verwendung von hochauflésenden 26 Megapixel (MP)
Kameras, von denen jeweils zwei auf bis zu zwei Schwenkneigeképfen montiert werden und
bis zu acht als statisch montiete Kameras eingesetzt werden koénnen. Fur die
Weitwinkelaufnahmen werden Objektive mit 12 mm Brennweite verwendet, die einen
Bildwinkel von 56° horizontal und vertikal erlauben. Bei den Teleobjektiven der
Stereokameras mit einem Bildwinkel von 9,8° wird ein 1 Meter gro3es Objekt in 700 m
Entfernung noch 42 Pixel grol abgebildet. Dies ist flir die sichere Erkennung der Vogelart
ausreichend, ebenso fur die Entfernungsbestimmung mittels Stereometrie.
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Abb. 3: Testinstallation des BirdRecorder Systems IPC-2 auf dem Dach des ZSW in Stuttgart mit
klimatisiertem Schaltschrank, statisch montierten Kameras sowie Schwenkneigekopf mit
Stereokamerapaar.

Fur einen 360 Grad Rundumblick mit den acht statischen Kameras werden diese so ange-
ordnet und installiert, dass sich der Bildbereich der einzelnen Kameras leicht Gberlappt. Mit
einem quadratischen Gesichtsfeld (FOV) der Kameras von 56 Grad und insgesamt acht
Kameras ergibt sich ein Uberlappungsbereich in der Horizontalen von 9,3 Grad. Die
Anordnung der acht statischen Kameras und die Uberlappung der FOV der einzelnen
Kameras ist in Abb. 3 dargestellt. Die Uberlappung der FOV der statischen Kameras ist
notwendig, damit Objekte, die sich vom FOV einer Kamera in das FOV der benachbarten
Kamera bewegen als das selbe Objekt identifiziert werden und Uber die verschiedenen
statischen Kameras hinweg sicher getrackt werden kénnen.

0° 46,6° 93,3° 140,0° 186,7° 233,3° 280,0° 326,7° 373,3°  Azimut

Abb. 4:  Anordnung der Gesichtsfelder (FOV) der acht statischen Kameras des BirdRecorder
Systems fir einen 360 Grad Rundumbilick.
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Fir die IPC-Workstation wurde ein Schaltschrank entwickelt und aufgebaut. Im Vergleich zur
IPC-1 Version ist die neue IPC-2 Workstation wesentlich grofier und leistungsfahiger. Der
Schaltschrank fiir das BirdRecorder System IPC-2 ist in Abb. 3 rechts zu sehen,

3.4 Schwenkneigekopf fiir Stereokameras

Fir die Auswahl eines fir alle Belange passenden Schwenkneigekopfes wurde eine umfang-
reiche Marktrecherche unternommen. Insgesamt wurden mehr als 20 verschiedene Typen
und Hersteller angefragt, Datenblatter ausgewertet und ein Bewertungsschema fir die
Auswahl erstellt. Auf Basis der Bewertungen kamen insgesamt sechs verschiedene Modelle
in die engere Auswahl. Die entsprechenden Firmen wurden angefragt, ob ein Testgerat flr
eine erste Erprobung leihweise zur Verfigung gestellt werden kann. Dies war leider nur bei
sehr wenigen Firmen der Fall.

Das ausgewahlte und leihweise zur Verfligung gestellte Modell wurde sowohl hardwareseitig
als auch die Softwareansteuerung intensiv getestet. Der Schwenkneigebereich des be-
schafften Schwenkneigekopfes erflllt mit einem Azimut Schwenkbereich von +/- 188° die
Anforderung fur eine Rundumsicht und ermdéglicht mit einem Neigebereich von 0° (horizontal)
bis +120° das Tracking im gesamten Halbraum um seinen Standort herum. Mit einer
Winkelauflésung von 0,003° fur den Azimut- und Elevationswinkel ist das Tracking von
Objekten sehr genau maoglich. Der Schwenkneigekopf ist fur den Aulienbereich geeignet
(Schutzart IP 67), ist fir einen Temperaturbereich von - 30° C bis + 70° C spezifiziert und die
Nutzlast betragt bis zu 7,5 kg.
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4 Software

Die im Projekt entwickelte Software untergliedert sich in einen Teil, der auf dem frei
programmierbaren FPGA (Field Programmable Gate Array) der Framegrabber in Echtzeit
ausgefuhrt wird. Der zweite Teil wird auf dem Industrie PC ebenfalls in Echtzeit ausgefuhrt
und ist in der Programmiersprache C++ implementiert.

Die auf den FPGAs der Framegrabber laufende Software detektiert Bewegungen in den von
den Kameras aufgezeichneten Bildern und liefert die Bilder und Bildausschnitte der sich
bewegenden Objekte an den Industrie-PC. Damit wird bewerkstelligt, dass nur Bilder aufge-
zeichnet werden, wenn sich bewegende Objekte im Gesichtsfeld der statischen Kameras
befinden. Somit wird die zu erfassende Bilddatenmenge friihzeitig auf die wesentlichen
Bildinhalte reduziert. Die Blob-Analyse fir die Bewegungsdetektion auf dem FPGA ist dabei
so parametrisiert, dass die Falsch-Negativ-Rate nahe null ist, d.h. es werden in diesem ersten
Schritt der Prozesskette mdglichst alle Bewegungen erfasst und die entsprechenden Bild-
folgen gespeichert, um diese spater weiter zu verarbeiten.

Die C++-Software auf dem Industrie-PC Ubernimmt dann die nachgelagerte Steuerung des
Schwenkneigekopfes und schreibt die Ergebnisse der Objekterkennung in eine Datenbank.
Im Detail ist die Softwarearchitektur in Abschnitt 4.5 Softwarearchitektur des Gesamtsystems
noch weiter erlautert.

4.1 Datenerfassung und -aufbereitung

Bei der initialen Datenerfassung durch das BirdRecorder System IPC-1 fand auf dem FPGA
nur die Bewegungsdetektion statt. Die Detektion der relevanten Bildausschnitte (Blob-
Analyse) erfolgte zeitversetzt am ZSW auf geeigneten Servern. Daflr wurden die mit einer
Rate von 10 Bildern pro Sekunde (fps) aufgenommenen Bilder zuerst von dem Kamera-
Rohbildformat in ein JPEG-Farbformat konvertiert. Aus diesen Bildern konnten dann
relevante Bildausschnitte mittels Blob-Analyse bestimmt und extrahiert werden. Diese Bild-
ausschnitte, auch ROIs genannt (Regions of Interest), werden fir das Training und die
Anwendung der neuronalen Netze fir die Erkennung der Vogelart bendtigt.

In Abb. 5 sind verschiedene Objektarten gezeigt, eingeteilt in die Klassen Vogel, Fluggerat
und Sonstiges. Im Nachfolgenden werden die ROls auch Bilder genannt. Auf Basis dieser
Bilder wird die Vogelart bestimmt. Einen Uberblick (iber die dafiir notwendigen Schritte gibt
die in Abb. 6 dargestellte Prozesskette zur Vogel- und Vogelarterkennung. Dabei kommen
verschiedene neuronale Netze zum Einsatz. Auf Basis der vorhandenen Bilddaten kann eine
automatische Sortierung (gelb) durchgefuhrt werden. AnschlieRend erfolgt das Annotieren
der vorsortierten Bilder durch Nicht-Ornithologen (hellblau) und das Training des ersten
Neuronales Netz NN-1 zur Vogelerkennung (griin), das zwischen Vogeln, Fluggeraten und
sonstigen Objekten unterscheidet. Nach dem Annotieren von Vogelbildern durch
Ornithologen (hellblau) wird ein zweites neuronales Netz NN-2 (dunkelblau) trainiert, das die
Vogelarterkennung durchfihrt.

Das neuronale Netz zur automatischen Sortierung wird auf Grundlage von nicht annotierten
Bildern trainiert (uniberwachtes Lernen). Die automatische Sortierung, wie nachfolgend
beschrieben, vereinfachte das anschlieRende annotieren der Bilder durch Nicht-Ornithologen
wesentlich. Das Training der neuronalen Netze zur Objekterkennung (NN-1) und zur
Vogelarterkennung (NN-2) erfolgt mithilfe der annotierten Bilddaten (liberwachtes Lernen).

Fir das Training des NN-1 wurden aus dem ca. 1.000.000 Kamerabilder umfassenden
Bildmaterial des Zeitraums 31.07.2019 bis 03.09.2019 350.000 ROls ausgewahlt und
ausgeschnitten. Um den Aufwand beim handischen Annotieren der 350.000 ROls zu
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reduzieren, wurde auf eine Methode aus dem Bereich des unlUberwachten Lernens
zurtickgegriffen, einem sogenannten tiefen convolutional Autoencoder. Dieser versucht, die
gegebenen 256 x 256 Pixel gro’en ROIs mit Farbinformation auf eine Reprasentation
deutlich geringerer Dimensionalitdt abzubilden und von dieser Codierung wieder das
Originalbild zu reproduzieren. Dabei extrahiert der Autoencoder die den Datensatz
charakterisierenden Merkmale, wodurch eine Sortierung der Bilddaten entsprechend dieser
Merkmale erreicht wird.

vogel Fluggerite Sonstiges
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Abb. 5: Beispielbilder fur die Objektarten Vogel, Fluggerate und Sonstiges.
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Abb. 6: Prozesskette des BirdRecorders zur Vogel- und Vogelarterkennung (Beschreibung siehe
Text).

Der Ergebnisvektor der Merkmale kann zur Visualisierung auf zwei Dimensionen projiziert
werden. Hierzu wird das sog. t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding) (Maaten
and Hinton, 2008; Van Der Maaten, 2014) verwendet. Die Projektion mit der t-SNE Methode
fur die vorliegenden Bilddaten sind in Abb. 7 zu sehen. In der Mitte ist jeweils die 2D-
Projektion des Ergebnisses des Autoencoders zu sehen. Bei einer manuellen Betrachtung
sind zwei Cluster erkennbar, die eindeutig keine Vdgel enthalten (orange umrandet). Die
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Bilder in diesen beiden Clustern werden flr das Training der Arterkennung nicht weiter
verwendet. Die Bilder des grin umrandeten Clusters in Abb. 8 werden manuell in die Klassen
Vogel, Fluggerat und Sonstiges annotiert und fur das Training der neuronalen Netze
verwendet.
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Abb. 7:  Automatische Sortierung der Bilder fur das Training der neuronalen Netze fur die Objekt-
und Arterkennung (Beschreibung siehe Text).
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Abb. 8: Wie Abb. 7, jedoch fir Bilder die Uberwiegend Vogelobjekte enthalten und anschlielend
noch manuell annotiert werden.

Durch eine geeignete Maskierung und Clusterung des Projektionsraums konnten 53.289
Bilder des zu annotierenden Datensatzes bereits automatisch der Klasse Nicht-Vogel
zugeordnet werden. Die ubrigen Bilder aus dem Cluster Végel und Fluggerate wurden Nicht-

17



Ornithologen zum Annotieren vorlegt. Fir eine Qualitatsprifung der automatischen
Sortierung wurden die 53.289 als Nicht-Vdgel gekennzeichnete Bilder manuell tberprift.
Dies ergab, dass nur 340 falsch automatisch annotiert wurden, was 0,64 % entspricht. Durch
die Vorsortierung und Clusterung konnte die Uberpriifung mit Giberschaubarem Zeitaufwand
durchgeflihrt werden.

4.2 Webbasierte Annotationsplattform

Fir das Training von neuronalen Netzen zur Objekterkennung sind entsprechende Trainings-
daten in Form von annotierten Bildern notwendig. Zur Bestimmung der Vogelarten auf den
Bildern wurde die Expertise von Ornithologen bendtigt. Die Vogelbilder liegen in teilweise
hunderte Bildern langen Sequenzen desselben Vogels vor. Eine Sequenz entspricht einer
Bildfolge vom Beginn bis zum Ende einer detektierten Flugbewegung und beinhaltet ein oder
mehrere verschiedene Objekte (z.B. Vogel, Fluggerat). Verbreitete Hilfsmittel zum annotieren
von Bildern bericksichtigen diesen Anwendungsfall nicht. Durch die Bereitstellung eines
entwickelten Webinterfaces konnten die Ornithologen somit alle Bilder einer
Vogelflugtrajektorie mit derselben Annotation versehen. Dies steigert die Effizienz des
Annotationsvorgangs durch Reduzierung des Zeitaufwands unter gleichzeitiger Erhdhung
der Anzahl an annotierten Bilder. Ist ein Vogel auf einem Einzelbild nicht oder nur unsicher
erkennbar, so ist er im Kontext der Sequenz dennoch sicher erkennbar und kann mit dem
korrekten Label versehen werden.

Bildsequenzen labeln | Voge!

Sequenz 1_20190808_090306 vom 08 08.2019 um 09:03:06 Uhr (UTC)

> Spalten:| 6 ~ Fluggerat

Al\e auswahlen I Alle abwahlen

~H~H-N
i

Abb. 9:  Webinterface der Annotationsplattform mit der Ansicht fir Nicht-Ornithologen.

Das Webinterface zum Annotieren der Bilder besteht aus einer Nicht-Ornithologen-Ansicht
und einer Ornithologen-Ansicht und sind in Abb. 9 bzw. Abb. 10 gezeigt. Die Handhabung
des Interfaces wurde in enger Abstimmung mit den beteiligten Ornithologen optimiert. Des
Weiteren wurden in Kooperation mit den Ornithologen, die bei der Ornithologen-Ansicht zur
Verfugung stehenden Vogelarten und Kategorien eingehend diskutiert und festgelegt.

Von den Nicht-Ornithologen wurden mit Hilfe dieses Webinterfaces ca. 680.000 Bilder
annotiert. Die rund 412.000 als Vogel annotierten Bilder wurden anschliefiend durch die
beteiligten Ornithologen nach Vogelart annotiert. Die Verteilung der annotierten Objektarten
und Vogelarten zeigt Tab. 2. Die gelb markierten Vogelarten bzw. Artgattungen in Tab. 2
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zahlen in Baden-Wirttemberg zu den windkraftempfindlichen Vogelarten (Landesanstalt fur
Umwelt Baden-Wurttemberg, 2022).

Blldsequenzen Iabeln Reiher Storch Kolkrabe Grof3vogel
Sequenz 0_20190803_064727 vom 03.08.2019 um 06:47:27 Uhr (UTC)
( 1 e . Rotmilan Schwarzmilan Milan
‘ Alle auswahlen H Alle abwéhlen || > Spalten: 6 ~
e Mausebussard Wespenbussard
- - e - - T Bussard
Wanderfalke Turmfalke Falke
Weihe Habicht/Sperber Greifvogel
‘ T -h"‘ -‘ t ‘ Krahe Taube MittelgroRer Vogel
Kormoran Entenvogel
Raubwiirger Kleinvogel

Vogelart nicht erkennbar

Fluggerat Sonstiges Unbestimmt

N W W W

Abb. 10: Webinterface der Annotationsplattform mit der Ansicht fur Ornithologen zur Annotation der
Vogelart bzw. Artklasse.

Label Bilder Anteil [%]
Vogel 412146 61.0
Fluggerat 132949 19.7
Sonstiges 119965 17.7
Unbestimmt 11043 1.6
Summe 676103 100

W Vogel W Fluggerat
Sonstiges ™ Unbestimmt

Abb. 11: Verteilung manuell annotierter Objektarten flir das Training des neuronalen Netzes NN-1.
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Tab. 2: Verteilung der Vogelarten fur die von Ornithologen annotierten Bilder (Beschreibung siehe

Text).
Label Bilder Bildsequenzen Anteil [%]
Taube 89.013 524 21,597
Rotmilan 71.833 678 17,429
Krahe 70.690 497 17,152
Vogelart nicht erkennbar 65.119 1.528 15,800
Greifvogel 50.321 1.407 12,210
Méusebussard 14.978 220 3,634
Milan 14.393 455 3,492
Kleinvogel 14.203 165 3,446
Falke 10.298 163 2,499
Turmfalke 5.411 162 1,313
Bussard 1.908 80 0,463
MittelgroRer Vogel 1.460 29 0,354
Kolkrabe 934 7 0,227
Schwarzmilan 617 6 0,150
Weihe 429 6 0,104
Reiher 348 6 0,084
GrofRvogel 125 4 0,030
Wanderfalke 41 1 0,010
Habicht/Sperber 5 1 0,001
Entenvogel 20 1 0,005
Gesamt 412.146 5.940 100

4.3 Erkennung der Vogelart

Die Vogelarterkennung durch neuronale Netze ist in zwei aufeinander folgende Schritte
aufgeteilt (Abb. 6). Im ersten Schritt erfolgt durch das NN-1 (Neuronales Netz 1) die
Objekterkennung. Dabei werden Vogel von Nicht-Vogeln getrennt. Im zweiten Schritt erfolgt
die Vogelarterkennung mittels NN-2 (Neuronales Netz 2) bei der zwischen den Vogelarten
bzw. Artgattungen unterschieden wird. Im Rahmen dieses Vorhabens konzentriert sich die
Erkennung der Vogelart auf die die Gattung Milan, die Rot- und Schwarzmilan umfasst.

Nachfolgend werden das Training und die Ergebnisse der beiden Erkennungsalgorithmen
mit neuronalen Netzen erlautert. Das Training erfolgte auf Basis der annotierten Bilder, deren
Verteilungen in Abb. 11 und Tab. 2 dargestellt sind.

Fir beide neuronalen Netze wurden verschiedene Netzwerkarchitekturen und Belernungs-
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verfahren getestet. Primar wurden Algorithmen herangezogen, die auf dem ImageNet Bench-
mark Datensatz zur Zeit die Top 10 belegen (Chen et al., 2021; Li et al., 2022, p. 2; Moon et
al., 2021).

Far den hier vorliegenden Anwendungsfall — NN-1 fur Erkennung von Vogelobjekten — hat
ein sogenanntes Residiual Network (Rajagopal et al., 2020; Shrestha and Mahmood, 2019)
mit drei Convolutional Layern (Convolutional Neural Networks: CNN) pro Residualblock die
beste Erkennungsrate generiert (Abdel-Hamid et al., 2013; Tustison et al., 2019).

Fir die Unterscheidung der detektierten Objekte in die Klassen Vogel, Fluggerat und Sonsti-
ges wurde auf Basis der ROIs das NN-1 mit den entsprechenden ca. 680.000 Farbbildern
trainiert, in denen die Objekte skaliert dargestellt sind. Die Skalierung erfolgte so, dass das
zu klassifizierende Objekt den Bereich 64 x 64 Pixel moglichst voll ausfuillt.

Die Erkennungsraten von NN-1 fir die 0.g. Klassen auf Basis unabhangiger Testdaten weif3t
eine Genauigkeit von 98,2 % auf.

Die falsch klassifizierten ROls teilen sich hierbei folgendermalen auf:
— 1,1 % falsch positiv: Nicht-Vogel-Objekt als Vogel erkannt.
— 0,7 % falsch negativ: Vogel-Objekt nicht als Vogel erkannt.

Die Falsch-Positiv-Rate ist zu einem Grof3teil dadurch erhdht, dass aufgrund der Nahe zum
ndrdlich des Windtestfelds gelegen Flugplatz Messelberg viele Aufnahmen von Gleitschirm-
fliegern im Datensatz vorhanden sind. Ist die Person — Pilot des Geleitschirms — die oftmals
nur als kleiner Punkt unterhalb des Gleitschirms zu sehen ist, nicht erkennbar oder im ROI
abgeschnitten, ist je nach Blickwinkel der Gleitschirm der Silhouette eines Vogels ahnlich
und deshalb fiir das neuronale Netz schwer von einem Vogel zu unterscheiden.

Fir einen Zeitraum in der Morgendammerung bis in den spateren Vormittag hinein ist ein
Video der Einzelbildklassifikation unter https://youtu.be/zZ7NZteZOng verflgbar.

Nach der vorangegangenen Filterung durch NN-1 handelt es sich bei den verbliebenen
Bildern nur noch um Bilder der Objektklasse Vdgel. Die Aufgabe flir NN-2 besteht darin, die
Milane (Rot- und Schwarzmilan) mdglichst sicher zu erkennen. Die sukzessive Prozes-
sierung der Bilder mit NN-1 und NN-2 hat den Vorteil, dass NN-2 sich rein auf die Unter-
scheidung von Vogelarten bzw. in der wichtigsten Form zwischen Milanen und anderen
Végeln konzentrieren kann.

Fur NN-2 wurden Experimente mit Farb- und Grauwertbildern sowie verschiedenen neuro-
nalen Netzarchitekturen unternommen. Die besten Ergebnisse lieferten Trainings auf Basis
von Grauwertbildern, auf denen die Vogel ohne Skalierung abgebildet sind. Die Architekturen
fur NN-2 sind im Vergleich zum NN-1 deutlich kleiner (weniger Feature Maps und Schichten.
Dies ist u.a. auf die geringere Menge an Trainingsbeispielen zurtckzufihren.

Wie aus Tab. 2 zu erkennen ist, umfasst der Datensatz 71.833 Rotmilane, 617 Schwarz-
milane und 14.393 nicht naher spezifizierte Milane. Es liegen also 86.843 ROls fiir die Klasse
Milan vor. Da diese aus Sequenzen stammen, die mit bis zu 10 Bildern pro Sekunde
aufgenommen wurden, sind sie mit einem hohen Grad an Redundanz belegt.

Um die Varianz in den Bildern zu erhéhen und gleichzeitig den Datensatz zu vergrof3ern,
wurden die Bilder leicht verschoben, rotiert, skaliert, geschert und in der Helligkeit oder dem
Farbton verandert. Die transformierten Bilder zeigen immer noch das selbe Objekt bzw. hier
denselben Vogel. Diese Technik wird als Datenaugmentierung bezeichnet und kann im
Bereich des Maschinellen Lernens helfen, robustere Modelle zu erhalten (Cao et al., 2020;
Gayer et al., 2019; Tustison et al., 2019). Fur ein gutes Erkennungsergebnis wurde auf die
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https://youtu.be/zZ7NZteZOng%20verf%C3%BCgbar.

Augmentierungen und Transformationen der Bilder in einem hohen Male zurtickgegriffen.

Mit der gewahlten Architektur, Anpassungen in der Struktur und Regularisierung, sowie der
Augmentierung, wurden verschiedene Experimente fur das Training von neuronalen Netzen
durchgefuhrt. Das im Rahmen der Experimente und Auswertungen gewahlte neuronale Netz,
kann auf einem Testdatensatz Milane (Rot- und Schwarzmilan) mit einer Genauigkeit von
93,1 % von anderen Vdgeln unterscheiden. Bei den 6,9 % nicht korrekt zugeordneten ROls
handelt es sich grofitenteils um Bilder von Végeln, deren Art auch fur Ornithologen nicht auf
dem Einzelbild erkennbar ist, sondern nur mit Hilfe der gesamten Bildfolge innerhalb einer
erfassten Flugbahn. Abb. 12 zeigt 128 zufallig ausgewahlte Bilder aus einem unabhangigen
Testdatensatz, die so ausgewahlt wurden, dass die Fehlerverteilung des Testdatensatzes
erhalten bleibt. Die grin umrandeten Bilder wurden hierbei durch das Netz richtig klassifiziert,
gelb, orange und rot umrandete Bilder wurden falsch klassifiziert. Die Farbe kennzeichnet
hierbei die Wahrscheinlichkeit, wie sicher sich das Netz bei der Fehlklassifizierung ist. Die
Farbskala reicht dabei von gelb fir bis 75 % Uber orange fiir 75 % bis 85 % und rot fir mehr
als 95 % Wabhrscheinlichkeit fur die Fehlklassifikation.

Insgesamt umfasst der Testdatensatz 13.440 ROlIs. Hiervon wurden 925 falsch klassifiziert
und davon 106 mit einer Wahrscheinlichkeit > 95 %. Diese mit hoher Wahrscheinlichkeit
falsch klassifizierten ROls werden im Folgenden als kritisch bezeichnet, da dies sehr
negative Auswirkungen auf die Erkennungswahrscheinlichkeiten haben kann, sobald das
Tracking berucksichtigt wird. Um eine robuste Annotiertung zu erhalten, werden bei einem
Tracking die Wahrscheinlichkeiten fur die Einzelbilder nach dem Satz von Bayes (Peyrolon,
2020) duber die Sequenz statistisch korrekt aufsummiert und somit die sog.
Verbundwahrscheinlichkeit bestimmt. Dies setzt allerdings voraus, dass bei der
Einzelbildklassifizierung moglichst keine falschen Klassifizierungen mit  hoher
Wahrscheinlichkeit auftreten.

Daher wurden alle kritischen Falschklassifizierungen (ca. 600) des gesamten Datensatzes
ermittelt und den Ornithologen zur erneuten Prifung vorgelegt. Bei der Prifung wurden
einige falsch gelabelte ROIs gefunden. Werden diese ROls aus dem Testdatensatz entfernt,
reduziert sich die Zahl der kritischen Falschklassifizierungen im Testdatensatz von 106 auf
14 (Abb. 13), die als kritisch einzustufen sind.
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Abb. 12: 128 zufallig ausgewahlte Bilder aus dem unabhangigen Testdatensatz, welche die Fehlerverteilung des gesamten Testdatensatzes reprasentiert.

23



3.28%, 122130 96.46%, 127150 98.49%, 128060 _ 95.64%, 128076 98.8%, 128199 0.1%, 128732 1.81%, 129978

N

95.95%, 131372 3.07%, 132409 96.15%, 132447 2.46%, 132515 __2.37%, 133503 3.82%, 133580 4.57%, 134300
|-

/

F

"= [} - B -

Abb. 13: Die 14 verbleibende, falsch kategorisierte Bilder nach Priifung der auffalligen Labels.

Allgemein ist zu beobachten, dass das neuronale Netz NN-2 Probleme mit ROIs hat, auf
denen viele Vogel gleichzeitig zu sehen sind. Es fallt dem Netz hierbei schwer, die Klasse
des mittleren Vogels korrekt zu bestimmen. Auch ROIls in denen der Vogel gréRer als die
gewahlte Grundauflésung ist und somit Teile abgeschnitten sind, werden haufiger falsch
klassifiziert. Sehr interessant ist der Fall in Abb. 14. Hier ist ein Milan zu sehen dessen spitze
Schwanzfedern entweder fehlen oder nur sehr gering ausgepragt sind (keine
Schwalbenschwanzform erkennbar). Dieser Vogel wird dennoch vom Netz innerhalb der
gesamten Sequenz mit hoher Wahrscheinlichkeit als Milan erkannt. Dann verandert der
Milan seine Fluglage und der Schwanz erscheint (durch die Pixelinterpolation) nach auften
gewolbt, flr das Netz ein sehr wichtiges Merkmal, um Bussarde zu erkennen, wie auch in
Abb. 15 und Abb. 16 zu erkennen. Die Visualisierung der farblich gekennzeichneten,
entscheidungsrelevanten Bereiche des Bildes wurde mit der GradCam Methode erreicht
(Selvaraju et al., 2017).

In Abb. 16 ist diese Bildfolge im Detail zu sehen. Die linke Zahl Gber jedem ROI gibt die ROI-
ID der aufeinander folgenden Bildausschnitte aus der betreffenden Sequenz wieder
(Aufnahme mit 10 Bildern pro Sekunde). Die rechte Zahl gibt die Wahrscheinlichkeit des
Netzes an, dass es sich um einen Milan handelt (1,0 hohe, 0,5 mittlere, 0,0 sehr geringe
Wahrscheinlichkeit). Der Milan wird vom Netz in der Sequenz mit hoher Wahrscheinlichkeit
als Milan erkannt. Dann aber dreht er sich und der Schwanz scheint (durch die
Pixelinterpolation) nach au3en gewdlbt. Die Schwanzform ist flir das Netz ein sehr wichtiges
Merkmal, um Bussarde von Milanen zu unterscheiden.

Eine prototypische Implementierung zeigt, dass die Erkennungswahrscheinlichkeit fur Milane
unter Einbeziehung des Trackings stark verbessert werden kann. Dazu zeigt Abb. 17 die
Erkennungswahrscheinlichkeiten einer Beispielsequenz, die im Juni 2020 aufgenommen
wurde. Das zugehorige Video ist unter https://youtu.be/[Ox8D0QKnr4 verflugbar (links ohne
Tracking, rechts mit Tracking). Diese Bildsequenz ist ein Beispiel flir schlechte Sicht-
verhaltnisse, da es an dem Tag sehr nebelig war. Dennoch wirde der Milan als Objekt mit
einem Durchmesser von ca. 8 Pixeln erkannt. Ab einem Durchmesser von 14 Pixeln wurde
der Milan korrekt als solcher erkannt. Dieses Label verlor der Milan erst bei einem
Durchmesser von 6 — 7 Pixeln. Unter der Annahme, dass der Milan eine Flugelspannweite
von ca. einem Meter hat, wirde dies bedeuten, dass er als Objekt bei einer Distanz 580 m
vom System wahrgenommen wurde, er bei ca. 330 m als Milan erkannt wurde und erst bei
ca. 700 m nicht mehr gesehen wurde. Anzumerken ist hier, dass die Aufnahmen mit den
statisch montierten Kameras mit Weitwinkelobjektiv erfolgten. Fir die Stereokameras mit
Teleobjektiv ist die Erkennungswahrscheinlichkeit flr gréfere Entfernungen wesentlich
hoher.
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https://youtu.be/jOx8D0QKnr4

Abb. 14: Visualisierung der fiir das neuronale Netz entscheidungsrelevanten Bildbereiche mit der
GradCam Methode (Beschreibung siehe Text).

Abb. 15: Beispiel desselben Milans wie Abb. 14 nur drei Bilder bzw. 300 ms friher.
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Abb. 16: Beispiel Bildsequenz fir besonders interessante kritische Fehlkategorisierung nach
Anderung der Fluglage des Milans (Beschreibung siehe Text).

Abb. 18 zeigt eine weitere Beispielsequenz, die Ende Marz 2020 aufgenommen wurde. Sie
ist ebenfalls als Video verfluigbar und zeigt exemplarisch eine Situation mit guten Sicht-
verhaltnissen. Die Entfernungsschatzungen sind sehr ahnlich zur vorigen Beispielsequenz.
Allerdings ist in Abb. 18 zu erkennen, dass das neuronale Netz NN-2 durch die besseren
Sichtverhaltnisse eine héhere Milan-Erkennungswahrscheinlichkeit hat und auch Uber den
gesamten Verlauf der Bildsequenz beibehalt.
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Abb. 17: Milan-Erkennungswahrscheinlichkeit einer Beispielsequenz ohne Tracking (blau) und mit

Tracking (orange), fur einen Tag mit schlechten Sichtverhaltnissen und einem Milan im
Abstand von 200 bis 700 Metern.

26


https://youtu.be/A0NhnufedII

1 ':l 1 |_||| v-] V— —“ Y || . ¥,

| |

= |

— 0.8 -

=

=

L]

i

T

= 0.6 -

=

=]

=

£

B 0.4 I

=

[

— Par Image Confidence
0.2 1 Confidence with Tracking
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Time [5]

Abb. 18: Wie Abb. 17, jedoch fiir einen Tag mit guten Sichtverhaltnissen fir einem Milan im Abstand
von 200 bis 700 Metern.

4.4 Stereometrie und Kalibrierung

Um eine mdglichst prazise Entfernungsschatzung der von den Stereokameras erfassten
Objekte zu gewahrleisten, muss vorab eine Kalibrierung der Stereokameras vorgenommen
werden. Abb. 19 zeigt den Aufbau der Stereokameras auf dem Schwenkneigekopf. Die
Kameras werden unten mittig auf dem Schwenkneigekopf auf den entsprechenden Montage-
bigeln montiert. FlUr die Justierung der Kameras sind drei Verbindungselemente mit Ge-
windestangen und Wantenspannern fir die Feineinstellung vorhanden. Als Referenz flir die
Justierung dienten verschiedene Objekte mit bekannter Verortung, welche Uber den
Schwenkneigekopf zentriert angefahren wurden.
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Abb. 19: Stereokamerapaar auf dem Schwenkneigekopf.

441 Entfernungsberechnung

Die Entfernung in Metern wird Uber 3D-Triangulation bestimmt. Hierbei werden aus der
ermittelten Parallaxe (die Verschiebung der korrespondierenden Punkte zwischen den bei-
den Bildern) die Tiefeninformation zwischen Kamera und Objekt nach Gleichung 1 ermittelt.

Z=f*T/d

Gleichung 1: Bestimmt die Entfernung Z ein Objektes aufgrund der Brennweite f, des Kamera
Abstands T zueinander und der Disparitat d.

Da dieser Zusammenhang nicht linear ist, ist die akkurate Justierung und deren Validierung
des Gesamtsystems insbesondere flr spatere Objekte in der Ferne von hoher Relevanz, da
kleine Abweichung im Gierwinkel zu grofen Fehleinschatzungen der Entfernung flhren
(Abb. 20).

Abb. 20: Madgliche Fehlstellungen der Stereokameras (Gierwinkel), die durch Justierung ausgeglichen
werden.
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4.4.2 Validierung der Stereometrie

Zur Validierung der Triangulation und auch fur den spateren Betrieb wurde ein Algorithmus
entwickelt, welcher aus Bildausschnitten nach einer Vorverarbeitungsstufe (Graustufen,
Schwellwert, Dilatation, Erosion) die Parallaxe der Stereobilder Gber eine Autokorrelation
berechnet. AnschlieRend werden verortete Objekte tiber den Algorithmus ausgewertet und
die ermittelten Entfernungen nach Gleichung 1 errechnet.

Tab. 3: Auswertung der Entfernungsmessung mittels Stereometrie und resultierende Fehler nach
Abgleich der Messungen mit den Koordinaten bzw. Entfernungen von bekannten Objekten.

Nr. Pixelversatz [px] Entfernung (Maps) Entfernung Fehler [m]
[m] (berechnet) [m]

1 126 81 79,8 -1,2
2 70 142,5 143,6 1,1

3 64 157,5 157 -0,5
4 58 173 173,3 0,3
5 52 204,5 193,3 -11,2
6 44 225 228,4 3,4
7 36 256 279,2 23,2
8 41 256 2451 -10,9
9 19 559 528,9 -30,1
10 16 709 628,1 -80,9
11 12 803 837,5 34,5
12 14 819,5 717,9 -101,6
13 13 912,5 773,1 -139,4
14 10 1155 1005 -150,0
15 9 1321 1116,7 -204,3
16 8 1375 1256,3 -118,8
17 9 1377 1116,7 -260,3

Tab. 3 zeigt diese Auswertung. Im relevanten Entfernungsbereich bis 800 Meter wurde ein
mittlerer Fehler von 17,9 Metern ermittelt, welcher oft nur auf wenige Pixel an Ungenauigkeit
im Algorithmus oder auch auf GPS Abweichungen, bei den verorteten Objekten zurlick zu
fuhren ist. Bereits ab einer Entfernung von ca. 550 Meter betragt der Fehler der Ent-
fernungsmessung nur noch 30 Meter. Somit ist die Entfernungsschatzung geeignet, um mit
Blick auf die rechtzeitige Abschaltung einer Windenergieanlage eine hinreichende Genauig-
keit der Entfernungsmessung mittels Stereometrie zu gewahrleisten. Auch hier wird noch
einmal darauf hingewiesen, dass sich der Fehler bei Objekten in groReren Entfernungen
verstarkt und fortpflanzt und sich sogleich minimiert, wenn sich diese Objekte dem
Erkennungssystem nahern. Die Entfernungsmessungen in Tab. 3 sind in Abb. 21 auch
nochmals als Grafik in Abhangigkeit vom Pixelversatz dargestellt. Es ist zu erkennen, dass
die Fehler sich ab 600 Metern Entfernung erhdhen. Die Indexierung der Punkte fur
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Entfernungen Uber 600 Meter dient nur der besseren Identifikation der einzelnen
vermessenen Objekte nach Tab. 3. Abb. 22 zeigt den Fehler der Entfernungsmessung
mittels Stereometrie in Abhangigkeit von der Entfernung eines Objektes nach Tab. 3. Mit
einem mittleren Fehler von 17,9 Metern fir den relevanten Entfernungsbereich bis 800
Metern, ist dies fur Anwendung des BirdRecorders als Antikollisionssystem — aktuell nur fur
Milane — =zur bedarfsgerechten Abschaltung von Windenergieanlagen bei weitem
ausreichend.
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Abb. 21: Entfernung von Referenzobjekten gegenibergestellt mit der geschatzten Entfernung,
berechnet Uber die Pixelparallaxe (Pixelversatz).
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Abb. 22: Fehler der Entfernungsmessung mittels Stereometrie in Abhangigkeit der Objektentfernung.
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Mit der damit erreichten Kalibrierung der Stereokameras, kénnen Objekte somit problemlos
verarbeitet werden. Da der Schwenkneigekopf aber einen Zeitversatz fur das genaue
Anfahren eines Objektes bis zur Bildaufnahme aufweist, ist das Zielobjekt nicht immer
zwangslaufig im Bild zentriert abgebildet. Daher bedurfte es einer weiteren digitalen
Verzerrungskorrektur fir die Kalibrierung der Stereokameras, welche tber eine Schachbrett-
muster-Kalibrierung vorgenommen wurde und nachfolgend naher beschrieben wird.

44.3 Ecken Validierung

Eine Problematik des Stereosystems ist die Verzerrung der Bildaufnahmen durch Unzulang-
lichkeiten der eingesetzten Objektive und Kameras. Die vertikale Verzerrung konnte Uber die
Gewindestangen korrigiert werden. Des Weiteren wurde aber zusatzlich ein Rotations-
unterschied (Rollwinkel) der Kameras zueinander festgestellt. Auch wenn dieser sehr viele
kleiner als 1° ist, kommt es im Zusammenspiel mit der horizontalen Drift (Neigungswinkel) zu
Verzerrungen der korrespondierenden Stereobilder (Abb. 23).

Abb. 23: Mdgliche Verzerrungen der Bilder durch Neigungsdrift oder Rolldrift der Stereokameras.

4.4.4 Schachbrett Kalibrierung

Far die Kalibrierung wurde ein Schachbrettmuster auf einer etwa ein Quadratmeter groRen
Platte eingesetzt. Der Kalibrierungsprozess besteht aus mehreren Bildaufnahmen, bei der
das Referenzmuster in allen Bildbereichen abgebildet werden muss und welcher automa-
tisiert Uber den Schwenkneigekopf vorgenommen wird. Dieser Prozess kann somit bei
Standortwechsel oder Neuausrichtung des Systems leicht wiederholt werden. AnschlieRend
werden die Aufnahmen mittels Ecken und Kantendetektion analysiert, und die intrinsischen
sowie extrinsischen Kameraparameter ermittelt (Abb. 24).
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Abb. 24: Automatisierte Ecken- und Kantendetektion fiir die Kamerakalibrierung Die dektektierten
Schnittpunkte farblich gekennzeichnet.

Bei den intrinsischen Parametern wurde festgestellt, dass die Einzelkameras vernachlassig-
bare Verzerrungen aufweisen. Eine Fehlstellung der Stereoausrichtung und die daraus
resultierende Verzerrung wurden Uber die Kalibrierung wie erwartet nachgewiesen. Der letzte
Schritt der automatisierten Kalibrierungsprozesskette ist die digitale Entzerrung der Stereo-
aufnahmen (Abb. 25).
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Abb. 25: Entzerrte Aufnahme, nach Stereo Kalibrierung. Das Gitternetz visualisiert die Korrektur nach
der Entzerrung und die Zahlen (blau) geben die Pixelkoordinaten im Bild wieder.

445 Zusammenfassung Stereokalibrierung

Auch nach der Kalibrierung und der digitalen Bildentzerrung sind kleine aber meist vernach-
I&ssigbare Fehler fir die Entfernungsmessung mittels Stereometrie aufgetreten. Diese sind
auf Fehler in der Kalibrierung, der automatisierten Ermittlung der Kameraparallaxe oder
minimale Veranderungen der Kamera Justierung zurlickzufiihren. Gerade letzteres ist eine
Problematik, welche im Langzeitbetrieb immer wieder Auftreten kann und zu einer
Nachjustierung, inklusive neuer Kalibrierung des Systems flhrt. Dies verursacht im
operationellen Betrieb des BirdRecorder-Systems einem entsprechenden Wartungsauf-
wand. Es ist fur die Qualitatssicherung auf jeden Fall notwendig, Methoden fiir eine moglichst
vollautomatische und regelmafige Kalibrierung der Stereokameras zu entwickeln und zu
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implementieren. Werden durch die regelmafigen Kalibrierungen jedoch nicht zu vernach-
lassigende Abweichungen festgestellt, so ist eine manuelle Nachjustierung der Stereo-
kameraeinheit notwendig.

4.5 Softwarearchitektur des Gesamtsystems

Die Softwarearchitektur fir den finalen Prototyp des BirdRecorder-System IPC-2 mit bis zu
acht statischen Kameras und bis zu zwei Stereokamerapaaren musste gegenuber dem
ersten BirdRecorder-System IPC-1 flr die Bildaufnahme komplett neu entwickelt und
implementiert werden. Zum einen waren flr die neuen hochauflésenden Kameras neue
leistungsfahigere Framegrabber notwendig und zum andern wurde das System unter den
Betriebssystem Ubuntu Linux entwickelt. Das IPC-1 System dagegen wurde unter einem
Microsoft Windows- Betriebssystem betrieben.

Die zu Grunde liegenden Softwarearchitektur ist in Abb. 26 dargestellt. Diese besteht auf den
folgenden vier Softwaremodulen als Hauptkomponenten flir den Betrieb des BirdRecorder-
Systems:

1. Statische Beobachtung: Bildaufnahme, Objekterkennung und Tracking der einzelnen
Objekte in den Bildern der statisch montieren Kameras mit 360 Grad Rundumsicht. Die
Klassifizierung der erkannten Objekte erfolgt mit den neuronalen Netz NN-1 (Abb. 6)

2. Stereometrie-Beobachtung: Stereobildaufnahme und Bestimmung der Entfernung des
beobachteten Objektes sowie die Erkennung und Klassifizierung des Objektes mit dem
neuronalen Netz NN-2 fir die Erkennung von Milanen (Abb. 6).

3. Schwenkneigekopf (SNK): Objektverfolgung und Steuerung des SNK aufgrund der
erkannten Objekte in den statischen Kameras und den Stereokameras.

4. Koordinator: Dieses Softwaremodul ist flir das reibungslose Zusammenspiel und die
zeitliche Koordination der drei anderen Softwaremodule verantwortlich.

Die vier Softwaremodule und deren Zusammenspiel flir den operationellen Betrieb des
BirdRecorder-Systems werden nachfolgend noch naher beschrieben. Alle Softwaremodule
sind Uber Konfigurationsdateien parametrisierbar, so dass die Parameter sehr einfach
angepasst werden kdnnen.
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Statische Beobachtung
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Abb. 26: Grundlegende Softwarearchitektur des BirdRecorder-Systems IPC-2.

4.51 Statische Beobachtung

Dieses Softwaremodul ist fir die statische Beobachtung eines 360 Grad Rundumblicks mit
bis zu acht hochauflésenden Kameras verantwortlich. Jeweils vier Kameras werden mit
einem Framegrabber betrieben. Die Objekterkennung selbst erfolgt in Echtzeit auf den
Framegrabbern mit einer eigens dafur entwickelten Software, die auf den jeweiligen FPGAs
des Framegrabbers in Echtzeit die Objekterkennung realisiert. Der Framegrabber stellt die
erfassten Daten und Bilder dem Softwaremodul iber DMA (direkt access memory) zur
Verfligung. Daraus wird eine Liste von Objekten generiert, die mit dem NN-1 klassifiziert
werden. Interessante Objekte (hier Milane) werden dann Uber einen speziellen Algorithmus
getrackt, so dass diese auch Uber die verschiedenen Kameras kontinuierlich verfolgt werden
kénnen. Dazu sind die statischen Kameras so angeordnet, dass diese einen Uberlappungs-
bereich aufweisen (Abb.4). Die Koordinaten der Objekte und alle weiteren
Metainformationen werden Uber gemeinsame Speicherobjekte an die weiteren Software-
module Ubergeben.

4.5.2 Stereobeobachtung

Dieses Softwaremodul ist fur die Bildaufnahme der Stereokamerapaare zustandig. Die
Stereokameras sind dieselben hochauflésenden Kameramodelle wie die statischen
Kameras. Die Stereokameras sind an einen weiteren Framegrabber mit FPGA-Programm flr
die Objektdetektion angeschlossen, der vier Kameraeingange fir den Anschluss von bis zu
zwei Stereokamerapaaren ausweist. Das FPGA Programm auf dem Framegrabber macht
wie schon bei den statischen Kameras die Objektdetektion und stellt Bilddaten und Objekt-
ROIls Uber DMA zur Verfugung. Auf die ROIs wird das neuronale Netz NN-2 angewendet,
um die Objektklassifikation in die Klassen Milan, Vogel, Fluggerat und Sonstiges
vorzunehmen. Im Zusammenspiel mit dem Softwaremodul fir die statischen Kameras und
den Schwenkneigekopf wird ein erkanntes Objekt getrackt und mit jeder zehnten
Bildaufnahme die Entfernungsbestimmung mittels Stereometrie vorgenommen. Bei einer
Bildaufnahmerate von 10 fps wird die Entfernungsbestimmung somit einmal pro Sekunde
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vorgenommen. Dies kann bei Bedarf, etwa bei sehr schnell fliegenden Vdgeln, auch auf zwei-
bis funfmal pro Sekunde erhoéht werden. Die erfassten Daten werden wiederum Uber die
Objekt Registry dem Softwaremodul Koordinator Gbergeben, der damit den Gesamtablauf
steuert.

4.5.3 Schwenkneigekopf (SNK)

Das Softwaremodul SNK erhalt die notwendige Objektinformationen von den Modulen
statische und Stereobeobachtung. Aufgrund der Daten wird die Geschwindigkeit des zu
trackenden Objekts bestimmt und die Sollkoordinaten des Azimut- und Elevationswinkels
berechnet. Diese werden dem SNK ubermittelt, der dann die entsprechende Position anfahrt.
Ist die Sollposition erreicht, werden weitere Bildaufnahmen Uber das Softwaremodul Stereo-
metrie getriggert. Dieser Regelkreis geht so lange bis ein Objekt den Beobachtungsraum
verlassen hat (z.B. Radius bzw. Entfernung > 700 m) oder ggf. durch ein Hindernis, das
Objekt sich nicht mehr im einsehbaren Bereich der Stereokameras befindet.

454 Koordinator

Das Softwaremodul Koordinator ist flr das reibungslose Zusammenspiel der beschriebenen
Softwaremodule zustandig. Es koordiniert den gesamten Ablauf des operationellen Betriebs
des BirdRecorders. Dies beinhaltet vor allem den zeitlichen Ablauf aufgrund der Objekt-
informationen der statischen Kameras und der Stereometrie. Er ermittelt auf Basis der
verfluigbaren Objektinformationen das ,interessanteste” Objekt, das dann fiir das Tracking mit
den Stereokameras ausgewahlt wird. Wichtig ist auch, dass wahrend ein Objekt mit den
Stereokameras getrackt wird, die anderen Objekte von den statischen Kameras parallel dazu
ebenfalls weiter erfasst und getrackt werden. Somit steht unmittelbar nach dem Ende des
Trackings eines einzelnen Objekts mit den Stereokameras das nachste interessante Objekt
fur die Stereometrieerfassung zur Verfigung.

Alle erfassten Bilder (ROls) werden auch abgespeichert und ebenso alle relevanten Meta-
daten der Bilder in eine lokale Datenbank fiir spatere Auswertungen gespeichert. Darauf
kénnen dann weitere Qualitatssicherungsalgorithmen angewendet werden und die Objekter-
kennung und Klassifizierung entsprechend nachvollzogen werden.

4.5.5 Monitoring

Fir das BirdRecorder System (Soft- und Hardware) wurde ein Monitoringsystem
implementiert. Dieses ermoglicht das Aufzeichnen von Metriken vieler Systemkomponenten.
Gleichzeitig werden durch die BirdRecorder-Software erfasste Werte, wie beispielsweise die
Temperaturen der Kameras und Framegrabber, sowie interne Parameter und aktuelle
Informationen der Objekterkennung und des Trackings Uberwacht.

Alle Metriken werden mittels eines Dashboards visualisiert (Abb. 27). In Abb. 27 oben sind
relevante Betriebssystem-Metriken wie CPU und Speicherauslastung, sowie die Fullstande
der eingebundenen Festplatten zu sehen. Unten die zeitlichen Verlaufe der Kamera- und
Framegrabber-Temperaturen, sowie Anzahl der Objekte in der Objekt-Registry. Liicken in
den Zeitreihen beruhen auf Nachtabschaltung und Anpassungen der Software. Bei der
Annaherung an eigens definierte Grenzwerte, werden entsprechende Warnungen Uber zwei
Nachrichtensysteme verschickt, so dass rechtzeitig auf die Situation reagiert werden kann.
Gleichzeitig werden post hoc Analysen von Ausfallsituationen ermdglicht und eine Ursachen-
forschung vereinfacht.
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Abb. 27: Dashboard-Visualisierung des Monitorings fir BirdRecorder-System.
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5 Evaluation

Die in Tab. 1 beschriebenen Bildaufnahmen von mehr als 18 Millionen Rohbildern wurden
von den lokalen NAS Speichersystemen in das Datenarchivam ZSW Ubertragen und fir die
Weiterverarbeitung aufbereitet. Die nachfolgenden Auswertungen erstrecken sich auf die
Daten der Jahre 2019 und 2020.

5.1 Verschneidung mit externen Vogelbeobachtungen

Im Juni 2019 wurde von der Schweizerische Vogelwarte Sempach im Rahmen des
Vorhabens NatForWINSENT ein Rotmilan namens Donzi besendert. Im nachsten Jahr kam
ein weiterer besenderter Rotmilan (,Franzl“) hinzu, der sich zeitweilig in der Nahe des
Testfelds aufhielt. Die GPS-Messdaten wurden dem ZSW zur Verfugung gestellt. Weiterhin
wurden im Rahmen einiger Messkampagnen auf dem Windtestfeld ornithologische
Beobachtungen mit Hilfe eines Laser-Rangefinders (LRF) durchgefuhrt. Der LRF wird dabei
mittels GPS eingemessen und berechnet anhand von Winkel und Abstand ebenfalls 3D-
Koordinaten der beobachteten Végel, die in eine Datenbank am ZSW aufgenommen wurden.

5.1.1 Datenvorverarbeitung

Die Besenderungsdaten enthalten sowohl eine GPS-H6henmessung als auch ein druck-
basiertes Altimeter. Wahrend das Altimeter sehr schnell auf Druckanderungen reagiert, wird
die GPS-Messung weniger oft durchgefihrt und weist einige Ausreier auf. Daher empfahlen
die Ornithologen die Verwendung der Altimeterdaten. Diese missen jedoch mit dem
wetterbedingten Bodendruck korrigiert werden. In der Nahe des Testfelds bietet sich hierfur
das auf dem Messmast Nord-West in 96 m Héhe (entspricht 761 m . NN) installierte
Barometer an. Der Druck p in der flr das Altimeter angenommenen Standardatmosphare
betragt auf dieser Héhe 925,1 hPa. Unter vereinfachten Annahmen gilt dann fir die Altitude
H die Korrekturformel

cor = H+ (p —-9251 hPa) *8,62m

Die entsprechenden Werte sind beispielhaft fir einen Tag in Abb. 28 dargestellt. Wie zu
erkennen, passen die korrigierten Werte im Mittel besser zu den zeitlich niedriger aufgeldsten
GPS-Hoéhenmessungen, wahrend sie gleichzeitig nicht deren Ausreifder nachvollziehen.

Héhenmessung besenderter Vogel
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Abb. 28: Beispiel fur die Korrektur der Altimetermessung fur besenderte Vogel und Vergleich mit GPS
Hoéhenmessungen.
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Die LRF-Daten muissen nicht korrigiert werden. Laut Vogelwarte Sempach gibt es hier
allerdings teilweise Probleme mit der Azimutausrichtung des Gerates, da der Kompass
manchmal einen systematischen Offset um einige Grad aufweist. Dies Iasst sich leider ohne
systematische Kalibrierung nicht korrigieren, und verringert moglicherweise die Genauigkeit
der Verschneidung etwas.
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Abb. 29: Visualisierung der Referenzdaten fur die Vogeldetektion. Links: GPS, rechts: LRF.
Koordinaten in Metern relativ zur Kameraposition.

Um einen besseren Eindruck von der Datenqualitat zu bekommen, wurden diese drei-
dimensional visualisiert (Abb. 29). Dabei zeigt die x-Achse nach Norden. Die Farben deuten
den zeitlichen Zusammenhang — soweit als moglich — an. Der Messmast mit den Kameras
ist als schwarze Struktur angedeutet. In Abb. 29 ist zu erkennen, dass die GPS-Daten stark
streuen, gelegentlich unter der Gelandeoberflache liegen und selten Strukturen aufweisen,
die als Flugbahnen zu identifizieren sind. Im Gegensatz dazu sind die Flugbahnen in den
LRF-Daten deutlich zu erkennen und wurden auch von den Beobachtern als
zusammenhangende Sequenzen markiert.

5.1.2  Statistik der detektierten Objekte

Um die Verarbeitung der Bilder und Detektion zu erleichtern, wurden alle Metadaten in eine
SQL-Datenbank eingepflegt. Insgesamt waren zu Projektende ca. 15 Mio. Fotos der beiden
Kameras sowie ca. 23,8 Mio. detektierte Objekte (ROIs) in der Datenbank registriert.

Tab. 4: Verteilung der klassifizierten ROls.

Klasse Anteil Bemerkung

Milan 9,45 % Rot- und Schwarzmilan wurden zu einer Klasse
zusammengefasst

Anderer Vogel 15,87 % Alle als Vogel erkannte Objekte auer Milan

Fluggerat 14,09 % Meist Kleinflugzeuge vom nahen Flugplatz Messelberg

Sonstiges 60,59 % Hauptsachlich Wolken, Insekten, Lichtartefakte

Die folgenden Auswertungen beziehen sich auf das neuronale Netz NN-2, das in
Abschnitt 4.3 naher beschrieben wurde. Dieses wurde auf alle ROIs angewandt und die ROls
jeweils der Klasse mit der groRten Konfidenz zugewiesen. Die resultierende Verteilung ist
aus Tab. 4 ersichtlich.
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Abb. 30: Verteilung der durch das neuronale Netz NN-2 bestimmten Klassen Uber die Bildflache der
Sudkamera.

Bei Betrachtung der raumlichen Verteilung einzelner Klassen uber die Bildflache der
Kameras (Abb. 30) fallt auf, dass die meiste Aktivitat sich in der Nahe des Horizonts abspielt.
Lediglich die Objekte der Klasse ,anderer Vogel® treten relativ gut verteilt auf. Die Artefakte,
die bei den anderen Klassen in Horizontnahe zu beobachten sind, entstehen durch die
Maskierung des nicht rein aus Himmel bestehenden Bildanteils. Diese Maske war nur vor
dem 20.05.2020 nétig, danach wurde die Kamera neu ausgerichtet. Der hdchste Wert auf
dem Diagramm fir die Klasse ,Sonstiges” liegt bei horizontaler Position bei ca. 1800. Hier
hat sich offenbar ein Baum bei starkem Wind wiederholt tiber die Maske hinausgeschoben.
Dass diese ROls praktisch ausnahmslos als ,Sonstiges klassifiziert wurde, zeigt die hohe
Reproduzierbarkeit der Detektion. Bei der Nordkamera ergibt sich ein &hnliches Bild
(Abb. 31); Auch wurde die Maske an wenigen Stellen von einem Objekt Uberragt, mit
demselben Effekt auf die Klassifikation.

Anderer Vogel Rotmilan
2000
3000
= 800 o
[ < N
S = 4 2500
a a 1500 7
w 00 ®
% g 2000
2 2 1000 — 1500
5 400 5 B
g ] - 1000
e a 1
2 _ 0 T 500 gl _
E 8 @ Rl " E o R 500
= IR So g
g 3 ﬂ_ i Al i e - i o %
0 Tt ittt t
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Bildpasitian horizantal [Pixel] Bildpasition horizontal [Pixel]
Fluggerat Sonstiges
2000 + - 2000
30000
= 3000 =
T ] T ]
g 1500 7 as00 @ 15007 25000
® ®
= x
H w00 & 20000
[ 1 ] 1
> 1000 > 1000
= ] S = ] 15000
5 1500 §
@ )
g_ 4 ~ 1000 g_ 4 10000
£ 500 8 _ 2 500 _
o 1 5 5 500 5] 1 ] 5000
4 ‘-(H '+ N 2
] P -~ o C - [
1 Sl S - ] et - - s <
0 —— 0 T
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Bildpasition horizontal [Pixel] Bildposition horizontal [Pixel]

Abb. 31: Wie Abb. 30, aber fiir die Nordkamera.
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Abb. 32: Anteil der Wochentage an der Gesamtanzahl der in eine Klasse fallenden ROls. Unter
"Vogel" sind hier alle Végel incl. Milane zusammengefasst.
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Abb. 33: Verteilung der Konfidenz (iber die Klassen. Da eine Klasse nur gewahlt wird, wenn sie von
allen vier Klassen die hochste Konfidenz hat, liegt der Minimalwert bei 0,25. Die Histogramm-
hoéhe fir den Konfidenzwert 1,0 sind der besseren Detaildarstellung wegen abgeschnitten

Die wochentéagliche Verteilung der Labels ist ebenfalls plausibel (Abb. 32). An Wochenenden
herrscht reger Flugbetrieb auf dem nahe gelegenen Flugplatz Messelberg, der sich in der
vermehrten Detektion von Fluggeraten widerspiegelt. Die als Végel erkannten ROls verteilen
sich hingegen relativ gleichmaRig Uber die Woche.

In Abb. 33 ist die beobachtete Konfidenz fiir die einzelnen Klassen dargestellt. Wie zu
erkennen, werden die ,Sonstigen® Labels gut erkannt, und auch die ,Fluggerate“ weisen nur
eine relativ geringe Wahrscheinlichkeitsmasse bei niedrigen Werten auf. Die Unterscheidung
zwischen ,Milan®* und ,Nichtmilan“ (also ,sonstiger Vogel®) fallt dem neuronalen Netz NN-2
jedoch deutlich schwerer, weswegen bei 0,5 eine Kante entsteht. Diese deutet darauf hin,
dass hier eine Entscheidung zwischen zwei der vier Klassen gefallt wurde. Offenbar gibt es
Falle, in denen der Milan flir das NN-2 eindeutig zu erkennen ist, jedoch aufgrund der
Heterogenitat der ,Nichtmilan“-Klasse kaum Falle, in denen diese mit sehr hoher Konfidenz
gewahlt wurde. Das ist die Auswirkung des Kompromisses zwischen Anzahl der
Beobachtungen und Klassenscharfe. Waren genlgend gelabelte ROIs fir alle Vogelarten
vorhanden, kénnten diese als Einzelklassen sicherer erkannt werden, so wie im Fall der
,Milan“-Klasse.
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5.1.3 Verschneidung und Auswertung

Um zu einer Aussage uber die Zuverlassigkeit des Vogelerkennungssystems zu gelangen,
mussen die GPS und/oder LRF-Vergleichsdaten mit den klassifizierten ROls zeitlich und
raumlich verschnitten (kollokiert) werden. Da es mit den Weitwinkel-Kamerabildern nicht
madglich ist, eine 3D-Verortung der aufgenommenen Végel zu berechnen, missen umgekehrt
die 3D-Vergleichsdaten auf die 2D-Kameraebene projiziert werden. Die als ,Sonstiges*
klassifizierten ROIs werden hierbei nicht betrachtet, da sie sich wie oben gezeigt, zuverlassig
erkennen lassen und fur die Auswertung hier nicht weiter betrachtet werden.

Als wichtigstes Verschneidungskriterium wird der zeitliche Abstand zwischen Beobachtung
und ROI angesehen. Die Uhren aller beteiligten Gerate erhalten entweder Internetzeit oder
GPS-Zeit und sollten daher gut Ubereinstimmen. Die Pixeldistanz auf der Bildebene ist
ebenfalls wichtig, weist aber aufgrund von Ungenauigkeiten in Kameraausrichtung,
Kameraprojektion, GPS-Koordinaten, Hohenmessung und LRF-Kompass teilweise
Diskrepanzen auf. Sie wird daher sekundar berlcksichtigt.

Die GPS-Daten der besenderten Végel stellten sich trotz der durchgefiihrten barometrischen
Korrekturen der Ho6henangaben als wenig geeignet flr die automatisierte Auswertung
heraus. Wie bereits in Abb. 29 zu erkennen, liegen fast keine Daten fir die Sidkamera vor,
wahrend im Norden die meisten Daten wahrscheinlich von sitzenden Vdgeln im nahe-
gelegenen Baumbestand stammen, die jedoch durch die Ungenauigkeiten der Hohen-
messung haufig nicht im Kamerasichtfeld verortet werden. Dieser Effekt ist deutlich in
Abb. 34 zu erkennen. Die Farben entsprechen Sequenzen der ROI-Daten, da die Sender
keine Sequenzinformation liefern. Die Scheiben sind proportional der Blobgréfie der ROls
skaliert, ,Rm“ steht jeweils fiir eine GPS-Sendermessung. Ubereinstimmende Farben
bezeichnen Kollokationen. D.h. nur wenige kollokierte GPS-Daten lassen sich eindeutig
Flugrouten im freien Raum zuordnen, die meisten befinden sich am Horizont oder darunter.
Aufgrund der zu erwartenden Ungenauigkeiten wurde von einer statistischen Auswertung
dieser Kollokationen der GPS-Daten Abstand genommen.
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Abb. 34: Darstellung der Verschneidung des Sichtfelds der Nordkamera mit GPS Besenderungsdaten
von Rotmilanen.

Ein Beispiel einer Verschneidung mit LRF-Daten ist in Abb. 35 zu sehen. Die roten Zahlen in
Abb. 35 geben die vom LRF an dieser Stelle gemessene Entfernung zum Vogel wieder,
geflllte Punkte sind weitere, nicht dargestellte ROIs, skaliert mit ihrer Blobgréfie. Der Milan
startet unten rechts und wird zunachst nicht richtig erkannt, bewegt sich aber dann auf die
Kamera zu, wobei sich die Erkennungswahrscheinlichkeit verbessert. D.h. in Abb. 35 liel3
sich die vom LRF gemessene Flugbahn des Rotmilans sehr gut mit der Kamera verfolgen.
Alle ROls der betreffenden Sequenzen sind hier dargestellt. Fur die statistische Auswertung
wurden nur die nahe den LRF-Punkten gelegenen Kollokationen verwendet.

Um eine zuverlassige Aussage uber die Erkennungsrate des Systems zu erhalten, missten
sehr viele Kollokationen in verschiedenen Entfernungen verglichen werden. Leider wurden
grofitenteils Rotmilane vermessen, mit den Besenderungsdaten sogar ausschlielich. Durch
die im ersten Prototypen des BirdRecorder-Systems (IPC-1) noch fehlende Stereometrie ist
es auch nicht mdéglich, die ROIs ohne externe Vergleichsdaten einer Entfernung zuzuordnen.
Abb. 36 zeigt die Approximation einer Erkennungsrate auf Einzelbildern. Die Kurve in
Abb. 36 wurde durch das Verhaltnis von geglatteten Entfernungshistogrammen von
korrekten erkannten ROIs (OK) zu allen betrachteten ROls (OK, FN = Milan als anderer Vogel
erkannt, FP = Anderer Vogel als Milan erkannt) berechnet. Mit XX markierte ROIs wurden
aufgrund der Filterung der Klasse Sonstiges nicht berticksichtigt. Die vertikalen Punktwolken
entstehen dadurch, dass die jeweils zeitlich und rdumlich einer LRF-Messung benachbarten
ROIs deren Entfernung zugewiesen bekamen.

Wie aus Abb. 36 folglich ersichtlich nimmt die Erkennungsrate bis etwa 400 m mehr oder
weniger linear ab. Danach sind die Ergebnisse aufgrund der schlechten Statistik nicht
belastbar. Bei den falschlicherweise als Milan klassifizierten Vgeln ab 450 m (gelb) handelt
es sich zumeist um Mausebussarde.
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2019-09-17 11:49:33 — 11:51:10 (93 ROIs)

1000
4
108 2

R 500
i 1
T . .
>
<
i)
= [ 138
: - x
Q
s 5
& B e
e gl o
= E~ " 241
] E & L s
% e 503

-500 S el Coeail

oo, RS - Nichtmilan
> . - !g{ e .
| oz Milan
1000 — Flugzeug
-2000 -1000 1000 2000

0
Relative Pixelposition horizontal

Abb. 35: Flugroute eines kontinuierlich verfolgten Milans auf der Bildflache der Sidkamera am
17.9.2019 mit ROIs lber einen Zeitraum von 85 s (Beschreibung siehe Text).
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Abb. 36: Abschatzung einer Erkennungsrate fir einzelne ROls aller Kameras fur die Kollokation mit
den LRF-Daten (Erklarung siehe Text).

Mit Hilfe des in Abb. 17 beschriebenen Tracking-Algorithmus kann die Sicherheit der
Klassifikation erhéht werden. Allerdings lasst der Algorithmus an sich keinen Rlckschluss
darauf zu, ab wann der Vogel ,sicher” als Milan eingestuft werden kann, da bei entsprechend
niedrigen Einzelwahrscheinlichkeiten auch wieder eine ,sichere® Einstufung als anderer
Vogel erfolgen kann (Abb. 37). Der Index in Abb. 37 lauft linear Uber das im Titel angegebene
Zeitintervall, bei einer Bildaufnahmefrequenz von 10 Bildern/s. Die Posterior-Wahrschein-
lichkeit wird nach dem Satz von Bayes mit dem in Abschnitt 4.3 beschriebenen Tracking-
Algorithmus berechnet.

44



Sequenz 18542 — 2019-09-17 11:50:12 - 11:51:10 — LRF (14) 106m bis 256m
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Abb. 37: Entwicklung der kumulierten Konfidenz fir eine Milanklassifikation fur die Sequenz aus
Abb. 35.

Fir den BirdRecorder besteht die Aufgabe dabei lediglich darin, zu entscheiden, wenn ein
Objekt in den Bildaufnahmen der statischen Kameras als untersuchungswurdig erscheint und
dann entsprechend weiter getrackt werden soll. Dies ware im vorliegenden Fall (Abb. 37)
bereits ganz am Anfang der Sequenz erfolgt, denn das System war sich bereits anfangs
sicher, dass es sich bei dem Objekt zumindest um einen Vogel handelt.

Aus dieser Betrachtung resultiert eine andere Interpretation der Klassifikationsrate: Geht es
nur darum zu entscheiden, ob es sich um einen Vogel (OK) handelt oder nicht (FN), ergibt
sich Abb. 38. Ein Vogel wird also bis mindestens 300 m Entfernung noch mit etwa 80%-iger
Sicherheit erkannt. Uber diese Entfernung hinaus gibt es weitere Vogeldetektionen, aber
keine Vergleichsdaten mehr, um diese zu Uberprifen.

Abb. 39 zeigt ein weiteres Beispiel der Flugrouten von zwei Rotmilanen, die sicher erkannt
wurden (vgl. auch Abb. 35).
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Abb. 38: Wie Abb. 36, aber Erkennung bezieht sich nur auf die Klassen Vogel und Nicht-Vogel und
nicht auf die Vogelart.
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Abb. 39: Flugroute zweier kontinuierlich verfolgter Milane der Nordkamera am 18.05.2020 und die
erkannten ROls. Symbole wie in Abb. 35.

5.1.4 Fazit Objekt- und Milanerkennung

Die in Abschnitt 5.1.3 dargestellten Auswertungen beziehen sich auf die mit dem
BirdRecorder-System IPC-1 aufgenommen Bilder und Daten im Zeitraum Juli 2019 bis
August 2021. Das IPC-1 System ist noch nicht das finale Prototypsystem BirdRecorder IPC-2
zum Ende des Vorhabens. D.h. die Erkennungsraten erreichen noch nicht die finalen
Erkennungsraten des IPC-2 Systems mit den hochauflosenden Kameras. Die Objekter-
kennung und Klassifikation der Vogelarten (hier Erkennung der Klasse Milan) mit den
statischen Kameras dient dazu, interessante Objekte flir das Tracking mit der Stereokameras
zu erfassen und die initialen Koordinaten fur das Tracking zu bestimmen.

Erst nach der erstmaligen Erfassung von einem Objekt mit den Stereokameras, erfolgt das
finale Tracking und die finale Erkennung der Vogelart. Im Vergleich zu den gezeigten Aus-
wertungen in Abschnitt 5.1.3 erfolgt die Bilddatenerfassung der statischen Kameras des
IPC-2 Systems zum einen mit der doppelten Kameraauflésung und zum anderen mit einer
Teleobjektivoptik der Stereokameras mit nur 9,6° Gesichtswinkel. Die bisherigen statischen
Kameras haben einen Gesichtswinkel von 60° und weisen mit 12 MP eine nur halb so hohe
Kameraauflosung aus.

Mit den 12 MP Kameras konnten wir fir die Objektdetektion bei einer Falsch-Negativ-Rate
von 0,7 % eine Reichweite von 300 m bis 400 m erreichen (Abschnitt 4.3). Dies bedeutet,
dass nur 0,7 % der Vogel-Objekte nicht als Vogel erkannt wurden. Mit den 26 MP Kameras
in dem aktuellen BirdRecorder-System IPC-2 wird die Reichweite fur die Objektdetektion bei
gleichbleibender Falsch-Negativ-Rate verdoppelt, so dass die angestrebten 700 m Reich-
weite erreicht werden. Mit den Teleobjektiven der Stereokameras wird die Auflésung der
Objekte nochmals mindestens um den Faktor 4 erhéht. Mit den bisherigen 12 MP Kameras
nach Abb. 36 wurde eine Erkennungsrate auf Basis der Einzelbilder von ca. 80 % im
Entfernungsbereich von bis zu 150 m erreicht. Nach der Objekterkennung und Auswahl von
interessanten Objekten auf Basis des neuronalen Netzes NN-1 (Objekterkennung und
Klassifikation) erfolgt das Tracking von Einzelobjekten mit den Stereokameras. Auf die
Stereobildaufnahmen wird wiederum das neuronale Netz NN-2 angewendet und die
Verbundwahrscheinlichkeit nach dem Satz von Bayes (Abb. 17, Abb. 18 und Abb. 37)
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berechnet. Mit der doppelten Kameraauflésung der statischen Kameras und der um ca.
Faktor 8 erhéhten Auflésung der Stereokameras, ist mit dem BirdRecorder-System IPC-2
eine Erkennungswahrscheinlichkeit bis 800 m Reichweite von ca. 90 % fur die Klasse Milan
zu erwarten. Dies ist eine eher konservative Abschatzung, die das angestrebte Entwicklungs-
ziel mit einer Reichweite von 700 m Ubersteigt. Diese Distanz ist nach Ammermann et al.,
2020 ausreichend, um Windenergieanlagen bei Annaherung von Milanen rechtzeitig
abzuschalten.

Die weiterfuhrende Erprobung und Qualifizierung des BirdRecorder-System IPC-2 ist auf
Basis der hier prasentierten und durch das BfN mit Mitteln des BMUV geférderten Arbeiten
im Laufe des Jahres 2022 und 2023 geplant. Hierbei werden insbesondere der Aufbau und
Betrieb des Systems mit Stereokamera-Tracking, Validierung der Erkennungsraten und
Nachtraining der neuronalen Netze wesentliche Arbeiten sein. Dies beinhaltet auch die
Installation des BirdRecorder aus dem Windenergietestfeld in Stétten, um weitere
Erfahrungen flr den Langzeitbetrieb des Systems zu sammeln.
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6 Ausblick

Das abgeschlossene Vorhaben BirdRecorder soll im Vorhaben Bird- und BatRecorder 2.0
(BBR 2.0): ,Weiterentwicklung des BirdRecorders mit neuester Sensortechnologie und
Erweiterung fur nachtaktive Vogel und Fledermause zur Minderung von Kollisionen von
Vogeln und Fledermausen an Windenergieanlagen® fortgesetzt und weiterentwickelt werden.
Hierzu wurde im Rahmen des 7. Energieforschungsprogramms der Bundesregierung
Innovationen fir die Energiewende im August 2021 eine entsprechende Antragsskizze und
im Mai 2022 ein entsprechender Antrag auf Zuwendung eingereicht. Das Vorhaben konnte
zum 1. Januar 2023 gestartet werden.
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