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Hohe Sensitivitit automatisierter Detektion von Seevogeln auf See
auf digitalen Luftbildaufnahmen
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The reliable estimation of the abundance of seabirds at sea is an important basis for conservation and environmental impact
assessments. The use of artificial intelligence (AI) for automated processing of digital aerial images promises a faster, more
cost-effective, and better reproducible analysis compared to manual processing. It is unclear, however, whether an Al-supported
workflow can achieve comparable quality to that of specifically trained observers, a prerequisite for establishing it as a standard
in maritime environmental planning.

Here we describe the architecture, training, and testing of the object detection model HiDeFIND 1.0, a convolutional
neural network with more than 400 layers and more than 86 million parameters. HiDeFIND was trained on more than 138,000
annotated still images of birds and marine mammals from digital aerial video footage and then confronted with images of an
independent test image set featuring more than 111,000 verified biological objects. Objects of both sets had previously been
detected and identified at the species or species group level by trained observers.

Although the test image set with more than 120 species/species groups had nearly twice as many taxa as the training image
set, HIDeFIND found 96.5% of the manually detected objects overall. Accounting for the test data set’s hierarchical depend-
ency structure in a mixed effects model analysis, it achieved a high mean sensitivity (,,recall“ in machine learning) of >99%.
This included the detection of many key species of maritime environmental planning such as Red-throated Diver Gavia
stellata, Common Guillemot Uria aalge and Black-legged Kittiwake Rissa tridactyla, as well as Harbour Porpoise Phocoena
phocoena among marine mammals (all with >99% mean sensitivity). The achieved sensitivity was independent of the seasons
and largely independent of detection-relevant environmental variation.

The overall high sensitivity came with a high rate of false positive detections, especially under glare. As a consequence,
manual removal of false positive detections is required. Currently this reduces the efficiency of an Al-supported workflow
and thus time savings, albeit not the high sensitivity of HiDeFIND. Further development of HiDeFIND will specifically focus
on reducing the rate of false positive detections without meaningfully sacrificing sensitivity.

For the analysis of offshore digital aerial survey footage in environmental planning, monitoring and research, the use of
HiDeFIND represents a forward-looking alternative to exclusively manual object detection. HiDeFIND operates here as part
of an integrated “human-in-the-loop” work process, in which automated initial detection is flanked by manual supervision.
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1 Einleitung

Die verlassliche Erfassung von Seevogeln auf See ist von
grofler Bedeutung fiir die maritime Raum- und Um-
weltplanung sowie fiir die Bewertung der Bestands-
dynamik von Seevogeln im Rahmen von nationalen
und internationalen Monitoring-Programmen. Seit der
Jahrtausendwende sind flugzeug-gestiitzte Erfassungen
und seit mehr als zehn Jahren digitale Transekt-Erfas-
sungsfliige (Buckland et al. 2012) in vielen Landern der
Standard fiir Seevogel- und Meeressdugererfassungen.
In Deutschland ist dies im "Standard Untersuchung der
Auswirkungen von Offshore-Windenergieanlagen auf
die Meeresumwelt StUK 4" festgelegt (BSH 2013). Eine

bewidhrte Methode ist die digitale HiDef-Videoerfas-
sung (Weif et al. 2016, Zydelis et al. 2019), die interna-
tional seit iber zehn Jahren bei mehr als 3000 Erfas-
sungsfliigen zum Einsatz gekommen ist (Dorsch et al.
2024).

Kiinstliche Intelligenz (KI) in Form von maschi-
nellem Lernen und insbesondere von ,,Deep Learning®
hat in den meisten Bereichen der Biologie jiingst sehr
stark an Bedeutung gewonnen (Ubersicht in Greener
et al. 2022). Dies gilt auch fiir die Okologie im Allge-
meinen (Ubersichten in Borowiec et al. 2022, Ditria et
al. 2022) und das Monitoring von Tierbestdnden im
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Besonderen (Ubersichten in Tuia et al. 2022, Nakagawa
et al. 2023, Xu et al. 2024). In Bezug auf Letzteres hat
sich automatisierte Bilderkennung sowohl in terrestri-
schen (z.B. Tabak et al. 2019) als auch in aquatischen
Umwelten (z.B. Li etal. 2023) als sehr niitzlich erwiesen.
Maschinelles Lernen wurde zum Beispiel erfolgreich
eingesetzt, um Quallenbliiten zu erfassen (Mcilwaine
& Rivas Casado 2021), und um die Abundanz von Land-
sdugetieren (Torney et al. 2019, Lenzi et al. 2023) oder
die Abundanz von (briitenden) Wasservogeln und See-
vogeln auf Drohnenaufnahmen abzuschitzen (Dujon
etal. 2021, Kellenberger et al. 2021, Marchowski 2021).
Dariiber hinaus unterstiitzte maschinelles Lernen z. B.
auch die Schitzung von Wal- und Delfinbestinden auf
flugzeuggestiitzten Luftbildern (Boulent et al. 2023), auf
Satellitenbildern (Borowicz et al. 2019, Guirado et al.
2019) oder mittels akustischer Erfassung unter Wasser
(Frainer et al. 2023).

Wihrend maschinelles Lernen in Kombination mit
Drohnen oder Satelliten bereits erfolgreich in ganz unter-
schiedlichen Kontexten eingesetzt wurde, gibt es bislang
kaum veroffentlichte Arbeiten zur Anwendung von
maschinellem Lernen auf flugzeuggestiitzte Bestand-
serfassungen von Seevogeln auf See. Eine Studie von
Kuru et al. (2023) beschreibt eine Methode zur auto-
matisierten Erkennung von Basstélpeln Morus bassanus
auf Luftbildaufnahmen. Dieser Ansatz basierte allerdings
nicht auf den jiingsten Techniken des ,,Deep Learning".
Dartiber hinaus beschreiben Ke et al. (2024) ein ,,Deep
Learning“-Detektionsmodell im Rahmen eines vollauto-
matisierten Arbeitsprozesses, der in der Zukunft Be-
standsschatzungen von Seevogeln auf See wahrend des
Fluges und nahezu in Echtzeit erlauben soll.

Angesichts der Erfolgsbilanz maschinellen Lernens zur
Bestandsschatzung von Tieren ist eine Anwendung auf
die Detektion von Végeln und Meeressdugern auf HiDef-
Videomaterial vielversprechend. Mindestens vier Vorteile
im Vergleich zur manuellen Objektdetektion sind denk-
bar. Erstens ist zu erwarten, dass die automatisierte Ob-
jekterkennung schneller als der manuelle Prozess ist.
Ergebnisse konnten dann zeitnaher z. B. in Planungsent-
scheidungen einflieffen. Zweitens konnte eine daraus
resultierende hohere Kosteneffektivitit eine zeitlich wie
rdaumlich engmaschigere Erfassung der Meeresumwelt
durch haufigere und/oder ausgedehntere Erhebungen
erlauben. Drittens ist zu erwarten, dass die Ergebnisse
automatisierter Objekterkennung besser reproduzierbar
sind als die Ergebnisse manueller Objekterkennung, was
z.B. die Transparenz daraus abgeleiteter Planungsent-
scheidungen erhéhen wiirde. Eine automatisierte Ob-
jekterkennung bietet viertens auch das Potenzial, die
Qualitit von Bestandsschatzungen von Seevogeln auf See
und Meeressaugern zu steigern. Das Zusammenspiel von
einerseits ausgepragter biologischer Variation (z.B. Ar-
ten, Geschlechtsdimorphismen, Altersklassen, Verhal-
tensweisen, Korperhaltungen) und andrerseits ausge-
préigter Umweltvariation (z. B. Lichtverhiltnisse, Seegang,

Luft- und Wassertriibung) macht die zuverlassige auto-
matisierte Objekterkennung in digitalen Luftaufnahmen
allerdings zu einer Herausforderung (Miao et al. 2023,
Xu et al. 2024). Ob ein KI-unterstiitzter Ansatz geschul-
ten Beobachter:innen ebenbiirtig oder womaglich tiber-
legen ist, erfordert daher eine Evaluation der Leistung
jedes einzelnen Objekterkennungs-Modells. Solange
Aufsichtsbehorden keinen Nachweis fiir das Versprechen
hoher Ergebnisqualitit verlangen und keine allgemeinen
Qualitatsstandards fiir den Einsatz von KI bei Bestands-
schitzungen mittels Fernerkundung etabliert sind (Con-
verse et al. 2024), besteht sonst das Risiko, Planungsent-
scheidungen oder Bewertungen von Bestandsdynamiken
auf unzuverldssiger Datengrundlage zu treffen.

In diesem Beitrag beschreiben wir zundchst das von
uns entwickelte Objekterkennungsmodell HiDeFIND,
ein auf ,,Deep Learning“ basierendes kiinstliches neu-
ronales Netzwerk zur Detektion von Seevogeln und
Meeressaugern auf digitalem HiDef-Videomaterial. Wir
dokumentieren Architektur, Training und Testen des
Modells sowie die umfangreichen HiDef-Bildsitze, die
zum Trainieren und Testen von HiDeFIND verwendet
wurden. Anschliefend analysieren wir die Modelllei-
stung im Detail und untersuchen ihre Abhéngigkeit z. B.
von Artzugehorigkeit, Jahreszeit und detektionsrele-
vanten Umweltbedingungen. Wir zeigen, dass HiDe-
FIND Vogel auf See sowie Meeressduger ganzjahrig und
unter einer Vielzahl detektionsrelevanter Umweltbedin-
gungen fast genauso gut detektiert wie geschulte
Beobachter:innen und diskutieren die Eignung des
Systems fiir den Einsatz in der maritimen Raum- und
Umweltplanung und im Seevogel-Monitoring.

2 Material und Methoden

Die Entwicklung des Objekterkennungsmodells HiDeFIND
(Version 1.0) basierte auf digitalen Videoaufnahmen, die mit
der HiDef-Methode gewonnen wurden. Objekterkennungen
des etablierten, manuellen Arbeitsprozesses stellten dabei den
Mafistab dar, mit dem wir die Leistung von HiDeFIND ver-
glichen haben. Demnach représentierten diese von mensch-
lichen Beobachter:innen erzielten Objekterkennungen die
sogenannte ,,ground truth“ und nicht etwa die tatsichliche
Anzahl potenziell detektierbarer Objekte, die nur im Feld-
vergleich ermittelt werden kénnte. Wir beschreiben daher
zunichst knapp den HiDef-Standard-Arbeitsprozess (fiir
Details sieche Weif3 et al. 2016, Zydelis et al. 2019). Anschlie-
end dokumentieren wir Architektur, Training und Testen
von HiDeFIND selbst.

2.1 Der HiDef-Standard-Arbeitsprozess

2.1.1 Datenerhebung

Fiir die digitalen Erfassungsfliige waren zweimotorige Hoch-
decker-Propellerflugzeuge (z. B. Vulcanair P 68) in einer Flug-
hohe von ca. 500 m im Einsatz. Die Flugzeuge waren mit
Sensoren-Systemen ausgestattet, die aus vier hochauflosenden
digitalen Videokameras bestanden (Abbildung 1a). An der
Meeresoberflache erreichten diese eine mittlere Bodenauf-
16sung (,ground sampling distance®) von ca. 2 cm bei einer
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20% des Videomaterials unabhingig von
zwei Beobachter:innen bearbeitet (ohne
Kenntnis der Ergebnisse der anderen). Er-
fasst wurden iiberdies die detektionsrele-
vanten Umweltbedingungen Sonnenreflexi-
on, Seegang sowie Luft- und Wassertriibung
(sieche Anhang 1). Fiir Seegang, Luft- und
Wassertriibung galt die Annahme, dass diese
im Moment der Aufnahme identisch waren
fiir den gesamten von den vier Kameras ab-
gedeckten Erfassungsstreifen und somit auch
fiir die durch Zweiteilung resultierenden acht
Videosequenzen eines jeden Transekts. Diese

A

Abb.1: Schematische Darstellung des HiDef-Sensoren-Systems in a)
Frontalansicht und b) Seitenansicht. - Schematic depiction of the HiDef sensor

system in a) frontal view and b) lateral view.

Bildrate von sieben Bildern pro Sekunde. Aufgrund einer
etwas grofieren Distanz zwischen Objektiv und Meeresober-
flache hatten die inneren im Vergleich zu den dufleren Kame-
ras eine geringfiigig hohere Bodenauflgsung. Das Sensoren-
System war dabei nicht starr lotrecht zur Meeresoberflache
ausgerichtet, sondern war je nach Kurs und Sonnenstand um
30° in oder gegen die Flugrichtung schwenkbar (Abbildung 1b).
Dies diente der Vermeidung storender Sonnenreflexion auf
der Meeresoberfliche, die Erkennung und Bestimmung von
Zielobjekten erschweren kann. Die dufleren Sensoren A und
D deckten einen Streifen von jeweils 143 m ab, die inneren
Sensoren B und C einen Streifen von jeweils 129 m Breite. Um
Doppelzahlungen zu vermeiden, wurde zwischen den Streifen
ein Abstand von ca. 20 m gehalten. Daraus ergab sich eine
effektive Schwadbreite von 544 m, verteilt auf eine Gesamt-
streifenbreite von ca. 604 m.

Die Flugzeuge flogen mit einer mittleren Geschwindigkeit
von etwa 220 km/h (120 Knoten). Ein GPS-Gerit zeichnete
die Position im Sekundentakt auf, was die Georeferenzierung
der erfassten Objekte ermdglichte. Die gesammelten Daten
wurden zur spiteren Analyse auf mobilen Festplatten ge-
speichert.

2.1.2 Datenauswertung

Die Videodateien wurden mit der Bilderfassungs- und Bild-
verwaltungssoftware StreamPix (NorPix, Montreal, Kanada)
weiterverarbeitet und die von einer Kamera aufgezeichneten
Dateien zur leichteren Bearbeitung langsmittig geteilt. Die
vier Kameras beherbergen somit insgesamt acht virtuelle Ka-
meras, die acht Videosequenzen pro Transekt liefern. Fiir die
Datenauswertung wurden in einem ersten Schritt Standbilder
von geschulten Mitarbeitenden begutachtet, und alle er-
kannten Objekte wurden in StreamPix digital punktmarkiert
sowie fiir die spitere Objektbestimmung vorklassifiziert (z. B.
Verdacht auf Vogel, Saugetier, Tier oder menschengemachtes
Objekt). Videosequenzen oder deren Teile, die aufgrund zu
starker Sonnenreflexion oder Wolken nicht verlésslich aus-
gewertet werden konnten, wurden markiert und in nachfol-
gende Auswertungsschritte nicht einbezogen (in zukiinftigen
Arbeitsprozessen wird zunichst eine Analyse der Erfassungs-
bedingungen erfolgen, bevor gesichert auswertbare Teile des
Videomaterials der KI-unterstiitzen Objekterkennung zuge-
wiesen werden). Um eine gleichbleibend hohe Qualitét zu
gewidhrleisten, wurde ein zufillig ausgewéhlter Anteil von

Umweltbedingungen wurden daher einzel-
bildscharf auf nur einer einzigen Videose-
quenz pro Transekt bewertet. Die Sonnen-
reflexion kann jedoch in Abhéngigkeit von
Sonnenstand und Kurs auch zwischen Vide-
osequenzen eines Transekts variieren. Sie wurde daher ein-
zelbildscharf fiir jede der acht Videosequenzen eines jeden
Transekts bewertet.

In einem zweiten Schritt wurden markierte Objekte von
erfahrenen, ornithologisch und in der Meeressauger-Bestim-
mung versierten Mitarbeitenden auf der genauesten mog-
lichen taxonomischen Ebene bestimmt, in der Regel auf Art-
ebene. War dies etwa aufgrund der Verwechslungsgefahr sehr
ahnlicher Arten (z.B. Flussseeschwalbe Sterna hirundo und
Kiustenseeschwalbe S. paradisaea) nicht méglich, wurden
diese Objekte Gruppen dhnlicher Arten zugeordnet (z.B.
Artengruppe Fluss-/Kiistenseeschwalbe). Zusitzlich wurden,
falls moglich, Geschlecht und Alter sowie das Verhalten (z. B.
schwimmend oder fliegend), Assoziation (z. B. mit Individuen
eigener oder anderer Arten) und gegebenenfalls die Flugrich-
tung erfasst. Desweiteren wurden zur Qualititskontrolle 20 %
der markierten Objekte unabhidngig von einer zweiten Person
bestimmt (ohne Kenntnis der Ergebnisse der anderen). Even-
tuelle Diskrepanzen zwischen dem ersten und dem zweiten
Identifizierungsprozess wurden von einer dritten Person
erneut gepriift und bei Bedarf korrigiert. Nur wenn eine Uber-
einstimmung von mindestens 90 % zwischen den beiden
Identifizierungsprozessen bestand, wurden die Daten zur
weiteren Analyse freigegeben. Falls die Ubereinstimmung
weniger als 90 % betrug, wurden systematische Fehler wie z. B.
gehéufte Probleme innerhalb bestimmter Artengruppen dis-
kutiert und alle Objekte auf dem betroffenen Filmmaterial
erneut bestimmt.

2.2 Entwicklung eines neuronalen Netzwerks fiir
die Objekterkennung: HiDeFIND

Die Entwicklung eines kiinstlichen neuronalen Netzwerkmo-

dells fiir die HiDef-Objekterkennung umfasste die folgenden

funf hauptsichlichen Schritte:

1. Basismodell: Auswahl eines Basismodells, dessen Archi-

tektur unseren spezifischen Anforderungen am besten

entsprach.

Datenannotation: Auswahl und Annotation eines mog-

lichst umfangreichen und mannigfaltigen Trainingsbild-

satzes.

Training: Im Trainingsprozess haben wir das Modell ver-

schiedenen Hyperparameter-Einstellungen ausgesetzt

und es dadurch in einem rekursiven Prozess mit den an-

notierten Trainingsbildern trainiert und optimiert.
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4. Validierung: Anschlieflend priiften wir das Modell an
einem kleinen Validierungsbildsatz und bewerteten iiber
den Trainingsprozess hinweg wiederholt seine aktuelle
Leistung.

5. Testen: Zum Schluss fithrten wir einen umfangreichen
Leistungstest durch, bei dem ein unabhéngiger, grofSer,
heterogener Testbildsatz Verwendung fand.

2.2.1 Auswahl und Spezifikation eines Modells

Nach Abwigung unterschiedlicher grundsétzlich geeigneter
Modellarchitekturen wiahlten wir als Basismodell einen ein-
stufigen Objekterkennungsalgorithmus aus der You Only
Look Once-Familie (YOLO), die weitverbreitet Anwendung
auf Probleme des Computersehens findet. Erganzt um benut-
zerdefinierte Netzwerk-Schichten, besteht das resultierende
kiinstliche neuronale Netzwerk HiDeFIND (ein ,,Convoluti-
onal Neural Network, CNN*) aus mehr als 400 Schichten und
mehr als 86 Millionen Parametern. Die Eingabeschicht ver-
arbeitet Digitalfotos als Vektor der RGB-Werte aller ihrer
Pixel und die Ausgabeschicht liefert von HiDeFIND generierte
Bounding Boxen, die mit vorgegebener Wahrscheinlichkeit
Zielobjekte beinhalten. HiDeFIND nimmt dabei eine Klassi-
fikation nur entlang einer einzigen Kategorie vor (semanti-
siert): ,Ist biologisches Objekt? Ja/Nein®. Das Hauptziel der
Entwicklung bestand darin, eine Erfassungsgenauigkeit zu
erzielen, die mindestens so gut wie die des etablierten manu-
ellen Prozesses ist, um hochste Standards bei der Ergebnis-
qualitdt zu gewdhrleisten. Daher wurde HiDeFIND so kon-
figuriert, dass es im Zweifelsfall visuelle Muster als Objekt
von Interesse markiert, anstatt sie zu verwerfen, also grund-
satzlich der Sensitivitit (,,recall“ im maschinellen Lernen) zu
Lasten der Prizision Prioritat einraumt (s.2.2.5.3).

2.2.2 Objektverfolgung iiber Standbilder
HiDef-Videomaterial produziert zeitlich orientierte, raumlich
tiberlappende Sequenzen von Einzelbildern. Jedes Objekt auf
HiDef-Videomaterial erscheint daher in der Regel auf mehr
als einem Standbild (je nach Position im Probestreifen und
der Flugh6he bei Vogeln auf bis zu acht Standbildern). Dem-
entsprechend wird von HiDeFIND jedes Objekt in der Regel
auch mehr als einmal angesprochen (dies gilt insbesondere
fiir richtig positive Detektionen). Um unerwiinschte Mehr-
fach-Detektionen desselben biologischen Objekts kontrollie-
ren und automatisiert herausfiltern zu konnen, haben wir
daher einen Hilfsalgorithmus zur Objektverfolgung entwi-
ckelt, der auf dem Kuhn-Munkres-Algorithmus basiert
(»Hungarian matching algorithm®, Kuhn 1955). Dies stellte
sicher, dass die Detektion(en) eines nachverfolgten biolo-
gischen Objekts nur auf einem einzigen Standbild als richtig
positiv gewertet wurden (auf dem Standbild, auf dem mensch-
liche Beobachter:innen das Objekt markiert hatten). Weitere
Detektionen desselben nachverfolgten biologischen Objekts
auf anderen Standbildern wurden dagegen als falsch positive
Detektionen gewertet (siehe 2.2.5.2).

2.2.3 Herkunft des Bildmaterials

Fiir die Erstellung des Trainings- und des Testbildsatzes
haben wir auf das gemeinsame Archiv digitalen HiDef-Vi-
deomaterials der Firmen BioConsult SH GmbH & Co KG
(Husum, Deutschland, https://www.bioconsult-sh.de), Hi-
Def Aerial Surveying Ltd. (Workington, Vereinigtes Konig-

reich, https://www.hidefsurveying.co.uk) und Biotope
(Méze, Frankreich, https://www.biotope.fr) zuriickgegriffen.
Eine detaillierte Charakterisierung der genutzten Bildsétze
erfolgt unten.

2.2.4 Training

2.2.4.1 Annotation des Trainingsbildsatzes
Entscheidend fiir das erfolgreiche Training eines Objekt-
erkennungsmodells ist die Verfiigbarkeit eines grofien und
hinreichend diversen Trainingsbildsatzes, der geeignete
Bilder samt Annotation der enthaltenen Trainingsobjekte
in Form von Bounding Boxen umfasst. Im genutzten Ar-
chivmaterial hatten Beobachter:innen die von ihnen ent-
deckten Objekte verortet, indem sie eine digitale Punktmar-
kierung im Objektzentrum angebracht hatten. Um die vor-
handenen digitalen Punktmarkierungen nachnutzen zu
konnen, haben wir ein mafigeschneidertes Digitalwerkzeug
entwickelt, mit dessen Hilfe Benutzer:innen vorhandene
Punktmarkierungen auf HiDef-Material importieren und
als Grundlage fiir eine manuelle Annotation mit Bounding
Boxen verwenden konnten.

2.2.4.2 Trainingsprozess

Zum Training verarbeitete das Modell die annotierten Trai-
ningsbilder wihrend Dutzender sogenannter Epochen. In
jeder dieser Epochen wurde das Modell mit dem gesamten
Trainingsmaterial konfrontiert und seine Vorhersagen durch
modell-generierte Bounding Boxen reprisentiert. Deren
Mittelpunktskoordinaten sowie ihre Hohe und Breite wurden
genutzt, um im Gradientenverfahren iterativ Diskrepanzen
zwischen der tatsdchlichen Verortung der Objekte (hinterlegt
als manuell gesetzte Bounding Boxen im Trainingsmaterial)
und der vom Modell vorhergesagten Verortung (als Bounding
Boxen der Modellausgabe) durch eine systematische Anpas-
sung der Modell-Parameter zu minimieren. Je Epoche haben
wir den Lernfortschritt des Modells mit einem Validierungs-
bildsatz (knapp 35 000 Standbilder) nachverfolgt, der keine
Uberlappung mit dem Trainingsbildsatz (gut 138 000 Stand-
bilder, siehe 2.2.4.3) oder dem Testbildsatz (gut 111 000 Stand-
bilder, siehe 2.2.5.1) aufwies.

2.2.4.3 Trainingsbildsatz

Wir trainierten das Modell mit 138 681 annotierten Objekten
aus 21 Erfassungsfliigen zu unterschiedlichen Jahreszeiten in
vier Projektgebieten in zwei Meeresgebieten (Nordsee, Ostsee)
(Abbildung 2a, Anhang 2). Im Trainingsbildsatz konnen Indi-
viduen mit mehr als einem Bild représentiert sein, da auf
HiDef-Videomaterial dieselben Objekte in der Regel auf meh-
reren aufeinanderfolgenden Standbildern erfasst wurden
(siehe 2.2.2), oft in unterschiedlicher Exposition oder Fligel-
haltung, was dem Training forderlich war (im Testbildsatz
entsprach die Anzahl der manuell detektierten Objekte der
Anzahl manuell detektierter Individuen). Der Trainingsbild-
satz enthielt 66 Arten/Artengruppen, darunter 57 Vogeltaxa
(siehe Anhang 2 fiir Details). Trottellummen Uria aalge und
Tordalken Alca torda machten zusammen mit der Artengrup-
pe Trottellumme/Tordalk 31 % der Gesamtzahl der Objekte
aus. Schweinswale Phocoena phocoena repréasentierten 85 %
der Meeressaugerobjekte. Abbildung 3a zeigt die Haufigkeit
der 50 héufigsten Taxa im Trainingsbildsatz.


https://www.bioconsult-sh.de
https://www.hidefsurveying.co.uk/
https://www.biotope.fr

Vogelwarte 63 (2025)

a) Trainingsbildsatz — Training image set

o

w

Erfassungsfliige — Aerial surveys

Frihling — Spring Sommer — Summer Herbst — Autumn Winter — Winter

Jahreszeit — Season

195

! ! !
b) Testbildsatz — Testimage set

Erfassungsfliige — Aerial surveys

Frihling — Spring Sommer — Summer Herbst — Autumn Winter — Winter

Jahreszeit — Season

Abb.2: Erfassungsfliige nach Jahreszeit fir a) Trainingsbildsatz und b) Testbildsatz (Jahreszeiten meteorologisch).
Kompartimente visualisieren Anteil unterschiedlicher Projektgebiete. — Aerial surveys by season for a) training image set
and b) test image set (seasons meteorological). Stacks visualize contributions of different project sites.

2.2.5 Evaluierung der Modellleistung

Wir bewerteten die Leistung von HiDeFIND anhand eines
Testbildsatzes, der keine Uberlappung mit dem Trainings-
bildsatz oder dem Validierungsbildsatz aufwies.

2.2.5.1 Testbildsatz

Fiir den Testbildsatz wahlten wir Erfassungsfliige aus, die un-
terschiedliche Artenzusammensetzungen und ein Spektrum
an detektionsrelevanter Umweltvariation umfassten, so dass
wir das Modell unter einer Vielzahl realistischer Bedingungen
testen konnten. Der Testbildsatz umfasste 111.666 verifizierte
biologische Objekte aus 13 Erfassungsfliigen zu unterschied-
lichen Jahreszeiten in sechs Projektgebieten in drei unter-
schiedlichen Meeresgebieten (Nordsee, Ostsee, Englischer
Kanal) (Abbildung 2b, Anhang 2). Der Testbildsatz enthielt
124 Arten/Artengruppen, darunter 109 Vogeltaxa (sieche An-
hang 2 fiir Details). Eiderenten Somateria mollissima und
Trauerenten Melanitta nigra waren am hiufigsten und mach-
ten 23 % beziehungsweise 22 % der Gesamtzahl aller Objekte
aus, Schweinswale 58 % der Meeressdugetiere. Abbildung 3b
zeigt die Héufigkeit der 50 héufigsten Taxa im Testbildsatz.
Die Objekte waren zuvor bei manuellen Standardanalysen
von HiDef-Videomaterial entdeckt und auf der Ebene der Art

oder Artengruppe bestimmt worden (siehe 2.1.2). Die zuge-
horigen Standardanalysen waren vor Entwurf des Testdesigns
abgeschlossen, die beteiligten Beobachter:innen konnten
daher nicht wissen, dass ihre Leistung den Maf3stab fiir die
Leistungsbewertung von HiDeFIND darstellen wiirde.

2.2.5.2 Leistungsbewertung
Die Bewertung der Modellleistung bei Klassifikationsaufgaben
im Allgemeinen und bei der Objektdetektion im Besonderen
basiert zumeist auf einer Wahrheitsmatrix (,confusion ma-
trix®), in der tatsdchliche sowie vom Modell vorhergesagte
Ereignisse einander gegeniiber gestellt werden (Sokolova &
Lapalme 2009). Die Wahrheitsmatrix fiir die HIDeFIND-Leis-
tungsbewertung kann wie in Tabelle 1 spezifiziert werden.
Neben Vogeln und Meeressdugern haben wir dabei einige
wenige weitere Vertreter mariner Megafauna berticksichtigt,
die regelmaflig bei HiDef-Flugerfassungen registriert werden
(z.B. Roter Thun Thunnus thynnus oder Mondfisch Mola mola).
Die Evaluierung eines Objektdetektionsmodells erfordert
normalerweise aus dem Feldvergleich abgeleitete Annotatio-
nen in Form von Bounding Boxen, die dann mit den vom
Modell vorgesagten Bounding Boxen abgeglichen werden,
um die sogenannte ,Intersection over Union (IoU)“ zu be-

Tab. 1: Wahrheitsmatrix, die mogliche Ergebnisse der HIDeFIND-Leistungsbewertung abbildet. — Confusion matrix mapping

potential outcomes of the HiDeFIND performance evaluation.

Mafistab (geschultes Personal) — Benchmark (trained staff)

Ist Vogel/Sauger Ist nicht Vogel/Sauger
— Is bird/mammal — Is not bird/mammal
Ist Vogel/Sauger Richtig positiv Falsch positiv
Modellvorhersage - Is bird/mammal - True positive — False positive
- Model prediction Ist nicht Vogel/Sauger Falsch negativ Nicht definiert
- Is not bird/mammal — False negative - Not defined
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Abb. 3: Haufigkeit der jeweils 50 hdufigsten Taxa im a) Trainingsbildsatz und b) Testbildsatz. — Frequency of the 50 most
common taxa in a) the training image set and b) the test image set.
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rechnen. In unserem Testdesign stellten jedoch von
Beobachter:innen auf dem Videomaterial gemachte Objekter-
kennungen den Mafistab dar, mit dem wir die Leistung von
HiDeFIND verglichen haben, und nicht die tatsdchliche An-
zahl der im Feldvergleich potenziell detektierbaren Objekte
(siehe oben). Die von Beobachter:innen erzielten Detektionen
waren durch Punktmarkierungen verortet (siehe 2.2.4.1). Wir
haben daher Modellvorhersagen dann als richtig positiv be-
wertet, wenn vom Modell vorhergesagte Bounding Boxen die
manuell gesetzten Punktmarkierungen einschlossen. Wir be-
werteten Modellvorhersagen als falsch negativ, wenn manu-
elle Punktmarkierungen nicht von modell-generierten Boun-
ding Boxen umfasst wurden. Alle weiteren Modellvorhersagen
werteten wir als falsch positive Detektionen. Aus technischen
Griinden schlossen falsch positive Detektionen daher auch
Detektionen von nachverfolgten biologischen Objekten ein,
die nicht auf dem Standbild erfolgten, auf dem die
Beobachter:innen das Objekt punktmarkiert hatten (siehe auch
2.2.2). Richtig negative Modellvorhersagen waren in unserem
Testdesign nicht definiert.

2.2.5.3 Leistungskennzahlen

Wir haben die folgenden Kennzahlen verwendet, die als Stan-
dard zur Bewertung der Modellleistung fiir Klassifizierungs-
aufgaben verwendet werden:

Richtig Positive
Richtig Positive + Falsch Positive

Prazision =

Richtig Positive
Richtig Positive + Falsch Negative

Sensitivitat =

Es wird empfohlen, die Bewertung von KI-Modellen in
stratifizierter Form zu berichten (Burnell et al. 2023). Um zu
analysieren, wie stark die HiDeFIND-Leistung je nach Art/
Artengruppe variiert hat, berichten wir daher Sensitivititen
nicht nur global (alle Arten/Artengruppen umfassend), son-
dern auch getrennt nach Arten/Artengruppen, sofern deren
Héufigkeit im Testbildsatz dies sinnvoll erscheinen liefl. Da
in unserem Testdesign falsch positive Detektionen nicht
Arten/Artengruppen zugeordnet werden konnen, unterblieb
dies fiir die Prizision. Dariiber hinaus analysierten wir die
Abhingigkeit der Leistungskennzahlen von der Position der
Sensoren, der Jahreszeit sowie potenziell detektionsrelevanten
Umweltbedingungen (siehe Anhang 1 sowie 2.3.3 und 2.3.4).

2.3 Statistische Analyse

2.3.1 Hintergrund

Im Gegensatz zu Standard-Testdesigns im Computersehen
konnten wir fiir den HiDeFIND-Leistungstest keinen etab-
lierten Satz verifizierter Bilder mit relevanten Objekten nutzen
(solche Bildsatze sind fiir Trainings-, Validierungs- und Test-
zwecke fiir viele Standard-Anwendungen in der Objektklas-
sifikation im Internet verfiigbar). Fiir den Testbildsatz wurde
vielmehr eine Stichprobe aus abgeschlossenen Flugerfas-
sungen gezogen (siehe 2.2.5.1). Die resultierenden Daten-
sitze unterlagen tiberdies einer hierarchischen Abhangigkeits-
struktur (siehe 2.3.2 und Anhang 3). Zusitzlich zur detail-
lierten Beschreibung der Modellleistung verwendeten wir
daher statistische Ansitze, um erwartungstreue Konfiden-
zintervalle um die Punktschétzer von Leistungsmetriken
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berechnen und so den Stichprobenfehler beriicksichtigen zu
kénnen. In einem weiteren Schritt untersuchten wir Ursachen
fiir Variation in der Modellleistung, um so Bedingungen zu
identifizieren, unter denen HiDeFIND noch keine optimale
Leistung gezeigt hatte. Die Ergebnisse dieser exploratorischen
Analysen sollen zum Beispiel die weitere Optimierung der
Modellarchitektur oder die Komposition zukiinftiger Trai-
ningsbildsatze leiten.

2.3.2 Hierarchische Abhingigkeitsstruktur von
HiDef-Daten

Die Detektionswahrscheinlichkeiten individueller Objekte auf
HiDef-Videomaterial sind nicht unabhéngig voneinander,
sondern unterliegen einer hierarchischen Abhéngigkeitsstruk-
tur (fiir Details sieche Anhang 3). Dies gilt grundsétzlich so-
wobhl fiir manuelle als auch maschinelle Objektdetektion. Um
Pseudoreplikation (Hurlbert 1984) zu kontrollieren und damit
Typ-1-Fehler-Inflation zu vermeiden (Forstmeier et al. 2017),
muss diese Abhéngigkeitsstruktur in statistischen Modellen
der Modellleistung beriicksichtigt werden. Dies wird durch
Anpassung von statistischen Modellen erreicht, die simultan
sowohl feste Effekte als auch Zufallseffekte schitzen (Modelle
mit gemischten Effekten, ,mixed effects models“). Eine ge-
schachtelte Struktur relevanter Zufallseffekte bildet dabei die
mafgeblichen Hierarchieebenen als Gruppierungsfaktoren
im Modell ab (Gelman & Hill 2006).

2.3.3 Sensitivitat

Um Konfidenzintervalle fiir globale und artspezifische Sen-
sitivititen zu schitzen, verwendeten wir verallgemeinerte
lineare gemischte Modelle (,Generalized Linear Mixed Mo-
dels“, GLMMs) mit binomialer Fehlerstruktur und Logit-
Linkfunktion sowie Objekt/Individuum als statistischer Ein-
heit. Wir passten den Gesamtmittelwert als einzigen festen
Effekt an (Nullmodell) und beriicksichtigten zusitzlich die
Identitdt von Projektgebieten, Transekten und Videosequenzen
als geschachtelte Zufallseffekte (siehe auch Anhang 3). Wir
berechneten zugehorige 95%-Konfidenzintervalle, indem wir
den Standardfehler der Schitzer auf der Linkskala mit 1,96
multiplizierten und stellen Detektionswahrscheinlichkeiten
der besseren Verstandlichkeit halber in Prozent inklusive re-
transformierter 95%-Konfidenzintervalle dar (letztere sind
daher asymmetrisch). Bei der Berechnung von artspezifischen
Sensitivitdten traten auch fiir die hdufigeren Arten im Test-
datensatz regelmiflig Konvergenzprobleme auf, weil die
Modelle aufgrund der kleineren Stichprobenumfinge sehr
kleine Zufallseffekte nicht von null abgrenzen konnten (die
betreffenden Varianzen waren effektiv null). In solchen Fal-
len haben wir artspezifisch die Zufallseffekt-Struktur ver-
einfacht, bis die Modelle konvergierten, wobei Zufallseffekte
schrittweise absteigend entfernt wurden. Um Effekte
detektionsrelevanter Umweltbedingungen auf die Sensitivi-
tat zu priifen, nutzten wir GLMMs mit binomialer Fehler-
struktur und Logit-Linkfunktion. Umweltbedingungen
wurden in je separaten Modellen als feste Effekte modelliert
(siehe auch Anhang 1, Wassertriitbung nur fiir Meeressauger).
Zusitzlich berticksichtigten wir die Identitdt von Projekt-
gebieten, Transekten und Videosequenzen als geschachtelte
Zufallseffekte (siehe auch Anhang 3). Wir priiften die stati-
stische Signifikanz von festen Effekten, indem wir mit Hil-
fe eines Likelihood-Quotienten-Tests (R-Funktion ,anova“)
ein gegebenes Modell mit dem Nullmodell verglichen.
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2.3.4 Prizision und Anzahl falsch positiver
Detektionen

In unserem Testdesign kénnen auf jedem der insgesamt tiber
zwei Millionen Standbilder des Testbildsatzes falsch positive
Detektionen auftreten, nicht nur auf den gut 51 000 Bildern,
auf denen menschliche Beobachter:innen zuvor ein relevantes
Objekt markiert hatten. Die Prézision in unserem Testdesign
ist daher nicht mit anderen Leistungstests im Computersehen
vergleichbar. Andere Studien zeigen in der Regel eine deutlich
hohere Prazision, weil sie im Rahmen des Tests eine um Grofle-
nordnungen geringere Anzahl von ausgewiesenen Nicht-Ob-
jekt-Testbildern anbieten (in der Regel in dhnlicher Anzahl wie
Testbilder, die ein relevantes Objekt enthalten). Wir berichten
daher der Vollstindigkeit halber nur die Gesamt-Prézision und
analysieren stattdessen im Detail die Anzahl falsch positiver
Detektionen pro Standbild in Abhéngigkeit potenziell detek-
tionsrelevanter Umweltbedingungen. Dies erlaubt wertvolle
Riickschliisse auf Bedingungen, unter denen HiDeFIND noch
keine optimale Prézision liefern konnte. Wir modellierten die
Anzahl falsch positiver Detektionen pro Standbild mit line-
aren gemischten Modellen (,,linear mixed effects models®,
LME) mit normaler Fehlerverteilung nach Logarithmus-
Transformation (log10). Die maximal zugelassene Anzahl an
Detektionen pro Standbild (Summe richtig positiver und
falsch positiver Detektionen) und damit auch die maximal
mogliche Anzahl falsch positiver Detektionen war auf 1000
begrenzt (lediglich 49 der iiber zwei Millionen Standbilder
wiesen >1000 falsch positive Detektionen auf). Umweltbe-
dingungen wurden in je separaten Modellen als feste Effekte
modelliert (siehe Anhang 1, Wassertriibung nur fiir Meeres-
sduger) und wir beriicksichtigten die Identitit von Projekt-
gebieten, Transekten und Videosequenzen als geschachtelte
Zufallseffekte (siehe auch Anhang 3). Wir priiften die stati-
stische Signifikanz von festen Effekten, indem wir mit Hilfe
eines Likelihood-Quotienten-Tests (R-Funktion ,,anova“) ein
gegebenes Modell mit dem Nullmodell verglichen.

2.3.5 Diversititsindizes

Jeweils getrennt fiir beide Datensitze nutzten wir i) die Anzahl
der Arten/Artengruppen, um den Arten- oder Artengrup-
penreichtum zu quantifizieren; ii) den Shannon-Diversitats-
index H'=-3;_ p;(log2p)

mit S = Anzahl der Arten und p; = relative Abundanz der Art
iim jeweiligen Datensatz zur Quantifizierung der Arten- oder
Artengruppendiversitdt; iii) den Shannon-Diversititsindex
dividiert durch seinen maximal maéglichen Wert fiir den gege-
benen Artenreichtum des Datensatzes zur Quantifizierung der
Ausgeglichenheit (,evenness“) von Arten oder Artengruppen:

1

E= mit Hmax = log2 S.

max

3 Ergebnisse

3.1 Globale Sensitivitit (iiber alle Arten/
Artengruppen)

Von insgesamt 111 666 Objekten im Testbildsatz ent-
deckte HiDeFIND 107 778, die globale Gesamt-Sensi-
tivitat betrug damit 96.5 %. Unter Beriicksichtigung der
hierarchischen Abhangigkeitsstruktur der Daten betrug
die globale gewichtete mittlere Sensitivitat 99.4 % (Ta-
belle 2). Knapp zwei Drittel der Varianz in der Detek-

tionswahrscheinlichkeit im Testbildsatz wurden von
Unterschieden zwischen Videosequenzen erklart, etwa
ein Viertel von Unterschieden zwischen Transekten und
gut ein Zehntel von Unterschieden zwischen Erfas-
sungsfliigen (Tabelle 2).

Die Detektionswahrscheinlichkeit war unabhiangig von
der Position der Sensoren (innen versus auf8en), von der
Jahreszeit und von potenziell detektionsrelevanten Um-
weltbedingungen mit Ausnahme der Sonnenreflexion
(Tabelle 3). Mit zunehmender Sonnenreflexion fiel die
Detektionswahrscheinlichkeit signifikant ab.

Abbildung 4 kontrastiert exemplarisch falsch negative
mit richtig positiven Detektionen des Modells fiir eine
Auswahl an Arten mit hoher Relevanz fiir die maritime
Umweltplanung (siehe auch Diskussion).

3.2 Art- und geschlechtsspezifische Sensitivititen
Wie zu erwarten waren auch artspezifische Sensitivititen
generell hoch: Tabelle 4 weist neben den artspezifischen
Gesamt-Sensitivititen die gewichteten mittleren Detek-
tionswahrscheinlichkeiten fiir die zwolf haufigsten Taxa
im Testbildsatz sowie fiir sechs weitere wichtige Zielarten
der maritimen Umweltplanung aus (inklusive des
Schweinswals). Nur fiir eine von sechs geschlechtsdimor-
phen Arten (alles Enten) konnte eine geschlechtsspezi-
fische Sensitivitdt nachgewiesen werden: Mdnnchen der
Trauerente hatten eine etwas niedrigere Detektionswahr-
scheinlichkeit als Weibchen (Tabelle 4).

3.3 Gesamt-Prizision und Anzahl falsch positiver
Modellvorhersagen

Von insgesamt 6 443 717 Modellvorhersagen waren
107 778 richtig positiv, die Gesamt-Prizision betrug da-
mit 1.7 % (die hier berechnete Prizision ist nicht mit der
aus anderen Leistungstests im Computersehen vergleich-
bar, siehe 2.3.4). Falsch positive Detektionen traten auf
99.3 % der insgesamt 2 096 554 Standbilder und auf allen
Videosequenzen auf. Die Anzahl falsch positiver Detek-
tionen pro Standbild rangierte von 0 bis 1000 (Deckelung
bei 1000, siehe 2.3.4). Der Median betrug 1.

Die Anzahl falsch positiver Modellvorhersagen war
unabhéngig von der Position der Sensoren (innen ver-
sus auflen) und von der Jahreszeit (Tabelle 5, Abbil-
dungen 5a und 5b). Mit zunehmender Sonnenreflexion
nahm jedoch die Anzahl falsch positiver Detektionen
zu, und dies war besonders ausgepragt bei starker Son-
nenreflexion der Fall (Tabelle 5, Abbildung 5c). Fiir
Seegang sowie Luft- und Wassertritbbung waren signi-
fikante Effekte nachweisbar (Tabelle 5), die Effektgro-
3en waren jedoch klein (Abbildungen 5d bis 5f).

4 Diskussion

4.1 Sensitivitat

Globale Sensitivitdt

Die globale mittlere Sensitivitit von HiDeFIND {iber alle
124 im Testbildsatz vertretenen Arten/Artengruppen
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Abb. 4: Beispiele falsch negativer Modellvorhersagen. Die Abbildung zeigt exemplarisch HiDef-Standbilder, auf denen es fiir
dieselbe Art sowohl richtig positive Detektionen (blau annotiert) als auch falsch negative Detektionen (gelb annotiert) gab. a)
Trauerenten Melanitta nigra, b) Tordalken Alca torda, c) Eiderenten Somateria mollissima, d) Sterntaucher Gavia stellata. —
Examples of false negative model predictions. The figure shows in an exemplary manner HiDef frames featuring both true positive
detections (blue annotations) and false negative detections (yellow annotations) for the same species. a) Common Scoters Melanitta
nigra, b) Razorbills Alca torda, ¢) Common Eiders Somateria mollissima, d) Red-throated Divers Gavia stellata.

(davon 109 Vogeltaxa) war mit tiber 99 % sehr hoch.
HiDeFIND hat demnach Vogel auf See sowie Meeres-
sauger auf HiDef-Videomaterial praktisch genauso gut
entdeckt wie speziell fiir diesen Zweck geschulte
Beobachter:innen. Ein 95% Konfidenzintervall von
99.2-99.6 % weist die Schétzung iiberdies als sehr pra-
zise aus und lasst erwarten, dass das Modell fiir HiDef-
Flugerfassungen mit dhnlichen Artenspektren und
Wetterbedingungen eine vergleichbar hohe Sensitivitét
erzielen kénnen wird. Wir fanden auflerdem keinen
nachweisbaren Unterschied in der mittleren Sensitivi-
tat zwischen den inneren und dufleren Sensoren (Ta-
belle 3). HiDeFIND hat demnach auf der gesamten
Streifenbreite von effektiv 544 m eine vergleichbar gute
Leistung erzielt.

Die mittels gemischten Modells geschitzte globale
mittlere Sensitivitét fiel etwas hoher aus als die globale
Gesamt-Sensitivitdt. Erstere beriicksichtigte die hierar-
chische Abhangigkeitsstruktur der HiDef-Daten und
gewichtete die Beitrage von Gruppen abhangiger Daten
zum Gesamteffekt. Diskrepanzen zwischen beiden
Maf3zahlen kénnen sich zum Beispiel ergeben, wenn

sich falsch negative Detektionen auf relativ wenige
Standbilder und/oder Videosequenzen konzentrieren.
In diesem Fall zeigt die Gesamt-Sensitivitat dann eine
Tendenz, die tatsachliche Sensitivitat zu unterschatzen.
Eine derartige Klumpung war im Testdatensatz in der
Tat nachweisbar: Zum Beispiel waren 947 von insgesamt
3888 (24.4 %) falsch negativen Detektionen gerade ein-
mal zehn der insgesamt 51 218 (0.02 %) Standbildern
zuzuordnen, die mindestens ein biologisches Objekt
enthielten.

Die im Rahmen des etablierten Arbeitsprozesses ma-
nuell detektierten Objekte waren der Maf3stab fiir die
Beurteilung der Sensitivitdt. Wenn im manuellen Pro-
zess Objekte tibersehen wurden, ist anzunehmen, dass
Teile der als falsch positiv gewerteten Modellvorhersa-
gen (siehe 4.2 unten) tatsdchlich richtig positive Mo-
dellvorhersagen (falsch negative manuelle Detektionen)
waren. Unser Testdesign konnte diese allerdings nicht
als solche erkennen. Die sehr hohe globale Sensitivitat
lasst vermuten, dass HiDeFIND auch einen Teil der im
manuellen Arbeitsprozess iitbersehenen Objekte finden
konnte. Dieses vielversprechende zusitzliche Potenzial
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Abb. 5: Anzahl falsch positiver Modellvorhersagen pro Standbild in Abhidngigkeit von a) Position der Sensoren, b) Jahreszeit,
¢) Sonnenreflexion, d) Seegang (Petersen-Skala), e) Lufttritbung und f) Wassertriibung (siche auch Anhang 1). - Number
of false positive model predictions per frame in relation to a) positions of the sensors, b) seasons, c) glare, d) sea state (Petersen
scale), e) air turbidity and f) water turbidity (see also electronic supplementary material 1).

soll an unabhéngigem Testbildmaterial in zukiinftigen
Tests mit geeignetem Design quantifiziert werden.

Generalisierbarkeit

Obwohl HiDeFIND mit annotierten Objekten aus 66
Arten/Artengruppen und zwei Meeresgebieten trainiert
wurde, erzielte das Modell seine Leistung auf einem Test-
bildsatz, der weit iiber hundert Arten/Artengruppen aus
drei Meeresgebieten umfasste (Anhang 2). Dies unter-
streicht, dass HiDeFIND gelernt hat zu generalisieren.
Fiir kiinstliche neuronale Netzwerke ist genau das er-
wiinscht und der Befund ldsst erwarten, dass HIDeFIND

hohe Sensitivititen auch dann wird erzielen kénnen,
wenn es mit erweiterten oder vollig neuen Artenspektren
konfrontiert wird. Dies konnte beim Einsatz in neuen
Meeresgebieten sowie bei Verschiebungen von Verbrei-
tungsarealen z. B. als Folge anthropogenen Umweltwan-
dels von grofiem Vorteil sein.

Artspezifische Sensitivititen

Wie zu erwarten waren die artspezifischen Sensitivititen
fiir die meisten Arten ebenfalls sehr hoch (Tabelle 4).
Dies schloss die Detektion von Arten mit herausra-
gender Bedeutung fiir die maritime Raum- und Um-
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weltplanung ein, wie z. B. Sterntaucher, Trottellumme
und Dreizehenmowe (Furness et al. 2013, Fliessbach et
al. 2019, Dierschke et al. 2024) sowie unter den Mee-
ressaugern den Schweinswal. Artspezifische Sensitivi-
taten unterschieden sich auflerdem generell nur wenig
(Tabelle 4). Dies legt nahe, zukiinftigen Entwicklungs-
aufwand auf die weitere Optimierung eines generellen
HiDeFIND-Modells zu konzentrieren, statt mehrere
art- oder artgruppenspezifische HIDeFIND-Spezialmo-
dule zu entwickeln (wie z. B. ein Seetaucher-Modul).

Geschlechtsspezifische Sensitivititen

Bei ausgepragt geschlechtsdimorphen Arten konnte die
Sensitivitdt des Modells geschlechtsspezifisch sein. Dies
konnten wir fiir einige Entenarten priifen, fiir die wir
aufgrund ihrer Haufigkeit im Testbildsatz eine addqua-
te Teststdrke voraussetzen durften. Wahrend fiir Eider-
enten, Samtenten Melanitta fusca und Pfeifenten Anas
penelope die Sensitivititen fiir die Geschlechter stati-
stisch nicht unterscheidbar waren, wies HiDeFIND fiir
Minnchen der Trauerente eine etwas niedrigere Sensi-
tivitat auf als fiir die Weibchen (Tabelle 4, siche auch
Abbildung 4a). Vor dem Hintergrund einer artspezi-
fischen Sensitivitdt von >98 % war dieser Effekt mit
einer Differenz von 0.7 % jedoch sehr klein, so dass er
fiir Bestandsschétzungen vernachléssigt werden kann.

Umweltvariation

Die globale mittlere Sensitivitit nahm mit zunehmender
Sonnenreflexion signifikant ab (Tabelle 3). Dies ist we-
nig iiberraschend, da mit zunehmender Sonnenrefle-
xion Objekte auf der Meeresoberfliche leicht iiberstrahlt
und so maskiert werden koénnen. Im Vergleich zum
Trainingsbildsatz war im Testbildsatz auflerdem im
Mittel weniger intensive Sonnenreflexion zu verzeich-
nen (alle anderen detektionsrelevanten Umweltbedin-
gungen waren dhnlich; siehe Anhang 2). Dies konnte
die hohe globale Sensitivitidt im Testdatensatz begiin-
stigt haben. Die Beurteilung der Modellsensitivitit
wiirde dies jedoch nur dann betreffen, wenn die mitt-
lere Sonnenreflexion im Testbildsatz aulergewohnlich
niedrig und damit fiir zuktinftige Bildsétze nicht repra-
sentativ gewesen sein sollte. Auf die Gesamtleistung des
Modells wirkt sich dies ohnehin nur sehr begrenzt aus,
da durch Wegschwenken des HiDef-Sensorensystems
von der Sonne stirkere Sonnenreflexion meist effektiv
vermieden wurde (siehe 2.1.1). Entsprechend entfielen
nur 3504 (0.03 %) beziehungsweise 158 (0.001 %) Ob-
jekte im Testdatensatz auf Videomaterial mit méafliger
beziehungsweise starker Sonnenreflexion. Anderen
potenziell detektionsrelevanten Umweltbedingungen
gegeniiber zeigte sich HiDeFIND robust: Weder See-
gang noch Lufttriitbung oder Wassertriibung (bei Mee-
ressdugern) hatten einen nachweisbaren Effekt auf die
Sensitivitat (Tabelle 3). Dasselbe galt fiir die Jahres-
zeiten (Tabelle 3). Dies ldsst den Schluss zu, dass Hi-
DeFIND grundsitzlich ganzjihrig und unter vielen,
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auch suboptimalen Umweltbedingungen ohne Ein-
schrankungen bei der Erfassungsqualitit eingesetzt
werden kann.

Ursachen falsch negativer Detektionen

Statistisch konnen Bedingungen eingegrenzt werden,
mit denen die Wahrscheinlichkeit falsch negativer
Detektionen variiert (siche voriger Abschnitt). In jedem
Einzelfall ist es jedoch fiir viele falsch negative Detek-
tionen in der Praxis unméglich, festzumachen, warum
ausgerechnet die hier betroffenen Objekte vom Modell
nicht erkannt wurden. Diese eingeschrénkte Transpa-
renz des maschinellen Entscheidungsprozesses ist kenn-
zeichnend fiir auf ,,,,Deep Learning“* basierende neu-
ronale Netzwerke, deren sukzessive aufeinander auf-
bauenden Berechnungen iiber viele Netzwerk-Schichten
in weiten Teilen sogenannten Black-Box-Operationen
entsprechen. Dies fithrte zu quasi-stochastischem Auf-
treten falsch negativer Detektionen, {iber deren Ursa-
chen nur spekuliert werden kann.

Der insgesamt sehr guten Generalisierbarkeit zum
Trotz besteht die Moglichkeit, dass Arten oder Arten-
gruppen, die nicht oder nur sehr selten im Trainings-
bildsatz enthalten waren, im Testbildsatz schlechter
erkannt wurden als im Trainingsbildsatz haufig vertre-
tene Arten. Der Trainingsbildsatz enthielt zum Beispiel
keine Bléssrallen Fulica atra und das Modell hat nur
zwei von funf Bldssrallen im Testbildsatz detektiert.
Solche Fille betreffen allerdings vor allem Arten, die in
den beflogenen Projektgebieten selten und daher in
aller Regel von untergeordneter Relevanz sind. Fiir hdu-
tigere Arten konnten falsch negative Detektionen re-
sultieren, wenn sich Eigenschaften wie Kérperhaltung
oder Tauchstatus in ihrer Haufigkeit zwischen Trai-
nings- und Testbildsatz unterscheiden. So betraf etwa
eine falsch negative Detektion den Schnappschuss eines
Schweinswals im Tauchvorgang, dessen Korper so zwei-
geteilt erschien. Abbildungen 5a-5c¢ zeigen drei Beispiele
falsch negativer Vorhersagen.

Wir haben eine Modellvorhersage dann als richtig
positiv bewertet, wenn die vom Modell vorhergesagte
Bounding Box die manuell gesetzte Punktmarkierung
einschloss (siehe 2.2.5.2). Wenn eine Punktmarkierung
nicht prazise im Zentrum des Objekts gesetzt und daher
knapp auflerhalb einer modell-generierten Bounding
Box verortet war, konnte eine falsch negative Detektion
begriindet werden, obwohl das Modell das Objekt tat-
sachlich detektiert hatte (,,falsch falsch negative Detek-
tionen“). Eine stichprobenartige Uberpriifung ergab,
dass weniger als 10 % aller falsch negativen Detektionen
auf diese Unzuldnglichkeit des Testdesigns zuriickzu-
fithren waren, unter ihnen Fille, bei denen die Objekte
auch fiir menschliche Beobachter:innen kaum zu tiber-
sehen waren (ein Beispiel dafiir gibt ein nur scheinbar
tibersehener Sterntaucher in Abbildung 4d). Das
Phdnomen ist ein rein test-technisches Problem, fiihrt
allerdings nicht nur zu einer Unterschitzung der



206 T. Schmoll et al.: Hohe Sensitivitat automatisierter Detektion von Seevogeln auf See auf digitalen Luftbildaufnahmen

tatsdchlichen Sensitivitit des Modells, sondern gleich-
zeitig auch zu einer leichten Uberschitzung der Falsch-
Positiv-Rate, da die an unmittelbar benachbarter Stelle
tatsdchlich vom Modell detektierten Objekte als falsch
positive Detektionen ausgewiesen wurden. Die von uns
in diesem Beitrag vorgenommene HiDeFIND-Leis-
tungsbewertung ist demnach als konservativ zu be-
trachten.

Alternative KI-Modelle mit dhnlicher Zielstellung
Wiahrend maschinelles Lernen in Kombination mit
Drohnen oder Satelliten als Plattformen bereits sehr
erfolgreich fiir das Monitoring von Tierbestinden auf
See eingesetzt wurde (siehe Einleitung), gibt es bisher
nur sehr wenige veroffentlichte Arbeiten zur Kombi-
nation von maschinellem Lernen mit flugzeuggestiitz-
ten Erhebungen zur Bestandserfassung auf See. Ein
direkter Vergleich von spezifischen Leistungskenn-
zahlen konkurrierender Modelle im Computersehen ist
generell nur eingeschrinkt aussagekriftig, da sowohl
dem Training als auch dem Testen meist ganz unter-
schiedliche Bildsétze zu Grunde liegen. Nach unserer
Kenntnis weist bisher weniger als eine Handvoll begut-
achteter Studien ein Design auf, das dem unseren - Platt-
form: Flugzeug; Sensor: Digitales Kamera-System;
Zielobjekt: Seevogel auf See - dhnlich genug ist, um
iberhaupt einen Vergleich ziehen zu konnen.

Kuru et al. (2023) beschreiben eine Methode zur halb-
automatischen Detektion von Basstolpeln auf Luftbild-
aufnahmen, die in Art und Auflgsung HiDef-Standbil-
dern dhneln. Kuru et al. (2023) erzielten fiir ihr Modell
eine ungewichtete Sensitivitat von 97.1%', die der von
HiDeFIND fiir den Basstolpel erreichten ungewichteten
Sensitivitit von 99.7 % vergleichbar ist (siche auch Ta-
belle 4). Im Gegensatz zum breiten taxonomischen
Anwendungsbereich unseres Ansatzes (Abbildung 3,
Anhang 2) beschrénkte sich die von Kuru et al. (2023)
beschriebene Methode und/oder deren quantitative
Leistungsanalyse jedoch auf den Basstolpel, die grofite
und auffilligste Seevogelart in européischen Gewissern.
Wie geeignet die von Kuru et al. (2023) beschriebene
Methode fiir kleinere und unauffilligere Arten ist, blieb
daher offen. Moglicherweise schloss die Analyse von
Kuru et al. (2023) nur Individuen im besonders auffal-
ligen Adultkleid ein (Abbildungen der Arbeit zeigten
nur adulte Individuen im Flug). Dagegen enthielten
sowohl unser Trainingsbildsatz als auch unser Testbild-
satz neben (Sub-) Adulten auch Individuen in den we-
niger auffilligen Kleidern des 1. und 2. Kalenderjahres
(160 im Trainingsbildsatz und 10 im Testbildsatz, letz-

! Errechnet aus Tabelle 3 in Kuru et al. (2023). Im Gegensatz zu

unserer Analyse lagen deren Berechnung nicht Individuen als
Finheit zu Grunde, sondern Luftbilder, die entweder mindestens
einen oder aber keinen Basstolpel zeigten. Als richtig positive
Detektion wurde gewertet, wenn die Methode ein Bild, das
mindestens einen Basstolpel zeigte, als ein solches erkannte.

tere vollstdndig richtig positiv detektiert) sowie schwim-
mende Basstolpel (jeweils Hunderte in beiden unseren
Bildsitzen). Dariiber hinaus berichten Ke et al. (2024)
Sensitivitdten von bis zu 65 % in einem ,Deep Learning*
-Ansatz, der Bestandsschitzungen von Seevogeln auf
See wihrend des Fluges und damit nahezu in Echtzeit
erlauben soll. Aufgrund von sehr niedrigen Flughéhen
von nur etwa 25 m bis 200 m standen diesem Modell
Bilddaten mit einer sehr hohen Bodenauflgsung von
zwischen 0.14 cm und 1.47 cm zur Verfiigung, was sich
naturgemafd positiv auf Leistungstests von Modellen
zur Objekterkennung auswirkt. Zudem waren die von
Ke et al. (2024) angebotenen Objekte fiir Training und
Testen auf nur zwei Probeflichen und weitgehend auf
tiberwinternde Meeresenten beschrinkt. HiDeFIND
erzielte hohere Sensitivititen, obwohl es mit Bilddaten
konfrontiert war, die aus Griinden der Flugsicherheit
aus deutlich groflerer Hohe von etwa 500 m aufgenom-
men worden waren und dementsprechend schlechtere
Bodenauflosungen von etwa 2 cm aufwiesen. Uberdies
deckte das HiDeFIND-Bildmaterial ein viel breiteres
Artenspektrum ab (Abbildung 3, Anhang 2). Des Wei-
teren prasentierten Weiser et al. (2023) eine Methode
zur automatisierten Erfassung von rastenden Meeres-
gansen in geschiitztem Flachwasser an einem Standort
in Alaska. Obwohl das Modell mit gutem Erfolg Bilder
mit von solchen ohne Meeresginse abgrenzen konnte,
hat die sich anschlieflende automatisierte Auszdhlung
auf Basis von Individuen die Bestinde unterschitzt
(mangelnde Sensitivitit), so dass aufwandige manuelle
Nacharbeiten im Rahmen eines ,human-in-the-loop“
Arbeitsprozesses erforderlich waren.

4.2 Priazision und Anzahl falsch positiver
Modellvorhersagen
Prdzision
HiDeFIND generierte eine hohe Anzahl falsch posi-
tiver Detektionen, die sich in einer niedrigen unge-
wichteten Gesamt-Prizision widerspiegelten. Diese
Tendenz zur Uberdetektion war als Konstruktions-
merkmal ausdriicklich erwiinscht, da wir im Zielkon-
flikt zwischen Sensitivitdt (moglichst vollstindige
Erfassung) und Prézision (moglichst hohe Effizienz)
ersterer Prioritdt eingerdumt hatten, um bei der Er-
fassungsqualitit im Vergleich zum etablierten manu-
ellen Prozess keine Abstriche machen zu miissen. In
einem teil-automatisierten ,human-in-the-loop“ Ar-
beitsprozess zieht niedrige Prézision allerdings hohen
manuellen Aufwand nach sich, um falsch positive
Detektionen vor Ubergabe an die sich anschlieende
Artbestimmung abzuscheiden. Durch die Automati-
sierung der initialen Objektdetektion erzielbare Effi-
zienzsteigerungen werden dadurch geschmalert. Ein
vordringliches Ziel bei der Weiterentwicklung eines
KI-unterstiitzten Arbeitsprozesses ist daher, die Pri-
zision zu verbessern ohne substanzielle Abstriche bei
der Sensitivitit machen zu miissen.
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Position der Sensoren und Umweltvariation

Die Position der Sensoren (Tabelle 5, Abbildung 5a)
sowie die Jahreszeiten (Tabelle 5, Abbildung 5b) iibten
keinen nachweisbaren Einfluss auf die Anzahl falsch
positiver Detektionen aus. Mit zunehmender Sonnen-
reflexion 19ste das Modell allerdings vermehrt falsch
positive Detektionen aus. Dies war besonders ausge-
pragt fiir starke Sonnenreflexion (Tabelle 5, Abbildung
5c). Weitere potenziell detektionsrelevante Umwelt-
bedingungen wie Seegang, Lufttriibung oder Wasser-
trilbung zeigten zwar signifikante Unterschiede (Ta-
belle 5), die Effekte waren jedoch klein (Abbildungen
5d bis 5f). Aufgrund der groflien Stichprobe von >2
Millionen Standbildern war die Teststdrke unserer
Analysen hoch und erlaubte den Nachweis auch klei-
ner Unterschiede zwischen einzelnen Faktorenstufen.
Diese kleinen Effekte diirften in der Anwendungspra-
xis kaum Relevanz haben, auch weil Erfassungsfliige
in aller Regel nur fiir Zeitfenster terminiert werden,
die gute Erfassungsbedingungen wie klare Luft und
wenig Seegang erwarten lassen. In zukiinftigen Leis-
tungstests von HiDeFIND selbst, aber auch von ver-
gleichbaren alternativen Modellen zur Detektion von
Seevogeln auf See sollten die Effekte detektionsrele-
vanter Umweltbedingungen nichtsdestotrotz genauer
erforscht werden.

Minderung von Effekten der Sonnenreflexion

Verbesserungen der HiDeFIND-Prizision und damit
Verbesserungen der Effizienz des gesamten KI-unter-
stiitzten Arbeitsprozesses konnten insbesondere an
einer weiteren Minimierung der Effekte der Sonnenre-
flexion ansetzen, die iiber die etablierten technischen
Mafinahmen hinausgeht (sieche 2.2.1). Eine Abmilde-
rung der Effekte der Sonnenreflexion konnte erzielt
werden, indem die Empfindlichkeit des Modells kon-
trolliert reduziert wird. Dies kann durch die Erh6hung
von Schwellenwerten in der Postproduktion geschehen,
die die Konfidenz definieren, mit der das Modell ein
visuelles Muster angesprochen haben muss, um eine
Detektion auszulsen. Im Sinne einer moglichst voll-
stindigen Erfassung war fiir die getestete HiDeFIND-
Version 1.0 kein solcher Schwellenwert definiert wor-
den. Um durch starke Sonnenreflexion verursachte
Spitzen falsch positiver Detektionen abzumildern,
konnte alternativ auch die maximal zuldssige Anzahl
an Detektionen pro Standbild abgesenkt werden, indem
die auf einem Standbild ausgelosten Modell-Detekti-
onen im Nachgang absteigend nach Konfidenz sortiert
werden. Unter der Annahme, dass richtig positive De-
tektionen im Mittel héhere Konfidenzen aufweisen als
falsch positive, wiren auf Standbildern mit einer Mi-
schung aus richtig positiven und falsch positiven De-
tektionen dann in erster Linie falsch positive Detekti-
onen betroffen. Fiir den hier vorgestellten Leistungstest
war die Anzahl zugelassener Detektionen pro Standbild
auf 1000 beschrinkt (49 Standbilder waren von dieser
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Deckelung betroffen), die hochste Anzahl relevanter
Objekte betrug jedoch in einem Einzelfall nur 811. Fiir
die restlichen 51 217 Standbilder mit mindestens einem
relevanten Objekt betrug die Anzahl relevanter Objekte
durchgingig weniger als 100. Auf Basis einer Stichpro-
be zukiinftiger Leistungstests sollten die Effekte einer
Absenkung der maximalen Anzahl zugelassener Detek-
tionen pro Standbild gepriift werden.

Zielkonflikt Prizision versus Sensitivitdit

Sowohl eine Erh6hung der Schwellenwerte fiir die Kon-
fidenz von Detektionen als auch eine Absenkung maxi-
mal zuldssiger Detektionen pro Standbild kénnte mit
einer Minderung der globalen Sensitivitit einhergehen.
Das vordringliche Ziel kiinftiger Weiterentwicklung wird
daher sein, die Prazision bei hoher Sensitivitit zu erho-
hen, um Vorteile der Automatisierung wie Beschleuni-
gung, erhohte Reproduzierbarkeit und gesteigerte Ko-
steneffektivitét voll ausnutzen zu konnen. In jedem Fall
sollte eine Ergebnisqualitét gewdhrleistet sein, die min-
destens gleich hoch ist wie die des etablierten rein ma-
nuellen Arbeitsprozesses. Das Erreichen dieses tiberge-
ordneten Entwicklungsziels wird durch technische In-
novation bei den Sensoren erleichtert, die mittlerweile
bei vergleichbarer Flughohe und Schwadbreite eine
merklich bessere mittlere Bodenauflosung von deutlich
unter 2 cm erreichen (BioConsult SH, eigene Daten).

4.3 Qualititssicherung KI-unterstiitzter
Bestandserfassungen auf See

KI-unterstiitzte Methoden bieten grofle Chancen fiir
die Auswertung von digitalen Zahlflugdaten in der
maritimen Raum- und Umweltplanung, insbesondere
auch bei der Auswertegeschwindigkeit. Fiir die Bewer-
tung von Bestand und Verbreitung von Seevogeln auf
See und damit die Rechtssicherheit von Planungsvor-
haben sind Qualitat, Kontinuitat und Vergleichbarkeit
der erhobenen Daten von elementarer Bedeutung. Bei
der Transformation von manuellen zu (teil-) automa-
tisierten Arbeitsprozessen sollte daher sichergestellt
werden, dass Leistung und Praxistauglichkeit von KI-
Modellen vor Anwendung umfassend evaluiert wer-
den. Uberdies sollte die praktische Anwendung von
einem Qualitétssicherungskonzept begleitet werden,
in dem definiert ist, wie die Ergebnisqualitit bei au-
tomatisierter Auswertung von digitalen Erfassungs-
fliigen sichergestellt ist.

4.4 Fazit

Das kiinstliche neuronale Netzwerk HiDeFIND detek-
tierte Seevogel auf See sowie Meeressdugetiere auf di-
gitalen Videoaufnahmen fast genauso gut wie speziell
geschulte Beobachter:innen. Dies galt auch fiir Schliis-
selarten der maritimen Raum- und Umweltplanung,
unabhingig von der Jahreszeit sowie weitgehend un-
abhidngig von detektionsrelevanten Umweltbedin-
gungen. Dabei zeigte das Modell eine gute Generali-
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sierbarkeit, die mafigeblich auf den sehr umfangreichen
und diversen Trainingsbildsatz zuriickzufithren sein
diirfte und einen erfolgreichen Einsatz auch in anderen
Meeresgebieten mit neuen Artenspektren verspricht.
Die hohe globale Sensitivitit lasst iberdies erwarten,
dass HiDeFIND zukiinftig auch einen Teil der im ma-
nuellen Arbeitsprozess iibersehenen Objekte zusitzlich
finden konnte. Die hohe Rate falsch positiver Detekti-
onen mindert derzeit noch die Effizienz eines KI-un-
terstiitzen Arbeitsprozesses und damit die erzielbare
Zeitersparnis und Wirtschaftlichkeit seines Einsatzes.
Dank hervorragender Sensitivitidt mindert dies jedoch
in keiner Weise die Effektivitit des Modells, also die
hohe Qualitit der Ergebnisse und der daraus ableitbaren
Bestands- oder Dichteschitzungen. Fiir die Auswertung
digitaler Flugerfassungsdaten in der maritimen Raum-
und Umweltplanung, im Umweltmonitoring sowie in
der Forschung bietet HiDeFIND damit eine zukunfts-
weisende Alternative zu rein manueller Objektdetekti-
on. HiDeFIND operiert dabei im Rahmen eines integ-
rierten ,human-in-the-loop “ Arbeitsprozesses, bei dem
eine automatisierte Objektdetektion durch KI von
einem Qualititssicherungsprozess durch geschulte
Beobachter:innen flankiert wird.
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5 Zusammenfassung

Die zuverlassige Schitzung von Vogelbestinden auf See bildet
eine wichtige Grundlage fiir die Bewertung der Auswirkungen
anthropogener Nutzungsanspriiche auf die Meeresumwelt.
Der Einsatz kinstlicher Intelligenz (KI) fiir eine automati-
sierte Auswertung von Luftbildern verspricht dabei eine
schnellere, kostengiinstigere und besser reproduzierbare
Analyse im Vergleich zur manuellen Bearbeitung. Unklar ist
jedoch, ob ein KI-unterstiitzter Arbeitsprozess eine Ergeb-
nisqualitét erzielen kann, die derjenigen geschulter Beobach-
tungspersonen vergleichbar ist. Dies wire eine notwendige
Voraussetzung fiir eine Etablierung automatisierter Objekter-
kennung als Standard in der maritimen Raum- und Umwelt-

planung. Wir beschreiben hier Architektur, Training und
Testung des Objekterkennungsmodells HiDeFIND (Version
1.0), eines kiinstlichen neuronalen Netzwerks mit mehr als
400 Schichten und mehr als 86 Millionen Parametern. Das
Modell wurde mit mehr als 138 000 auf HiDef-Videomateri-
al annotierten Objekten (Vogel und Meeressduger) trainiert
und anschlieffend mit Bildern eines unabhangigen Testbild-
satzes konfrontiert, die 111 666 verifizierte biologische Ob-
jekte zeigten. Obgleich der Testbildsatz mit mehr als 120
Arten/Artengruppen fast doppelt so viele Taxa aufwies wie
der Trainingsbildsatz, fand HiDeFIND insgesamt 96.5 % aller
Objekte. In gemischten Modellen, die die hierarchische Ab-
hingigkeitsstruktur des Datensatzes beriicksichtigten, erziel-
te das Modell eine hohe globale mittlere Sensitivitit (,recall”
im maschinellen Lernen) von >99 %. Das Modell entdeckte
Seevogel und Meeressdugetiere auf Standbildern digitaler
Videoaufnahmen demnach fast genauso gut wie speziell ge-
schulte menschliche Beobachter:innen. Dies schloss die De-
tektion vieler Schliisselarten der maritimen Raum- und
Umweltplanung wie Sterntaucher Gavia stellata, Trottellum-
me Uria aalge oder Dreizehenmdéwe Rissa tridactyla und
unter den Meeressaugern den Schweinswal Phocoena phoco-
ena ein (alle mit mittleren Sensitivititen von >99 %). Die
erzielte Sensitivitat war unabhédngig von der Jahreszeit und
weitgehend unabhéngig von detektionsrelevanter Umweltva-
riation mit Ausnahme starker Sonnenreflexion. Diese min-
derte die mittlere Sensitivitdt, jedoch mit sehr begrenzter
Wirkung fiir die Gesamtleistung, da stiarkere Sonnenreflexion
in aller Regel bereits effektiv durch technische Mafinahmen
vermieden worden war. Die hohe Sensitivitit ging mit einer
hohen Rate falsch positiver Detektionen einher, die ebenfalls
verstirkt bei stirkerer Sonnenreflexion auftraten. In einem
KI-unterstiitzen Arbeitsprozess wird die daraus resultierende
niedrige Prizision ein manuelles Herausfiltern falsch positiver
Detektionen vor Ubergabe an die sich anschlieffende Artbe-
stimmung erfordern. Derzeit mindert dies noch die Effizienz
des Modells und damit die erzielbare Zeitersparnis, nicht
jedoch die dank ausgezeichneter Sensitivitdt hohe HiDeFIND-
Ergebnisqualitit. Fir die Auswertung digitaler Flugerfas-
sungsdaten in der maritimen Raum- und Umweltplanung,
im Umweltmonitoring sowie in der Forschung bietet HiDe-
FIND damit eine zukunftsweisende Alternative zur manuel-
len Objektdetektion. HiDeFIND operiert dabei im Rahmen
eines integrierten ,human-in-the-loop® Arbeitsprozesses, bei
dem eine automatisierte Objektdetektion durch KI von einem
Qualitdtssicherungsprozess durch geschulte Beobachter:innen
flankiert wird.
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Glossar Fachbegriffe

Bounding Box: Im Computersehen grenzen Bounding Bo-
xen Objekte von Interesse in Rechteckform moglichst eng
ein. Auf Bildmaterial fiir Trainingszwecke werden Bilder mit
Bounding Boxen annotiert, um dem Modell visuelle Muster
der Zielobjekte als Lernbeispiele bereitzustellen. Bei Validie-
rung und Test hingegen reprasentieren Bounding Boxen die
vom Modell gemachten Vorhersagen und stellen somit das
Ergebnis der automatisierten Objekterkennung dar.

Bodenauflésung (,,ground sampling distance®): Reale Stre-
cke auf der Erd- oder Meeresoberfliche, die dem Abstand
der Zentren benachbarter Pixel im digitalen Bild entspricht.

Convolutional Neural Network (CNN): CNNs sind eine auf
»Deep Learning “basierende Variante kiinstlicher neuronaler
Netzwerke, die besonders gut fiir die Verarbeitung von Bild-
daten geeignet ist. CNNs nutzen Faltungsschichten (,,con-
volutional layers), um lokale Muster wie Kanten oder For-
men zu erkennen und schrittweise zu komplexeren Struk-
turen zu kombinieren. CNNs lernen relevante Muster direkt
aus ihren Trainingsdaten und sind zentraler Bestandteil
moderner automatisierter Bildanalyseverfahren.

»Deep Learning“: ,Deep Learning “als Teildisziplin des ma-
schinellen Lernens setzt kiinstliche neuronale Netzwerke mit
zahlreichen tief gestaffelten Netzwerkschichten zwischen der
Eingabeschicht (z. B. RGB-Werte der Pixel eines Digitalfotos)
und der Ausgabeschicht (z. B. Foto enthalt Seevogel ja/nein)
ein. Dies ermoglicht Computern hocheffizientes autonomes
Lernen aus Beispielen. Maschinelles Lernen ist wiederum
ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz.

Explainable Artificial Intelligence (XAI): Die Entscheidungen
kiinstlicher neuronaler Netzwerke sind im Einzelfall oft schwer
nachvollziehbar (,,Black Box“). Mit diesem Problem beschaf-
tigt sich eine eigene Unterdisziplin des ,Deep Learning*, die
sogenannte erkldrbare kiinstliche Intelligenz (,,Explainable
Artificial Intelligence*; Ubersicht z. B. in Saeed & Omlin 2023).
Wihrend in sensiblen Anwendungen wie automatisierter
Kreditvergabe hohe Anforderungen an einer Nachvollzieh-
barkeit des Entscheidungsprozesses bestehen, wird dieser
Aspekt im Computersehen generell als weniger entscheidend
betrachtet. Die Evaluierung von Modellen im Computersehen
ist entsprechend stark ergebnis- und weniger prozessorientiert.

Feste Effekte: Schitzer fester Effekte in statistischen Mo-
dellen reprasentieren in der Regel Differenzen von Mittel-
werten (fiir Faktoren) oder Steigungen (fiir Kovariaten).

Gradientenverfahren (,gradient descent®): Im maschinellen
Lernen héufig genutzter Optimierungsalgorithmus, um effi-
zient lokale Minima einer Verlustfunktion zu bestimmen. In
unserer Anwendung sind dies Minima der Abweichung zwi-
schen tatsdchlicher Objektposition und der vom Modell vor-
hergesagten Objektposition in digitalen Bildern. Die unter-
liegende Heuristik der Gradientenmethode entspricht dem
sogenannten "Bergsteigeralgorithmus mit negativem Vorzei-
chen": Ein Bergsteiger in dichtem Nebel wird den Gipfel - ein
lokales Maximum - auf dem kiirzesten Weg erklimmen, wenn
er zu jedem Zeitpunkt des Aufstiegs die Route des steilsten
Anstiegs wihlt. Analog dazu bewegt sich der Optimierungs-
algorithmus entlang des steilsten Gradientenabfalls.

Intersection over Union (IoU): Eine wichtige Kenngrofle im
Computersehen, die den Grad der Uberlappung der aus dem
Feldvergleich abgeleiteten Bounding Box (,,ground truth®)
mit der vom Objekterkennungsmodell vorhergesagten Boun-
ding Box angibt (in Prozent). Je nach geforderter Prazision
der Verortung konnen Schwellenwerte festgelegt werden, ab
denen eine Modellvorhersage als korrekt (richtig positiv) be-
wertet wird.

Prazision: Anteil der richtig positiven Vorhersagen an allen
positiven Modellvorhersagen (Summe richtig positiver und
falsch positiver Vorhersagen); im maschinellen Lernen als
»precision“ oder ,,positive predictive value“ bezeichnet.

Sensitivitat: Anteil der richtig positiven Vorhersagen an
allen tatsdchlich positiven Féllen (Summe richtig positiver
und falsch negativer Vorhersagen); im maschinellen Lernen
als ,,recall” oder ,,true positive rate“ bezeichnet.

You Only Look Once (YOLO): Frithe Objekterkennungs-
modelle basierten auf einem rechenintensiven, zweistufigen
Prozess: Zunachst wurden Regionen mit potenziellen Ob-
jekten lokalisiert, anschlieend in einem zweiten Schritt
Objekte klassifiziert (ist Zielobjekt ja/nein). YOLO-Model-
le hingegen leisten beide Schritte simultan bei nur einmaliger
Prasentation eines Bildes — eine Innovation, die die automa-
tisierte Objekterkennung wesentlich vereinfacht und be-
schleunigt hat.

Zufallseffekte: Schitzer von Zufallseffekten in statistischen
Modellen représentieren in der Regel Varianzen, die durch
Unterschiede zwischen Gruppen abhéngiger Daten bedingt
sind. Dabei gilt u.a. die Annahme, dass die im Datensatz
vertretenen Gruppen/Stufen eine zufillige Stichprobe aus
einer theoretisch unbegrenzten Menge moglicher Gruppen/
Stufen dieses Effekts darstellen.
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Anhang 2: Eigenschaften von Trainingsbildsatz und Testbildsatz. - Appendix 2: Attributes of training and test image set.

Eigenschaft Trainingsbildsatz Testbildsatz

- Attribute - Training image set | - Test image set
s 2017, 2021 2021, 2022

- Years

Summe Transekt-Kilometer

- Total transect kilometers ~11650 ~8040
Analysierte/aufgezeichnete Flache (km?)

— Area analysed/observed (km?) ~6080/6210 ~4180/4280
Analysiertes HiDef Video-Material (h) 280 250

- HiDef video footage analysed (h)

Meeresgebiete

Nordsee, Ostsee

Nordsee, Ostsee,

- Marine areas Englischer Kanal
Projektgebiete 4 6
— Project sites
Erfasslungsﬂﬁge 1 13!
— Aerial surveys
Transekte 291 19
— Transects
Videosequenzen 1629 1408
- Reels
Standbilder 79 1342 512182
Von Menschen (nicht vom Modell) markierte Objekte 5
— Objects marked by humans (not the model) 138 681 111666
Von Menschen (nicht vom Modell) markierte individuelle Organismen 26 635 111 666
- Individual organisms marked by humans (not the model)
Von Menschen (nicht vom Modell) markierte Vogelobjekte
- Bird objects marked by humans (not the model) 132718 110697
Von Menschen (nicht vom Modell) markierte Sauger-Objekte 5846 203
— Mammal objects marked by humans (not the model)
Andere von Menschen (nicht vom Modell) markierte Objekte 117 266°
- Other objects marked by humans (not the model)
Arten-/Artengruppen
. : . 66 124

— Species/species group richness
Gesam.tdivers.itiit - 4286 405
— Species/species group diversity
Gesamtgleichyerteilung 0717 0.58
— Species/species group evenness
Vogelarten
- Bird species richness 37 73
Vogel-Artengruppen

. . . 20 36
— Bird species group richness
Summe Vogeltaxa
- Bird taxa richness >7 109
Divgrsitiit \./oge}arte.n 3.646 3.48
- Bird species diversity
Gleichverteilung Vogelarten 0.707 0.567

— Bird species evenness
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Anhang 2: Fortsetzung
Eigenschaft Trainingsbildsatz Testbildsatz
- Attribute - Training image set | - Test image set
D1v§rs1tat Vogel-Artengruppen 4165 3.996
— Bird taxa diversity
Gleichverteilung Vogel-Artengruppen ; ;
. 0.71 0.59
- Bird taxa evenness
Kumulativer Prozentsatz fiinf haufigster Vogeltaxa 53.8% 66.48
- Cumulative percentage of five most abundant bird taxa ' ’
Kumulativer Prozentsatz zehn haufigster Vogeltaxa s s
. . 78.3 78.6

— Cumulative percentage of ten most abundant bird taxa
Kumulativer Prozentsatz zwanzig hiufigster Vogeltaxa 94.95 38.8°
- Cumulative percentage of twenty most abundant bird taxa ' '
Sdugetierarten 4 5
- Mammal species richness
Sdugetier-Artengruppen

! . 3 2
— Mammal species group richness
Summe Saugetier-Taxa 7 7
- Mammal taxa richness
Diversitat Sauge.tler;.arten. 0.18 1216
- Mammal species diversity
Glelchvertellung Séugetierarten 0.097 0.527
— Mammal species evenness
Diversitdt Sdugetier- Artengruppen o o

— 0.83 1.80

- Mammal taxa diversity
Gleichverteilung Sdugetier- Artengruppen 0307 0.647

— Mammal taxa evenness

Gewichtetes Mittel Sonnenreflexion® (95% Konfidenz)
- Weighted mean glare’ (95% confidence)

0.61 (0.44-0.78)

0.20 (0.12-0.28)

Gewichtetes Mittel Seegang’ (95% Konfidenz)
— Weighted mean sea state’ (95% confidence)

2.54 (2.26-2.82)

2.11 (1.82-2.40)

Gewichtete Wahrscheinlichkeit von Lufttriibung® (95% Konfidenz)
— Weighted mean probability of (some) air turbidity’ (95% confidence)

0.17 (0.10-0.27)

0.15 (0.08-0.23)

Gewichtete Wahrscheinlichkeit von Wassertriibung’® (95% Konfidenz)
— Weighted mean probability of (some) water turbidity’ (95% confidence)

0.16 (0.09-0.26)

0.18 (0.11-0.28)

!Siehe Abbildung 2 im Text fiir jahreszeitliche Verteilungen. — See figure 2 in main text for seasonal distributions.

“Standbilder, auf denen Beobachter:innen mindestens ein biologisches Objekt entdeckt hatten. — Frames, on which human

observers had detected at least one biological object.

’Im Trainingsbildsatz stellt ein auf mehreren Standbildern erfasstes Individuum ein Trainingsobjekt je Standbild dar (siehe
Text 2.2.4.3). — In the training image set, an individual present on multiple frames represents a separate training object on each

occasion (see text 2.2.4.3).

‘Im Testbildsatz ist jedes Individuum nur einmalig vertreten (siehe Text 2.2.4.3). — In the test image set, each individual is

represented only once (see text 2.2.4.3).

*Zum Beispiel Roter Thun, Mondfisch, Lowenmahnenqualle. — For example Atlantic Bluefin Tuna, Ocean Sunfish, Lion’s Mane

Jellyfish.
‘Shannon-Index (log,). — Shannon-Index (log,).

’Shannon-Index/maximal moglicher Shannon-Index. — Shannon-Index/maximum possible Shannon-Index.

8Siehe Abbildung 3 im Text fiir Artidentititen. — See figure 3 in main text for species identities.

°Siehe auch Anhang 1. - See also electronic supplementary material 1.
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Anhang 3: Hierarchische Abhdngigkeitsstruktur von HiDef-Daten - Appendix 3: Hierarchical dependency structure of HiDef

data.
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Ursachen fiir die Nicht-Unabhéngigkeit von Detekti-
onswahrscheinlichkeiten kénnen sich auf geteilte At-
tribute der Objekte selbst, geteilte Attribute ihrer Um-
welt im Moment der Erfassung oder auf geteilte Attri-
bute der sensorischen Maschinerie beziehen, die einen
Bildsatz erzeugt hat. Die unten beispielhaft benannten
moglichen Ursachen stellen einige von vielen plau-
siblen, sich nicht wechselseitig ausschliefSenden Ursa-

chen dar. Im Kontext der Leistungsanalysen von HiDe-
FIND konnen Detektionen richtig positive, falsch ne-
gative, aber auch falsch positive Modellvorhersagen
reprasentieren. In f) sind beispielhaft richtig positive
Vorhersagen des Modells durch stilisierte Bounding
Boxen mit Zielobjekt dargestellt, falsch positive durch
Bounding Boxen ohne Zielobjekt und falsch negative
als blof3es Zielobjekt. —Reasons for the non-independence
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of detection probabilities can refer to shared attributes of
the objects themselves, shared attributes of their environ-
ment at the moment of acquisition, or shared attributes
of the sensory machinery that generated an image set.
The potential causes highlighted below in an exemplary
fashion are some of many plausible causes that are not
mutually exclusive. In the context of the performance
analyses of HiDeFIND, detections can represent true po-
sitive, false negative, but also false positive model predic-
tions. In f), true positive predictions of the model are
represented by stylized bounding boxes with target object,
false positive predictions by bounding boxes without tar-
get object, and false negative predictions by target objects
only.

Abhingigkeiten in HiDef-Datensitzen konnten be-
griindet sein in der: — Dependencies in HiDef data sets
could be caused by the:

- Identitdt von Projektgebieten (1a). Die Detektions-
wahrscheinlichkeiten des Modells kénnten zwischen
Projektgebieten variieren, wenn sie artspezifisch sind
und sich Projektgebiete im Artenspektrum unter-
scheiden; oder wenn sie tageszeitabhangig sind und
verschiedene Gebiete systematisch zu unterschied-
lichen Tageszeiten beflogen wurden (z. B. aufgrund
unterschiedlicher Anflugdistanzen). - Identity of
project sites (la). The model’s detection probabilities
could vary among project sites if they are species-spe-
cific, and project sites differ in species composition; or
if they are dependent on the time of day and different
areas were surveyed at systematically different times of
the day (e.g. due to different approach distances).

- Identitét von Erfassungsfliigen (geschachtelt in Pro-
jektgebieten, 1b). Innerhalb von Projektgebieten
kénnten Detektionswahrscheinlichkeiten des Modells
zwischen individuellen Erfassungsfliigen variieren,
wenn Objekte die hydrografischen Bedingungen oder
das Wetter auf der Makroskala eines Erfassungsfluges
teilen. - Identity of aerial surveys (nested in project
sites, 1b). Within project sites, model detection proba-
bilities could vary among individual aerial surveys,
when objects share the macroscale hydrographic or
weather conditions of a given aerial survey.

- Identitit von Transekten (geschachtelt in Erfas-
sungsfliigen, 1c). Innerhalb von Erfassungsfliigen
konnten Detektionswahrscheinlichkeiten des Modells
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zwischen individuellen Transekten variieren, wenn
Objekte die hydrografischen Bedingungen von Tran-
sekten auf der Mesoskala teilen (z. B. Luv- oder Lee-
Seiten um Inseln). - Identity of transects (nested in
aerial surveys, 1c). Within aerial surveys, model de-
tection probabilities could vary among individual tran-
sects when objects share the mesoscale hydrographic
conditions of transects on this (e.g., windward versus
leeward sides around islands).

Identitdt von Sensoren (geschachtelt in Transekten,
1d). Innerhalb von Transekten konnten die Detekti-
onswahrscheinlichkeiten des Modells zwischen indi-
viduellen Sensoren variieren, wenn geringfiigige
Unterschiede bei der Produktion oder Konfiguration
ihrer Komponenten existieren. — Identity of sensors
(nested in transects, 1d). Within transects, the model
detection probabilities could vary among individual
sensors if there are minor differences in the production
or configuration of their components.

Identitidt von Videosequenzen (geschachtelt in Sen-
soren, 1e). Innerhalb von Sensoren konnten die De-
tektionswahrscheinlichkeiten des Modells zwischen
individuellen Videosequenzen variieren, wenn die
Qualitat des Referenzmaterials (Benchmark) von der
Identitdt der menschlichen Beobachter:innen ab-
héngt, die das Referenzmaterial produziert haben
(Videomaterial wird auf Basis von Videosequenzen
zufillig zugewiesen). — Identity of reels (nested in
sensors, le). Within sensors, model detection probabi-
lities could vary among individual reels if the quality
of the reference material (benchmark) depends on the
identity of the human observers who produced the re-
ference material (video footage is randomly assigned
based on reels).

Identitdt von Standbildern (geschachtelt in Video-
sequenzen, 1f). Innerhalb von Videosequenzen
konnten die Detektionswahrscheinlichkeiten des
Modells zwischen individuellen Standbildern variie-
ren, wenn Objekte die hydrografischen Bedingungen
oder das Wetter auf der Mikroskala eines bestimmten
Standbilds teilen. — Identity of still images (nested in
reels, 1f). Within reels, model detection probabilities
could vary among individual still images when objects
share microscale hydrographic or weather conditions
of a given image.
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