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Abstract

ABSTRACT

Anthropogenic influences already led to a global warming of 1 ° C above pre-industrial levels.
This trend is likely to continue in the future. Forest ecosystems significantly contribute to
slowing down climate change. Future ecosystems will be different from present systems, and
it remains uncertain how changing climate conditions will affect forest ecosystems.
Modeling is a powerful tool to understand complex interactions in ecosystems, and to study
the effect of future climate on forests in scenario analyses. An important element in this

context is the faithful representation of forest management in simulation models.

The aim of this master thesis was to test whether different forest management strategies
can be simulated using approaches from artificial intelligence. Specifically, deep neural
networks (DNNs) were used to learn forest management information. These DNNs were
embedded into the meta-model SVD (scaling vegetation dynamics) which can efficiently

simulate large forest areas.

To generate training data for the DNNs, the landscape model iLand (the individual-based
forest landscape and disturbance model) was used. An artificial test landscape stocked with a
normal forest was created, and forest management was simulated within the agent-based
management model ABE (the agent-based management engine) in iLand, studying an
unmanaged reference variant and six different management strategies (including two
clearcut strategies, two shelterwood strategies, and two continuous cover strategies). The
simulations were carried out for a period of 1000 years and repeated four times, with only
the second half of the simulation period being analyzed (to control for effects of the
initialization on the results). Two indicators (top height and leaf area index) were analyzed

for all seven management options.

Three different deep neural networks were trained, tested and implemented into the meta-
model SVD. Subsequently, the DNN-based simulations of management in SVD were

evaluated against process model results from iLand.

The trained DNNs were successfully able to capture forest management (with prediction
accuracies ranging from 70.8% to 77.5%). The level of information on forest management
provided to the DNN had a clear impact on its performance, with increasing information

improving prediction accuracy. SVD was well able to replicate the results obtained from
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iLand. However, the spatial patterns and structural developments between SVD and iland
showed only moderate agreement. It was particularly challenging for DNNs to capture
management in strategies where a spatial mismatch between the management intervention
and the grain of the simulation existed. Overall, this thesis underlines the high potential of

deep neural networks for simulating forest management.



Zusammenfassung

LUSAMMENFASSUNG

Anthropogene Einfliisse haben bereits zu einer globalen Erwdarmung von 1°C gegeniber
vorindustrieller Zeit geflihrt. Dieser Trend wird sich mit hoher Wahrscheinlichkeit auch in
Zukunft fortsetzen. Walddkosysteme tragen wesentlichen dazu bei, den Klimawandel zu
bremsen. Dennoch gibt es groRe Unsicherheiten, wie verdanderte Klimabedingungen die
zukunftige Rolle von Waldékosystemen beeinflussen werden. Modellierung ist ein
vielseitiges Werkzeug und erméglicht komplexe Abldufe in Okosystemen zu verstehen und
mittels Szenarioanalysen mogliche zuklnftige Entwicklungen abzuschdtzen. Ein wichtiges
Element ist es dabei, die Effekte von Waldbewirtschaftung detailgetreu in Modellen

abzubilden.

Ziel dieser Masterarbeit war es zu testen, ob verschiedene Waldbewirtschaftungsstrategien
mittels Kinstlicher Intelligenz simuliert werden kénnen. Tiefe neuronale Netzwerke oder
deep neural networks (DNNs) sollten aus aufbereiteten Daten Strukturen erkennen und
somit Waldbewirtschaftung erlernen. Diese DNNs wurden in das Meta-Modell SVD (scaling
vegetation dynamics) eingebettet, welches in der Lage ist, Walddynamik Uber grofRe

Studiengebiete hinweg zu simulieren.

Um die benoétigten Referenzdaten zu generieren, wurde das Prozessmodell iLand (the
individual-based forest landscape and disturbance model) verwendet. Es wurde eine
Testlandschaft mit einem Fichten-Normalwald erstellt, fir welche mit dem Agenten-
basierten Bewirtschaftungsmodell ABE (the agent based management engine for iLand) eine
Referenzvariante (keine Bewirtschaftung) und sechs verschiedene
Bewirtschaftungsstrategien (je zwei Varianten eines Kahlschlag-, Schirmschlag- und
Zielstarkennutzungssystems) simuliert wurden. Die Simulationen wurden fiir einen Zeitraum
von 1000 Jahren durchgefiihrt und vier Mal wiederholt, wobei nur die zweite Halfte des
Simulationszeitraumes analysiert wurde, um die Effekte des Initialzustandes zu minimieren.
Fiir alle sieben Bewirtschaftungsvarianten wurden die zwei Indikatoren Oberhéhe und Leaf

Area Index analysiert.

AnschlieBend wurden drei verschiedene DNNs trainiert, getestet und in das Meta-Modell
SVD implementiert. Die mit SVD und den darunterliegenden DNNs durchgefiihrten
Simulationen wurden in weiterer Folge gegen die Ergebnisse des Prozessmodelles iLand

evaluiert.



Zusammenfassung

Die DNNs konnten erfolgreich trainiert werden und waren in der Lage, Waldbewirtschaftung
zu abstrahieren (mit Vorhersagegenauigkeiten von 70.8% bis 77.5%). Der Informationsgrad
zeigte deutlichen Einfluss auf die Leistung der drei verschiedenen Netzwerkvarianten. Je
mehr Information zu Waldbewirtschaftungsstrategien dem DNN zur Verfligung standen,
desto genauere Vorhersagen konnten getroffen werden. Die Ergebnisse von iLand konnten
in SVD gut repliziert werden, jedoch wiesen die raumlichen Ergebnisse und strukturellen
Entwicklungen zwischen den einzelnen DNN-Varianten aus SVD und iLand nur moderate
Ubereinstimmung auf. Im speziellen war es schwierig fiir DNNs, jene
Waldbewirtschaftungsstrategien zu simulieren bei welchen die Managementeingriffe auf
feinerer Skala als die Simulationen durchgefiihrt wurden. In Summe konnte die Arbeit
zeigen, dass Methoden der Kiinstlichen Intelligenz und im speziellen DNNs groBes Potential

in der Simulation von bewirtschafteten Waldern haben.



Einleitung

1 EINLEITUNG

Anthropogene Einfliisse haben bereits zu einer globalen Erwarmung von 1°C gegenlber
vorindustriellen Werten gefiihrt. Bei gleichbleibender Entwicklung wird es laut Prognosen zu
einem Anstieg um 1,5°C zwischen 2030 und 2052 kommen (IPCC et al., 2018). Laut
Klimamodellen werden mit hoher Wahrscheinlichkeit die mittleren Temperaturen in
terrestrischen und maritimen Systemen ansteigen und Hitzeextreme zunehmen, regional
werden starke Niederschlage, Diirreperioden und Niederschlagsdefizite zunehmen (IPCC et
al., 2018). Walder haben das Potential, das Treibhausgas CO; aus der Luft zu binden und
gegen den Klimawandel zu wirken. Dieses Potential kann durch Aufforstungen und
Wiederherstellung zerstorter Walder ausgebaut werden (IPCC et al., 2018). Bei
fortschreitendem Temperaturanstieg kénnen jedoch Walder von einer Kohlenstoffsenke zur
Kohlenstoffquelle werden (Hadden und Grelle, 2016). Eine der grofRten Herausforderungen
fur die Forstwirtschaft sind eben diese Unsicherheiten, welche mit dem Klimawandel
einhergehen (Millar et al., 2007). Diese Unsicherheiten verlangen eine breite Palette an
verschiedenen Herangehensweisen, um Waldokosysteme fiir kommende unausweichliche

Veranderungen vorzubereiten (Millar et al., 2007).

Modellierung ist ein vielseitiges Werkzeug und kann neben oder in Kombination mit
klassischen empirischen Wissenschaften (Seidl, 2017) dazu genutzt werden, komplexe
Vorgange besser zu verstehen und Losungen zu erarbeiten. Es kdnnen Prognosen Ulber
zukiinftige Entwicklungen von Okosystemen erstellt werden und bieten somit einen
Anhaltspunkt fir Bewirtschafterlnnen und politische Entscheidungstragerinnen (Rammer
und Seidl, 2019a). Okosystemforschung wird zunehmend komplexer, besonders im Hinblick
auf Klimawandel und menschlichen Einfluss — Modelle kénnen helfen, mit dieser Komplexitat
umzugehen (Seidl, 2017). Verschiedene Szenarien konnen simuliert und qualitative
Erkenntnisse Gber mogliche Entwicklungen gewonnen werden (Millar et al., 2007). Mit der
Verfligbarkeit von riesigen Mengen an Daten und steigender Computerleistung (Goodfellow
et al., 2016) werden Modellierungen deshalb zunehmend nitzlicher (Seidl, 2017). Skalierung
und Skalierbarkeit ist in der Okologie schon seit Jahrzehnten ein zentrales Thema (Schneider,
1994; Wiens, 1989) und um sich mit globalen Fragestellungen und zukinftigen
Auswirkungen auseinandersetzen zu kénnen, wird raumliche und zeitliche Skalierbarkeit

(Seidl et al., 2013; Seidl, 2017; Rammer und Seidl, 2019a) von Modellen immer wichtiger.
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Einleitung

Es gibt bereits Simulationsmodelle, welche Waldbewirtschaftung sehr detailliert beschreiben
konnen, wie das Submodell ABE in iLand (Rammer und Seidl, 2015), PICUS (Lexer und
Honninger, 2001), PROGNAUS (Sterba und Monserud, 1997), SILVA (Pretzsch et al., 2002)
oder MOSES (Thurnher et al., 2017). Die Limitierung dieser Ansatze liegt in der Skalierbarkeit
dieser detaillierten Simulationsmodelle, welche Berechnungen auf Ebene von einzelnen
Baumen oder sehr kleinen Einheiten anstellen. Detaillierte Modelle kénnen aber verwendet
werden, um daraus sogenannte Meta-Modelle abzuleiten (Urban, 2005), welche auch als
Modell eines Modells (Acevedo et al., 2001) oder grof3-skalierte Simulationsmodelle
(Cipriotti et al., 2016) verstanden werden kdnnen. Will man dieselben Vorgiange raumlich
und zeitlich nach oben skalieren und gleichzeitig schnelle Modelle entwickeln, kann man sich
neuer Technologien bedienen, die unter den Uberbegriff der Kiinstlichen Intelligenz fallen.
Kinstliche Intelligenz (KI oder artificial intelligence Al) ist 2020 wichtiger denn je und ein
wachsendes Feld mit vielen praktischen Anwendungen (Tshitoyan et al., 2019) und einer
aktiven Forschungslandschaft (Goodfellow et al., 2016). Intelligente Software hilft Arbeiten
zu automatisieren, Sprachen zu Ubersetzen und zu verstehen, Bilder zu interpretieren,
medizinische Diagnosen zu stellen und die wissenschaftliche Forschung zu unterstiitzen
(Chen et al., 2008; Lecun et al., 2015; Goodfellow et al., 2016). Dies gilt auch fir
Forschungsfelder der Okologie (TensorFlow, 2017; Hart et al., 2019; Rammer und Seidl,
2019b; Reichstein et al., 2019). Diese Arbeit bedient sich schon bestehender und getesteter
Modelle wie iland (Seidl et al., 2012b; Silva Pedro et al., 2015), dem Submodell ABE
(Rammer und Seidl, 2015) und dem Meta-Modell SVD (Rammer und Seidl, 2019a) und
entwickelt neue tiefe neuronale Netzwerke mit Hilfe von deep learning (Lecun et al., 2015;

Goodfellow et al., 2016) fir Waldbewirtschaftungssimulationen.
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Forschungsfragen und Ziele

2 FORSCHUNGSFRAGEN UND ZIELE

Nach ausgiebiger Recherche ist diese Diplomarbeit die erste Arbeit, die mit Hilfe von DNNs
versucht, Waldbewirtschaftung zu simulieren. Es soll Licht auf die Frage geworfen werden,
ob es grundsatzlich moglich ist, diese Technologie fiir diesen Bereich der Forstwirtschaft
einzusetzen. Der ganze Entwicklungsprozess ist daher stark experimentell gepragt. Um die
Eignung von deep learning und in weiterer Folge DNNs far
Waldbewirtschaftungssimulationen zu prifen, werden verschiedene
Waldbewirtschaftungsvarianten mit verschiedenen Modellen umgesetzt und verglichen.
Simulationen von Waldbewirtschaftungen koénnen als eine Abfolge von einzelnen
waldbaulichen Eingriffen oder als ganze Managementregime umgesetzt werden. Es soll
deshalb untersucht werden, ob ein variabler Informationsgrad einen Unterschied in den
Vorhersagen eines DNNs verursacht und ob diese Unterschiede Uber forstliche Parameter
analysiert werden koénnen. Des Weiteren soll geklart werden, ob und mit welcher
Genauigkeit scaling vegetation dynamics SVD (Rammer und Seidl, 2019a) mit den
eingebundenen DNNs die Ergebnisse des prozessbasierten Simulationsmodells iland

reproduzieren kann.

Die Ziele im Speziellen sind:

(i) Kann Waldbewirtschaftung mit Hilfe von DNNs (deep neural networks) abstrahiert
und in Computersimulationen abgebildet werden? Wie gut ist die Performance

relativ zu detaillierten Managementmodellen?

(ii) Gibt es einen signifikanten Unterschied zwischen der Simulation einer Abfolge von
expliziten Managementeingriffen mittels DNNs und der Simulation ganzer
Managementregimes? Forstliche Parameter dienen als Indikatoren fiir mogliche

Unterschiede.

(iii) Kann SVD strukturelle Unterschiede, welche durch Bewirtschaftungsunterschiede
bedingt sind, darstellen? Sind diese Ergebnisse und Strukturen mit Ergebnissen des

prozessbasierten Simulationsmodells iLand vergleichbar?

12



Material und Methoden

3 MATERIAL UND METHODEN

Abbildung 1: Das Flussdiagramm stellt die Vorgangsweise dieser Arbeit dar. Die Generierung von Trainingsdaten ist die Basis
fiir alle weiteren Schritte (Datenaufbereitung, DNN Training, DNN Evaluation, SVD Simulation und SVD Evaluation).

Das Flussdiagramm in Abbildung 1 soll einen kurzen Uberblick tiber den allgemeinen Aufbau
und die Vorgehensweise dieser Arbeit geben. Nach Kapitel 3.1, wird beginnend mit der
Trainingsdaten Generierung jeder Teil des Flussdiagramms abgehandelt. Die Ergebnisse in

Kapitel 4 folgen (exklusive des Punktes Datenaufbereitung) demselben Schema.
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Material und Methoden

3.1 ALLGEMEINES UND WERKZEUGE
3.1.1 Von Kinstlicher Intelligenz (KI) Machine learning (ML), Deep learning und Deep Neural
Networks (DNNs)

In den friilhen Tagen der Kinstlichen Intelligenz wurden vor allem abstrakt und formal
komplexe Probleme gel6st, die fir den Menschen durchaus kompliziert, fiir eine Maschine
aber relativ einfach zu bewaltigen waren. Ein Beispiel ware das Schachspiel, wo anhand einer
relativ kurzen Regelliste ein Programmierer einem Computer alle nétigen Informationen
beschreiben kann, um gegen einen Menschen zu siegen (Goodfellow et al., 2016). Beim
Schach ist ein Computer einem Menschen schon lange lberlegen, aber erst kiirzlich wurden
professionelle Go-Spieler (welches weitaus komplexer als Schach ist) von Googles
entwickeltem AlphaGo-System geschlagen (Wick, 2017). Ein Gesicht oder gesprochene
Worte zu erkennen, gehoéren aber zu den wahren Herausforderungen fiir eine Kiinstliche
Intelligenz. Diese Tatigkeiten und Fahigkeiten sind vom Menschen einfach und intuitiv
auszufiihren, aber mathematisch und formal schwer zu beschreiben. Um sich als Computer
in der alltaglichen Welt intelligent verhalten zu kénnen, sind enorme Mengen an Daten

notwendig (Goodfellow et al., 2016).

Damit KI-Systeme Aufgaben aus der realen Welt bewaltigen kénnen, brauchen Klis die
Fahigkeit ihr eigenes Wissen aus Rohdaten zu extrahieren. Es gilt als grolRe Herausforderung,
dem Computer dieses oft subjektive und intuitive Wissen zu vermitteln. Diese Fahigkeit ist
auch als machine learning (ML) bekannt. Mit der Einflihrung von ML konnten Computer
plotzlich Aufgaben bewaltigen und scheinbar subjektive Entscheidungen treffen, die Wissen
aus der realen Welt voraussetzten. Zwei einfache ML-Algorithmen sind die logistische
Regression oder der naive Bayes Klassifikator. Die Leistung von ML-Algorithmen hangt sehr
stark von der Reprasentation oder Darstellung der verarbeiteten Daten ab (Goodfellow et

al., 2016).

14



Material und Methoden Allgemeines und Werkzeuge

Deep learning Example:
Shallow
Example: autoencoders
MLPs

Example: Example:
Logistic Knowledgg

regression bases

Representation learning

Machine learning

Abbildung 2: Das Venn Diagramm zeigt die Einbettung und Zuordnung von deep learning in dem technologischen Feld der
Kiinstlichen Intelligenz (Al oder KI) inklusive Beispiele. Deep learning ist eine Art von representation learning, wobei
representation learning wieder eine Art von machine learning ist, welches wiederrum eine Methode ist, um K| zu realisieren.
Aus dem Buch Deep learning von Goodfellow et al., (2016).

Die Losung liegt darin, dem Computer zu erlauben von Beispielen zu lernen und die
Komplexitat der Welt durch eine Hierarchie von Konzepten zu verstehen und diese Konzepte
wiederum durch vereinfachte Konzepte abzubilden. Dadurch, dass die Maschine Wissen aus
gewonnener Erfahrung generiert, muss der Mensch das fir die Maschine noétige Wissen
nicht mehr manuell festlegen. Die Hierarchie von Konzepten ermdoglicht es dem Computer
komplexe Konzepte aus einfachen zu bauen. Will man diese Hierarchie von Konzepten und
wie sie aufeinander aufbauen grafisch darstellen, erhalt man einen tiefen Graphen mit vielen
Schichten, woraus sich aus der Thematik Kiinstliche Intelligenz schlussendlich der Begriff
deep learning (DL) (Abbildung 2) ableitet (Goodfellow et al., 2016). Deep learning kann nicht
alle Probleme von machine learning 16sen, es ist vielmehr als ein Werkzeug unter vielen zu

sehen, um sehr grolRe Datensatze zu bewaltigen (Wick, 2017).
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Vorlaufer von deep learning gibt es unter verschiedenen Synonymen wie Kybernetik oder
Konnektionismus bereits seit den 1940ern (Goodfellow et al., 2016). In erster Linie waren
solche Modelle technische Systeme, die das biologische Gehirn als Vorbild hatten und
deshalb auch als kiinstliches neuronales Netz (artificial neural network, ANN) bezeichnet
wurden (Goodfellow et al., 2016). Die Basis jedes deep learning - Ansatzes ist das nach
Rosenblatt (1958) benannte Perzeptron (siehe Abbildung 3). Ein Perzeptron ist eine Art eines
kiinstlichen Neurons, es kann aber auch ein Netzwerk von mehreren kiinstlichen Neuronen

sein (siehe Abbildung 4).

I

To output

I3
Abbildung 3: Die Grundversion eines Perzeptrons nach Rosenblatt (1958) besteht aus einem kiinstlichen Neuron mit

anpassbaren Gewichtungen und einem Schwellenwert. Ein Perzeptron nimmt mehrere binare (0 oder 1) Eingange x1, x2, ...
und produziert einen bindren Ausgang (output) (Nielsen, 2015)

Um einen Ausgangswert oder output zu berechnen, fiihrte Rosenblatt Gewichte ein, welche
als reale Zahlen die unterschiedliche Relevanz der Eingdnge eines kinstlichen Neurons
bestimmen. Ein Eingang mit niedriger Gewichtung beeinflusst das Ergebnis am Ausgang
weniger, als ein Eingang mit hoherer Gewichtung (Nielsen, 2015). Bei dem urspriinglichen
Perzeptron von Rosenblatt (1958) war der Wert des Ausgangs binar, d.h. entweder 0 oder 1.
Moderne neuronale Netzwerke verwenden andere Modelle kiinstlicher Neuronen wie etwa
das Sigmoid Neuron, welches einen beliebigen Ausgangswert des Intervalls [0,1] produzieren
kann (Nielsen, 2015). Die grundlegende Funktionsweise soll aber anhand des Perzeptrons
erklart werden. Der Wert, den ein Neuron ausgibt, ist davon abhangig, ob die gewichtete
Summe der Eingdnge einen festgelegten Schwellenwert Ubersteigt. Als Eigenschaft eines
Perzeptrons kann anstatt eines Schwellenwertes, welcher Uberschritten werden muss, ein
Bias festgelegt werden. Dieser Bias indiziert, wie leicht eine 1 am Ausgang des Perzeptrons
erzeugt werden kann. Je grofSer der Bias, desto leichter wird eine 1 ausgegeben, ist der Bias
hingegen stark negativ, ist es relativ schwer fiir ein Perzeptron eine 1 am Ausgang zu
erzeugen (Nielsen, 2015). Abbildung 4 lasst vermuten, dass manche Perzeptronen mehrere
Ausgdnge haben, faktisch ist es aber noch immer ein Ausgang (Abbildung 3), es wird lediglich

angezeigt, dass ein Ausgang eines Perzeptrons als Eingang flir mehrere andere Perzeptronen
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verwendet werden kann. Jedes Neuron ist somit mit allen Neuronen der vorherigen Schicht

verknipft, wobei eine Schicht aus einer definierten Anzahl von Neuronen besteht.

hidden layers

output layer

input layer

Abbildung 4: Beispielnetzwerk mit zwei versteckten Schichten (hidden layer). Links befindet sich die sichtbare Schicht mit
den vorgegebenen Eingangen (input layer), rechts der sichtbare Ausgang (output layer) (Nielsen, 2015).

Es muss aber nicht zwangslaufig nur 0 oder nur 1 am Ausgang als Aktivierungswert
ausgegeben werden. Dieser kann zwischen einem definierten Intervall wie [0,1] liegen. Um
die Summe der gewichteten Mittel in einem Intervall zwischen 0 und 1 darstellen zu kénnen,
ist eine Funktion notig. Diese sogenannte Aktivierungsfunktion komprimiert die gewichtete
Summe der Eingdnge in eine reale Zahl zwischen 0 und 1. Neben der vorher erwahnten
Schwellenwertfunktion, welche nur 0 oder 1 ausgeben kann, gibt es Funktionen wie die
Sigmoid Funktion oder Rectifier (ReLU) (Nielsen, 2015), welche einen beliebigen Wert oder
Aktivierung zwischen 0 und 1 liefern kdnnen. Die gewahlte Aktivierungsfunktion beeinflusst
somit die Eigenschaften eines Neurons beziehungsweise eines Netzwerkes. Bei der Sigmoid
Funktion (Abbildung 5) werden aufgrund der mathematischen Eigenschaften der Funktion
stark negative Eingdnge in Ausgange nahe 0 umgewandelt und stark positive Eingange in

Ausgdnge nahe 1 umgewandelt.
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sigmoid(x)
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Abbildung 5: Eine Sigmoide Funktion als Aktivierungsfunktion. Die x-Achse stellt die Eingdange dar, die y-Achse den Ausgang
des Neurons.

Die Gewichte einzelner Neuronenverbindungen zur vorgelagerten und nachgelagerten
Schicht sowie zugehorige Bias und Aktivierungsfunktionen kdnnen als Parameter eines

Netzwerkes gesehen und kalibriert werden.

Das typische Beispiel fiir ein DL-Modell ist ein vorwartsgekoppeltes tiefes Netzwerk
(feedforward deep network), oder anders ausgedriickt ein mehrschichtiges Perzeptron
(multilayer perceptron MLP). Ein MLP kann einfach als mathematische Funktion aufgefasst
werden, die bestimmte Eingange in einem Netzwerk in Ausgangswerte wandelt, wobei diese
mathematische Funktion aus vielen einfacheren Funktionen besteht. Hier spiegelt sich die
Fahigkeit von DL wider, komplexe Vorgange auf einfache herunterzubrechen, wobei jede
Schicht eine einfachere Teilabbildung des Problems als die vorhergehende darstellt. Anders
ausgedriickt, es geschieht eine Auflésung komplexer Vorgdnge aus der realen Welt durch
verschachtelte einfache Konzepte, die in entsprechender Beziehung zueinander stehen
(Goodfellow et al., 2016). Abbildung 4 zeigt ein vereinfachtes Modell aus zwei sichtbaren
Schichten (input layer, output layer) und n verdeckten (hidden layer) Schichten. Sichtbare
Schichten deshalb, weil sie beobachtbare Variablen enthalten. Die Bezeichnung ,verdeckte
Schichten” erkldrt sich daraus, dass die Werte in diesen Schichten nicht in den
Eingangsdaten enthalten sind, sondern das Modell selbst Konzepte entwickeln muss, die zur
Erklarung der Beziehungen zwischen den Eingangsdaten sinnvoll sind. Diese versteckten
Schichten sind in den Rohdaten nicht gegeben, sondern werden eigenstandig vom Modell

bestimmt inklusive der Beziehungen zueinander (Goodfellow et al., 2016).

Damit ein DNN lernen kann, muss es mit Trainingsdaten trainiert werden. Dies setzt einen
Lernprozess voraus und verlangt nach einem Algorithmus, welcher die Abweichung zwischen
dem erwarteten und dem errechneten Ergebnis minimiert. Eine sogenannte Kostenfunktion
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hilft die passenden Gewichte und Bias zu finden, um die Abweichung zwischen dem Ergebnis
(der Vorhersage) und dem erwarteten Wert am Ausgang des DNN zu minimieren. Diese
Abweichung wird auch Kostenwert genannt und tendiert gegen 0, wenn Vorhersagen und
erwartete Werte des DNN Uber alle Trainingsbeispiele stark miteinander Gbereinstimmen
und gegen 1, wenn die Ubereinstimmung gering ist. Der Algorithmus hat also gute Arbeit
geleistet, wenn entsprechend gute Gewichte und Bias gefunden wurden und der Kostenwert
sich 0 anndhern. Das Ziel des Algorithmus ist, die Kosten eines Netzwerkes durch Anpassung
von Bias und Gewichten zu minimieren. Dieser Vorgang tragt den Namen gradient descent.
Das Auffinden des globalen Minimums der Kostenfunktion ware das Optimum, funktioniert
aber nicht nimmer. Eine Art von Kostenfunktion ist die mittlere quadratische Abweichung. Es
werden die Quadrate der Abweichungen der berechneten und der gewliinschten
Aktivierungen der Neuronen aufsummiert (Nielsen, 2015). Categorical cross entropy ist eine
weitere Kostenfunktion und wurde fiir diese Arbeit verwendet, um in den DNNs schnellere

Lernkurven zu erreichen.

Startet der Trainingsprozess, werden zundchst die Trainingsdaten in kleinere
Trainingseinheiten, auch batches genannt, aufgeteilt. Jeder batch beinhaltet eines, viele oder
alle Trainingsbeispiele (=Zeilen) aus dem Trainingsdatensatz. Die GréBe eines batches kann
also variieren und wird vom Anwender festgelegt (Goodfellow et al., 2016). Um den
Durchschnittswert der Kosten Uber alle Trainings zu berechnen (dieser gibt an wie schlecht
oder gut das DNN funktioniert), wird der Kostenwert separat fiir jeden einzelnen batch
berechnet. Mit dieser Information kann das DNN fiir jeden einzelnen Trainingsdurchlauf die
Gewichte und Bias durch Zuriickrechnen im Netzwerk selbst anpassen und die Kosten,
abhangig von der proportionalen Wichtigkeit einzelner Gewichte und Bias, schrittweise
minimieren. Dieser Prozess wird backpropagation genannt und ist wesentlich fir den
Lerneffekt beim Training eines DNN verantwortlich. Der negative Gradient der
Kostenfunktion gibt dabei an, wie die Kosten durch gezielte Anderung der proportional
unterschiedlichen Gewichte und Bias aller Neuronen und Neuronenverbindungen in einem
Netzwerk schnellstmoéglich minimiert werden kdnnen. Dies ist ein iterativer Prozess und wird
so lange fortgesetzt, bis sich der Fehler an das globale Minimum der Kostenfunktion maximal
annahert. Lernen im Kontext von DL bedeutet also, Bias und Gewichte so zu wahlen, dass

eine bestimmte Kostenfunktion minimiert wird (Nielsen, 2015).
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Um den gesamten Trainingsprozess weiter zu beschleunigen, wird das Prinzip von mini-batch
gradient descent angewendet. Die Trainingsdaten werden randomisiert und in kleine
Einheiten, sogenannte mini-batches aufgeteilt. Eine mini-batch enthalt per Definition mehr
als ein Trainingsbeispiel, aber weniger Beispiele als der gesamte Trainingsdatensatz enthalt.
Von jeder dieser Einheiten wird mit Hilfe von backpropagation der negative Gradient
berechnet. Die mini-batches stellen nur einen kleinen Teil der Trainingsdaten dar und daher

erfolgt eine schnellere Approximation an das Minimum der Kostenfunktion (Nielsen, 2015).

Eine Hauptherausforderung bei ML ist, dass der Algorithmus die Fahigkeit besitzen muss, mit
neuen unbekannten, noch nicht beobachteten Daten, gut umgehen zu kénnen — dies wird
als Generalisierung bezeichnet (Goodfellow et al., 2016). Mit den zur Verfliigung stehenden
Trainingsdaten kann man den sogenannten Trainingsfehler (siehe Kapitel 4.2.2) berechnen,
welchen es zu reduzieren gilt. Damit es bei ML aber auch zu einer Optimierung kommt, wird
auch ein geringer Generalisierungsfehler oder auch Testfehler angestrebt. Der Testfehler ist
also der Erwartungswert fiir den Fehler neuer Eingangsdaten fiir das Netzwerk. Durch die
Ermittlung der Leistung eines Netzwerkes fiir eine neue Testdatenmenge oder
Validierungsdatenmenge kann der Generalisierungsfehler geschatzt werden (Goodfellow et
al., 2016). Ist der Unterschied zwischen Trainingsfehler und Testfehler zu groR, kommt es zu
einer Uberanpassung des ML-Modells, d.h. das Modell hat sich sehr gut an die
Trainingsdaten angepasst, weist aber eine geringere Leistung gegenliber neuen
Eingangsdaten auf. Uber die Anzahl der Epochen kann definiert werden, wie oft sich der ML-
Algorithmus durch das Trainingsdatenset arbeitet oder iteriert (Goodfellow et al., 2016).
Eine Epoche ist ein vollstandiger Durchlauf durch alle Beispiele im verwendeten

Trainingsdatensatz.

Deep learning wird bereits erfolgreich in Sprach-, Text- und Audioverarbeitung,
Computervision (Maschinen wird Sehen beigebracht), Bioinformatik und Chemie, Video
Spiele, Suchmaschinen, Finanzwesen, Online-Werbung und Robotik eingesetzt (Lecun et al.,
2015; Nielsen, 2015; Goodfellow et al, 2016; Wick, 2017). Durch verbesserte
Trainingsalgorithmen und hohere Rechenleistung wurden tiefere und somit
leistungsstarkere Netzwerke erst in den vergangenen Jahren moglich (Goodfellow et al.,

2016).

20



Material und Methoden Allgemeines und Werkzeuge

3.1.2 iLand —the Individual-based forest LANdscape and Disturbance model

Das Individuen-basierte Modell fir Waldlandschaften und Stérungen iLand (Seidl et al.,
2012a) wurde fiir die Simulation von dynamischen Entwicklungen von Waldokosystemen
unter sich verandernden Klimabedingungen und Stérungsregimen entwickelt. Besonderes
Augenmerk wurde auf die Interaktionen und Feedbacks zwischen Klima, Management und
Storungsregimen gelegt. iLand arbeitet als Modell auf Landschaftsmallstab und integriert
Populations-Prozesse (z.B. Wachstum, Sterblichkeit, Regeneration und Verteilung von
Individuen) und Okosystem-Prozesse (z.B. Kohlenstoff-, Wasser- und Stickstofffliisse) (Seidl

etal., 2012a).

Die kleinste Einheit des Modells sind Baumindividuen. Die Konkurrenz zwischen den
Baumindividuen um Licht basiert auf der ecological field theory. Dabei wird Uber die gesamte
Landschaft Lichtverfiigbarkeit auf einem 2x2 m Raster berechnet. Uber die Position des
Baumes in der Landschaft und seine physischen Eigenschaften (Ho6he, Kronenform,
Lichtundurchlassigkeit) kann die relative Konkurrenz zu anderen Individuen errechnet

werden.

Auf Bestandesebene wird die absorbed photosynthetically active radiation (APAR) in einer
Auflésung von 100x100 m berechnet, und die effektive light use efficiency (LUE) einer
Baumart berechnen. Die Bruttoprimarproduktion (GPP) verhalt sich linear zum Anteil der
verwendeten APAR und der effektiven LUE, woraus sich durch den Ansatz von Landsberg

und Waring (1997) wiederum die Nettoprimarproduktion (NPP) ableiten lasst.

iLand simuliert kurzgesagt die Konkurrenz um Ressourcen auf Basis einzelner Baume und die
generelle Ressourcenverfligbarkeit von Strahlung, Wasser und Nahrstoffen auf
Bestandesebene (100x100 m Raster). Temperatur, Bodenwasserverfiigbarkeit und
Feuchtigkeit (auf taglicher Basis) sowie Nahrstoffverfiigbarkeit und die atmosphérische CO»-

Konzentration (auf monatlicher Basis) werden berticksichtigt (Seidl et al., 2012a).

Photosyntheseprodukte werden einmal im Jahr zuerst in Wurzeln und Blattmasse und dann
im Stamm und anderen Reservespeichern allokiert. Fein- und Grobwurzelmasse wird bei der
Allokation unterschieden, wobei auf ein ausgeglichenes Spross-Wurzelverhaltnis geachtet
wird. Die Allokation von oberirdischer Biomasse folgt dem Ansatz von Duursma et al. (2007).
Anhdngig von gegebenen Umweltverhdltnissen passt jedes Individuum sein

Allokationsverhalten an (z.B. steckt bei kargen Umweltbedingungen mehr Energie in die
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Ausbildung unterirdischer Biomasse). Bei abnehmenden Lichtverhéaltnissen wird
Hohenwachstum Dickenwachstum vorgezogen, um den kompetitiven Status zu verbessern.
Die Entwicklung des H/D-Verhaltnisses wird sozusagen der Konkurrenz um Licht angepasst

(Seidl et al., 2010).

Natirliche Baumsterblichkeit (nicht durch den Menschen oder Stérungen verursacht) wird
durch das maximale Alter oder durch Stress determiniert. Mit steigendem Alter steigt die
Wahrscheinlichkeit eines natiirlichen Todes, abhangig von der jeweiligen Baumart. Stress
tritt flr einen Baum dann auf, wenn die minimalen Anforderungen an Kohlenstoff nicht

durch die NPP oder aus Reserven gedeckt werden kann (Glneralp und Gertner, 2006).

Ein Boden-Modul ermoglicht die Simulation von geschlossenen Kohlenstoff- und
Stickstoffkreislaufen. Dazu werden stehendes und liegendes Totholz, Streu sowie die

organischen Anteile im Boden berechnet (Seidl et al., 2012b).

Das Regenerations-Modul modelliert Samenverbreitung und Verjingung. Wachstum und
Konkurrenz der Verjingung wird in einer 2x2 m Auflésung in Bezugnahme auf
Ressourcenverfligbarkeit sowie limitierende Faktoren (z.B. Klima) fiir die jeweilige Baumart
simuliert. Sobald die Pflanzen eine Hohe von 4m erreicht haben, wird jede Pflanze als

Individuum behandelt (Seidl et al., 2012b).

Weitere Module fur Wind (Seidl et al., 2014a), Borkenkéfer (Seidl und Rammer, 2017), Feuer
(Seidl et al., 2014b) und das fir diese Arbeit verwendete Modul fiir menschliche Eingriffe,
genannt ABE (Rammer und Seidl, 2015), wurden fir iLand entwickelt und erfolgreich

implementiert sowie getestet.

Fiir die Simulation wurde die iLand Version 1.08 MSVC 64-bit Qt 5.8.0 verwendet (build date:
Feb 15 2019).
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3.1.3 Testlandschaft

iLand (Seidl et al., 2012a) in Kombination mit dem Modul ABE (Rammer und Seidl, 2015)
wurde genutzt, um die Datengrundlage fir ein DNN zu generieren. Diese Datengrundlage
wurde entsprechend aufbereitet und dient dazu, das DNN zu trainieren. Dazu wurde die
Waldentwicklung auf einer Testlandschaft (siehe Abbildung 6) mit reiner Fichtenbestockung
Uber einen Zeitraum von 1000 Jahren simuliert. Die Outputs der Simulationen teilen sich in

eine SQLLite-Datenbank und in ein speziell erzeugtes CSV-Logfile (Tabelle 4).
Testlandschaft nach Rammer and Seidl (2015):

e 3x4 km (12 km? oder 1200 ha)

e Fichte rein

e jeder Bestand betreffend seines Vegetationszustandes zuféllig initialisiert
(Normalwald), siehe Tabelle 1

e Gelandemorphologie homogen

e keine externen biotischen oder abiotischen Einflisse (Borkenkafer, Wind, Feuer, ...)

e Klima- und Bodendaten vorhanden

- j 3 e

Abbildung 6: Hier wird die Oberhéhe in 10 m Auflésung ,Dominance grid” (links) und die Konkurrenz um Licht ,Light
influence field” (rechts) von einer zufillig initialisierten Testlandschaft in iLand dargestellt.
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Tabelle 1: Initialisierungsdatei der Testlandschaft. Beginnend von rechts wird jeder Zelle eine Baumart, die Stammzahl, die
BHD-Spreitung, das H/D-Verhdltnis und das Alter zugeordnet. Die Initialisierung erfolgte randomisiert.

stand_id species count dbh_from dbh_to hd age
1 1 piab 1136 19.50 24.50 96 71
2 2 piab 1798 13.10 18.10 99 50
3 3 piab 705 27.20 32.20 87 97
4 4 piab 3300 7.12 10.68 88 30
5 5 piab 646 28.80 33.80 85 102
6 6 piab 2773 8.48 12.72 92 37
7 7 piab 2370 9.84 14.76 95 39
8 8 piab 705 27.20 32.20 87 95
9 9 piab 1264 17.90 22.90 98 65
10 10 piab 546 31.80 36.80 80 110
1 11 piab 646 28.80 33.80 85 98
12 12 piab 1798 13.10 18.10 99 52
13 13 piab 1136 19.50 24.50 96 70
14 14 piab 846 24.20 29.20 91 83
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3.1.4 ABE -the Agent Based management Engine for iLand
Um verschiedene Bewirtschaftungsvarianten auf derselben Testlandschaft (iber definierte

Zeitraume simulieren zu kdnnen, wurde das Agenten-basierte Submodell ABE eingesetzt.

Das Bewirtschaftungs-Submodell ABE ist in iLand (Seidl et al., 2012a) implementiert. Es
bietet die  Moglichkeit, dynamische  Waldbewirtschaftung durch individuelle
Waldbesitzerlnnen unter sich verdandernden Klimabedingungen zu simulieren (Rammer und
Seidl, 2015). Dabei werden Waldbesitzerinnen durch Agenten abgebildet, welche einen
bestimmten Teil der Landschaft bewirtschaften. Diese Waldbesitzerlnnen unterscheiden
sich, wie in der Realitat, durch deren Verhalten, welches sich im Know-How sowie in den
technischen Moglichkeiten zur Waldbewirtschaftung wiederfindet. Diese Agenten werden
verschiedenen  Agenten-Typen  zugeordnet.  Agenten-Typen  spiegeln  typische
Waldbesitzerlnnen Archetypen wider, wie etwa ein bauerlicher Waldbesitzerlnnen oder
einen GroRwaldbesitzerinnen, wahrend Agenten individuelle Waldbesitzerlnnen sind (Seidl

und Rammer, 2015).

Der GroRteil der Eigenschaften und Fahigkeiten dieser Agenten wird Uber stand treatment
programs (STPs) definiert. Ein STP ist eine Abfolge von forstlichen Eingriffen, die
normalerweise die grundlegenden waldbaulichen Aspekte wie Verjlingung, Bestandespflege,

Durchforstung und Ernte umfassen und regeln (Seidl und Rammer, 2015).

Diese forstlichen Eingriffe sind das Herzstiick von ABE und bilden das forstliche Management
ab, da diese Aktivitdten tatsiachlich Biume in dem simulierten Okosystem manipulieren. Es
gibt eine Bibliothek in ABE, die die wichtigsten forstlichen Eingriffe definiert und beinhaltet.
Andere Simulationsszenarien verlangen oft nach adaptierten oder komplexeren Eingriffen.
Es ist aber moglich, mit der ABE Javascript APl (Seidl und Rammer, 2015) die Bibliothek in

ABE selbststandig zu erweitern und individuelle Eingriffe zu programmieren.
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3.1.5 Bewirtschaftungsvarianten

In ABE werden Bewirtschaftungsvarianten mithilfe der Programmiersprache JavaScript (JS)
definiert. JS ist eine der am haufigsten genutzten Scriptsprache und auch in iLand/ABE
verfligbar. Die gesamten nutzerspezifischen Einstellungen fiir ABE sowie die Einbindung in

iLand wurden hiermit umgesetzt.

Im Fall dieser Arbeit wurde lediglich ein Agenten-Typ mit einem Agenten fiir die Simulation
erstellt. Dieser Agent verfligt Gber sechs STPs. Die Nullvariante oder Referenz (es wird kein
forstlicher Eingriff Gber den Simulationszeitraum durchgefiihrt) wurde mit deaktiviertem
ABE-Modul in iLand realisiert. Fur alle anderen Bewirtschaftungsvarianten (siehe Tabelle 2)
wurde jeweils ein STP in JS erstellt (siehe Tabelle 3). Die Simulationen liefen sequentiell ab.
Zuerst wurde die gesamte Testlandschaft mit einem bestimmten STP initialisiert, danach
wurden vier Simulationen (iber einen Zeitraum von 1000 Jahren durchgefiihrt, um die
Stochastizitat der Simulationen abzubilden und als Trainingsdaten fir das DNN aufbereitet.
Dieser Vorgang wurde fir jede der in Tabelle 2 gelisteten Bewirtschaftungsvarianten

durchfihrt.
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Tabelle 2: Liste der Bewirtschaftungsvarianten. Zu sehen ist die Strukturierung der Waldbewirtschaftung fiir ABE in iLand.

Die detaillierte Umsetzung der einzelnen Bewirtschaftungsvarianten als STPs ist in Tabelle 3 zu sehen.

Betriebsart: Bewirtschaftungs- | Umtriebszeit [Jahre] | Eingriffe

Hochwald Fichte | Varianten

rein (Abkiirzung)

Nullvariante REF - -

Altersklassenwald

Kahlschlag KS100 100 Pflanzung, Dickungspflege
3 X Durchforstung,
Kahlschlag
Kahlschlag KS80 80 Pflanzung, Dickungspflege
2 X Durchforstung,
Kahlschlag
Saumschlag SS100 100 3 x Saumschlag
Saumschlag SS80 80 3 x Saumschlag
Dauerwald Bestandesvorrat
[fm]

Zielstarkenutzung ZSN55 hoher Zielstarke BHD= 55cm;
Eingriffe alle 7 — 8 Jahre;
maximale Entnahme von
20% des Gesamtvorrats
pro Eingriff

Zielstarkenutzung ZSN45 niedriger Zielstarke BHD= 45cm;
Eingriffe alle 5 Jahre;
maximale Entnahme von
20% des Gesamtvorrats
pro Eingriff

Die Bewirtschaftungsvarianten wurden als STPs umgesetzt. Diese sind voll funktionstiichtig

in iLand mit ABE implementiert worden.
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Die waldbaulichen Eingriffe sind im Detail in Tabelle 3 beschrieben und orientieren sich
teilweise an vorangegangen Arbeiten mit unterschiedlichen Simulationsmodellen wie iLand

(Albrich, 2016) oder PICUS v1.4 (Seidl et al., 2007):

Tabelle 3: Beschreibung der verwendeten Eingriffe je STP im iLand-Modul ABE. Die STPs sind die technische Umsetzung der
Bewirtschaftungsvarianten KS100, KS80, S5100, SS80, ZSN55 und ZSN45. Jedes STP setzt sich aus einer Reihe definierter
Eingriffe zusammen. Abhéngig von der Durchmesserspreitung werden Bestdnde in iLand in fiinf relative Durchmesserklassen
unterteilt. Mit einem Prozentanteil pro Durchmesserklasse (kumuliert 100%) kann die Eingriffsstéirke je Durchmesserklasse
festgelegt werden. Die Unterteilung je relativer Klasse befindet sich in den eckigen Klammern [].

Kahlschlag mit 100 Jahren Umtriebszeit: KS100

Pflanzung:

100% Fichte, Hohe 30cm, im ersten Jahr nach dem Abtrieb

Dickungspflege:

zwischen 5-15 Jahren
30% Stammzahlentnahme
Durchmesserklassen [100] (Albrich, 2016)

Durchforstung 1:

zwischen 35-40 Jahren
30% Volumsentnahme
Durchmesserklassen: [0, 15, 15, 45, 25] (Seidl et al., 2007)
BHD > 10cm

Durchforstung 2:

zwischen 45-50 Jahren
30% Volumsentnahme
Durchmesserklassen [0, 15, 15, 45, 25] (Seidl et al., 2007)
BHD > 10cm

Durchforstung 3:

zwischen 55-60 Jahren
30% Volumsentnahme
Durchmesserklassen [0, 15, 15, 45, 25] (Seidl et al., 2007)
BHD > 10cm

Kahlschlag:

Abtrieb des Bestandes

Kahlschlag mit 80 Jahren Umtriebszeit: KS80

Pflanzung:

100% Fichte, Hohe 30cm, im ersten Jahr nach dem Abtrieb

Dickungspflege:

zwischen 5-15 Jahren
30% Stammzahlentnahme
Durchmesserklassen [100] (Albrich, 2016)

Durchforstung 1:

zwischen 35-40 Jahren
30% Volumsentnahme
Durchmesserklassen [0, 15, 15, 45, 25] (Seidl et al., 2007)
BHD > 10cm

Durchforstung 2:

zwischen 45-50 Jahren
30% Volumsentnahme
Durchmesserklassen [0, 15, 15, 45, 25](Seidl et al., 2007)
BHD > 10cm

Kahlschlag:

Abtrieb des Bestandes
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Saumschlag mit 100 Jahren Umtriebszeit: SS100

Saumschlag 1: bei etwa 80% der Umtriebszeit (etwa 20 Jahre vor Abtrieb)
ein Streifen von einer Baumlange (33m) wird abgetrieben
vor dem nachsten Saumschlag darf mindestens 10 Jahre kein
Eingriff stattfinden

Saumschlag 2: bei etwa 90% der Umtriebszeit (etwa 10 Jahre vor Abtrieb)
ein Streifen von einer Baumlange (33m) wird abgetrieben
vor dem nachsten Saumschlag darf mindestens 10 Jahre kein
Eingriff stattfinden

Saumschlag 3: Abtrieb der lbriggeblieben 33m Wald des Bestandes

Saumschlag mit 80 Jahren Umtriebszeit: SS80

Saumschlag 1: bei etwa 75% der Umtriebszeit (etwa 20 Jahre vor Abtrieb)
ein Streifen von einer Baumlange (33m) wird abgetrieben
vor dem nachsten Saumschlag darf mindestens 10 Jahre kein
Eingriff stattfinden

Saumschlag 2: bei etwa 88% der Umtriebszeit (etwa 10 Jahre vor Abtrieb)
ein Streifen von einer Baumlange (33m) wird abgetrieben
vor dem nachsten Saumschlag darf mindestens 10 Jahre kein
Eingriff stattfinden

Saumschlag 3: Abtrieb der Ubriggeblieben 33m Wald des Bestandes

Zielstarkenutzung: ZSN55 und ZSN45

Zielstarkenutzung 55: in einem Intervall von 8 Jahren

nur Fichten ab BHD >= 55cm

maximal 20% Entnahme des Bestandesvolumens pro Eingriff
Entnahme im Bestand raumlich zufallig verteilt

Zielstarkenutzung 45: in einem Intervall von 5 Jahren

nur Fichten ab BHD >=45cm

maximal 20% Entnahme des Bestandesvolumens pro Eingriff
Entnahme im Bestand raumlich zufallig verteilt

In Tabelle 3 wurde der Aufbau der STPs dargestellt. Jedes STP in ABE ist die Summe der
einzelnen zugewiesenen Eingriffe. Die Bewirtschaftungsvariante KS80 entspricht dem
gleichnamigen technischen STP KS80, welches sich aus Pflanzung, Dickungspflege,
Durchforstung 1, Durchforstung 2 und einem Kahlschlag zusammensetzt. Aus Tabelle 3
wurden die Bewirtschaftungsvarianten KS100, KS80, SS100, SS80, ZSN55 und ZSN45

abgeleitet.
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Kahlschlag KS100 & KS80:

Im Unterschied zu allen anderen Bewirtschaftungsvarianten wird hier eine Pflanzung im
ersten Jahr nach dem Abtrieb durchgefiihrt und nicht mit Naturverjingung gearbeitet. Wie
bei Albrich (2016) wird auch hier eine Dickungspflege zwischen Bestandesalter 5 und 15
Jahren und danach drei (bei Umtriebszeit 100 Jahren) beziehungsweise zwei
Durchforstungen (bei Umtriebszeit 80 Jahren) durchgefiihrt. iLand unterteilt jeden Bestand
je nach Durchmesserspreitung in finf Durchmesserklassen. Mit einem Prozentanteil pro
Durchmesserklasse, welche in Summe 100% ergeben, kann die Eingriffsstarke je
Durchmesserklasse festgelegt werden. Dabei wurde die Entnahme pro Eingriff mit maximal
30% des Gesamtbestandesvolumens festgelegt. Die einzelnen Durchforstungen wurden als
Hochdurchforstungen (Reininger, 2000) konzipiert und orientieren sich an den

Hochdurchforstungen aus Seidl et al. (2007).

Saumschlag SS100 & SS80:

Beide Bewirtschaftungsvarianten orientieren sich an Mayer (1992). Um eine gute
Vergleichbarkeit zwischen den Kahl- und Saumschlagformen zu erhalten, wurden auch hier
die Umtriebszeiten auf 100 und 80 Jahre festgelegt. Je nach festgelegter Umtriebszeit
werden 20 und 10 Jahre vor dem endgiiltigen Abtrieb ca. eine Baumldnge (hier: 33m) pro
Bestand abgetrieben und ergeben unter Beriicksichtigung des endgiiltigen Abtriebs drei
Saumschlage. Nach einem erfolgten Saumschlag darf die darauffolgenden 10 Jahre kein
weiterer Eingriff stattfinden. Es soll mit Naturverjlingung gearbeitet werden weshalb keine

Pflanzung stattfindet. Ebenso findet keine Dickungspflege oder Durchforstung statt.

Zielstarkenutzung ZSN55 & ZSN45:

Die Zielstirkenutzungen kénnen als Uberfilhrung eines Altersklassenwald in einen
Dauerwald verstanden werden und lehnen sich an die Zielstarkenutzung von Reininger
(2000) an. Es werden lediglich zwei unterschiedliche Zeitintervalle und die Ziel-
Brusthéhendurchmesser fiir die raumlich zufalligen Entnahmen festgelegt. Hinzu kommt die
Limitierung, dass maximal 20% des Gesamtbestandvolumen pro Eingriff entnommen werden

dirfen.

Der gesamte Code der detaillierten Eingriffe befindet sich im Kapitel 11.1.
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3.1.6 SVD - Scaling Vegetation Dynamics

SVD ist ein Modell zur Simulation von Vegetationsdynamiken Uber grofle raumliche
Einheiten. Die Kernkomponente von SVD bildet ein DNN, welches die Uberginge diskreter
Vegetationszustande fiir jede simulierte Zelle (100x100 m) schatzt (Rammer und Seidl,
2019a). Die Vorhersagen bestehen aus Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen
Vegetationszustanden und der Zeit bis zur Anderung des Vegetationszustandes fiir jede
einzelne Zelle. Das DNN kann mit Daten aus verschiedenen Quellen, wie remote sensing
oder anderen Simulationsmodellen, wie in diesem Fall iLand, trainiert werden. Diese
Trainingsdaten koénnen aus beobachteten oder simulierten Vegetationszustanden in
Kombination mit der Verweilzeit und Umgebungsdaten (Klima, Boden, ...) bestehen (Rammer
und Seidl, 2019c). Um den Rechenaufwand gering zu halten, bedient sich SVD verschiedener
Ansatze. Erstens wird die Komplexitat von Vegetation in diskrete Vegetationszustinde
klassifiziert und zweitens wird stark auf parallele Rechenprozesse gesetzt. Dabei spielen die
Umweltbedingungen ebenso eine Rolle wie die ndhere Umgebung (Nachbarschaft) einer
jeden Einheit beziehungsweise Berechnungszelle. Wichtige okologische Indikatoren fir
Kohlenstoffspeicher, Biodiversitat oder andere Variablen wie Oberhéhe oder BHD sind (iber
den Vegetationszustand einer Einheit mit einer Datenbank verknlipft und kénnen somit
guantifiziert werden. Diese Datenbank wird auch vegetation attribute database oder VAD
genannt (siehe Tabelle 11) und enthdlt entsprechend dem Vegetationszustand alle
relevanten Werte (Rammer und Seidl, 2019a).

Der Funktionsablauf von SVD kann grob in zwei parallel laufende Prozesse geteilt werden.
Zum einen behalt das Kernmodell die Simulationslandschaft im Auge, bereitet Eingangsdaten
fir das DNN auf und verarbeitet gleichzeitig die laufenden Ausgdnge des DNNs. Zum
anderen erhédlt das DNN die aktuellen Daten der Simulationslandschaft vom Kernmodell,
stellt die Vorhersagen an und liefert die Zustandsanderungen zuriick an das Kernmodell.
Wann immer ein neues Simulationsjahr beginnt, evaluiert das Kernmodell fiir jede Zelle, ob
eine Anderung im zehnjihrigen Vorhersagehorizont ansteht oder nicht. Tritt dieser Fall ein,
werden fiir die entsprechende Zelle alle nétigen Daten gesammelt und an das DNN
geschickt. Ist eine gewisse Menge an Zellendaten erreicht, errechnet das DNN die
Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir die Zustandsdnderungen S* und die Zeit bis zur néchsten
Zustandsédnderung AR. Abhangig von den Vorhersagen des DNNs fiihrt das Kernmodell die

anstehenden Anderungen durch, wie den Vegetationszustand einer Zelle dndern oder den
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bestehenden Vegetationszustand beibehalten und die Verweilzeit erhohen. Die detaillierte

Funktionsweise von SVD wird im Appendix von Rammer und Seidl (2019c) erldutert.

Die Verweilzeit gibt an, wie lange sich eine Zelle schon in einem bestimmten
Vegetationszustand befindet. Der maximale Vorhersagehorizont fir den Zeitpunkt einer
Vegetationszustandsanderung einer Einheit betragt zehn Jahre. Vegetationszustinde sind
diskrete Zustdnde auf einer definierten raumlichen Einheit (kleinste Einheit 1 Hektar) und
werden durch ihre Struktur, Zusammensetzung und Funktionen in verschiedene
Zustandsklassen eingeteilt. Die Struktur eines Bestandes wird am besten durch die vertikale
Standraumnutzung der Vegetation reprdsentiert und kann durch die Kronendachhoéhe
abgebildet werden. Die Zusammensetzung wird durch die am Haufigsten vorkommende
Baumart (> als 66% Biomasse in der Einheit) oder durch eine Mischung von Baumarten (jede
Art hat mindestens 20% der Biomasse in der Einheit) definiert. Die Funktion einer Einheit
wird Uber den leaf area index (LAl) festgemacht und spiegelt somit Transpiration,
Lichtabsorption und Primarproduktion wider. Der Einfluss durch Nachbarzellen auf eine
Einheit wird in zwei Stufen geteilt. Die erste Stufe sind die direkt an eine 100x100 m Einheit
angrenzenden acht Nachbarzellen. Die zweite Stufe enthalt alle Einheiten in einem 300m
Radius um die zentrale Einheit. Um Naturverjingung und Randeffekte abbilden zu kdnnen,
haben diese beiden Stufen unterschiedlichen Einfluss auf die jeweils zentrale Einheit. Neben
Umweltbedingungen und rdumlichen Gegebenheiten bilden Stérungen die dritte Gruppe
von Einfliissen auf Zustandsidnderungen. Sprunghaften Anderungen kénnen durch natiirliche

oder vom Menschen verursachte Storungen auftreten (Rammer und Seidl, 2019a).
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3.2 TRAININGSDATEN GENERIERUNG

iLand in Kombination mit ABE diente bei dieser Arbeit vor allem als Werkzeug fiir die
Generierung von rohen Trainingsdaten fiir die DNNs. Eine Hauptlimitierung bei DL ist die
vorhandene Datenmenge fiir Trainings. Eine gréRere und diversere Datenmenge verspricht
normalerweise auch eine bessere Leistung der DNNs. Um diesem Anspruch gerecht zu
werden, wurde fiir alle Bewirtschaftungsvarianten, inklusive der nichtbewirtschafteten
Variante, ein 1000-jahriger Zeitraum in iLand simuliert. Die insgesamt sieben
Bewirtschaftungsvarianten wurden getrennt voneinander auf der zufdllig initialisierten
Normalwaldlandschaft simuliert. Fir jede Variante wurde die Simulation vier Mal
wiederholt. In R wurden anschlieRend die zusatzlichen Informationen von ABE und die
Klima- und Bodendaten an die Trainingsdaten angefligt, um somit einen verwendbaren
Datensatz zu erhalten. Dieser Vorgang stellte eine Datenmenge von 6009 907
Trainingsbeispielen fir das DNN-Training zur Verfliigung. Diese Daten wurden am Ende der
Manipulation randomisiert und aufgeteilt in 20% Evaluierungsdaten und 80%

Trainingsdaten.

Die Trainingsrohdaten von iLand bildeten die Grundlage fir das Training der DNNs und
beeinflussten somit wesentlich die spatere Funktionsfahigkeit der DNNs. Die Plausibilitat der
technischen Implementierung der Waldbewirtschaftung wurde in Kapitel 4.1.1 geprift. In
Kapitel 4.1.2 der Ergebnisse wurde unter anderem die Fahigkeit von iLand getestet, sinnvoll

auf die unterschiedlichen Bewirtschaftungsvarianten zu reagieren.
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3.3 DATENAUFBEREITUNG

Fir die Datenaufbereitung fiir das DNN sowie die Analysen wurde das R Project for Statistical

Computing Version 3.5.1 verwendet (R Core Team, 2018).

Mit Hilfe von R-Studio (R Core Team, 2018) wurden die Trainingsdaten fir die DNNs mit
einander verschnitten, neu berechnete Informationen hinzugefiigt, Management-Schlissel
erstellt, Klima- und Bodendaten angefligt, randomisiert und schlussendlich in 80/20-
Splittung Trainingsdaten und Evaluierungs- bzw. Testdaten fiir das DNN gewandelt. Bereits
vorhandene Klima- und Bodendaten fiir die Simulationslandschaft wurden von Werner
Rammer zur Verfligung gestellt und fir einen 1000-jahrigen Simulationszeitraum kopiert und
iteriert. Mit Datenverschneidung ist die Kombination der Daten aus der SQLLite-Datenbank
und dem produzierten Logfile von ABE gemeint. Die Daten aus iLand (SQLLite-Datenbank)
wurden Uber die Ressource ID (RID), welche als eindeutiger Schlissel fungiert, mit den Daten
aus ABE verschnitten bzw. angefligt. Die zusatzlichen Daten aus ABE sind nun also die
Eingriffsart (mgmtactivity, siehe Tabelle 4), wann innerhalb eines 10-Jahres Horizonts ein
spezifischer Eingriff stattfindet, auf welcher Zelle dieses Management passiert und unter
welchem waldbaulichen Regime die Zelle bewirtschaftet wird. Die Eingriffsart und die
Bewirtschaftungsvariante wurden weiters in einen numerischen Zahlencode gewandelt,
damit das DNN spater damit arbeiten kann. AuRerdem wurden extrem seltene Zustande aus
den Trainingsdaten entfernt, welche 0.0001% der Daten ausmachen. Ohne diese seltenen

Zustande ist es fir das DNN wesentlich einfacher, passende Vorhersagen zu treffen.

Tabelle 4: Das Logfile, das von ABE durch ein JavaScript erstellt wurde. Fiir jede Zelle wurden alle Eingriffe, die im
Simulationszeitraum durchgefiihrt wurden, protokolliert. Die Eingriffsart wird durch die Spalte mgmtactivity codiert: cc —
Kahlschlag, pl — Pflanzung, th1 — Durchforstung 1, th2 — Durchforstung, .... Diese Codierung wird spdter in einen fiir das DNN
verarbeitbaren numerischen Code gewandelt.

mgmtactivity year standld ~

1526 cc 37 1
1547 pl 38 1
3527 th1 75 1
4163 th2 85 1
7001 «cc 137 1
7031 pl 138 1
8926 th1 174 1
9482 th2 184 1
13033 «cc 255 1
13054 pl 256 1
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3.4 DNN TRAINING

Das Training der DNNs wurde auf einem Server des Instituts fir Waldbau der Universitat fir
Bodenkultur durchgefiihrt. Das System lief unter Linux mit der Distribution Ubuntu mit
folgender Ausstattung:

CPU: AMD Ryzen Threadripper 1950X (16 physical cores)

RAM: 128GB

GPU: 2x Nvidia RTX 2070

Storage: 1x SSD (500GB), 1x HDD (12TB)
Ubuntu 18.04 LTS

Die Programmierung der Netzwerke erfolgte in der Programmiersprache Phyton 3.6 (Guido,
2019), eingebettet in der plattformibergreifenden open-source integrierten
Entwicklungsumgebung Spyder 3.2.6 (Pierre, 2019). Um die Rechenzeiten mdglichst gering
zu halten, wurden die Rechenprozesse auf eine leistungsstarke Grafikkarte ausgelagert.
Grafikkarten sind fiir sehr viele kleine parallele Rechenaufgaben ausgelegt und kénnen somit

optimal fiir diese Aufgabe verwendet werden.

3.4.1 Schnittstellen

Keras ist eine high-level neural networks API (Application-Programming-Interface) oder zu
Deutsch eine Programmierschnittstelle fiir komplexe neuronale Netzwerke (Chollet et al.,
2015). Keras ist kompatibel mit Python 2.7-3.6, weshalb das DNN auch in Python3 auf einem
Linux Server der Universitat fur Bodenkultur in Wien programmiert wurde. Der Vorteil von
Keras ist, dass CPUs als auch multi-GPUs fiir die aufwandigen Rechenprozesse verwendet
werden konnen und dies zu einer wesentlichen Zeitersparnis fihrt. Grundsatzlich gibt es
zwei APIs in Keras, die sequential APl und die functional APl. Die functional APl von Keras
wurde verwendet, um komplexere Netzwerke zu definieren, wie in diesem Fall multi-output

Modelle (Chollet et al., 2015).

Keras fungiert als front-end und verwendet in diesem Projekt TensorFlow (Abadi et al., 2015)
von Google als back-end, um Modelle zu entwickeln. Front-end deswegen, weil es fir den

menschlichen Nutzer und nicht fur eine Maschine entworfen wurde.
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3.4.2 Entwicklung der DNNs

Als back-end diente TensorFlow (Abadi et al., 2015), eine open-source Bibliothek um ML-
Modelle zu entwickeln und zu trainieren. Airbnb, AIRBUS, Google, intel, Lenovo, PayPal,
Qualcomm (TensorFlow, 2019) sind nur einige wenige der unzahligen Unternehmen, die

TensorFlow heute nutzen und somit die unglaubliche Bandbreite von ML aufzeigen.

Als erster Schritt wurde in Python ein DNN mit Hilfe von TensorFlow Uber die Schnittstelle
Keras programmiert. Eine der Hauptaufgaben, bevor ein Training (iberhaupt begonnen
werden kann, ist die Daten in eine fiir das neuronale Netzwerk verarbeitbare Form zu
bringen. Das bedeutet einerseits die Daten von R in Python in eine entsprechende Form zu
bringen und weiters jene Parameter auszuwahlen, welche die besten Ergebnisse liefern und
flir das Netzwerk am besten zu interpretieren sind. Die Inputs fiir ein DNN mussten so
gewahlt werden, dass sie qualitativ die besten Indikatoren dafir sind, zu welchem Zeitpunkt
(maximal 10 Jahre) eine Zelle in einen anderen Vegetationszustand Uibergeht oder in dem

aktuellen Zustand verbleibt.

Das Logfile, welches unter anderem ein Output eines JavaScripts im ABE Modul ist,
beinhaltet die Management-Eingriffe, das Jahr des Eingriffs, die zugehorige Zellen-ID, sowie
die entsprechende Bewirtschaftungsvariante. In R wurden die Management-Eingriffe dann in
eindeutige numerische Codes transformiert. Das Jahr des Eingriffs wurde in einen Zeitpunkt
(maximal 10 Jahre) umgerechnet, relativ bezogen auf das aktuelle Jahr. Somit konnte das
DNN mit den Informationen trainiert werden, in wie viel Jahren ein spezifisches
Einzelmanagement auf einer bestimmten Zelle vollzogen wird. Eine Ubersicht der Inputs und

Outputs befindet sich in Tabelle 6.

Als zweiter Schritt wurden aus dem anfanglichen DNN drei verschiedene DNNs mit
unterschiedlichem Informationsinput differenziert wie in Kapitel 3.4.3-3.4.5 zu sehen ist. Als

dritter Schritt wurden alle drei DNNs einzeln trainiert.
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3.4.3 Netzwerk DNN1: Einzelmanagements

Bei DNN1 werden der Zeitpunkt des Bewirtschaftungseingriffs und die Art des
Bewirtschaftungseingriff verwendet. Sieht ABE in iLand beispielsweise eine Pflanzung in drei
Jahren vom aktuellen Simulationsjahr vor, erhadlt das Netzwerk den Code fiir einen

Pflanzungseingriff und die Zeitdifferenz von drei Jahren als Information.

3.4.4 Netzwerk DNN2: Bewirtschaftungsvarianten

Bei DNN2 erhalt das Netzwerk nur die Information, welche Bewirtschaftungsvariante auf
welcher Zelle gerade aktiv ist. Ein eindeutiger Code beschreibt etwa eine Zielstarkenutzung
mit einem Zieldurchmesser von 55cm, ein Zeitsignal wann der Eingriff stattfinden wird, fehlt

aber.

3.4.5 Netzwerk DNN3: Kombination

DNNS3 erhalt alle verfliigbaren Bewirtschaftungsinformationen zu jeder Zelle, heiRt Zeitpunkt
und Art des einzelnen Bewirtschaftungseingriffs plus die Bewirtschaftungsvariante. Je mehr
Informationen einem Netzwerk zum Training zur Verfligung stehen, umso besser kann der
Lernalgorithmus komplexe Beziehungen abstrahieren, vereinfachen und lernen. Zu beachten
ist, dass zwischen DNN1 und DNN2 keine direkte Verbindung zwischen den sich
unterscheidenden Eingangsinformationen besteht, um Forschungsfrage (ii) prufen zu
konnen. In der Information, welche Bewirtschaftungsvariante auf welcher Zelle aktiv ist, darf
also kein Bezug zu Art oder Zeitpunkt eines einzelnen Bewirtschaftungseingriffes hergestellt
werden konnen. Diese Beziehung oder besser gesagt, das resultierende Ergebnis einer
Zustandsanderung der Zelle zu einem bestimmten Zeitpunkt, soll das Netzwerk autonom

lernen.
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3.5 DNN EVALUATION

Die Trainierten DNNs kdnnen auf unterschiedliche Arten evaluiert werden. Die Aufteilung
der gesamten Daten auf 80% Trainingsdaten und 20% Testdaten erlaubt eine Evaluierung
der DNN Varianten pro Trainingsepoche hinsichtlich ihrer Vorhersagegenauigkeiten.
TensorBoard (TensorFlow, 2017) unterstiitzt diese Validierung grafisch und lasst Vergleich
zwischen DNN Varianten zu. Zusatzlich zu den Validierungen durch TensorBoard kdnnen in
Python die Vorhersagewahrscheinlichkeiten fiir die abhangigen Variablen ndchster
Vegetationszustand S* und Verweilzeit AR der DNNs ausgelesen werden, welche in R
statistisch durch Konfusionsmatrizen berechnet werden kénnen. Vergleiche zwischen den
Bewirtschaftungsvarianten je DNN kdnnen erstellt werden. Auerdem kdnnen Aussagen
Uber Abweichungen der Schatzungen der abhangigen Variablen von den erwarteten Werten

getroffen werden (siehe Kapitel 4.2.3).
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3.6 SVD SIMULATION

Um der Frage nachgehen zu kénnen, ob Waldbewirtschaftung mit Hilfe von DNNs in
Computersimulationen abgebildet werden kann, missen die trainierten DNNs zuerst in das
Modell SVD eingebunden und dann Simulationen durchgefiihrt werden. Das Besondere an
SVD ist seine Skalierbarkeit bei gleichzeitig verhaltnismaBig niedrigem Rechenaufwand
(Rammer und Seidl, 2019a). Verglichen zu einem prozessbasierten Modell (PBM) wie iLand,
ist SVD um drei bis vier GroRenordnungen schneller bei der Simulation von dynamischen
Vegetationsveranderungen (Rammer und Seidl, 2019a). Ein solcher Ansatz ermoglicht
hochauflésende Simulationen von Okosystemdynamiken auf groRen oder globalen Skalen.
Simulationspaare mit gleichen Startbedingungen von iLand und SVD werden anschlielend
Uber gleiche Zeitrdume simuliert und die Endergebnisse einander gegeniibergestellt und

verglichen.

3.6.1 Allgemeines Setup von SVD
Um ein DNN in SVD erfolgreich zu implementieren, sind einige Schritte erforderlich

(Rammer, 2018):

e Konfiguration der Landschaft:
Jeder Simulationslandschaft in SVD liegt ein Grid zugrunde, welches sich aus 100x100
m Zellen zusammensetzt. Jede Zelle hat neben einer eindeutigen
Identifikationsnummer (ID) einen wie oben erwdhnten Zustand und eine
Verweildauer. Diesem Grid unterliegen nun Umweltdaten, wie Bodeneigenschaften
und Klimadaten wie Temperatur und Niederschlag. Diese Umwelt- und Klimadaten
sind in Regionen gegliedert. Somit kann jede Zelle einer eindeutigen Umwelt- und
Klimaregion zugeordnet werden.

e Liste der Vegetationszustande:
Das Grundkonzept von SVD ist, dass jede Zelle zu jedem Zeitpunkt einen eindeutigen
Vegetationszustand aller vorkommenden Zustidnde besitzt. Tabelle 5 zeigt einen
Ausschnitt aller in SVD auftretenden Vegetationszustdnde. Jeder ID ist also die
Struktur, Zusammensetzung, Funktion und ein zusammengesetzter Name, der den
Vegetationszustand beschreibt, zugeordnet. Dieser zusammengesetzte Name kann

wie in Abbildung 7 aussehen.
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Zusammensetzung: PIAB = Plcea ABies - > 66% Fichte

(—/k—\ {—/: Funktion: LAl > 4

PIAB 8m-12m (LAI >4)

=

Abbildung 7: Beschreibung und Aufbau einer Beispieldefinition eines Vegetationszustandes in SVD

Oberhohenklasse: 8m-12m

Tabelle 5: Ausschnitt aus der Liste der Vegetationszustdnde, die in der Simulation mit SVD vorkommen. Ganz links befindet
sich die eindeutige Identifikationsnummer ,stateld”, dann der String ,description”. Dieser setzt sich wie in Abbildung 7
skizziert aus ,,composition”, ,structure” und ,functioning” zusammen. Diese Informationen definieren einen einzigartigen
Vegetationszustand.

stateld description composition structure functioning
1 PIAB 28m-32m (LAl >4) PIAB 7 2
2 PIAB 24m-28m (LAl >4) PIAB 6 2
3 PIAB 28m-32m (LAl 2-4) PIAB 7 1
4 PIAB 20m-24m (LAl >4) PIAB 5 2
5 PIAB Irr: Om-12m (LAI <2) PIAB 21 0
6 PIAB 32m-36m (LAl >4) PIAB 8 2
7 PIAB 40m-44m (LAl >4) PIAB 10 2
8 PIAB 36m-40m (LAl >4) PIAB 9 2
9 PIAB 32m-36m (LAI 2-4) PIAB 8 1
10 PIAB Om-4m (LAl <2) PIAB 0 0
11 PIAB 16m-20m (LAl >4) PIAB 4 2
12 PIAB 36m-40m (LAI 2-4) PIAB 9 1
13 PIAB Irr: 12m-24m (LAl <2)  PIAB 22 0

Einbindung des DNN:

SVD ist direkt mit TensorFlow gekoppelt und ist dadurch in der Lage, jedes beliebige
trainierte DNN zu verwenden. Wahrend die Art und Zahl von Eingdangen in das DNN
flexibel sind, erwartet SVD von jedem implementierten DNN zwei Ausgdnge — eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir den nachsten Zustand und eine zweite
Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Zeit bis zum Zustandswechsel. Unabhé&ngig von
der Architektur des einzubindenden DNNs missen in SVD fir jeden
Informationseingang, die eingespeisten Daten und mdgliche Transformationen jener

Daten definiert werden.
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e Module:
Neben der Hauptfunktion von SVD Vegetationsiibergange mit Hilfe von DNNs zu
simulieren, kann SVD mit Modulen erweitert werden. Dadurch kénnen theoretisch
nicht nur Waldflachen sondern Agrarflachen etc. simuliert werden. Prozesse wie
Stérungen, Waldbewirtschaftung oder andere rasche Anderungen in der

Entwicklungsdynamik kénnen mit verschiedensten Modulen implementiert werden.

Fiir mehr Information lGber den Aufbau, die Funktionsweise und Anwendung von SVD sei auf

die Online-Dokumentation verwiesen: https://svdmodel.github.io/SVD/

Zu Beginn der Simulationen wird die Testlandschaft mit dem exakt selben Normalwald
initialisiert, wie jener in ilLand (siehe Kapitel 3.1.3), d.h. mit den exakten
Vegetationszustanden pro Zelle. Dasselbe gilt fiir die Klima- und Bodendaten. Die Dauer der
Simulation betrdagt ebenfalls 1000 Jahre. Die Daten, welche SVD am Ende einer jeden
Simulation liefert, bestehen aus dem jeweiligen Simulationsjahr mit der entsprechenden
Verteilung der Vegetationszustande lber die Landschaft. Es werden Simulationsvergleiche
auf Landschaftsebene durchgefiihrt. Die Vegetationszustande wurden mit den zugehdrigen

forstlichen Parametern verknipft und anschlieBend analysiert.

Die zufallige Initialisierung der Testlandschaft zu Beginn einer jeden Simulation soll die
Ausgangssituation vor einem Waldumbau darstellen. Das heit, dass sich die angewendeten
Bewirtschaftungen erst einpendeln missen und der Waldumbau auch noch ein Mehrfaches
an Umtriebszeiten spater in den Daten zu sehen ist. Um diesen Umstand zu umgehen,
miusste fir jede Simulation die entsprechende Bewirtschaftung bereits flir hunderte von
Jahren ausgefiihrt werden, um dann einen flieBenden Einstieg in eine
Bewirtschaftungsvariante zu erzeugen. Diese Tatsache lasst sich sehr schén an den
Ganglinien fir die Struktur ableiten, weshalb flir Vergleiche die letzte Halfte der
Simulationen verwendet wird. Die Analysen exkludieren die Waldumbauphase und umfassen

die letzten 500 Jahre der Simulation.
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3.7 SVD EVALUATION

Die Ergebnisse werden nach Bewirtschaftungsvarianten gruppiert. Unter jeder
Bewirtschaftungsvariante werden die drei in SVD implementierten DNN-Varianten mit den
iLand Ergebnissen verglichen. Die Ergebnisse sind unterteilt in quantitative Ergebnisse (siehe
Kapitel 4.3.1 und strukturelle Ergebnisse (siehe Kapitel 4.3.2). Unter quantitativen
Ergebnissen werden alle forstlichen Parameter (Volumen, Stammzahl, Grundflache, BHD, ...)
als Gegenuberstellung von den drei DNNs in SVD und den Ergebnissen aus iLand verstanden.
Als strukturelle Ergebnisse sind die Strukturklassen, Oberhéhen oder LAl gemeint. Es wird
die landschaftliche Entwicklung der zweiten Simulationshalfte analysiert. Zur besseren
Vergleichbarkeit wurden dennoch unter beiden Punkten die Oberhdéhe und der LAI gewahlt.
Da der Umfang der Ergebnisse sehr grol} ist, befinden sich alle anderen quantitativen

Vergleiche im Kapitel 10 Anhang.

Die Oberhéhe und der LAl dienen als Indikatoren fiir die Struktur und sollen besonders
Forschungsfrage (iii), ob  SVD  strukturelle Unterschiede  bedingt  durch
Bewirtschaftungsunterschiede darstellen kann, Rechnung tragen. Ein Vergleich einer jeden
DNN-Variante mit den Ergebnissen aus iLand soll einen Eindruck der Unterschiede der
beiden Ansatze geben. Aufgrund einer Klassifizierung der Vegetationszustande in reguldre
und irreguldre Vegetationszustinde (bezogen auf die Bestandesstruktur) ergibt sich auch
eine unterschiedliche Codierung. Diese Codierung lasst sich unzureichend in einem
Diagramm darstellen beziehungsweise missten die irreguldren Vegetationszustande
exkludiert werden. Dieser Umstand kann aber mit einer Umrechnung der Strukturklasse in
eine mittlere Oberhéhe umgangen und als Oberhdhenverlauf dargestellt werden (siehe

Kapitel 4.3.2.1).
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4 ERGEBNISSE

4.1 TRAININGSDATEN GENERIERUNG (WALDSIMULATION IN ILAND)

4.1.1 Ganglinien Bewirtschaftungsvarianten

Um die Funktion der mit JS implementierten Bewirtschaftungsvarianten nochmals mit
waldbaulich gangigen Methoden zu vergleichen und zu kontrollieren, wurde eine kiinstliche
Ausgangslage in iLand geschaffen. Die Testlandschaft wurde in folgenden initialen Zustand

versetzt:

Fichte rein

- 2500 Pflanzen je Hektar
- BHD:2cm

- Alter: 5 Jahre

- 1,2m Ho6he

Diese generische Ausgangssituation wurde allein aus Griinden der besseren Anschaulichkeit
gewahlt. Zu beachten ist, dass es sich bei diesen Ganglinien Gber den Simulationszeitraum
auf die Gesamtentwicklung der Testlandschaft bezieht. Diese Vergleiche finden also auf
Landschaftsebene statt. Um einen Bezug zu einer einzelnen Zelle der Simulationslandschaft
herzustellen, wurde in Abbildung 8c-d und Abbildung 9c-d jeweils nur eine Zelle der

Landschaft analysiert.

Um den implementierten JS Code auf Plausibilitdit prifen zu kénnen, wurden die
Oberhohenverlaufe gesamtlandschaftlich und einzelner Zellen betrachtet. Es wurde
angenommen, dass eine Veranderung der Oberhohe ein guter Indikator fiir einen erfolgten
Einzeleingriff ist. Die Oberhdhen werden aus den Oberhdhenklassen der
Vegetationszustande abgeleitet. Weiters konnten die Eingriffe in iLand durch ABE mit
waldbaulichen Methoden verglichen und auf Sinnhaftigkeit geprift werden. Der
wellenférmige Gang der Oberh6hen in der zweiten Halfte des Simulationsraumes spiegelt

die Einzelstammentnahmen in einem kurzen Zeitintervall wider.
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Trainingsdaten Generierung (Waldsimulation in iLand)
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Abbildung 8: Ganglinien der Oberhéhenverldufe der Bewirtschaftungsvariante ZSN55 (iber 1000 Jahre (a und c) und die
letzten 500 Jahre (b und d). Bei (a) und (b) hat sich nach den ersten 250 Jahren die Bewirtschaftungsvariante eingestellt und
die Landschaft gerdt in eine gleichmdfSige Entwicklung. Bei (c) und (d) wurde zum Vergleich nur eine Zelle in der Landschaft
ausgewdhlt und ihre Trajektorien fiir dieselben Zeitrdume (1000 Jahre links und 500 Jahre rechts) dargestellt. Man kann die
Einzelstammentnahmen sehr gut erkennen. Die Zielstdrkenutzung mit BHD 55cm zeigt eine hohe Oberhéhenverteilung.
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Bei der Bewirtschaftungsvariante KS100 ist vor allem die Trajektorie einer einzelnen Zelle
interessant. Vor dem Abtrieb sind die einzelnen Eingriffe wie Dickungspflege und

Durchforstung 1 — 3 gut zu erkennen Abbildung 9c-d und nachzuvollziehen.
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Abbildung 9: Ganglinien der Oberh6henverldufe der Bewirtschaftungsvariante KS100 iiber 1000 Jahre (a und c) und 500
Jahre (b und d). Die ersten 500 Jahre hat sich die Bewirtschaftungsvariante eingestellt und die Landschaft gerdt in eine
gleichmdfige Entwicklung. Wie in Abbildung 8 wird in (c) und (d) zum Vergleich nur eine Zelle ausgewdhlt und ihre
Trajektorie fiir dieselben Zeitrdume (1000 Jahre (c) und 500 Jahre (d)) dargestellt. Die Einzeltrajektorie (c) und (d) zeigt die

abrupten Entnahmen aus Dickungspflege und Durchforstungen inklusive Abtrieb nach 100 Jahren Umtriebszeit.
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4.1.2 Ergebnisse auf Landschaftsebene
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Abbildung 10: Dieses Boxplotdiagramm stellt die Oberhéhenverteilung in der Landschaft liber die letzten 500 Jahre des

Simulationszeitraumes dar. Die roten Punkte mit den zugehdrigen Zahlen geben die Mittelwerte der Oberhéhen der
Bewirtschaftungsvarianten an, abgeleitet aus den Oberhéhenklassen der Vegetationszustdnde.

Da die Simulationen immer mit der gleichen zufallig initialisierten Normalwaldlandschaft
begannen, konnte dies mit einem Waldumbau in eine bestimmte Betriebsform gleichgesetzt
werden. Um den Einfluss des Waldumbaus auszublenden, wurden deshalb nur die letzten
500 Jahre analysiert. Wenn man die Oberhéhenverteilung der Bewirtschaftungsvarianten in
Abbildung 10 betrachtet, stellt man fest, dass die nicht bewirtschaftete Landschaft (REF) die
hochste durchschnittliche Oberhohe mit 42,0m aufweist. Die zweithochste mittlere
Oberhdhe mit 36,5m wird von der Zielstarkenutzung mit Zielstarke BHD 55cm (ZSN55)
erreicht, gefolgt von Zielstarkenutzung mit BHD 45cm als Zielstarke (ZSN45) mit 30,1m. Bei
den beiden Kahlschlagformen zeigt die verkiirzte Umtriebszeit von (KS80) auch einen
deutlichen Trend zu einer geringeren mittleren Oberhéhe mit 17,2m im Vergleich zu KS100
mit 21,2m. Die beiden Saumschlage unterscheiden sich minimal was ihre mittleren
Oberhohen betrifft. Beim Saumschlag mit 100 Jahren Umtriebszeit (SS100) betragt die

mittlere Oberhéhe 22,2m und beim Saumschlag mit 80 Jahren Umtriebszeit (SS80) 23,4m.
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Deutlicher sind diese Unterschiede in dem Dichtediagramm Abbildung 11 zu sehen. Je
dunkler das Feld einer Oberhohenklasse einer bestimmten Bewirtschaftungsvariante ist,

desto haufiger ist die jeweilige Oberhdhenklasse im Simulationszeitraum auf der Landschaft

aufgetreten.
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Abbildung 11: Das Dichtediagramm stellt die Oberhéhenverteilung in der Landschaft der letzten 500 Jahre dar. Die
Oberhéhen sind auf der Y-Achse in die Oberhéhen in Klassen eingeteilt. Je dunkler ein Feld erscheint, desto héufiger kommt

diese Hoéhenklasse fiir die betroffene Bewirtschaftungsvariante in der Landschaft vor. WeifSe Felder bedeuten, dass diese
Oberhéhenklasse nicht vorkommt, vgl. 1000 — jéhrigen Simulationszeitraum in Abbildung 12.
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Um den Effekt des Waldumbaus noch einmal besser hervorheben zu konnen, wurde
derselbe Diagrammtyp in Abbildung 12 fiir den gesamten Simulationszeitraum von 1000
Jahren angewendet. Durch den Ubergang der Waldlandschaften in ein
Entwicklungsequilibrium wurden viele Oberhéhenklassen relativ selten durchlaufen und

einige wenige sehr oft (siehe REF, ZSN55 und ZSN45).
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Abbildung 12: Das Dichtediagramm stellt die Oberhéhenverteilung (iber den Simulationszeitraum von 1000 Jahren in der
Landschaft dar. Durch den Waldumbau kommen sehr viele Vegetationszustdnde vor, die in einem spdteren Equilibrium sehr
selten bzw. nicht mehr auftreten (vgl. Abbildung 11).
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Gesamtlandschaftliche Ergebnisse konnten aus einer bestehenden iland-Datenbank
ausgelesen werden (Abbildung 13). Die jahrlich vorhandenen Werte wurden ab dem 500.
Jahr aufsummiert, gemittelt und dargestellt. Da die Oberhéhen in der Landschaftsdatenbank
nicht mit einem Gesamtwert pro Jahr vorhanden sind, aber einen interessanten Vergleich
zwischen den Bewirtschaftungsvarianten zulassen, wurden diese aus den Oberhéhenklassen
der Vegetationszustande (VAD) abgeleitet (siehe Abbildung 10). Alle anderen forstlichen

Variablen wurden in diesem Kapitel der Landschaftsdatenbank aus iLand entnommen.
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Abbildung 13: Darstellung unterschiedlicher forstlicher Parameter pro Hektar zwischen den Bewirtschaftungsvarianten
simuliert mit iLand. Die Diagramme wurden gereiht nach (a) Volumen, (b) Mittehéhe, (c) Grundfléiche, (d) Stammzahl, (e)
BHD, (f) dGZ. Auf der Y-Achse ist jeweils der forstliche Parameter aufgetragen, auf der X-Achse die entsprechende
Bewirtschaftungsvariante. Die roten Punkte mit zugehérigen Werten markieren die Mittelwerte.

Die Boxplot-Diagramme in Abbildung 13 bestdtigen die Annahmen gegeniber den
waldbaulichen Bewirtschaftungsvarianten. Beispielsweise erwartet man bei den Kahl- und
Saumschlagvarianten mit 80 Jahren Umtriebszeit (KS80, SS80) in beiden Fallen hohere
Stammzahlen als bei 100 Jahren Umtriebszeit und das bestatigt sich auch. Ebenso, dass bei
einer Zielstarkenutzung mit BHD 45cm eine hohere Stammzahl pro Hektar auftritt, als bei
einer Zielstarkenutzung ab BHD 55cm und dass eine unbewirtschaftete Landschaft zwar die

niedrigste Stammzahl aufweist, aber die hochste durchschnittliche Oberhéhe und den
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starksten durchschnittlichen BHD. Diese und noch viele weitere waldbaulich plausible

Ergebnisse lassen sich aus Abbildung 13 schlieRen.

Die einzige nicht plausible Tatsache ist die hohere mittlere Oberhéhe der
Bewirtschaftungsvariante SS80 gegeniliber SS100 bei den Oberhohenverteilungen in
Abbildung 10. Dieser Punkt wird spater noch einmal genauer beleuchtet. Die Abfolge der
Saumschldge jeder Zelle passiert raumlich verteilt auf einem Hektar. Die kleinste raumliche
Einheit (selbe Situation in SVD), der ein Vegetationszustand zugewiesen werden kann, liegt
aber bei einem Hektar und nicht darunter. Das kénnte zu einer Uberschitzung in der
Strukturklasse fiihren und letztendlich zu einer verzerrten Ergebnisdarstellung. Szenarien mit
groReren raumlichen Einheiten kénnten zu einer Reduktion dieser Uberschitzung fiihren

und bessere Ergebnisse liefern.
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4.2 DNN TRAINING UND EVALUATION

Die Erarbeitung von DNNs fiur die Simulation von Waldbewirtschaftung in SVD fiihrte im

Laufe der Entwicklung zu drei verschiedenen deep neural networks:

(1) DNNZ1 fur Einzelmanagements: das Netzwerk erhalt Information (iber einzelne
Eingriffe (z.B. ,,Durchforstung 1“)

(2) DNN2 fur Bewirtschaftungsvarianten: das Netzwerk erhalt lediglich die
Information Uber die Bewirtschaftungsvariante (z.B. ,KS80%)

(3) DNN3 als Kombination aus (1) und (2)

Die Netzwerkarchitektur dieser DNNs ist untereinander weitgehend gleich und unterscheidet
sich lediglich im Informationsinput zur Bewirtschaftung (siehe Kapitel 3.4.3-3.4.5). Die
Trainings- und Evaluierungsdatensatze, die durch iLand-Simulationen generiert worden sind,
werden in alle drei Netzwerke gespeist. Der Unterschied liegt also in den Daten, welche

jedes individuelle DNN aus diesen Trainingsdaten zieht.

4.2.1 Finale Netzwerkarchitektur

Die finale Architektur (siehe Abbildung 14 und Abbildung 15) eines DNNs weist 284 775
trainierbare Parameter auf, wobei keine nicht-trainierbaren Parameter existieren. Die
abhdngigen Variablen ndchster Vegetationstand S* und Zeit bis zur ndchsten
Zustandsédnderung AR werden als Wahrscheinlichkeitsverteilung tber 45 Vegetationsklassen
beziehungsweise 10 Klassen fir die Zeit an den Ausgang des Netzwerkes geliefert. Das
Netzwerk wurde anfanglich mit 45 moglichen vorkommenden Vegetationszustanden
entworfen. Schlussendlich sind Uber alle Bewirtschaftungsvarianten nur 41
Vegetationszustande vorkommen. Der Trainingsdatensatz von ilLand lieferte 6.0 Mio.
Trainingsbeispiele, wobei jene Zustiande entfernt wurden, die eine geringere Frequenz als
0.0001% aufwiesen. 80% der Daten (4.8 Mio.) wurden tatsachlich fiir das Training
verwendet, die anderen 20% (1.2 Mio.) Beispiele wurden als unabhéngige Validierungsdaten
verwendet. Jedes Netzwerk wurde also gegen 1.2 Mio. Beispiele, welche fiir das Netzwerk

unbekannt waren, getestet und validiert.

Struktur und Aufbau sind dem DNN-Design von Rammer und Seidl (2019a) und Rammer und
Seidl (2019c) stark angelehnt und unterscheiden sich durch die genutzten

Bewirtschaftungssignale in Tabelle 6.
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Tabelle 6: Eingangsvariablen und abhéngige Variablen der drei DNN-Designs. Insgesamt stehen dem Netzwerk pro
Trainingsbeispiel 249 numerische Variablen zur Verfiigung. 247 Eingangsvariablen und 2 abhdngige Variablen um einen
Ubergang beschreiben zu kénnen. Die drei Versionen von DNNs unterscheiden sich in der Verwendung der Information der
Bewirtschaftungssignale fiir das jeweilige Netzwerk (siehe Einfédrbung).

Eingangsvariablen

S Aktueller Vegetationszustand, 1 Wert

R Verweilzeit, Anzahl der Jahre in der die Zelle bereits in dem aktuellen Zustand
ist, 1 Wert

SSC Bodenparameter: statische Parameter wie Stickstoff (kg/ha/Jahr) und
Sand/Bodentiefe (m), 2 Werte

Bewirtschaftungssignale:

M/T Einzeleingriffsart (Code) und Zeit bis zum Eingriff, 2 Werte

REG Bewirtschaftungsvariante/-regime: Numerischer Zahlencode, 1 Wert

CLIM | Klimadaten: Monatsmittel fir Temperatur und Niederschlag flir 10 Jahre,

12x2x10=240 Werte

abhdngige Variablen

S* Nachster Vegetationszustand, kann auch dem aktuellen Zustand entsprechen, 1

Wert

AR Zeit bis zur nachsten Zustandsdanderung, kann 10 sein, wenn $*=S, 1 Wert
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Die abhangigen Variablen sind jene Variablen, welche ein Netzwerk am Ende seines Trainings
gelernt hat, vorherzusagen und werden schon wahrend des Trainings zur Evaluierung

verwendet. Sie spiegeln die Daten wider, gegen die die netzeigenen Vorhersagen verglichen

werden.
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Abbildung 14: Finale Netzwerkarchitektur des trainierten kombinierten Netzwerkes DNN3. Der Eingang des
Vegetationszustandes wird durch ein Embedding vorverarbeitet, genauso wie die Klima- und Niederschlagsdaten durch eine
spezielle Schicht vorverarbeitet werden, bevor diese beiden Eingéinge mit allen anderen Eingdngen in einer gemeinsamen
concatenate-Schicht zusammengefiihrt werden. Daraus spalten sich die zwei Ausgédnge ab. Die Softmax-Schichten liefern
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung liber die zuvor definierte Anzahl an Klassen pro Ausgang. Dense-Schichten zeigen stark
verkniipfte Neuronen Schichten mit der Anzahl an Neuronen (in den Klammern) an. Dropouts geben an, wieviel Prozent der
Neuronenverbindungen nach jeder Schicht und jedem Durchlauf gekappt werden, um die Generalisierung des Netzwerkes zu
verbessern.
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TensorFlow ermoglicht eine zusatzliche detaillierte Darstellung der Netzwerkarchitektur in
Abbildung 15. Zu sehen sind die Eingangs- wie Ausgangsschichten, sowie die trainierbaren

Parameter je Schicht.

Model: "model”

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

Ziimate (InputLayer) [(;;ne, 18, 24)] ﬂ:: -
time_distributed (TimeDistribut (None, 10, &4) 16608 climate[@][e]

state (InputLayer) [(None, 1)] 0]

reshape (Reshape) (None, 640) 3] time_distributed[@®][6]
state_em (Embedding) (None, 1, 32) 1440 state[0][@]

envy (Dense) (None, 64) 41024 reshape[@][e]
reshape_1 (Reshape) (None, 32) @ state_em[0][@]

restime (InputLayer) [(None, 1)] 3]

envx2 (Dense) (None, 16) 1040 envx[0][a]

site (InputLayer) [(None, 2)] @

mgmt (InputLayer) [(None, 2)}] @

kegime (InputLayer) [(None, 1)] 6]

concatenate (Concatenate) (None, 54) 3] reshape_1[@]1[@]

restime[@][0]
envx2[@][e]

site[e][a]

mgmt[@][a]

regime[0][@]
dense_3 (Dense) (None, 256) 14080 concatenate[@][0]
dropout_1 (Dropout) (None, 256) 3] dense_3[a][a]
dense_4 (Dense) (None, 256) 65792 dropout_1[@][@]
dense_1 (Dense) (None, 256) 140860 concatenate[0][0]
dropout_2 (Dropout) (None, 256) 6] dense_4a[a][0]
dropout (Dropout) (None, 256) 3] dense_1[a][a]
dense_5 (Dense) (None, 256) 65792 dropout_2[@]1[@]
dense_2 (Dense) (None, 256) 65792 dropout[@][e]
targetState (Dense) (None, 45) 11565 dense_s[a][e]
targetTime (Dense) (None, 18) 2570 dense_2[a][6]

Total params: 284,775
Trainable params: 284,775
Mon-trainable params: @

Abbildung 15: Diese Abbildung stellt die Modellarchitektur des DNN3 dar. Insgesamt gibt es 284 775 Parameter, welche
wdhrend eines Trainings bis zur letzten Trainingsepoche variiert und trainiert werden. Die Modellarchitektur besteht aus 6
Eingangsschichten, 10 versteckte Schichten und 2 Ausgangsschichten. Zu sehen sind die Namen der Schichten, in welche
Formen die Eingangsdaten gebracht werden, die trainierbaren Parameter je Schicht sowie die Verbindungen unter den
Schichten selbst.
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4.2.2 Validierung der DNNs

TensorBoard ist ein Visualisierungswerkzeug, das fir DNN-Trainings mit TensorFlow
verwendet wird, da Netzwerktrainings oft komplex und unibersichtlich sein kénnen. Die
grafische Darstellung eines Netzwerktrainings hilft Fehler zu finden, das Netzwerk besser zu
verstehen und zu optimieren (TensorFlow, 2017). AuRerdem kdnnen diverse Versionen eines
oder mehrerer Netzwerke Ubersichtlich dargestellt und miteinander verglichen werden. Das
hilft Netzwerke systematisch zu verbessern. Ein Ausschnitt, wie sich DNN1-DNN3 im

Trainingsprozess unterscheiden, sieht man in Abbildung 16.
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Abbildung 16: Ein Graph aus TensorBoard mit den Lernkurven der drei DNN-Varianten. Auf der X-Achse befinden sich die
Trainingsepochen. Auf der Y-Achse die epoch target state accuracy, also die Genauigkeit, wie oft das DNN den richtigen
Vegetationszustand in der jeweiligen Epoche vorhersagt. DNN3: 0.772; DNN1: 0.719; DNN2: 0.705

Mit TensorBoard erhdlt man einen genauen Einblick auf verschiedenste Netzwerkmetriken,

welche Aufschliisse (iber die Effizienz geben, angefiihrt sind zwei Beispiele:

e Genauigkeit pro Epoche oder epoch target state accuracy

e Verlust pro Epoche oder epoch loss

Simpel ausgedriickt, beschreibt die epoch target state accuracy wie oft die Vorhersagen den
Erwartungswerten in der aktuellen Trainingsepoche entsprechen (TensorFlow, 2019). Die
allgemeine Definition von Verlust (Eng. loss) wird in ML als eine skalare Funktion, die die
Differenz zwischen einer DNN-Vorhersage und dem erwarteten Wert beschreibt, bezeichnet

(Abadi et al., 2015).
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Es wurden die gleichen Netzwerkmetriken fir die Zustandsdnderung S* und die Zeit bis zur

Zustandsanderung AR berechnet und jeweils fiir die Validierungsdurchlaufe beider.
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Abbildung 17: Validierungsdiagramme aus TensorBoard. Auf der Y-Achse ist die prozentuale Fehlerrate und auf der X-Achse
die Anzahl der durchlaufenen Epochen zu sehen. Es werden der Trainingsfehler und der Testfehler verglichen. Ist der
Testfehler deutlich héher als der Trainingsfehler, kommt es zu einer Uberanpassung des ML-Modells, liegt der Testfehler
weit unter dem Trainingsfehler, kommt es zu einer Unteranpassung (das ML-Modell ist nicht exakt genug).

Durch die vorangegangene Aufspaltung der erzeugten Trainingsdaten aus ilLand in 80%
Trainings- und 20% Testdaten, flhrt TensorFlow nach jeder Trainingsepoche sofort eine
Validierung mit den Testdaten durch. Diese Ergebnisse werden anschliefend in den
TensorBoard Validierungsdiagrammen dargestellt (siehe Abbildung 17). Trainingsfehler und
Testfehler sind fast deckungsgleich — es kommt zu keiner Uber- oder Unteranpassung der

DNNs, was einer guten Generalisierung entspricht.

In Python kann man das DNN eine Vorhersage (iber die Verweilzeit, in der eine Zelle noch in
ihrem aktuellen Vegetationszustand ist und lber einen moglichen gednderten zukiinftigen
Vegetationszustand erstellen lassen. Diese Vorhersagen kdnnen dann in R mit Hilfe von
Konfusionsmatrizen gegen die Evaluierungsdaten gepriift werden. Dies sollte einerseits die
bereits visualisierten Ergebnisse aus TensorBoard widerspiegeln, andererseits kdnnen
dadurch die Metriken auf die einzelnen Bewirtschaftungsvarianten aufgeteilt werden. Ein
Vergleich der TensorBoard Diagramme mit den Ergebnissen aus Abbildung 18 und Abbildung

20 macht das sichtbar.
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4.2.3 Ergebnisse der DNNs: Vegetationszustand und Verweilzeit
In diesem Abschnitt werden die Gesamtergebnisse sowie Auszlige von Ergebnissen der

Netzwerkvariante DNN3 vorgestellt. Diese beziehen sich auf ihre Leistungen relativ zu iLand.

Genauigkeiten Vegetationszustande
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0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

KS100 KS80 SS100 SS80 ZSN55 ZSN45
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Abbildung 18: Die Genauigkeiten fiir die Vorhersagen zu den Vegetationszustandsdnderungen S* fiir alle drei DNNs. Die
Genauigkeit oder auch Accuracy auf der Y-Achse ist eine ML-Metrik und dimensionslos. Sie gibt an wie gut die
vorhergesagten Vegetationszusténde des DNNs mit den erwarteten Werten der Evaluierungsdaten libereinstimmen. ,,ALL”
ist die Gesamtgenauigkeit des jeweiligen DNNSs.

Tabelle 7: Zugehdrige Genauigkeitswerte zu Abbildung 18. Alle statistischen Auswertungen finden sich im Anhang.
ALL REF KS100 KS80 S$S100 SS80 ZSN55 ZSN45

DNN (1) 0.7209 0.8136 0.7437 0.7342 0.6944 0.6226 0.7325 0.7346

DNN (2) 0.7075 0.8846  0.7262 0.7675 0.7229  0.6568  0.5947  0.6881

DNN (3) 0.7753 0.883 0.8106 0.807 0.7463 0.6975 0.7509  0.7767

Die Genauigkeiten der Vegetationszustande (siehe Tabelle 7) sowie die der Verweilzeiten
(siehe Tabelle 8) wurden durch Konfusionsmatrizen berechnet. Hier wird nicht die
aufsummierte Verteilung der Vegetationszustande wie in Abbildung 19 gegen die Verteilung
von iLand gepriift, sondern die tatsachliche Genauigkeit (alle statistischen Auswertungen
befinden sich in Kapitel 10.1 und 10.2). Das bedeutet, dass ein zukiinftiger erwarteter
Vegetationszustand mit zugehoriger Verweilzeit fir eine Zelle, welcher von iLand berechnet
wurde, als Erwartungswert betrachtet wird. Zu jeder Zelle gibt es zu allen Zeitpunkten der
Simulation eine Vorhersage zu beiden Variablen vom DNN. Die tatsachlich erwarteten Werte
werden mit den Vorhersagen zu allen Zeitpunkten der Simulation und fir alle Zellen

gegengepriift und liefern die Ergebnisse der Konfusionsmatrizen. Die Berechnung der
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Konfusionsmatrizen erfolgte fur alle Netzwerkvarianten DNN1, DNN2 und DNN3 sowie fir
alle Bewirtschaftungsvarianten inklusive einer Gesamtgenauigkeit. Wie erwartet fallt die
Gesamtgenauigkeit bei DNN3 mit 77,5% am hochsten aus und bestatigt die Annahme, dass
ein Netzwerk mit hoherem Informationsgrad bessere Vorhersagen treffen kann. DNN3 erhalt
wie in Kapitel 3.4.5 beschrieben, als Eingangsinformation alle verfligbaren Daten, wie Art des
Einzeleingriffs, Eingriffszeitpunkt und zugehoérige Bewirtschaftungsvariante. Das zweitbeste
Ergebnis lieferte DNN1 mit 72,1%. Auch dieses Ergebnis ist (ber den Informationsgrad zu
erklaren. DNN1 erhalt als Signal die Art des Managementeingriffs und den Zeitpunkt des
Eingriffs als Eingangsinformation. DNN2 weil? zwar um welche Bewirtschaftungsvariante es
sich handelt, es fehlt aber der genaue Zeitpunkt sowie die Art des Eingriffs bei den
Eingangsvariablen. Es muss also rein aus der Information der Bewirtschaftungsvariante , z.B.
Kahlschlag mit 80 Jahren Umtriebszeit, zuklnftige Eingriffszeitpunkte und -arten

vorherzusagen lernen.
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Abbildung 19: Aufsummierte Verteilung des ndchsten Vegetationszustandes S* von DNN3 (iber einen 1000 - jéhrigen
Simulationszeitraum (liber die gesamte Landschaft. Die roten Balken reprdsentieren die Summen der erwarteten Zustdnde
vom PBM iLand. Die blauen Balken reprdsentieren die vorhergesagten Vegetationszustidnde des kombinierten DNNSs.

Abbildung 19 ist ein Abbild der aufsummierten Verteilung aller Vegetationszustande. Zu
beachten ist, dass dies die Vorhersagen fiir die Vegetationszustande (iber den gesamten
Simulationszeitraumes sind und Uber alle Zellen der Landschaft. Daraus lasst sich also nicht
ablesen, ob das Netzwerk genau die richtigen Zustdnde fir jede individuelle Zelle fiir die

nachste zukiinftige Veranderung der Zelle vorhersagt, sondern, ob die generelle Verteilung
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Uber die Landschaft stimmt. Das lasst zwar nur eine beschrankte Aussage Uber die
Genauigkeit zu, die generelle Performance eines Netzwerkes kann damit aber abgeschatzt
werden. Die Vorhersagen Uber die Vegetationszustande des kombinierten Netzwerkes DNN3
folgt mit den blauen Balken der Verteilung von iLand (rote Balken) sehr gut. Diese

Performance spiegelt sich auch spater in Abbildung 16 wider.

Abbildung 18 und Abbildung 20 =zeigen auch unterschiedliche Performances der
Netzwerksvarianten. DNN3 kristallisiert sich als leistungsstarkstes DNN (ber alle
Bewirtschaftungsvarianten sowie der Referenz heraus, es gibt aber durchaus Unterschiede
zwischen DNN1 und DNN2. Wie vorher bereits erwahnt, weist DNN1 eine gering hohere
Genauigkeit bei den Vegetationszustanden wie auch der Zeit gegeniiber DNN2 auf. Diese ist
aber vor allem auf die besseren Vorhersagen bei den Bewirtschaftungsvarianten ZSN55 und
ZSNA4S5 zurickzufiihren. ZSN55 und ZSN45 sind durch sehr kurze Eingriffsintervalle (8 Jahre
bei ZSN55 und 5 Jahre bei ZSN45) geprdagt. DNN1 erhdlt im Gegensatz zu DNN2 diesen
Zeitimpuls als  Eingangsinformation und kann dadurch bei diesen beiden

Bewirtschaftungsvarianten bessere Ergebnisse erzielen.
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Abbildung 20: Die Genauigkeiten fiir die Vorhersagen (iber die Verweilzeit AR fiir alle drei DNNs. Die Genauigkeit oder auch
Accuracy auf der Y-Achse ist eine ML-Metrik und dimensionslos. Sie gibt an wie gut die vorhergesagten Verweilzeiten des
DNNs mit den erwarteten Werten der Evaluierungsdaten libereinstimmen. ,ALL” ist die Gesamtgenauigkeit des jeweiligen
Netzwerkes.
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Tabelle 8: Zugehérige Genauigkeitswerte zu Abbildung 20. Alle statistischen Auswertungen finden sich im Anhang.
ALL REF KS100 KS80 SS100 SS80 ZSN55 ZSN45
DNN (1) 0.6016  0.8474  0.5363 0.6403 0.554 0.4932 0.5343 0.6754
DNN (2) 0.5962 0.8716 0.5667 0.6431  0.5595 0.5134 0.4608 0.6551
DNN (3) 0.6448  0.8716 0.607  0.6883 0.592 0.536  0.5563 0.7264

Auffallig ist, dass die Variante SS80 (Saumschlag 80 Jahre Umtriebszeit) allen DNNs Probleme
bereitet. Die Genauigkeiten fur die Vegetationszustande liegen mit zwischen 62,3% fiir DNN1
und 69,8% fiir DNN3 deutlich im hinteren Teil des Feldes. SS100 kann nur marginal besser

vorhergesagt werden.
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Abbildung 21: DNN3: Aufsummierte Verteilung der Verweilzeit AR (ber einen 1000 - jéhrigen Simulationszeitraum (ber die
gesamte Landschaft und alle Bewirtschaftungsvarianten inklusive Referenz. Die roten Balken reprdsentieren die Summen der
errechneten Zeitrédume vom PBM iLand. Die blauen Balken reprdsentieren die vorhergesagten Zeitrdume des kombinierten
DNNs.

Obwohl die Gesamtgenauigkeit fir die Verweilzeit mit 64,5% nur moderat ausfallt, kann das
DNN3 die Verteilung von iLand relativ gut reproduzieren. Es ist festzustellen, dass in den
meisten Fillen keine Anderung des Vegetationszustandes innerhalb des 10-jdhrigen
Vorhersagehorizonts passiert und somit hier die Haufigkeiten am grofSten sind. Das einzelne
Netzwerk hat also gelernt, dass der Wert 10 fiir die Vorhersage der Verweilzeit sehr oft der
richtige Wert ist. Dadurch l4sst sich aber sehr gut die Uberschitzung des Netzwerkes fiir den

Wert 10 bei der Verweilzeit erkldren (siehe Abbildung 25).
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Tabelle 9: Hier sind die drei verschiedenen Funktionsklassen in ein und derselben Strukturklasse ,12m-16m*“ des
Vegetationszustandes: PIAB 12m-16m () rot markiert. DNNs schdtzen oft in einen benachbarten Vegetationszustand, der
dem erwarteten Vegetationszustands sehr nahe liegt.

description “ composition structure functioning
Om-4m (LAl <2) unforested 0 0
Irr: Om-12m (LAl <2) mix 21 0
PIAB Om-4m (LAl <2) PIAB 0 0
PIAB 12m-16m LAl <2) PIAB 3 0
PIAB 12m-16m LAl >4) PIAB 3 2
PIAB 12m-16m LAl 2-4) PIAB 3 1
PIAB 16m-20m (LAl <2) PIAB 4 0
PIAB 16m-20m (LAl >4) PIAB 4 2
PIAB 16m-20m (LAI 2-4) PIAB 4 1

Tabelle 9 zeigt rot markiert die drei verschiedenen Funktionsklassen, welche pro
Strukturklasse eines Vegetationszustandes vorkommen konnen. Ein Grofdteil der
Fehlschatzungen der DNNs betreffen eine benachbarte Funktionsklasse gegeniiber der

erwarteten Funktionsklasse (siehe Abbildung 23).
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Abbildung 22: Abweichungen der Schétzungen der Héhenklassen des DNN3. Auf der Y-Achse befindet sich die Anzahl an

Vorhersagen. Auf der X-Achse befinden sich die Abweichung der Schétzungen der Hdéhenklassen in Meter von den
erwarteten Werten von iLand. Zu sehen ist das Gesamtergebnis des DNN3 (iber alle Bewirtschaftungsvarianten.

Im Fall der Oberhéheklassen kann man in Abbildung 22 beobachten, dass der Groliteil der

falschen Vorhersagen die nachste darunter oder darliberliegende Klasse betreffen. Der
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GrofRteil der Fehlvorhersagen des DNN3 bezieht sich auf die strukturelle Nachbarklasse des
erwarteten Vegetationszustandes. Abweichungen um zwei (£ 8m) oder drei (£ 12m)

Strukturklassen treten sehr selten auf.
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Abbildung 23: Abweichungen der Schédtzungen der LAl-Klassen des DNN3. Auf der Y-Achse befindet sich die Anzahl an
Vorhersagen. Auf der X-Achse befinden sich die Abweichungen der Schdtzungen der Funktionsklassen (LAl) von den
erwarteten Werten von iLand. Zu sehen ist das Gesamtergebnis des DNN3 (iber alle Bewirtschaftungsvarianten.

Auch die Abweichungen der Schatzungen der Funktionsklassen in Abbildung 23 zeigen, dass
die meisten Fehlvorhersagen eine Funktionsklasse unter oder Uber dem Sollwert liegen.
Natdirlich gibt es nur drei verschiedene Funktionsklassen und eine Fehlschdtzung wiegt somit
schwerer. Zugleich sollte es fir ein DNN leichter zu lernen sein, die richtige Funktionsklasse

zu schatzen als beispielsweise die richtige Strukturklasse.
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Abbildung 24: Abweichungen der Schéitzungen der Verweilzeit AR des DNN3. Auf der Y-Achse befindet sich die Anzahl an
Vorhersagen. Auf der X-Achse befinden sich die Abweichungen der Schitzungen der Verweilzeit von den erwarteten Werten.
Zu sehen ist das Gesamtergebnis des DNN3 (iber alle Bewirtschaftungsvarianten.

Diese Analyse wurde fir jedes DNN und fir alle Bewirtschaftungsvarianten ausgefiihrt sowie
eine Gesamtabweichung (iber alle Varianten errechnet. Dasselbe gilt fir die Zeitvariable
(siehe Abbildung 24). Die Genauigkeit fir die Schatzungen der Zeitvariable waren fir alle
drei DNNs relativ niedrig (zwischen 59,6% fir DNN2 und 64,5% fiir DNN3). Flr ein Netzwerk
war die hdufigste Schatzung der maximale Zeithorizont 10 Jahre. Das erklart auch die
hoheren Haufigkeiten der Abweichungen der Schatzung vom erwarteten Wert zwischen 1
und 10 Jahren. Um diese Tatsache zu veranschaulichen, wurde ein Dichtediagramm fir
DNN3 und die Schatzungen (ber die Zeit im Vergleich zu iLand erstellt. In Abbildung 25 sieht
man eindeutig, dass der Wert 10 am haufigsten auftritt und das DNN3 diesen Wert

verhéltnismaRig oft schatzt.
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Abbildung 25: Dichtediagramm der geschdtzten und erwarteten Verweilzeit AR. Auf der Y-Achse befinden sich die
Schdtzungen fiir die Verweilzeit des DNN3. Auf der X-Achse befinden sich die tatsdchlich erwarteten Zeit-Werte von iLand.
Bei 100% Ubereinstimmung zwischen den Vorhersagen und den erwarteten Werten, sollten sich eine schwarze Diagonale
vom Koordinatenursprung bis in das rechte obere Eck ergeben. Zu sehen ist, dass der Wert 10 am Hdufigsten auftritt. Die
Hdufigkeiten wurden logarithmisch dargestellt. Gesamtergebnis des DNN3 (iber alle Bewirtschaftungsvarianten inklusive

Referenz.
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4.3 SVD SIMULATION UND EVALUATION

4.3.1 Quantitative Ergebnisse

Die Ergebnisse der SVD Simulationen werden evaluiert indem eine Gegeniiberstellung von
SVD Ergebnissen (DNN1-DNN3) und iland Ergebnissen erfolgt. Um Aussagen uber
verschiedene forstliche Parameter (siehe Tabelle 10) treffen zu kdnnen, wurde jeder

einzelner Vegetationszustand mit seinen entsprechenden forstlichen Eigenschaften

verknipft.
Tabelle 10: Listung der ausgewerteten forstlichen Parameter.
e Volumen e Brusthohendurchmesser BDH
e Oberhdhe e Durchschnittlicher Gesamtzuwachs dGZ
e Mittelhohe e Kohlenstoffvorrat Total C
e Grundflache e Leaf Area Index LAI
e Stammzahl

Wie in Kapitel 3.1.6 erwahnt wurde, ist jeder Vegetationszustand mit einem Eintrag in einer
Datenbank (vegetation attribute database VAD) verknipft, welche alle aggregierten
forstlichen Parameter von iLand enthilt (siehe Tabelle 11). Daflir wurden Uber alle in den
Simulationen auftretenden Vegetationszustianden die zugewiesenen forstlichen Parameter
aus iLand aufsummiert und nach der auftretenden Frequenz jedes Vegetationszustandes je

Simulationslauf gewichtet gemittelt.

Tabelle 11: VAD (vegetation attribute database). In dieser Datenbank ist jeder einzigartige Vegetationszustand mit den
aggregierten Werten aus iLand verkniipft. Um die Leserlichkeit zu erhalten, ist hier nur ein Ausschnitt der VAD zu sehen.
Neben strukturellen Parametern (composition, structure, functioning) sind auch forstliche Parameter vertreten
(volume_mean, basalarea_mean, ...) die zur Analyse der SVD Simulationen dienten.

description composition structure functioning volume_mean basalarea_mean dbh_mean height_mean stems_m
PIAB Om-4m (LAl <2) PIAB 0 0 04323445 0.1533285 6.225201 5.670720 73.32065
PIAB 12m-16m (LAl <2) PIAB 3 0 31.0506676 7.4295815 8.635820 7.791136 1188.420
PIAB 12m-16m (LAl >4) PIAB 3 2 161.8158027 31.6362981 13.339464 11.524841 2222744
PIAB 12m-16m (LAl 2-4) PIAB 3 1 55.0247290 12.3899273 9.776782 8.685668 1547347
PIAB 16m-20m (LAl <2) PIAB 4 0 41.6216910 8.0796916 9.818305 8.641701 873.7507
PIAB 16m-20m (LAl >4) PIAB 4 2 207.7102782 33.3749622 16.292842 13.663230 1608.652
PIAB 16m-20m (LAl 2-4) PIAB 4 1 87.2990002 16.3186365 11.620683 9.945255 1385.596
PIAR 2Nm-24m (1 Al <2 bR < n 55 2551550 anr10045 10789008 2019042 011 AOIT
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Mit den Genauigkeiten der drei DNNs im Hintergrund (siehe Abbildung 18) wurden Boxplot
Diagramme fir alle drei DNN-Varianten in SVD inklusive der iLand Ergebnisse flr jede
Bewirtschaftungsvariante und fiir jeden forstlichen Parameter erstellt. Somit kénnen die
iLand Ergebnisse direkt mit jenen der DNN-Varianten in SVD verglichen werden. Diese
Boxplots sind Uber die letzten 500 Jahre des Simulationszeitraumes aufsummiert sowie tGber
alle Zellen. Zusatzlich wurde noch das Mittel mit einer roten Markierung sowie dem

zugehorigen Zahlenwert angefiihrt.

Um der Frage der Strukturunterschiede zwischen den SVD Simulationen und iLand gerecht
zu werden, werden Oberhohe und LAl fiir die Bewirtschaftungsvarianten naher betrachtet.
Die anderen in Tabelle 10 angefiihrten GroRen finden sich im Anhang wieder. Es kann
festgehalten werden, dass SVD in der Lage ist, quantitative Ergebnisse aus ilLand
nachzubilden. Auch wenn hier keine Entwicklung Uber eine Zeitreihe dargestellt und

analysiert wird, sind die Endergebnisse eine gute Anndaherung an iLand.

Es konnte festgestellt werden, dass die SVD Ergebnisse bei der Referenzvariante die groRten
Abweichungen Uber alle Parameter aufweist, gefolgt von ZSN55. Allein der durchschnittliche
Gesamtzuwachs (dGZ) und Grundfliche zeigten bei REF gute Ubereinstimmungen zwischen
den erwarteten Werten und den Schatzungen. Beim dGZ werden bei allen
Bewirtschaftungsvarianten die iLand-Ergebnisse von allen drei DNN Varianten unterschatzt,
allein bei REF gibt es eine sehr gute Ubereinstimmung zwischen DNN1, DNN2, DNN3 und
iLand. Diese Tatsache ist nicht wie erwartet, da bei der Analyse der DNN-Genauigkeiten die
Referenz die hochsten Genauigkeitskoeffizienten aufweist. Es treten Probleme bei
Bewirtschaftungssimulationen in SVD mit Waldlandschaften auf, welche sich langer ohne
starke Eingriffe (Kahlhieb) entwickeln kénnen. Starkere, sich dhnelnde Abweichungen, treten

vorwiegend bei der nicht-bewirtschafteten Referenzlandschaft und ZSN55 auf.
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4.3.1.1 Oberhéhe

Wie in Abbildung 26 zu sehen ist, tritt die groffte Abweichung zwischen der erwarteten
Oberhdhe aus iLand und den DNN - Schatzungen der Referenz (a), gefolgt von der

Bewirtschaftungsvariante ZSN55 (f) auf.

Obwohl die allgemeine Genauigkeit der DNNs fir REF am aller hochsten ist, konnte diese
Tatsache in Bezug auf die Oberh6henschatzungen nicht bestatigt werden. Alle drei DNNs
unterschatzen die mittlere Oberhohe der Referenz (42m) stark mit einer maximalen
Abweichung von A20.6m von DNN2. ZSN55 dhnelt von der Walddynamik REF am meisten
unter den Bewirtschaftungsvarianten. Es werden in einem 8 Jahresintervall Biume mit BHD
<= 55cm entnommen und maximal 20% des Bestandesvolumens, ansonsten passiert kein
Eingriff. Kein (REF) oder schwacher Eingriff (ZSN55) fihrt im Lauf der Zeit zu hoheren
Oberhéhen als starker bewirtschaftete Varianten. Diese Tatsache wird von den DNNs

tendenziell unterschatzt.

Die Vorhersagegenauigkeiten bei KS100, KS80, SS100, SS80 und ZSN45 sind aber durchaus

zufriedenstellend.
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Abbildung 26: Oberhéhen in der Landschaft der einzelnen Bewirtschaftungsvarianten in der zweiten Simulationshdlfte. Auf
der Y-Achse befindet sich die Oberhéhe. Die Diagramme wurden gereiht nach den Bewirtschaftungsvarianten (a) REF, (b)
KS100, (c) KS80, (d) S5100, (e) SS80, (f) ZSN55, (g) ZSN45. Die SVD Ergebnisse der drei DNN-Varianten werden den
Ergebnissen aus iLand gegeniibergestellt. Die roten Punkte geben die Mittel an.
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4.3.1.2 Leaf Area Index

Die Referenz wird von den DNNs in Abbildung 27a tendenziell Giberschatzt, nur das Mittel
von DNN1 liegt unter jenem von iLand. Bei den Bewirtschaftungsvarianten KS100 (b) und
KS80 (c) schatzen alle drei DNNs den Median und Mittel sehr gut und liegen nahe den iLand-
Ergebnissen. Die Mediane von SS100 und SS80 weichen sichtlich starker von den iLand
Medianen ab, die Differenz der Mittel der DNNs zu iLand bleibt bei den LAI-Schatzungen
aber unter dem absoluten Wert von 1 (A0.9). Bei den Zielstarkenutzungen ZSN55 (f) und
ZSN45 (g) setzt sich dieser Trend von REF fort. Es Gberschatzten alle DNNs minimal den LAl

gegeniber iLand.
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Abbildung 27: LAl in der Landschaft der einzelnen Bewirtschaftungsvarianten in der zweiten Simulationshdilfte. Die
Diagramme wurden gereiht nach den Bewirtschaftungsvarianten (a) REF, (b) KS100, (c) KS80, (d) SS100, (e) SS80, (f) ZSN55,
(g) ZSN45. Die SVD Ergebnisse der drei DNN-Varianten werden den Ergebnissen aus iLand gegeniibergestellt. Die roten
Punkte geben die Mittel an. Auf der Y-Achse befindet sich der durchschnittliche LAl-Index.
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4.3.2 Strukturelle Entwicklung der Landschaft
Die Ubereinstimmung des Strukturverlaufs zwischen SVD und iLand-Simulationen ist nur
moderat zufriedenstellend. Da Oberhdhe und Strukturklasse miteinander korrelieren, wurde

im Folgenden nur die Oberhdhe analysiert.

Es kommt zu minimalen Abweichungen in der Gesamtanzahl (1200 Vegetationszustande pro
Jahr) der SVD Ergebnisse, da die Netzwerke von SVD mit 45 Ausgangsklassen erstellt werden.
In iLand kommen, aber insgesamt nur 41 unterschiedliche Vegetationszustdnde vor. Die

Klassen 42, 43, 44 und 45 wurden deshalb von den SVD Ausgangsergebnissen exkludiert.

Die Bewirtschaftungsvarianten KS80, SS80 und ZSN55 wurden als reprasentative Beispiele
herangezogen. Bezogen auf Abbildung 18 sind die Unterschiede zwischen diesen Varianten
am hochsten und deshalb interessant zu untersuchen. Zusatzlich zu den
Oberhohenverlaufen, wurden die mittleren Oberhéhen im Laufe der zweiten
Simulationshalfte dargestellt und dem entsprechenden Boxplot der Oberhdéhenverteilung je
Bewirtschaftungsvariante gegeniibergestellt. Die gleiche Darstellungsform wurde fiir den

Leaf Area Index gewahlt.
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4.3.2.1 Verlauf - Oberhéhe

Wie bereits erwahnt, werden in diesem Kapitel die Oberhéhen aus den Strukturklassen
abgeleitet und fiir jedes Simulationsjahr aufsummiert. Die drei DNN-Varianten unter SVD

sollen hier mit dem entsprechenden Ergebnis aus iLand verglichen und interpretiert werden.

4.3.2.1.1 KS80
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Abbildung 28: Gegeniiberstellung des Oberhéhenstrukturverlaufs zwischen DNN1-DNN3 (a)-(c) in SVD und iLand (d) der
Bewirtschaftungsvariante KS80. Auf der Y-Achse befindet sich die aufsummierte Anzahl der Strukturklassen bzw. der
Oberhéhen, auf der X-Achse die Simulationsjahre.

Wie in Abbildung 28 zu sehen, verlaufen die Oberhohenverlaufe in iLand sehr gleichmaRig
ohne starke Dynamik. DNN2 kann dies am besten nachbilden (Abbildung 28b). Das
wellenformige Auf und Ab bei DNN1 (Abbildung 28a) und DNN3 (Abbildung 28c) geben den
Eindruck von durchgefiihrten Eingriffen wie Durchforstungen und Abtrieb. Mit einer
Genauigkeit von 80.7% sollte DNN3 die besten Ubereinstimmungen zu iLand liefern. Diese
Tatsache wird weniger durch den Strukturverlauf bestatigt, sondern durch das sehr gute

Ergebnis beim Boxplot der Oberhdhenverteilung in Abbildung 26 oder Abbildung 29.
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Abbildung 29: Gegentiberstellung des Verlaufs der mittleren Oberh6he zwischen DNN1-DNN3 (a)-(c) in SVD und iLand (d) der
Bewirtschaftungsvariante KS80. Auf der Y-Achse befindet sich die durchschnittliche Oberhéhe. Das Boxplot der mittleren
Oberhéhen liber die gesamte Landschaft der zweiten Simulationshdlfte (e) wurde zum Abgleich zwischen den DNNs und
iLand ergdnzt.

In Abbildung 29 sind die Schwankungen der mittleren Oberhdhe in iLand minimal und
werden von DNN2 auch hier am besten nachgebildet, obwohl DNN3 mit dem Mittelwert
von 15.1m am néachsten bei dem Wert von iLand (17.2m) liegt als DNN2 (14.6m). DNN1

Uberschatzt mit 18.6m den Sollwert von iLand.
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4.3.2.1.2 SS80
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Abbildung 30: Gegeniiberstellung des Oberhéhenstrukturverlaufs zwischen DNN1-DNN3 (a)-(c) in SVD und iLand (d) der
Bewirtschaftungsvariante SS80. Auf der Y-Achse befindet sich die aufsummierte Anzahl der Strukturklassen bzw. der
Oberhéhe, auf der X-Achse die Simulationsjahre.

Bewirtschaftungsvariante SS80 stellte fur alle DNNs (nur DNN2 schneidet bei ZSN55 noch
schlechter ab) im Schnitt die groRte Herausforderung dar (siehe Abbildung 30). Die
Saumschlage wurden rdaumlich unter der Auflosung von SVD durchgefiihrt und waren
deshalb womoglich am schwierigsten zu erlernen. Den stark dynamischen Oberhéhenverlauf
von iLand bildet DNN3 (Abbildung 30c) am besten ab, ansonsten gibt es keine groRe
Ubereinstimmung zwischen DNN1, DNN2 und iland. Abgesehen vom zeitlichen

Oberhodhenverlauf, werden in Abbildung 31e die Oberhéhenmittel sehr gut von allen drei

DNNs geschatzt.
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Abbildung 31: Gegendiiberstellung des Verlaufs der mittleren Oberhéhe zwischen DNN1-DNN3 (a)-(c) in SVD und iLand (d) der
Bewirtschaftungsvariante SS80. Auf der Y-Achse befindet sich die durchschnittliche Oberhéhe. Das Boxplot der mittleren
Oberhéhen tiber die gesamte Landschaft fiir die zweite Simulationshdlfte (e) wurde zum Abgleich zwischen den DNNs und
iLand ergdinzt.

Wie bereits erwahnt, weichen die zeitlichen Entwicklungsverlaufe von den SVD relativ stark
von jenem in iland ab, wenn man bedenkt, dass in beiden Fillen die
Simulationslandschaften gleiche Ausgangsbedingungen aufwiesen. DNN3 weist eine dhnlich
hohe Amplitude (ca. 15m) in der Dynamik auf wie iLand (Abbildung 31c), diese Dynamik ist
jedoch bei DNN1 (a) und DNN2 (b) nicht gegeben. Die Mittelwerte sowie Mediane der DNNs
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stimmen, gesehen Uber den gesamten Simulationszeitraum, mit denen von iland sehr gut
Uberein. Die gemittelte Oberhdhe von iLand (23.4m) wird von DNN2 auf 23.2m geschatzt,

gefolgt von DNN3 mit 21.6m und DNN1 mit 21.3m.
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4.3.2.1.3 ZSN55
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Abbildung 32: Gegeniiberstellung des Oberhéhenstrukturverlaufs zwischen DNN1-DNN3 (a)-(c) in SVD und iLand (d) der

Bewirtschaftungsvariante ZSN55. Auf der Y-Achse befindet sich die aufsummierte Anzahl der Strukturklassen bzw. der
Oberhéhe, auf der X-Achse die Simulationsjahre.

ZSN55 zahlt neben REF zu der Variante bei der die DNNs den Oberhdhenverlauf sowie in
Folge die gemittelte Oberhohe zu iLand (Abbildung 33e) stark unterschatzen. In Abbildung
33d lasst sich beim Verlauf von iLand in 8-jahrigem Abstand die Entnahme ab 55cm BHD
auch gut im Oberhohenverlauf erkennen, welcher sich in der zweiten Simulationshalfte

bereits eingependelt hat. Die Oberhdéhenverlaufe der DNNs unterscheiden sich nicht deutlich

voneinander.
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Abbildung 33: Gegendiiberstellung des Verlaufs der mittleren Oberhéhe zwischen DNN1-DNN3 (a)-(c) in SVD und iLand (d) der
Bewirtschaftungsvariante ZSN55. Auf der Y-Achse befindet sich die durchschnittliche Oberhéhe. Das Boxplot der mittleren
Oberhéhen liber die gesamte Landschaft fiir die zweite Simulationshdlfte (e) wurde zum Abgleich zwischen den DNNs und

iLand ergdnzt.

Wie auch bei der Referenzvariante REF werden die mittleren Oberhéhen von allen DNN-

Varianten in SVD unterschéatzt (siehe Abbildung 33e). DNN1 ist mit einem Mittelwert von

28.4m am nachstem bei dem Ergebnis von iLand mit 36.5. Die grofSte Abweichung weisen

DNN3 mit 26.3m und DNN2 25.6m auf. DNN1 erhalt als Eingangsinformation die Eingriffsart
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sowie Eingriffszeitpunkt, welche zum Erlernen einer Bewirtschaftungsvariante wie ZSN55

essentiell sind.
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4.3.2.2 Verlauf — Leaf Area Index

Wie in Kapitel 4.2.3 bereits erwahnt wurde, zeigen die Abweichungen der Schatzungen der
Funktionsklassen (siehe Abbildung 23), dass die meisten Fehlvorhersagen eine
Funktionsklasse unter oder (iber dem Sollwert von iLand liegen. Die Funktionsklassen des
Leaf Area Index sind in LAl-Intervalle von 0-2, 2-4 und >4 relativ grob unterteilt. Deshalb
wurde der Vergleich zwischen SVD und iLand nicht auf Basis der Funktionsklasse jedes
Vegetationszustandes, sondern Uber die gemittelten Werte aus den forstlichen Parametern
erstellt. Bezogen auf die Mittelwerte des LAl (iber den gesamten Simulationszeitraum, liegen
die Abweichungen der drei Bewirtschaftungsvarianten KS80, SS80 und ZSN55 alle innerhalb
einer Funktionsklasse. Genauer betrachtet, gibt es dennoch Unterschiede im Verlauf des LAI-

Index der SVD Simulationen Uber die Zeit, verglichen zu iLand.

Der LAl-Index-Verlauf lasst auch die Eingriffsintervalle der unterschiedlichen

Bewirtschaftungsvarianten in iLand gut nachvollziehen (siehe Abbildung 34 - Abbildung 36).
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4.3.2.2.1 KS80
(a) (b)
5 5
=4 =4
3 5
£ £
2 8
33 33
2 2
500 600 700 800 900 1000 500 600 700 800 900 1000
Jahre Jahre
(c) (d)
5 5.
I:Ia, 54‘
< <
- -
£ =]
c c
= =4
Q Q
o @
3 3 331
2 21
500 600 700 800 900 1000 500 600 700 800 900 1000
Jahre Jahre
(e)
10.0
7.51
Il Il !
=
3 5.0
l;!
3;0 s’s 373
25
0.01 — f
DNN1 DNN2 DNN3 iLand

Abbildung 34: Gegenliberstellung des Verlaufs des mittleren LAI-Index zwischen DNN1-DNN3 (a)-(c) in SVD und iLand (d) der
Bewirtschaftungsvariante KS80. Auf der Y-Achse befindet sich der durchschnittliche LAl-Index, auf der X-Achse die

Simulationsjahre. Das Boxplot des LAl liber die gesamte Landschaft der zweiten Simulationshdlfte (e) wurde zum Abgleich
ergdnzt.

Tendenziell wird der Soll-LAl (4.3) von allen SVD-Simulationen unterschatzt (siehe Abbildung
34e). DNN2 zeigt die grofRte Abweichung mit einem LAl von 3.5, gefolgt von DNN1 mit 3.7

und DNN3 mit einem mittleren LAl von 3.7. Eine dhnliche Dynamik im Verlauf wird mit einer
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groReren Amplitude von DNN3 und DNN1 nachgebildet. Grundsatzlich sind die Schatzungen

hinsichtlich des gemittelten Soll-LAl zufriedenstellend.

4.3.2.2.2 SS80
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Abbildung 35: Gegenliberstellung des Verlaufs des mittleren LAI-Index zwischen DNN1-DNN3 (a)-(c) in SVD und iLand (d) der
Bewirtschaftungsvariante SS80. Auf der Y-Achse befindet sich der durchschnittliche LAl-Index, auf der X-Achse die

Simulationsjahre. Das Boxplot des LAl liber die gesamte Landschaft der zweiten Simulationshdilfte (e) wurde zum Abgleich
ergdnzt.

Auch bei SS80 (siehe Abbildung 35e) wird der Soll-LAl (4) tendenziell von allen SVD-

Simulationen unterschatzt. Wieder zeigt DNN2 die groRte Abweichung mit einem LAl von
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3.1, gefolgt von DNN1 mit 3.2. DNN1 liefert das beste Ergebnis fiir den gemittelten LAl-Index
mit 3.9, aber kann den Verlauf weit schlechter nachbilden als DNN3 (Abbildung 35c). Der
Verlauf wird am besten von DNN3, gefolgt von DNN1 (Abbildung 35a) nachgebildet, jedoch
mit geringerer Amplitude. Grundsatzlich sind die Schatzungen hinsichtlich des gemittelten

Soll-LAl zufriedenstellend.
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4.3.2.2.3 ZSN55
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Abbildung 36: Gegenliberstellung des Verlaufs des mittleren LAl-Index zwischen DNN1-DNN3 (a)-(c) in SVD und iLand (d) der
Bewirtschaftungsvariante ZSN55. Auf der Y-Achse befindet sich der durchschnittliche LAl-Index, auf der X-Achse die

Simulationsjahre. Das Boxplot des LAl (iber die gesamte Landschaft der zweiten Simulationshdlfte (e) wurde zum Abgleich
ergdnzt.

Im Unterschied zu KS80 und SS80 uUberschatzen die SVD-Simulationen von ZSN55 in
Abbildung 36e das iLand Ergebnis durchgehend mit der grofRten Abweichung von DNN3 mit
einem LAl von 4.9. Der Verlauf in iLand lasst Nutzungen in einem 8 Jahresintervall in einer

relativ kleinen LAl Amplitude erkennen (Abbildung 36d), der Mittelwert liegt bei 4.2. Das
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Mittel von DNN2 liegt bei einem LAl von 4.5, wobei DNN1 die beste Anndherung mit einem
LAl von 4.6 erreicht. Die Verldaufe gleichen dem von iLand nicht, wobei die gemittelten LAI-

Indizes im Bereich einer Funktionsklasse liegen.
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5 DISKUSSION

5.1 ILAND (WALDSIMULATION)

Die Kahlschlag-, Saumschlag- und Zielstarkenutzungen wurden jeweils als Paare mit einer/m
langeren und kirzeren Umtriebszeit/Eingriffsintervall ausgefiihrt, um eine bessere
Vergleichbarkeit unter den Varianten zu erhalten. Die Bewirtschaftungsvarianten
unterscheiden sich in der Umtriebszeit, Verjlingungsform und den ausgefiihrten Eingriffen.
Agenten-basierten Modelle dienen dazu, Wechselwirkungen von menschlichen und
natirlichen System zu simulieren und besser zu verstehen (Leahy et al., 2013; Rammer und
Seidl, 2015; Albrich, 2016). In den spateren Analysen wurden die Bewirtschaftungsvarianten
hauptsachlich auf Strukturvariablen, wie Oberhéhe oder LAl untersucht. Fir die
Waldsimulationen wurden alle Bewirtschaftungsvarianten gegenibergestellt und Variablen
wie Volumen, Oberhohe, Mittelhdhe, Grundflache, Stammzahl, BHD und dGZ auf
waldbauliche Plausibilitdt beurteilt. In Kapitel 4.1.1 bestatigen die Analysen einzelner Zellen
der Bewirtschaftungsvarianten ZSN55 (Abbildung 8c-d) und KS100 (Abbildung 9c-d) die
Eignung von iland flir Waldbewirtschaftungssimulationen. Einzelstammentnahmen,
Dickungspflege, Durchforstungen oder Kahlschlage kénnen gut nachvollzogen werden. Die
Anwendbarkeit von iLand wurde schon mehrmals bestétigt (Seidl et al., 2012a; Seidl et al.,
2012b; Silva Pedro et al., 2015; Albrich, 2016; Thom et al., 2017) und die eingesetzten
Bewirtschaftungsvarianten wurden, wenn moglich, jenen von Albrich (2016) und Seidl et al.
(2007) angepasst. Es gibt in der Modellierungsliteratur unterschiedliche Angaben fir
Eingriffsstarke sowie Eingriffsintervall fir Zielstarkenutzungen (Seidl et al., 2007; Pelyukh et
al., 2018). Der Ziel-BHD wurde mit 55cm und 45cm fixiert und nicht wie bei Seidl et al. (2007)
Uber relative Durchmesserklassen festgelegt. Es wurde aber automatisch auch in die
hochsten BHD-Klassen eingegriffen. Um eine zu intensive Nutzung bei relativ kurzen
Eingriffsintervallen zu unterbinden, wurde deshalb eine Entnahmegrenze von 20% des
Gesamtbestandvolumens festgelegt, dhnliche Annahmen trafen auch Hanewinkel und
Pretzsch (2000). Grundsatzlich konnte iLand die Bewirtschaftungsunterschiede gut abbilden
(Abbildung 10a-f und Abbildung 13a-f) und lieferte daher eine gute Grundlage fir die
Trainings der DNNs. Eine umfangreichere Ausflihrung der STPs in ABE kdnnte zu einer

besseren Differenzierung der Ergebnisse der einzelnen Bewirtschaftungsvarianten fihren.
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5.2 DNNs

Um Forschungsfrage (i), ob Waldbewirtschaftung mit Hilfe von DNNs abstrahiert und in
Computersimulationen abgebildet werden kann und deren Performance gegeniiber
detaillierten Managementmodellen zu bewerten, beantworten zu kénnen, wurden drei
DNNs mit unterschiedlichem Informationsgrad entwickelt und mit den Daten aus den iLand-
Simulationen trainiert. Wie Abbildung 18 und Abbildung 20 zeigen, konnten die DNNs
erfolgreich Waldbewirtschaftung abstrahieren und zeigen die relative Performance der
DNNs gegenliber dem PBM iLand. Die héchsten allgemeinen Genauigkeiten wurden bei der
abhéangigen Variable nédichster Vegetationszustand S* erreicht - (1) [72.1%], (2) [70.8%] und
(3) [77.5%)]. Die allgemeinen Genauigkeiten der abhangigen Variable Verweilzeit AR waren
wie folgt — (1) [60.2%)], (2) [59.6%] und (3) [64.5%)]. Eine Unterscheidung dieser Performance-
Metriken je nach Bewirtschaftungsvariante macht die Starken und Schwachen der drei
einzelnen DNNs sichtbar. Insbesondere DNN2 bleibt bei ZSN55 und ZSN45 in den
Genauigkeiten fiir $* und AR deutlich hinter DNN1 und DNN2, mit den gréBten Differenzen
bei ZSN55 (Abbildung 18 und Abbildung 20). Diese Tatsache ist sehr wahrscheinlich auf das
sehr kurze Zeitintervall von ZSN55 mit 5 Jahren zurtickzufihren. DNN2 bekommt beim
Training als einziges Netzwerk keine Information (iber den Zeitpunkt des
Managementeingriffs und schneidet deshalb bei der managementintensiven
Bewirtschaftungsvariante ZSN55 [AR: 46.1% zu (1) 53.4% und (3) 55.6%] am schlechtesten
ab, gefolgt von ZSN45 [AR: 65.5% zu (1) 67.5% und (3) 72.6%)]. Das gilt auch fiir den nachsten
Vegetationszustand bei ZSN55 [S*: 59.5% zu (1) 73.3% und (3) 75.1%] und ZSN45 [S*: 68.8%
zu (1) 73.5% wund (3) 77.7%]. Uber beide abhingige Variablen und alle
Bewirtschaftungsvarianten hinweggesehen, inklusive der Referenzvariante, schnitt DNN3 am
besten bei den Genauigkeiten und anderen Netzwerkmetriken ab (Abbildung 16 und
Abbildung 17). Die einzige Ausnahme bildet die Referenzvariante bei der Vorhersage fiir S*,

hier erreicht DNN2 eine hohere Genauigkeit mit einer Differenz von 1% gegeniiber DNN3.

Ein Punkt, welcher zu einer geringeren Genauigkeit in der Statistik flihren kdnnte, sind die
drei verschiedenen Funktionsklassen eines Vegetationszustandes welche in Tabelle 9 rot
markiert wurden. Der Bestand kann in der gleichen Strukturklasse mit entsprechender
Oberhohe liegen, unterscheidet sich aber durch den Uberschirmungsgrad, also die LAI-
Klassen. Sagt ein Netzwerk eine falsche Funktionsklasse, also einen falschen
Uberschirmungsgrad vorher, aber die richtige Strukturklasse ergibt dies trotzdem ein
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negatives Ergebnis fir die Genauigkeitsstatistik. Tatsdchlich wird der Hauptteil des
Vegetationszustandes aber richtig beschrieben. Das heiflt eine falsche Vorhersage muss
nicht unbedingt bedeuten, dass das Netzwerk komplett daneben lag, sondern einen
verwandten oder benachbarten Vegetationszustand geschatzt hat. Dies bestatigen auch
Abbildung 22 und Abbildung 23, wo die Oberhohen-Abweichungen und die LAI-
Abweichungen der DNNs mit den erwarteten Werten von iLand verglichen wurden. Die
meisten Fehlschatzungen liegen eine Oberhdhen- oder LAI-Klasse ober- oder unterhalb des
Sollwertes. Die Fehlschatzungen fiir die Verweilzeit AR (Abbildung 24) zeigen eine starkere
Verteilung unter- und oberhalb des Sollwertes. Die DNNs haben gelernt, dass sich ein
Vegetationszustand in  den meisten Féllen nicht innerhalb des 10-jahrigen
Vorhersagehorizontes dndert (Abbildung 25). Es ist also am sichersten fiir ein DNN diesen

Wert zu schatzen, was aber nicht bedeutet, dass das immer richtig ist.

Die Ergebnisse bestatigen die grundsatzliche Annahme bei deep learning Anwendungen,
dass ein hoherer Informationsgrad DNNs bessere Vorhersagen ermoglicht. Dies war
schlussendlich auch der Beweggrund, drei verschiedene DNNs mit unterschiedlichem
Informationsgrad zu erstellen und gegeneinander zu testen. DNN3 erhdlt als
Managementinformation die Eingriffsart, den Eingriffszeitpunkt sowie die laufende
Bewirtschaftungsvariante. Dadurch konnte die Performance deutlich gesteigert werden und
erzielte die besten Ergebnisse fiir die Validierungsdaten bzw. die geringsten Verluste
(Abbildung 17). Es kommt bei keinen der drei DNN-Varianten zu einer Uberanpassung und
sie generalisieren gut. Die Performance von DNN1 liegt, abgesehen von ZSN55 und ZSN45,
unter jener von DNN2, insgesamt gibt es aber keine signifikanten Unterschiede zwischen der
Simulation einer Abfolge von expliziten Managementeingriffen und der Simulation ganzer
Bewirtschaftungsvarianten, was Forschungsfrage (ii) beantwortet. Die nur in den Einzelfdllen
von ZSN55 und ZSN45 bessere Leistung von DNN1 gegeniiber DNN2 wiirde bedeuten, dass
DNN2 mit einer geringeren Informationsdichte Gber waldbauliche Eingriffe, ndmlich nur das
Managementregime, vergleichbar gute Ergebnisse liefert wie DNN1, wo jeder Einzeleingriff
als Information Eingang in das Netzwerktraining findet. Ein geringerer Informationsinput fir
vergleichbar gute Vorhersagen kann also durchaus als Vorteil von DNN2 gesehen werden,
wenn dies auch nur flir bestimmte Arten von Waldbewirtschaftungen zutrifft. Das scheint in
gewissem Widerspruch damit zu stehen, dass mehr Information bessere Netzwerkergebnisse

liefert, wie die Analyse von DNN3 offensichtlich beweist. Bei Bewirtschaftungsvarianten mit
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hohen Eingriffsfrequenzen (ZSN55 und ZSN45) profitieren die Netzwerke wie DNN1 und
DNN3 aber deutlich von der héheren Informationsdichte der Einzeleingriffe gegeniiber

DNN2, dies gilt fiir beide abhangigen Variablen S* und AR.
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Forschungsfrage (iii) befasst sich mit dem Thema, ob SVD strukturelle Unterschiede, welche
durch Bewirtschaftungsunterschiede bedingt sind, darstellen kann und diese Ergebnisse und
Strukturen mit Ergebnissen des PBM iLand vergleichbar sind. Fiir eine Differenzierung der
strukturellen Unterschiede von Bewirtschaftung zwischen SVD und iland Simulationen
wurde zum einen die Oberhohe und zum anderen der LAl als reprasentative Variablen
gewahlt. Die HoOhe des Kronendachs ist ein guter Indikator fir die strukturelle
Entwicklungsphase eines Waldbestandes und kann Uber die Oberhéhe abgeleitet werden
(Rammer und Seidl, 2019a). Zusatzlich sind Primarproduktion, Licht Absorption und
Transpiration an die Blattorgane eines Baumes gekoppelt (Rammer und Seidl, 2019a),
weshalb der LAl als weitere determinierende Variable verwendet wurde. Gemeinsam mit der
Baumartenzusammensetzung werden (ber diese drei Variablen die diskreten
Vegetationszustande in SVD gebildet und erkldaren somit die Wahl von Oberhéhe und LAI fiir
den Vergleich zwischen SVD und ilLand. Allein die Baumartenzusammensetzung oder -

komposition wurde fiir Analysen vernachlassigt, weil nur eine Baumart simuliert wurde.

Die zeitlichen Entwicklungen der Oberhohe und des LAl je Bewirtschaftungsvariante und
Simulation wurden gesamtlandschaftlich betrachtet, d. h. die durchschnittliche Entwicklung
Uber alle 1200 Zellen der Testlandschaft. Es konnte bestatigt werden, dass SVD vergleichbare
guantitative Aussagen zu iLand nachbilden kann. Die groRten Abweichungen traten nicht
zwischen den SVD-Simulationen auf, sondern zwischen SVD und iland, genauer bei
einzelnen Bewirtschaftungsvarianten wie REF und ZSN55 (Abbildung 26a und Abbildung 26f).
In der Referenzvariante erfolgte kein forstlicher Eingriff, es konnten jedoch durchgehend
(Abbildung 26, Abbildung 27 und Anhang 10.3-10.9 exklusive dGZ) die groften
Abweichungen zwischen SVD und iLand beobachtet werden. Die in SVD implementierten
Netzwerke, welche in erster Linie auf Waldbewirtschaftung trainiert waren, hatten
offensichtlich Probleme ,,no-management” zu simulieren. Dies widerspricht den Ergebnissen
aus Kapitel 4.2.3, wo Abbildung 18 und Abbildung 20 die héchsten Genauigkeiten aller drei
DNNs fir beide abhédngige Variablen S* und AR fir die Referenzvariante darstellen.
Waldlandschaften ohne intensive Managementeingriffe (REF, ZSN55 und ZSN45) stellen die
in SVD implementierten DNNs offenbar vor eine Herausforderung, da sich die Abweichungen

in Abbildung 26 und Abbildung 27 dhneln.
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Die kleinsten von SVD unterstitzten rdaumlichen Simulationseinheiten betragen einen
Hektar. Beide Bewirtschaftungsvarianten SS100 und SS80 (Saumschlag-Verjingungsform)
arbeiteten in ABE unter dieser rdumlichen GréRenordnung. Das bedeutete, auf einem Hektar
Wald wurden im Laufe einer Umtriebszeit drei Saumschlage durchgefiihrt. Es kommen auf
einem Hektar also drei verschiedene Entwicklungsphasen eines Bestandes, mit entsprechend
starken strukturellen Unterschiede vor, was auch in den iLand Simulationen beobachtet
werden konnte. Diese Strukturunterschiede sind schwer in einen eindeutigen
Vegetationszustand zu transformieren, weil der Vegetationszustand den Zustand des
gesamten Hektars beschreibt und nicht Teile davon. Somit ist es flir ein DNN auch
schwieriger diese Bewirtschaftungsvarianten gut zu erlernen. Bei SS80 haben die DNNs in
SVD Probleme die starke Dynamik des Oberhdhenstrukturverlaufs (Abbildung 30), der
mittleren Oberhohe (Abbildung 31) und des mittleren LAl-Index (Abbildung 35) von iLand

nachzubilden.

Obwohl die SVD-Simulationen die strukturellen Entwicklungen von iland nur moderat
nachbilden konnten, so stimmen doch die Gesamtergebnisse gut liberein. Fiir eine Analyse
einer exakten Strukturentwicklung zwischen SVD und iLand, missten Zellen mit der gleichen
ID gewahlt werden und deren Verlaufe oder Ganglinien verglichen werden. Die SVD-
Ergebnisse sind jedoch die Verteilung der Vegetationszustande pro Simulationsjahr und
lassen in diesem Fall nur gesamtlandschaftliche Aussagen zu. Analysen zu forstlichen
Variablen wie Volumen, Mittelhdhe, durchschnittlicher Gesamtzuwachs, Kohlenstoffvorrat,
Grundflache, Stammzahl und BHD wurden nicht ndher behandelt, entsprechende Boxplot-
Diagramme befinden sich jedoch im Kapitel 10 Anhang. Die guten Ergebnisse der DNN
Trainings und Evaluationen aus Kapitel 4.2 stehen nur moderaten Ergebnissen der SVD
Simulationen und Evaluationen aus Kapitel 4.3 gegentiber. Daraus lasst sich schlussfolgern,
dass allein aus dem erfolgreichen Netzwerktraining noch nicht geschlossen werden kann,
wie sich ein implementiertes DNN im Meta-Modell SVD verhilt. Gute Ubereinstimmungen
gesamtlandschaftlicher Ergebnisse zwischen SVD und iLand setzen vergleichsweise gute
Ubereinstimmung struktureller Entwicklungen zwischen SVD und ilLand nicht unbedingt
voraus. Die anfanglich dhnliche Entwicklung kann im Laufe des Simulationszeitraumes in eine
ganzlich andere Entwicklungsphase abdriften. Eine spannende Frage ist deshalb, wie lange
eine Waldentwicklung deckungsgleich verlduft und ab welchem Zeitpunkt es zu

Abweichungen kommt.
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6 CONCLUSIO

Rammer und Seidl (2019a) erreichten durch die Anwendung des DL-Ansatzes in SVD fir
verschiedene Klimaszenarien Genauigkeiten der Schatzungen von 86.3% fur die Verweilzeit
und 85.7% flr den Vegetationszustand. Im Vergleich dazu konnten in dieser Arbeit die
Genauigkeiten der Schatzungen von 64.5% fir die Verweilzeit und 77.5% fir den
Vegetationszustand fiir die Simulationen von Waldbewirtschaftung erreicht werden. Die
Ergebnisse dieser Arbeit lassen die Schlussfolgerung zu, dass Waldbewirtschaftungen
schwieriger zu simulieren sind als beispielsweise Klimaeffekte. Moglicherweise sind groRer
skalierte Effekte, wie das Klima, einfacher fiir das Meta-Modell SVD zu erlernen als feiner
skalierte Effekte, wie Waldbewirtschaftung. Quantitative Ergebnisse von iLand konnten in
SVD gut repliziert werden, jedoch wiesen die strukturellen Ergebnisse und Entwicklungen
zwischen den einzelnen DNN-Varianten aus SVD und iLand nur geringe Ubereinstimmung
auf. Selbst nach einer intensiven Einarbeitungsphase in die Technologie von Kiinstlicher
Intelligenz, machine  learning und deep  learning, gibt  es unzahlige
Optimierungsmoglichkeiten des entwickelten Modells. Abhangig von der Problemstellung
gibt es unterschiedliche Optima beziglich Netzwerkart, -architektur und -design
(Goodfellow et al., 2016) und neue Ansdtze kénnten zu besseren Ergebnissen flihren. Bei
deep learning gerat man schnell in das Arbeitsgebiet von Data-Scientists (Wikipedia, 2019).
Ein besserer Fokus universitarer Ausbildung in den Bereichen Modellierung, Datenanalyse

und Programmierung (Seidl, 2017) konnte helfen, dhnliche Arbeiten voranzutreiben.

Limitierungen meiner Aussagen beziehen sich hauptsachlich auf die kinstlichen
Startbedingungen des Studiendesigns. Ein fehlender Umweltgradient, nur eine vertretene
Baumart, keine natirlichen abiotischen oder biotischen Stérungen schrianken die
Aussagekraft ein. Ein weiterer Nachteil dieses Ansatzes ist, dass das verwendete DNN nur die
Prozesse abbildet, die auch iLand unterliegen. Dasselbe gilt flr die Umwelteinflisse, welche
fir iland spezifiziert sind. Die Anpassung zukinftiger Studiendesigns an reale
Umweltbedingungen sind aber durchaus moglich und kdnnten in zuklnftigen Projekten
umgesetzt werden. Wie sich verschiedene Bewirtschafterinnen mit verschiedenen
Managementmoglichkeiten unter veranderten Umweltbedingungen und verschiedenen
Klimawandelszenarien verhalten werden, ist ein weiterer Punkt fir zukiinftige Forschung.

Eine allgemeine Limitierung von DNNs ist die riesige Menge an Daten, die benétigt wird, um
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komplexe Beziehungen erfolgreich abstrahieren zu konnen (Rammer und Seidl, 2019a).
Dieses Problem konnte aber durch umfangreiche iLand-Simulationen adressiert werden.
Neben SVD gibt es noch eine ganze Bandbreite an dynamischen Vegetationsmodellen
(Bugmann et al., 2019), wobei keines davon deep learning verwendet und vergleichbare

Literatur nicht vorhanden ist.

Die Ergebnisse dieser Arbeit konnten zeigen, dass Methoden der Kiinstlichen Intelligenz und
im speziellen DNNs groRes Potential in der Simulation von bewirtschafteten Waldern haben.
Das Meta-Modell SVD wird sich in dieser Hinsicht weiter entwickeln. Der Grundstein fir
Waldbewirtschaftungssimulationen in SVD wurde durch die vorliegende Arbeit gelegt. Da
diese Diplomarbeit von einem durchaus experimentellen Charakter gepragt ist und zu
Beginn noch nicht abzusehen war (siehe Forschungsfrage (i)), ob Erfolg moglich ist, sind die
erreichten Ergebnisse in Summe durchaus positiv zu bewerten. Nicht zu vernachlassigen sind
die Erfahrungen und Erkenntnisse, welche fiir zukiinftige Anwendungen in diesem Bereich

gesammelt werden konnten.
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8 ABBILDUNGSVERZEICHNIS

Abbildung 1: Das Flussdiagramm stellt die Vorgangsweise dieser Arbeit dar. Die Generierung
von Trainingsdaten ist die Basis fur alle weiteren Schritte (Datenaufbereitung, DNN
Training, DNN Evaluation, SVD Simulation und SVD Evaluation). .......ccccceeeevveeiiiiineeennns 13

Abbildung 2: Das Venn Diagramm zeigt die Einbettung und Zuordnung von deep learning in
dem technologischen Feld der Kinstlichen Intelligenz (Al oder Kl) inklusive Beispiele.
Deep learning ist eine Art von representation learning, wobei representation learning
wieder eine Art von machine learning ist, welches wiederrum eine Methode ist, um Kl zu
realisieren. Aus dem Buch Deep learning von Goodfellow et al., (2016). .........cccvveennnee 15

Abbildung 3: Die Grundversion eines Perzeptrons nach Rosenblatt (1958) besteht aus einem
kiinstlichen Neuron mit anpassbaren Gewichtungen und einem Schwellenwert. Ein
Perzeptron nimmt mehrere bindre (0 oder 1) Eingdnge x1, x2, ... und produziert einen
bindaren Ausgang (output) (Nielsen, 2015) ....ccccciiieiiiiiiee e e e e 16

Abbildung 4: Beispielnetzwerk mit zwei versteckten Schichten (hidden layer). Links befindet
sich die sichtbare Schicht mit den vorgegebenen Eingdngen (input layer), rechts der

sichtbare Ausgang (output layer) (Nielsen, 2015). ....cocciieieiiieieeeieee e 17
Abbildung 5: Eine Sigmoide Funktion als Aktivierungsfunktion. Die x-Achse stellt die Eingdange
dar, die y-Achse den Ausgang des NEUIONS. .......ceieeiiiieciciiieiee e re e e eeeerrre e e e e e 18

Abbildung 6: Hier wird die Oberhéhe in 10 m Auflésung ,,Dominance grid“ (links) und die
Konkurrenz um Licht ,Light influence field” (rechts) von einer zuféllig initialisierten

Testlandschaft in iLand dargestellt. ..............ooouuueiieeiiiieieciiees e e 23
Abbildung 7: Beschreibung und Aufbau einer Beispieldefinition eines Vegetationszustandes
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Abbildung 8: Ganglinien der Oberhohenverlaufe der Bewirtschaftungsvariante ZSN55 Uber
1000 Jahre (a und c) und die letzten 500 Jahre (b und d). Bei (a) und (b) hat sich nach
den ersten 250 Jahren die Bewirtschaftungsvariante eingestellt und die Landschaft gerat
in eine gleichmaRige Entwicklung. Bei (c) und (d) wurde zum Vergleich nur eine Zelle in
der Landschaft ausgewdhlt und ihre Trajektorien fiir dieselben Zeitradume (1000 Jahre
links und 500 Jahre rechts) dargestellt. Man kann die Einzelstammentnahmen sehr gut
erkennen. Die Zielstarkenutzung mit BHD 55cm zeigt eine hohe Oberhoéhenverteilung. 44

Abbildung 9: Ganglinien der Oberhdhenverldaufe der Bewirtschaftungsvariante KS100 tber
1000 Jahre (a und c) und 500 Jahre (b und d). Die ersten 500 Jahre hat sich die
Bewirtschaftungsvariante eingestellt und die Landschaft gerat in eine gleichmalige
Entwicklung. Wie in Abbildung 8 wird in (c) und (d) zum Vergleich nur eine Zelle
ausgewahlt und ihre Trajektorie fir dieselben Zeitrdume (1000 Jahre (c) und 500 Jahre
(d)) dargestellt. Die Einzeltrajektorie (c) und (d) zeigt die abrupten Entnahmen aus
Dickungspflege und Durchforstungen inklusive Abtrieb nach 100 Jahren Umtriebszeit. 45

Abbildung 10: Dieses Boxplotdiagramm stellt die Oberhdhenverteilung in der Landschaft
Uber die letzten 500 Jahre des Simulationszeitraumes dar. Die roten Punkte mit den
zugehorigen Zahlen geben die Mittelwerte der Oberhohen der
Bewirtschaftungsvarianten an, abgeleitet aus den Oberhohenklassen der
VEgetatioNSZUSTANME. ... .. e e e e e e e e st r e e e e e e e e s ennnereaeeas 46
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Abbildung 11: Das Dichtediagramm stellt die Oberhéhenverteilung in der Landschaft der
letzten 500 Jahre dar. Die Oberhohen sind auf der Y-Achse in die Oberhohen in Klassen
eingeteilt. Je dunkler ein Feld erscheint, desto hdaufiger kommt diese Hohenklasse fiir die
betroffene Bewirtschaftungsvariante in der Landschaft vor. Weille Felder bedeuten,
dass diese Oberhdhenklasse nicht vorkommt, vgl. 1000 — jahrigen Simulationszeitraum
([0 1Y o] oY1 1o [¥T o =201 PRI 47

Abbildung 12: Das Dichtediagramm stellt die Oberhdhenverteilung Uber den
Simulationszeitraum von 1000 Jahren in der Landschaft dar. Durch den Waldumbau
kommen sehr viele Vegetationszustande vor, die in einem spateren Equilibrium sehr
selten bzw. nicht mehr auftreten (vgl. Abbildung 11). .....cccooiiiiiiiiiie e, 48

Abbildung 13: Darstellung unterschiedlicher forstlicher Parameter pro Hektar zwischen den
Bewirtschaftungsvarianten simuliert mit iLand. Die Diagramme wurden gereiht nach (a)
Volumen, (b) Mittehohe, (c) Grundflache, (d) Stammzahl, (e) BHD, (f) dGZ. Auf der Y-
Achse ist jeweils der forstliche Parameter aufgetragen, auf der X-Achse die
entsprechende Bewirtschaftungsvariante. Die roten Punkte mit zugehoérigen Werten
Markieren die MItEEIWEITE. ......uvvvieeee e e e e e eeees 51

Abbildung 14: Finale Netzwerkarchitektur des trainierten kombinierten Netzwerkes DNN3.
Der Eingang des Vegetationszustandes wird durch ein Embedding vorverarbeitet,
genauso wie die Klima- und Niederschlagsdaten durch eine spezielle Schicht
vorverarbeitet werden, bevor diese beiden Eingange mit allen anderen Eingdangen in
einer gemeinsamen concatenate-Schicht zusammengefihrt werden. Daraus spalten sich
die zwei Ausgadnge ab. Die Softmax-Schichten liefern eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
Uber die zuvor definierte Anzahl an Klassen pro Ausgang. Dense-Schichten zeigen stark
verknipfte Neuronen Schichten mit der Anzahl an Neuronen (in den Klammern) an.
Dropouts geben an, wieviel Prozent der Neuronenverbindungen nach jeder Schicht und
jedem Durchlauf gekappt werden, um die Generalisierung des Netzwerkes zu
(VL= o T=TT Y =] o o SR 55

Abbildung 15: Diese Abbildung stellt die Modellarchitektur des DNN3 dar. Insgesamt gibt es
284 775 Parameter, welche wahrend eines Trainings bis zur letzten Trainingsepoche
variiert und trainiert werden. Die Modellarchitektur besteht aus 6 Eingangsschichten, 10
versteckte Schichten und 2 Ausgangsschichten. Zu sehen sind die Namen der Schichten,
in welche Formen die Eingangsdaten gebracht werden, die trainierbaren Parameter je
Schicht sowie die Verbindungen unter den Schichten selbst..........ccccoveeeiiiieiciiiiinnnennnn. 56

Abbildung 16: Ein Graph aus TensorBoard mit den Lernkurven der drei DNN-Varianten. Auf
der X-Achse befinden sich die Trainingsepochen. Auf der Y-Achse die epoch target state
accuracy, also die Genauigkeit, wie oft das DNN den richtigen Vegetationszustand in der
jeweiligen Epoche vorhersagt. DNN3: 0.772; DNN1: 0.719; DNN2: 0.705.....ccccccveeeeeennns 57

Abbildung 17: Validierungsdiagramme aus TensorBoard. Auf der Y-Achse ist die prozentuale
Fehlerrate und auf der X-Achse die Anzahl der durchlaufenen Epochen zu sehen. Es
werden der Trainingsfehler und der Testfehler verglichen. Ist der Testfehler deutlich
héher als der Trainingsfehler, kommt es zu einer Uberanpassung des ML-Modells, liegt
der Testfehler weit unter dem Trainingsfehler, kommt es zu einer Unteranpassung (das
ML-Modell ist nicht @Xakt SENUE). ...ccooviiiiiriieiee et e e e eanes 58
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Abbildung 18: Die Genauigkeiten fur die Vorhersagen zu den
Vegetationszustandsanderungen S* fiir alle drei DNNs. Die Genauigkeit oder auch
Accuracy auf der Y-Achse ist eine ML-Metrik und dimensionslos. Sie gibt an wie gut die
vorhergesagten Vegetationszustande des DNNs mit den erwarteten Werten der
Evaluierungsdaten Ubereinstimmen. ,ALL” ist die Gesamtgenauigkeit des jeweiligen

Abbildung 19: Aufsummierte Verteilung des nachsten Vegetationszustandes S* von DNN3
Uber einen 1000 - jahrigen Simulationszeitraum Uber die gesamte Landschaft. Die roten
Balken reprdsentieren die Summen der erwarteten Zustainde vom PBM ilLand. Die
blauen Balken reprasentieren die vorhergesagten Vegetationszustinde des
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Zeitraume vom PBM iland. Die blauen Balken reprasentieren die vorhergesagten
Zeitraume des kombinierte€n DININS.........coiiiiiieeiiiiie e e e e saae e e e saeee s 62

Abbildung 22: Abweichungen der Schatzungen der Hohenklassen des DNN3. Auf der Y-Achse
befindet sich die Anzahl an Vorhersagen. Auf der X-Achse befinden sich die Abweichung
der Schatzungen der Hohenklassen in Meter von den erwarteten Werten von iLand. Zu
sehen ist das Gesamtergebnis des DNN3 Uber alle Bewirtschaftungsvarianten.............. 63

Abbildung 23: Abweichungen der Schatzungen der LAI-Klassen des DNN3. Auf der Y-Achse
befindet sich die Anzahl an Vorhersagen. Auf der X-Achse befinden sich die
Abweichungen der Schatzungen der Funktionsklassen (LAI) von den erwarteten Werten
von iland. Zu sehen ist das Gesamtergebnis des DNN3 ({iber alle
BewirtschaftuUnNgSVarianten. ........eeeeei i e et e e e e e e e e s enanes 64

Abbildung 24: Abweichungen der Schatzungen der Verweilzeit AR des DNN3. Auf der Y-Achse
befindet sich die Anzahl an Vorhersagen. Auf der X-Achse befinden sich die
Abweichungen der Schatzungen der Verweilzeit von den erwarteten Werten. Zu sehen
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Abbildung 26: Oberhohen in der Landschaft der einzelnen Bewirtschaftungsvarianten in der
zweiten Simulationshalfte. Auf der Y-Achse befindet sich die Oberhéhe. Die Diagramme
wurden gereiht nach den Bewirtschaftungsvarianten (a) REF, (b) KS100, (c) KS80, (d)
SS100, (e) SS80, (f) ZSN55, (g) ZSN45. Die SVD Ergebnisse der drei DNN-Varianten
werden den Ergebnissen aus iLand gegenibergestellt. Die roten Punkte geben die Mittel
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der drei DNN-Varianten werden den Ergebnissen aus iLand gegeniibergestellt. Die roten
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Statistik Genauigkeit Vegetationszustande

10 ANHANG

10.1 STATISTIK GENAUIGKEIT VEGETATIONSZUSTANDE

Tabelle 12: Statistische Auswertung der Genauigkeit fiir die Vegetationszustandsschdtzungen von DNN1

DNN1 Einzelmanagements
Konfusions-Matrix der Vegetationszustidnde

ALL REF
Accuracy : 0.7209 Accuracy 0.8136
95% CI (0.7201, 0.7217) 95% CI (0.8112, 0.81¢)
No Information Rate : 0.1549 No Information Rate : 0.7165
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.698 Kappa : 0.5987
KS100 KS80
Accuracy 0.7437 Accuracy 0.7342
95% CT (0.7415, 0.7458) 95% CI (0.732, 0.7363)
No Information Rate 0.1903 No Information Rate 0.1963
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa : 0.7075 Kappa : 0.7033
S$S100 SS80
Accuracy : 0.6944 Accuracy 0.6226
95% CI (0.6922, 0.6966) 95% CI (0.6202, 0.6249)
No Information Rate 0.1751 No Information Rate 0.1872
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa : 0.6656 Kappa : 0.5846
ZSN55 ZSN45
Accuracy : 0.7325 Accuracy 0.7346
95% CI (0.7305, 0.7345) 95% CI (0.7328, 0.7364)
No Information Rate 0.3238 No Information Rate 0.4074
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa : 0.6336 Kappa 0.6094
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Statistik Genauigkeit Vegetationszustande

Tabelle 13: Statistische Auswertung der Genauigkeit fiir die Vegetationszustandsschdtzungen von DNN2

DNN2 Bewirtschaftungsvariante
Konfusions-Matrix der Vegetationszustidnde

ALL REF
Accuracy 0.7075 Accuracy 0.884¢
95% CI (0.7067, 0.7083) 95% CIT (0.8826, 0.8865)
No Information Rate 0.1549 No Information Rate 0.7165
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.685 Kappa 0.7509
KS100 KS80
Accuracy 0.7262 Accuracy : 0.7675
95% CI (0.724, 0.7284) 95% CI (0.7655, 0.7696)
No Information Rate 0.1903 No Information Rate 0.1963
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.6855 Kappa 0.7353
SS100 SS80
Accuracy 0.7229 Accuracy 0.6568
95% CI (0.7208, 0.725) 95% CI (0.6545, 0.6591)
No Information Rate 0.1751 No Information Rate : 0.1872
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa : 0.6961 Kappa : 0.6132
ZSN55 ZSN45
Accuracy 0.594¢ Accuracy 0.6881
95% CI (0.5923, 0.5968) 95% CI (0.6862, 0.69)
No Information Rate 0.3238 No Information Rate 0.4074
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa : 0.4367 Kappa : 0.534
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Anhang Statistik Genauigkeit Vegetationszustande

Tabelle 14: Statistische Auswertung der Genauigkeit fiir die Vegetationszustandsschdtzungen von DNN3

DNN3 Kombiniert
Konfusions-Matrix der Vegetationszustidnde

ALL REF
Accuracy : 0.7753 Accuracy : 0.883
95% CI : (0.7745, 0.77¢) 95% CI : (0.8811, 0.885)
No Information Rate : 0.1549 No Information Rate : 0.7165
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.7581 Kappa : 0.743
KS100 KS80
Accuracy : 0.8106 Accuracy : 0.807
95% CI : (0.8086, 0.8125) 95% CI : (0.8051, 0.8089)
No Information Rate : 0.1903 No Information Rate : 0.1963
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.7828 Kappa : 0.7807
S$S100 SS80
Accuracy : 0.7463 Accuracy : 0.6975
95% CI : (0.7443, 0.7484) 95% CI : (0.6953, 0.6997)
No Information Rate : 0.1751 No Information Rate : 0.1872
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.7221 Kappa : 0.6655
ZSN55 ZSNA45
Accuracy : 0.7509 Accuracy : 0.7767
95% CT : (0.749, 0.7529) 95% CI : (0.775, 0.7784)
No Information Rate : 0.3238 No Information Rate : 0.4074
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.6573 Kappa : 0.6694
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10.2 STATISTIK GENAUIGKEIT VERWEILZEIT

Tabelle 15: Statistische Auswertung der Genauigkeit fiir die Verweilzeitschédtzungen von DNN1

DNN1 Einzelmanagements
Konfusions-Matrix der Verweilzeit

ALL REF
Accuracy 0.6016 Accuracy 0.8474
95% CI (0.6007, 0.6025) 95% CI (0.8452, 0.8495)
No Information Rate 0.4379 No Information Rate : 0.8582
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-value [Acc > NIR] 1
Kappa : 0.4306 Kappa : 0.2758
KS100 KS80
Accuracy 0.5363 Accuracy 0.6403
95% CI (0.5338, 0.5387) 95% CI (0.638, 0.6426)
No Information Rate 0.4115 No Information Rate 0.4134
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.3557 Kappa 0.5021
SS100 SS80
Accuracy 0.554 Accuracy 0.4932
952 T (0.5516, 0.5563) 95% CI (0.4908, 0.4957)
No Information Rate 0.2989 No Information Rate 0.3241
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa : 0.4456 Kappa : 0.352
ZSN55 ZSNA45
Accuracy 0.5343 Accuracy 0.6754
95% CI (0.532, 0.5365) 95% CI (0.6735, 0.6774)
No Information Rate 0.3445 No Information Rate 0.5445
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.3946 Kappa : 0.4208
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Statistik Genauigkeit Verweilzeit

Tabelle 16: Statistische Auswertung der Genauigkeit flir die Verweilzeitschétzungen von DNN2

DNN2 Bewirtschaftungsvariante
Konfusions-Matrix der Verweilzeit

ALL REF
Accuracy 0.5962 Accuracy 0.8716
95% CI (0.5953, 0.5971) 95% CI (0.8696, 0.8736)
No Information Rate 0.4379 No Information Rate 0.8582
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.413 Kappa 0.2448
KS100 KS80
Accuracy 0.5667 Accuracy 0.6431
95% CI (0.5643, 0.5692) 95% CI (0.60408, 0.6454)
No Information Rate 0.4115 No Information Rate 0.4134
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.3854 Kappa 0.4995
S$S100 SS80
Accuracy 0.5595 Accuracy 0.5134
95% CI (0.5571, 0.5618) 95% CI (0.5109, 0.5158)
No Information Rate 0.2989 No Information Rate 0.3241
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.4476 Kappa 0.3717
ZSN55 ZSN45
Accuracy 0.4608 Accuracy 0.6551
95% CI (0.4585, 0.4€3) 95% CI (0.6532, 0.6571)
No Information Rate 0.3445 No Information Rate : 0.5445
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa : 0.2891 Kappa : 0.3764
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Statistik Genauigkeit Verweilzeit

Tabelle 17: Statistische Auswertung der Genauigkeit fiir die Verweilzeitschdtzungen von DNN3

DNN3 Kombiniert

Konfusions-Matrix der Verweilzeit

ALL REF
Accuracy : 0.6448 Accuracy : 0.8716
95% CI (0.€644, 0.6457) 95% CI (0.8695, 0.8736)
No Information Rate 0.4379 No Information Rate 0.8582
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.5006 Kappa 0.257
KS100 KS80
Accuracy 0.607 Accuracy 0.6883
95% CI (0.6046, 0.6094) 95% CI (0.686, 0.6905)
No Information Rate : 0.4115 No Information Rate 0.4134
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.4677 Kappa 0.5782
S$S100 SS80
Accuracy 0.592 Accuracy 0.536
95% CI (0.5896, 0.5943) 95% CI (0.5336, 0.5384)
No Information Rate 0.2989 No Information Rate 0.3241
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.4925 Kappa 0.405
ZSN55 ZSN45
Accuracy 0.5563 Accuracy : 0.7264
95% CI (0.554, 0.5585) 95% CI (0.7246, 0.7282)
No Information Rate 0.3445 No Information Rate 0.5445
P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16
Kappa 0.4359 Kappa 0.5349
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Volumen

10.3 VOLUMEN

REF: Volumen in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Volumen

SS5100: Volumen in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Volumen
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Abbildung 37: Gegeniiberstellung SVD/iLand: Volumen
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Mittelhdhe

10.4 MITTELHOHE
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Mittelhdhe
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ZSN45: Mittelhohe in der Landschaft der letzten 500 Jahre
30
|
20 ‘ | |
A 2007
[+}] . 18/84 .
§ T6.38
£ !
=10 ; ;
H H
0
SVD(DNN1) SVD(DNN2) SVD(DNN3) iLand

Abbildung 38: Gegeniiberstellung SVD/iLand: Mittelh6he
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Anhang Durchschnittlicher Gesamtzuwachs

10.5 DURCHSCHNITTLICHER GESAMTZUWACHS

REF: dGZ in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Anhang
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Durchschnittlicher Gesamtzuwachs

ZSN55: dGZ in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Abbildung 39: Gegeniiberstellung SVD/iLand: Durchschnittlicher Gesamtzuwachs
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Kohlenstoffvorrat

10.6 KOHLENSTOFFVORRAT

REF: Total C in der Landschaft der letzten 500 Jahre
250000
200000
Iﬁ?l
‘3150000
[&] 138;344
s
2 100000 = 5
9329076 83759.05
50000
‘ a
D ]
SVD(DNN1) SVD(DNN2) SVD(DNN3) iLand
KS100: Total C in der Landschaft der letzten 500 Jahre
250000
200000
32150000 ‘ ‘
[&]
©
2 100000
9044..9.96
* *
76928.16 N 77479.29
B6976.64
50000
0 |
SVD(DNN1) SVD(DNN2) SVD(DNN3) iLand
KS80: Total C in der Landschaft der letzten 500 Jahre
250000
200000 ‘
2150000
(&
©
2 100000
9244.5‘49
7777‘3.62 . -
66976.64 89723.56
50000
0 1
SVD(DNN1) SVD(DNN2) SVD(DNN3) iLand

126



Anhang

Kohlenstoffvorrat
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ZSN45: Total C in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Abbildung 40: Gegeniiberstellung SVD/iLand: Kohlenstoffvorrat
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Grundflache

10.7 GRUNDFLACHE

REF: Grundflache in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Grundflache

SS100: Grundflache in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Grundflache

ZSN45: Grundflache in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Abbildung 41: Gegeniiberstellung SVD/iLand: Grundflidche
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10.8 STAMMZAHL

REF: Stammzahl in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Stammzahl

SS100: Stammzahl in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Stammzahl

ZSN45: Stammzahl in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Abbildung 42: Gegeniiberstellung SVD/iLand: Stammzahl
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BHD

10.9 BHD

REF: Mittlerer BDH in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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BHD

SS100: Mittlerer BDH in der Landschaft der letzten 500 Jahre
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Abbildung 43: Gegendiiberstellung SVD/iLand: Mittlerer BHD
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11 CODEAUSSCHNITTE

11.1 Die MANAGEMENTS IN JAVASCRIPT

O~ O & Wk =

/*
author: Matthias Steinparzer
date: July 2019
Script for the six different stand treatment programms for the testlandscape with 100% spruce
containing: - clearcut with a rotation age of 100 years
- clearcut with a rotation age of 80 years
- strip selection cut with a rotation age of 100 years
- strip selection cut with a rotation age of 80 years
- target diameter harvest with a target dbh of 55 cm
- target diameter harvest with a target dbh of 45 cm
=/

// create a logfile wvariable
var logfile = "mgmtactivity" + ", " 4 "year™ 4 ", " 4 "standId";

// 1iLand-logging
function writeLine(activity, year, standId) {

fmengine.log("SVDLOG: " + activity + "-" + year + "-" + standId);
}

// appending a new line to the logfile for every action happened
function log(activity, year, standId) {

logfile = logfile + "‘\n" 4+ activity 4 "," + year + "," 4+ standId;
}

// global function on¥YearEnd: called by iLand every year
function onYearEnd() {
if (Globals.year == 10)
frrengine. log("year 10 reached");
}

// planting of the new stand
var planting = { type: 'planting’,
schedule: 1,
items: [{species: 'piab', fraction: 1.0, height: 0.2}1,

onkExecuted: function() { writeLine("pl", Globals.year, stand.id), log("pl", Globals.year, stand.id);

}i

// tending: According to Albrich(2016)

var _tending = { type: 'thinning',
schedule: { min: 5, opt: 10, max: 15, absolute: false },
thinning: 'custom',
//remove 30 % of the stems
targetvalue: 30, targetvVariable: 'stems', targetRelative: true,
classes: [1001,

onExecuted: funetion() { writeLine("td", Globals.year, stand.id), log("td", Globals.year, stand.id):;

}

}
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// thinning 1: According to Albrich(2016), sSeidl (2007a)

var _thinningl = { type: 'thinning’,
schedule: { min: 35, opt: 37, max: 40, force: true },
thinning: 'custom', // constraint: ['stand.topHeight=>12'],
targetvalue: 20, targetvVariable: 'volume', targetRelative: true,

minDbh: 10, //

classes: [0, 15, 15, 45, 251, // thinning from above, considering the 5 dbh classes

onExecuted: funection() { writeLine("thl", Globals.year, stand.id), log("thl", Globals.year,

y:
// thinning 2: According to Albrich(2016), Seidl (2007a)
var _thinning2 = { type: 'thinning',
schedule: { min: 45, opt: 47, max: 50, force: true },
thinning: 'custom',
targetvalue: 20, targetvariable: 'volume', targetRelative: true,
minDbh: 10,
classes: [0, 15, 15, 45, 251, // thinning from above

onExecuted: funetion() { writeLine("th2", Globals.year, stand.id), log("th2", Globals.year,

b

// thinning 3: According to Albrich(2016), Seidl (2007a)
var thinning3 = { type: 'thinning',
schedule: { min: 55, opt: 57, max: ©0, force: true },
thinning: 'custom',

targetvalue: 20, targetvVariable: 'volume', targetRelative: true,

minDbh:
classes: [0, 15, 15, 45, 251, // thinning from above

onExecuted: function() { writeLine("th3", Globals.year, stand.id), log("th3", Globals.year,

Y
// clearcut
var _clearcut = { type: 'scheduled',
schedule: { minRel: 0.90, optRel: ;, MaxRel: 1. , force:

true },

onEvaluate: function(){ // fmengine.log("finalHarvest:" + activity.finalHarvest);

return true; },
ongExecute: function() {
trees.simulate = false;
trees.loadAll(); trees.harvest("dbh>5");
trees.simulate = true;
}, //does this make any difference?
onCreate: funetion() { activity.finalHarvest=true; },

stand.id) ;

stand.id) ;

stand.id) ;

}

}

}

onExecuted: function() { writeLine("cc”, Globals.year, stand.id), log("cc", Globals.year, stand.id):

}:

// strip selection cut, rotation age is 100 years: 20 and 10 years before rotation age is reached:; 1 tree length

var _sscl_100 = { type: 'scheduled',
schedule: { minRel: .70, optRel: .80, maxRel: .20, force:

true },
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onEvaluate: function(){ // filter tree coordinates here, first third
trees.loadall(); trees.filter('species=piab and mod(x,100) <= 33'); trees.harvest(); return true; },
onkExecute: function() { trees.removeMarkedTrees(); fmengine.log("czlling sle 1 100"); stand.sleep(10);},

M
o
L
w
9]

onkExecuted: function() { writeline("sscl 100", Globals.year, stand.id), log("sscl 100", Globals.year, stand.id); }

var _ssc2_ 100 = { type: 'scheduled',

}

r
rf
r
/f
/
/

schedule: { minRel: 0.80, optRel: 0.90, maxRel: 1.0, force: true },

onkEvaluate: function() {
trees.loadall () ; trees.harvest('mod(x,100) > 33 and mod(x,100) <= €6'); return true; }, // second third of the unit
gets selcted

onkExecute: function() { trees.removeMarkedTrees(); fmengine.log("calling sleep sscZ 100"); stand.sleep(l0);},

onExecuted: funetion() { writelLine("ssc2 100", Globals.year, stand.id), log("ssc2 100", Globals.year, stand.id); }

pseudo-clearcut, eliminating the issue, that in the beginning of the
simulation whole ressource units are being clearcutted, just because the
were initialised with an age between 90 % and 115 % of the nominal
rotation age -> see clearcut variable. This applies not only to saum ul0o0,
but also saum u80, which was tested positively in iLand

Pseudo-Clearcuts are following JS variables: _ssc3 100 and _ssc3 80

var _ssc3_100 = { type: 'scheduled',

b

/!
/H

schedule: { minRel: 0.50, optRel: 1.0, maxRel: 1.10, force: true },
onkEvaluate: function(){
// third third of the unit gets selcted and cut
trees.loadAll(); trees.harvest('mod(x,100) > 66 and mod(x,100) <= 100"); return true; },
onExecute: function() { trees.removeMarkedTrees(); fmengine.log("calling sleep 55c3_100"); stand.sleep(10);},
onCreate: function() { activity.finalHarvest=true; },

onkExecuted: funetion() { writelLine("ssc3 100", Globals.year, stand.id), log("ssc3 100", Globals.year, stand.id); }

strip selection cut, rotation age is 80 years: 20 and 10 years before rotation age is reached;
1 tree length

var _sscl_80 = { type: 'scheduled',

schedule: { minRel: 0.623, optRel: 0.75, maxRel: 0.87, force: true },
onkEvaluate: function(){
// cut the first tree length of the unit
trees.loadBAll(); trees.harvest('mod(x,100) <= 323'); return true; },
onExecute: function() { trees.removeMarkedTrees(); fmengine.log("calling sleep s55cl_80"); stand.sleep(10);},

onkExecuted: funection() { writelLine("sscl 80", Globals.year, stand.id), log("sscl 80", Globals.year, stand.id); }

var _sscZ2 80 = { type: scheduled',

schedule: { minRel: 0.76, optRel: 0.9%, maxRel: 1.0, force: true },
onkEvaluate: function(){
// cut the second tree length of the unit

100

trees.loadhll(); trees.harvest('mod(z,100) > 33 and mod(x,100) <= €&"); return true; },
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}:

onExecute: function() { trees.removeMarkedTrees(); fmengine.log("calling sleep sscZ 80"); stand.sleep(l0);},

onkExecuted: function() { writeline("ssc2 80", Globals.year,

// pseudo-clearcut

var _ssc3_B0 =

}:

// target diameter harvest dbh 55 cm:
var _tdh55 =

{ type: 'scheduled',
schedule: { minRel: 0.88, optRel: 1
onEvaluate: function() {
// cut the third tree length of the unit
trees.loadRll(); trees.harvest('mod(x,100)
onExecute: function() { trees.removeMarkedTrees(); fmengine.
onCreate: function() { activity.finalHarvest=true; },

0, maxRel: 1.1 force:

Ly

onkExecuted: function() { writelLine("ssc3 80", Globals.year,

8 year intervall
{ type: 'general',
schedule: { repeat: true, repeatInterval: ¢
action: function() {
trees.loadall () ;
var total volume = trees.sum('volume');
trees.filter('species = piab and dbh>=55"
trees.randomize(); // get of the selection bias
// and take max. 20 % of the stand volume
trees.filter('incsum(volume) < ' + total volume * 0.2 );
trees.harvest () ;
writeLine ("tdh55", Globals.year, stand.id), log("tdh55",
return true;},

}f

b
// target diameter harvest dbh 45 cm: 5 year intervall
var tdh45 = { type: 'general’,

schedule: { repeat: true, repeatInterval: 5 },

}

action: function() {
trees.loadnll () ;
var total volume = trees.sum('volume') ;
// filter all spruce >= 45 cm dbh
trees.filter('species = piab and dbh>=45");
trees.randomize(); // get of the selection bias
// and take max. 20 % of the stand volume
trees.filter('incsum(volume) < ' + total volume *
trees.harvest() ;
writeLine ("tdh45", Globals.year, stand.id), log("tdh45",
return true;},

);

// definiton of wvarious STPs
// clearcut-system with rotation age 100 years and 3 thinnings

fmengine.addManagement ({ U:

[so, 100, 1101,

> 66 and mod

stand.id), log("sscZ 30", Globals.year,

true },

(2,100) <= 100"); return true;

log("calling

}f

sleep

stand.id), log("ssc3 30", Globals.year,

: // filter all spruce >= 55 cm dbh

Globals.year, stand.id);

Globals.year, stand.id):

141

stand.id);

55c3 80")y stand.sleep(10);},

stand.id);

}

}
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planting: _planting,

thinningl: _tending,

thinning2: _thinningl,

thinning3: _thinning2,

thinning4: thinning3,

clearcut: _clearcut}, 'ks ul00');

// clearcut-system with rotation age
fmengine.addManagement ({ U: [70, 00,
planting: planting,
thinningl: _tending,
thinning2: thinningl,
thinning3: _thinning2,
clearcut: _clearcut}, 'ks us0');

// strip-selection cut with rotation
// (10 years in between)
fmengine.addManagement ({ U: [90, 100,
sscl_100: _sscl_100,
ssc2_100: _ssc2_100,
s5c3_100: _ssc3_100, // pseudo-cl
}, '"saum ul00');

// strip-selection cut with rotation
// (10 years in between)
fmengine.addManagement ({ U: [7/0, 80,
sscl_B80: _sscl_80,
ssc2_B80: _ssc2_80,
ss5c3_80: _ssc3_80, // pseudo-clea
}, 'saum ug0');

// target diameter harvest with dbh 5
fmengine.addManagement ({ U: [90, 100,
tdh55: _tdh55}, 'cofl');

// target diameter harvest with dbh 4
fmengine.addManagement ({ U: [90, 100,
tdhd5: _tdh45}, 'ccf2');

// create base_agent
var base_agent = {
scheduler: { enabled: true,
minScheduleHarvest:
maxScheduleHarvest:

80 years and 2 thinnings
901,

age 100 years and 3 strip selection cuts

L1oT,

earcut

age 80 years and 3 strip selection cuts

201,

rcut

5 cm and a 8 year action intervall
110],

5 cm and a 5 year action intervall

1107,

l!’
20,

scheduleRebouncebDuration: 5,

maxHarvestLevel: 1.0

deviationDecayRate:

r
0.1,

useSustainableHarvest: 1,

harvestIntensity: |

Yo
// add STPs to the agent
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stp: | 'ks ul00': 'ks ul00', 'ks u80'
'saum u80': 'saum uB80', 'ccfl!
'default': 'ks ul00'

b

newAgent: function() { var x= { scheduler: this.scheduler,
agent_updated: false }; return x; }
}i

// register the agent type with ABE
fmengine.addAgentType (base_agent, 'agent type');

'ks ug0', 'saum ul00': 'saum ulOO0',

'cefl', 'ccfl2': 'cc

5
£f2',

// create a single agent of that type ('bau') with the name 'bau single'.
// Individual stands are assigned to an agent in the agentDataFile.

fmengine.addRgent ('agent type', 'test agent');

// helper function

function printobj( obj) {
console.log(JSON.stringify(obj, null, 4));

}

// function triggered at the end of the year by ABE
function onveariEnd() {
// to do something in a specific year, you can:
// save the buffered Logfile, as soon as the given year is
if (Globals.year==200 ) {
Globals.saveTextFile(Globals.path("temp/logfile.csv"),
}

reached

logfile);
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# —-*- coding: utf-8 -*-
Created on Thu Mar 2 )9:134:4 2019
Simulation wvon Waldbewirtschaftung mittels DNN (Deep Neural Netw

@author: MatthiasS/Wernerl

# import several helper libraries

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import os

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras.models import Model
from tensorflow.keras.layers import Embedding

# The GPU id to use, usually either "0" or "1"; GPUL
os.environ["CUDA DEVICE ORDER"]="PCI_BUS_ ID";
05.environ["CUDA_VISIBLE_DEVICES"]="1";

print(tf. wversion )
tf.test.is gpu available()
tf.test.gpu_device name()

# allow_soft placement for erasing new error when running the model with an embedding layer

config = tf.ConfigProto()
config.gpu_options.allow_growth = True

5es55 = tf.Session(Config;tf.CDDfigProto(allow_soft_placementﬂrrue, log_device_placement=True))

# Choose which network should be trained:
# False: single managments

# True: management regimes

OPT_Regime = True

# set the right path for the data of the data-pipeline
filename =

["/home/msteinparzer/DA/iLand/03 training/generic lva mgmt/iland/iland data/all examples mit Irr/train data

str(x+l) + ".csv" for ® in range(49)]
filename eval =

ubset " +

["/home/msteinparzer/DA/iLand/03_training/generic lva mgmt/iland/iland data/all examples mit Irr/eval data subset " +

str(x+l) + ".csv" for x in range(49)]

## 250 columns:

# 0..7: state, restime, distance, nitrogen, sand, mgmtIn, mgmtCode, regime

# 248,249: targetstate, targetTime
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47 # 8-247: climate 120x temp (8:127), 120x precip (128:247)

o

49 record defaults = [tf.int32], [tf.flecat32]1%*2, [tf.float32]1*2, [tf.int321*3, [tf.float32] * 240, [tf.int32]%*2

50 record defaults = [item for sublist in record defaults for item in sublist]

51

52 ## use multiple arguments with *

53 # parse e.g. tell the DNN how to translate the provided data from the data-pipeline, select the right columns and convert

into new dimensions,
# shapes and datatypes
def parse function(*example):
ex = ({'state': tf.reshape(example[0]-1,[11),
'restime’: tf.cast(tf.reshape(example[l11/10, [1]1), dtype=tf.float32),
'site': tf.cast(tf.reshape([x/100 for x in example[3:511, [21), dtype=tf.float32), # nitrogen, sand
'mgmt': tf.cast(tf.reshape([x/10 for x in reversed(example[5:71)1, [2]1), dtype=tf.float32), # mgmtCode and mgmtIn
'regime': tf.cast(tf.reshape(example[7],[1]1), dtype=tf.float32),
"climate': tf.concat([tf.reshape(tf.transpose([ x/10. for x in example[8:128] 1), [ 10, 121), # tempperature
tf.reshape(tf.transpose([x/20. for % in example[128:24811), [ 10, 121)1, 1), # precipitation
}(
{ 'targetstate': tf.reshape(example[248]-1, [11),
"targetTime': tf.reshape(example[249]-1, [11)})
return ex

[ B =y ey T e ) T Wy I A AT T LT ) IS LR S RS B )
W]y U LN O WO 0] Oy

## set up the data-pipeline for the DNN. The input-data is again shuffled and batched in smaller packages to process. One
dataset i1s created for the training and

70 # one for the evaluation. The pipeline is also cached for faster processing
71
72 dataset_f = tf.data.experimental.CsvDataset(filename, record_defaults, header = True)
13 dataset = dataset f.map( parse function,
num parallel calls=3).cache("/tmp/msteinp/tfcache").apply(tf.data.experimental.shuffle and repeat(25600)) .batch(256)
74
75 dataset eval f = tf.data.experimental.CsvDataset(filename eval, record defaults, header = True)
76 dataset _eval = dataset _eval f.map( parse_ function,

num_parallel_calls=2).apply(tf.contrib.data.shuffle_and_repeat(25660)).batch(256)

#HFHFHEHAHEF#FHASHFF To test the parse-function ###F##f#F##dFH4E4444
FEFEFHFERFF AR FREH SRR E AR AR AR AR A RS AR AR R R A R RS
sess = tf.Session()

next elem = dataset f.make one shot iterator() .get_next()

example = sess.run(next_elem)

parsed = parse_ function(*example) # call manually

testvar =sess.run(parsed)

testvar = sess.run(parsed[0] ["mgmC'])

from tensorflow.keras.layers import Input, concatenate, TimeDistributed
from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, RepeatvVector, Reshape
from tensorflow.keras.callbacks import TensorBoard, ReduceLROnPlateau, ModelCheckpoint

WD W oD oh DD O DD ] =] =]
MEOWm--JdomWmd Wk = O wom -
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#HefhdddtEEF 44444 Define the DNN ######d444dstt4#44t5544504444
# classes, layers, embeddings, dropouts, inputs, outputs, optimizers

# learing rate, tensorboard, modelfitting, ....

idsadssdsssiastdddadasdatdsdadatdadtasaidiaddsasasiiitisassdatsissisassdi;

# definition of output classes

NClasses = 45 # actually only (41) state classes, but more might follow

NTimeSteps = 10 4 fixed for 10 different time classes

# Inputs: state, time, climat, site, mgmt, regime
sinput = Input(shape=(1,),dtype="int32", name='state')
timeinput = Input(shape=(1,), name='restime')

climinput = Input(shape=(10,24,), name='climate')
siteinput = Input(shape=(2,), name='site')

mgmtinput = Input (shape=(2,), name='mgmt')

regimeinput = Input(shape=(1,), name='regime')

# layer for environmental parameters
clim = TimeDistributed(Dense (64, activation="relu")) (climinput)

clim = Reshape( (640,) ) (clim)

# embedding layer for the state input

sinput_em = Embedding(output dim=32, input dim=NClasses, input length=1, name="state em") (sinput)

sinput_em = Reshape( (32,) ) (sinput_em)

envx = Dense (64, activation="relu”, name="envx") (clim)
envx = Dense(l6, activation="relu", name="envx2") (envx)

# depending on the DNN training goal choose wether to concatenate the inputs for single management DNN training

# or for management regime DNN training
if OPT_Regime:

minput = concatenate([sinput _em, timeinput, envx, siteinput, mgmtinput, regimeinput])

else:

minput = concatenate([sinput em, timeinput, envx, siteinput, mgmtinput])

c_time = Dense(256, activation="relu") (minput)
c_time = Dropout(0.25) (c_time)
c_time = Dense(256, activation="relu") (c_time)

out time = Dense(NTimeSteps, name="targetTime", activation="softmaxz") (c_time)

Dense (256, actiwvation="relu") (minput)
Dropout (0.25) (x)

Dense (256, activation="relu") (x)
Dropout {(0.2) (x)

Dense (256, activation="elu") (x)

Mok oM oMo
i un

out = Dense(NClasses, activation="softmax", name="targetState™) (x)
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143 # depending on the DNN training goal choose to proper list for the input setup
144 if OPT_Regime:

145 input_list = [sinput, climinput, timeinput, siteinput, mgmtinput, regimeinput]
146 else:

147 input list = [sinput, climinput, timeinput, siteinput, mgmtinput]

148

149 # set the distinct inputs and outputs for the model
150 model = Model (inputs=input list, outputs=[out, out time]) #

151

152 # set the loss function and loss weights for and the optimizer for the model

153 model.compile (loss={'targetState':'sparse categorical crossentropy', 'targetTime': 'sparse categorical crossentropy'},
154 loss_weights={'targetstate':1, 'targetTime': 0.5},

155 optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(lr=0.001), metrics=['accuracy', 'sparse categorical accuracy'l)

156

157 # set up tensorboard for logging the training
158 tbCallBack = TensorBoard(log dir='/home/msteinparzer/DA/Python/temp/v36 superNetzwerk')

159

160 # reduce the learining rate if a plateau is reached after two epochs
16l tbReducelr = ReduceLROnPlateau(monitor='val loss', factor=0.5,

162 patience=2, min_ 1r=0.00001)

163

164 ## start the training

165 # Validation steps have been reduced to 1/10 of the original stepsize, due to missing caching in the evaluation dataset.
Randomisation of the evaluation dataset

166 # should be good enough in terms ofe val-data-noise; after 35 epochs there is no major change in the learning curve

167 model.fit(dataset, validation data=dataset_eval, epochs=35, steps per epoch=49%400, validation steps=49%10,
callbacks=[tbhCallBack, tbReduceLrl])

168

169 # get an overview of the model-setup

170 model.summary ()

171

172

173

174 #H#H##H######4 Create predition dataset for analysis ###H#####44+4

175 it sad s adas it s s it s s iiiss]

176 import numpy as np

177

178 dataset predict = tf.data.experimental.CsvDataset(filename eval, record defaults)

179 dataset predict = dataset eval f.map( parse function, num parallel calls=2).batch(25¢)

180

181 # eval_data_subset = 24 606 rows, with 256 batch-size equals 96%*40 = 3840
182 ¥ = model.predict(dataset_predict, steps=96%48)

183

184 # save the predicted distribution outputs for the states and time

185 np.savetxt ("Predict/eval result v36 superNetzwerk state.txt", x[0]) # save states
186 np.savetxt ("Predict/eval result v36 superNetzwerk time.txt", x[1]) # save time
187

188

189

190
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#HEFEHEEEE SRS Save the model ######FHHEFFREESEE
# (1) simple save-approach from the tensorflow API
# (2) save in the .h5 format
FEHEFERERBAEAERRRER RS FFF IR R A A AR AR A R AR
## (1)
# Save the tf.keras model in the SavedModel format.
saved_to_path = tf.contrib.saved model.save_keras_model (
model, 'simple keras saved model test landscape v36 superNetzwerk')

# Load the saved keras model back.
model restored = tf.contrib.saved model.load keras model (saved to path)
model restored.summary ()

# Run the resored model.

model_restored.compile(loss={'targetsState':'sparse categorical crossentropy', 'targetTime':

loss_weights={'targetstate':1, 'targetTime': 0.5},

sparse_categorical_crossentropy'},

optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(lr=0.001), metrics=['accuracy', 'sparse categorical accuracy'l)

## (2) .h5 format

medel.save ("model saves/test landscape v36 superNetzwerk.h5')

# load it again - - -

new_model = keras.models.lcad model('model saves/test landscape v36 superNetzwerk.h5")
new_model. summary ()
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