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Zusammenfassung

Informationen ber den Typ eines Geb&udes mittels Fernerkundungsdaten zu ermitteln ist fir
viele Anwendungen von essentieller Bedeutung. Hierzu z&hlt insbesondere die Risikoanalyse
im Naturgefahrenbereich, in welcher der Wert eines gefahrdeten Gebadudes haufig durch den
Gebaudetyp bedingt ist. Fernerkundungsdaten als Grundlage fir die Erkennung dieser Gebéu-
detypen zu verwenden ist vorteilhaft, da diese meist flachendeckender und aktueller vorlie-
gen, als im Feld manuell kartierte Geb&ude. Zudem ist mit einer Methode zur automatischen
Ableitung von Gebaudetypen der Arbeitsaufwand erheblich reduziert.

In dieser Arbeit werden mehrere Geb&udetypen, definiert nach ihrer Form und ihrer Nutzung,
gebildet und es wird getestet, wie gut diese mit Hilfe der RGB-Kanale sowie dem nahen Inf-
rarot von hochaufgeltsten Luftbildern und einem normalisierten digitalen Oberflachenmodell
(nDOM) erkennbar sind. Als Methode werden hierfur aktuelle Convolutional Neural Net-
works (CNNs) mit einer Encoder-Decoder Struktur verwendet. In einem zweiten Schritt wird
zudem systematisch getestet, wie unterschiedliche Einstellungen der wichtigsten Parameter
die Erkennung der Geb&udetypen verdndern. Diese Parameter umfassen Eigenschaften der
Daten (Untersuchungsgebiete, Auflésungen, Datenkandle, Anzahl der Daten, Auswahl spezi-
fischer Daten) und der CNNs (Modellarchitekturen, Epochenanzahl, vortrainierte Modelle,
Zufallszahlen in dem Modell).

Die Ergebnisse zeigen, dass von den Gebdudetypen der Form besonders Reihenhduser,
Hauptgebdude und Nebengebaude am besten erkennbar sind. VVon den nach ihrer Nutzung
definierten Gebaudetypen sind Wohngebaude und Nicht-Wohngebaude am besten erfassbar,
was insbesondere flr die angesprochene Risikoanalyse von Vorteil ist. Die Analyse der Er-
gebnisse der Parameter-Tests zeigt, dass das Hohenmodell die Geb&udetyperkennung stark
verbessert und das nahe Infrarot nur ohne das nDOM von Vorteil ist. Im Bereich der Parame-
ter des Modells ist die Modellarchitektur von FPN am besten fiir die vorliegende Aufgabe
geeignet und die Ergebnisse lassen sich durch die Verwendung von vortrainierten Gewichten

innerhalb des Modells deutlich verbessern.



Abstract

Determining information about the type of a building using remote sensing data is essential
for many applications. This includes, in particular, risk analysis in the field of natural hazards,
where the value of a building at risk is often determined by the type of the building. Using
remote sensing data as a basis for recognizing these building types is advantageous, as it is
usually more comprehensive and up-to-date than manually mapped buildings in the field. In
addition, a method for the automatic derivation of building types considerably reduces the
work involved.

In this work, several building types, defined according to their shape and use, are formed and
it is tested how well they can be recognized with the help of the RGB channels and the near
infrared of high-resolution aerial images and a normalized digital surface model (nDSM).
Current Convolutional Neural Networks (CNN) with an encoder-decoder structure are used as
the method for this. In a second step, it is also systematically tested how different settings of
the most important parameters change the recognition of the building types. These parameters
include properties of the data (study areas, resolutions, data channels, number of data, selec-
tion of specific data parts) and the CNNs (model architecture, number of epochs, pre-trained
models, random numbers in model).

The results show that of the building types by form, terraced houses, main buildings and out-
buildings are the most recognizable. Of the building types defined by use, residential and non-
residential buildings are the most recognizable, which is particularly advantageous for the risk
analysis mentioned above. The analysis of the results of the parameter tests show that the ele-
vation model greatly improves building type recognition and that the near infrared is only
advantageous without the nDSM. In terms of model parameters, the FPN model architecture
is best suited to the task at hand and the results can be significantly improved by using pre-

trained weights within the model.
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1 Einleitung

Gebaude sind eines der wichtigsten Elemente von bebauter Landschaft. Als solche weisen sie
zahlreiche Funktionen auf, deren Erkennung eine essentielle Aufgabe in zahlreichen Themen-
gebieten ist. Ein Beispiel hierfur ist die Risikoanalyse im Naturgefahrenbereich, in welcher
das Risiko aus dem Produkt der Gefahr, der Vulnerabilitdt und dem Wert des geféhrdeten
Objekts gebildet wird (VAN WESTEN et al. 2006). Im Fall von Naturgefahren, wie Lawinen
oder Hochwasserereignissen, sind in dieser Formel hdufig Gebdude das geféhrdete Objekt,
dessen Wert sich je nach vorhandener Geb&udefunktion stark verdndert. Einer Scheune ist
beispielsweise in den allermeisten Féllen ein anderer Wert zuzuweisen als einem Mehrfamili-
enhaus. Folglich spielt die Einteilung des Gebédudes in unterschiedliche Gebaudetypen eine
grolle Rolle. Ebenso wichtig ist der Gebaudetyp unter anderem in der Erfassung amtlicher
Katasterdaten und dem damit verbundenen Schlielen von Informationsliicken bei einem un-
vollstandigen Geb&udedatensatz (HECHT et al. 2015), in der Stadtplanung flr die Analyse des
Gebdaudebestandes (Lu et al. 2014) oder in der Energiemodellierung fiir die Berechnung des
Energiebedarfs (STRELTSOV et al. 2020).

Informationen Gber den Gebaudetyp kénnen zwar im Feld manuell gesammelt werden, dies ist
jedoch mit einem grof3en Arbeits- und Zeitaufwand verbunden (BANDAM et al. 2022, 46).
Zudem sind solche Daten oft nicht einheitlich flachendeckend vorhanden, veraltet oder nicht
frei verfugbar (HECHT et al. 2015). Diese Nachteile sind l6sbar durch die Verwendung von
Fernerkundungsdaten, welche haufig fiir eine groRe Flache einheitlich vorliegen und im Fall
von Satellitendaten oder Luftbildern zumeist ein definiertes Aufnahmeintervall besitzen. Be-
steht ein Algorithmus zur automatisierten Klassifizierung von Geb&uden mit diesen Daten-
grundlagen, so ist auch der Arbeitsaufwand zur Gebaudeklassifizierung geringer.

Durch die stetig anwachsende Rechenleistung in den letzten Jahren weisen besonders Deep-
Learning (DL) Algorithmen fiir Aufgaben der Szenen-Klassifizierung, Objekterkennung oder
Segmentierung von Fernerkundungsdaten starke Erfolge auf (MA et al. 2019). Deep Learning-
Methoden sind ein Teilbereich des maschinellen Lernens beziehungsweise der kinstlichen
Intelligenz und basieren auf kunstlichen neuronalen Netzen (KETKAR & MOOLAYIL 2021).
Diese neuronalen Netze wiederum kdnnen komplexe Probleme l6sen, bei denen eine explizite
Modellierung schwierig oder nicht moglich ist. Insbesondere fiir die Verarbeitung von Bildda-
ten werden dabei sogenannte Convolutional Neural Networks (CNNs) verwendet. Gerade
auch fur die semantische Segmentierung im urbanen Raum mittels Fernerkundungsdaten zei-

gen solche CNNs sehr vielversprechende Ergebnisse (NEUPANE et al. 2021).



In der vorliegenden Arbeit werden solche CNNs zur semantischen Segmentierung von unter-
schiedlichen Geb&dudetypen mittels hochaufgeldster Luftbilder und normalisierten digitalen
Oberflachenmodellen (hDOM) verwendet. Ziel der Arbeit ist es hierbei, zum einen zu erarbei-
ten, welche Gebaudetypen, wie gut erkannt werden kénnen und zum anderen wird aufgezeigt,
wie ausgewdhlte Parameter der Daten und des Modells die Klassifizierung der Gebaude ver-
andern.

In den folgenden Kapiteln von Kapitel 1 wird der aktuelle Forschungsstand zum Thema der
vorliegenden Arbeit analysiert und das Ziel dieser Arbeit wird naher dargestellt. In Kapitel 2
wird anschliefend auf CNNs und deren Eignung flr die Analyse von Bilddaten eingegangen.
Kapitel 3 stellt die verwendeten Daten sowie die Methodik zum Erreichen des Ziels der Ar-
beit dar. Im Anschluss werden die Ergebnisse in Kapitel 4 dargestellt, welche in Kapitel 5

diskutiert werden.

1.1 Einordnung der Erkennung von Gebaudetypen im wissenschaftlichen Kon-
text

Im folgenden Kapitel wird der aktuelle Forschungsstand zur semantischen Segmentierung von
Gebaudetypen mittels Fernerkundungsdaten dargestellt. Hierbei wird zunéchst auf die zumeist
verwendeten Datengrundlagen sowie die analysierten Gebaudetypen eingegangen (Kapitel
1.1.1). Hierauf folgt die Erkennung von Gebdudetypen mit traditionellen Methoden (Kapitel
1.1.2) und im Anschluss wird der aktuelle Forschungsstand zur Geb&udetypsegmentierung
mit CNNs dargestellt (Kapitel 1.1.3). Auf dieser Wissensbasis baut die vorliegende Arbeit auf
und es wird verdeutlicht, in welchem Bereich des Themengebiets es bislang nicht ausreichend

Forschung gibt.

1.1.1 Datengrundlagen und Schwierigkeiten der Gebaudetypenerkennung in der Fern-

erkundung

Der Groliteil der vorhandenen Literatur zu Gebduden im Fernerkundungskontext beschaftigt
sich mit der Gebdudedetektion, also der bindren Unterscheidung in Geb&ude oder Nicht-
Gebaude (L1 J. et al. 2022). Wie eingangs erwahnt, spielt in vielen Themengebieten, wie der
Energiebedarfsmodellierung oder dem Naturgefahrenmanagement, insbesondere der Typ des
Gebdudes eine wesentliche Rolle (STRELTSOV et al. 2020; BHUYAN et al. 2022).

In Studien zur Geb&udetypklassifizierung werden Gebdude nach bestimmten Charakteristika
in unterschiedliche Klassen klassifiziert. Diese Charakteristika sind zumeist entweder der Ge-

b&dudemorphologie (HECHT et al. 2015; WURM et al. 2016) oder der Gebaudefunktion (BELGIU
2



et al. 2014; FAN et al. 2014; Du et al. 2015; CA0 & Qiu 2018; HOFFMANN et al. 2019; STREL-
TsovV et al. 2020) zuzuordnen. Beispiele fir eine Einteilung nach der Morphologie bzw. der
Geometrie sind die Klassen Reihenhaus, Doppelhaus oder Blockrandbebauung. Funktionelle
Gebaudetypen betreffen die Nutzung der Gebaude, wie beispielsweise Wohngebaude, Wirt-
schaftsgebaude oder Industriegebdude. Weitere durchgefuhrte Unterteilungen von Gebéduden
in Klassen betreffen die Dachform der Geb&ude (CHEN et al. 2019; WANG et al. 2022) oder
deren Hohe (HUANG et al. 2021).

Als Datengrundlage fur die Erkennung unterschiedlicher Gebaudetypen in der Fernerkundung
werden zumeist sehr hochaufgeldste Satelliten- oder Luftbilder, LIDAR-Daten bzw. daraus
berechnete NnDOMSs verwendet oder, wie in der vorliegenden Arbeit, eine Kombination aus
beiden Datenquellen (HUANG et al. 2017).

Die sogenannte Segmentierung dieser Daten ist in der Fernerkundung ein géngiges VVorgehen
zur Verarbeitung solcher Rasterdaten. Bei der Segmentierung wird ein Bild in mehrere Seg-
mente unterteilt, indem benachbarte Pixel mit d&hnlichen Merkmalswerten (Helligkeit, Textur,
Farbe etc.) gruppiert werden (MINAEE et al. 2021). Werden den einzelnen Pixeln zusatzlich
Kategorien zugeordnet, so wird von semantischer Segmentierung gesprochen (Guo et al.
2018). CNNs kdnnen in diesem Zusammenhang flr die semantische Segmentierung verwen-
det werden oder wie bei ZHAO et al. (2017) nur fur die Segmentierung ohne semantische Zu-
sammenhénge.

In komplexen urbanen Gebieten ist die Segmentierung von Gebéaudetypen in multispektralen
Fernerkundungsdaten nur mit Hilfe von typischen Bildmerkmalen sehr herausfordernd. Dies
kann damit begriindet werden, dass unterschiedliche Geb&udetypen oft dhnliche spektrale
Eigenschaften besitzen kdnnen und dieselben Geb&udetypen sich wiederum in ihrem spektral-
en Erscheinungsbild unterscheiden. Ursache hierfiir ist, dass die Verwendung der Baumateria-
lien oft nicht in Verbindung mit dem Gebé&udetyp stehen. Dariber hinaus machen Kunhltirme,
Pavillons, Verzierungen etc. auf Dachern das Erscheinungsbild von Gebduden in einem Bild
mit hoher rdumlicher Aufldsung sehr komplex (YANG H. et al. 2018). Zudem weist die ,,Hin-
tergrund® Klasse, also alle Pixel ohne Gebdude, &uBerst unterschiedliche spektrale Eigen-
schaften auf (Vegetation, Stralen, Autos etc.).

Wie bereits angesprochen, konnen unterstitzend HoOheninformationen verwendet werden,
welche die Gebaudetyperkennung vereinfachen. So klassifizierten Lu et al. (2014) Geb&ude
in Einfamilienhduser, Mehrfamilienhduser und Nichtwohngebdude nur unter Verwendung von
Light Detection and Ranging (LIiDAR) Daten und den hieraus errechenbaren Informationen

Uber die Form und Hohe der Gebéaude.



In verschiedenen Studien werden neben Fernerkundungsdaten auch zusétzliche Datengrund-
lagen fir die Gebdudetyperkennung verwendet. Dazu gehdren Street View Bilder, die hdufig
von Google Street View (GSV) (CA0 & Qiu 2018; HOFFMANN et al. 2019) stammen sowie
eine Vielzahl von geolokalisierten Daten, zumeist aus Open Street Map (BANDAM et al. 2022;
BHUYAN et al. 2022). Mit diesen zusatzlichen Informationen lasst sich die Gebaudetypdetek-
tion hdufig verbessern, da mehr Informationen vorliegen, welche alleinig auf Basis der aus
dem Nadir aufgenommenen Fernerkundungsdaten nicht erkennbar sind. Diese Daten besitzen
jedoch Nachteile, die bei Fernerkundungsdaten nicht vorhanden sind. Dies ist beispielsweise
die regional sehr unterschiedliche Qualitat und Quantitat der Open Street Map Daten (HOFF-
MANN et al. 2019). GSV-Daten wiederum sind nur in begrenzter Menge kostenfrei verfiighar
(GOOGLE LLC 2023) und besonders im landlichen Raum nicht flachendeckend vorhanden.

1.1.2 Semantische Segmentierung von Gebaudetypen mit traditionellen Methoden des

maschinellen Lernens

In dem Grol3teil der vorhandenen Studien zur Erkennung von Gebaudetypen auf Fernerkun-
dungsdaten werden datenbasierte Methoden des maschinellen Lernens (machine learning,
ML) verwendet, wobei auch regelbasierte Klassifizierungsalgorithmen Anwendung finden.
Regelbasierte Ansatze wie bei FAN et al. (2014), Lu et al. (2014) oder HUSSAIN & SHAN
(2016) basieren auf einer Reihe von Regeln in Bezug auf verschiedene Informationen, bei-
spielsweise zur Gebaudetypologie oder zum Baujahr des Gebaudes, mit deren Hilfe Gebaude-
typen klassifiziert werden. Nach Kim et al. (2022) sind diese Ansétze zwar intuitiv und meist
leicht anwendbar, bendtigen jedoch eine vollstandige Datengrundlage zur Klassifizierung, wie
sie haufig nicht vorhanden ist. Beachtet werden muss auflerdem, dass das vorhandene Regel-
werk nicht zu komplex werden sollte und der Anwender ausreichendes Wissen Uber das
Fachgebiet besitzt. Durch datenbasierte Ansatze lassen sich diese Probleme teils I6sen. Einen
Vergleich fiihren HECHT et al. (2013) durch, indem sie mehrere Klassifizierungsmethoden zur
Erkennung unterschiedlicher morphologischer Geb&udetypen miteinander vergleichen. Hierzu
zahlen klassische Algorithmen wie k-nearest neighbor oder Klassifikations- und Regressions-
baume, aber auch ML-Methoden. Die Analyse der Genauigkeitsmetriken zeigt, dass die ML-
Methoden bessere Werte ergeben, was darauf zuriickzufiihren sein konnte, dass diese vorhan-
dene Muster in den Daten besser erkennen kdnnen.

Zu den traditionellen tberwachten Klassifizierungs-ML-Methoden zéhlt insbesondere der
Random-Forest Algorithmus, welcher sich in den letzten Jahren zu einem der am hdufigsten

angewandten Ansétze fiir die automatisierte Erfassung bebauter Gebiete entwickelt hat (BEL-
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GlIU et al. 2014; Du et al. 2015; HECHT et al. 2015; HUANG et al. 2017; Kim et al. 2022). Eben-
so verwendet werden in diesem Bereich Support Vector Machines (Lu et al. 2014; HUANG et
al. 2017) oder lineare Diskriminanzfunktionen (WURM et al. 2016). Zu beachten ist, dass die
Anwendbarkeit von datenbasierten ML-Ansétzen in Gebieten mit starken regionalen Abhén-
gigkeiten jedoch eingeschrankt ist. Das jeweilige Modell ist also nur in Regionen mit ahnli-
chen Gebé&udestrukturen- und typen gut anwendbar, da es mit diesen trainiert wurde (HECHT
et al. 2015).

Im Gegensatz zu den tberwachten Klassifizierungsverfahren verwenden JOCHEM et al. (2021)
und JoCHEM & TATEM (2021) uniiberwachte Machine-Learning Verfahren, um auf der Grund-
lage der rdumlichen Muster von Geb&udegrundrissen unterschiedliche Siedlungstypen zu
gruppieren. Da in der vorliegenden Arbeit die zu detektierenden Klassen bereits festgelegt
sind, wird in dieser Arbeit eine Methode des Giberwachten maschinellen Lernens, ein neurona-
les Netz angewandt.

XIE & ZHou (2017) verwenden ein neuronales Netz mit Backpropagation um traditionelle
Wohnhduser mit Innenhof, mehrstockige Wohngebaude und Hochhduser zu differenzieren.
Besitzen solche neuronalen Netze mehr als zwei verborgene Schichten (engl. hidden Layer),

so werden sie als tiefe Netzwerke (Deep Learning Networks) betrachtet.

1.1.3 Semantische Segmentierung von Gebaudetypen mittels CNNs

Bei der Nutzung von Fernerkundungsdaten wie RGB-Bildern ist die semantische Segmentie-
rung von Gebé&udetypen ein klassisches Computer Vision Problem. Im Vergleich zu traditio-
nellen Bildsegmentierungsmodellen hat in diesem Bereich der Bildsegmentierung in den
letzten Jahren eine neue Generation von Deep Learning-Modellen bemerkenswerte Leis-
tungsverbesserungen gezeigt und in gangigen Benchmarktests oft die héchsten Genauigkeits-
metriken erreicht (YUAN et al. 2020; MINAEE et al. 2021). Infolgedessen und dank der
zunehmenden Verfligbarkeit von grof3en Datensétzen sowie zunehmenden Rechenkapazitaten
werden DL-Methoden auch in der Fernerkundung immer hdufiger eingesetzt (ZHANG et al.
2016; ZHu et al. 2017; BALL et al. 2017).

Fur die semantische Segmentierung sind vor allem CNNSs eine der am haufigsten verwendeten
Methoden, welche die meisten Algorithmen der visuellen Erkennung Ubertreffen, da sie unter
anderem automatisch relevante kontextbezogene Merkmale erkennen kdnnen (ZHANG et al.
2016; YANG H. et al. 2018). Nachteilig sind jedoch der groRe benétigte Trainingsdatensatz
sowie die bendtigte Rechenleistung (YUAN et al. 2020). Auf den grundlegenden Aufbau der in

der vorliegenden Arbeit verwendeten CNNs wird in Kapitel 2 eingegangen.



Im Zusammenhang mit Gebduden werden CNNs in der Fernerkundung besonders fur generel-
le Landnutzungsklassifikationen (ZHANG et al. 2018; YANG C. et al. 2018; BHOSLE &
MusANDE 2019) oder die Klassifikation von Dachformen (ALIDOOST & AREFI 2018; CHEN et
al. 2019; BUYUKDEMIRCIOGLU et al. 2021; WANG et al. 2022) eingesetzt.

Seit ein paar Jahren finden CNNs auch in der semantischen Segmentierung von Geb&udety-
pen Anwendung. Die im Folgenden analysierten Studien hierzu sind in Tabelle 1 zusammen-
gefasst. Auf einen Vergleich der Genauigkeitsmetriken wird in der Diskussion in Kapitel 5

genauer eingegangen.



Tabelle 1: Analysierte Studien zur semantischen Segmentierung von Geb&udetypen mittels CNNs, ,, Trennung* bezieht sich auf die mégliche methodische Trennung von Segmentierung
und Kilassifizierung der Gebaude.

Autor Klassen Algorithmus Trennung Daten (Herkunft, Auflésung) GiitemaRe
HOFFMANN | Wohngebaude, Nicht-Wohngebaude Bayesian FCN (U-Net &hn- | nein Luftbilder (Google Maps, ~ 0,6 — loU je Klasse:
et al. (2021) lich) 2,4 m) 0,036 —0,706
DRroIN et al. | Wohngebdude, Nicht-Wohngebdude, Ne- | FCN-vgg19 nein Luftbilder (0. A., 0,4 m) OA: 0,93 %
(2020) bengebédude Kappa: 0,73
DimAssi et | Wohngeb&ude, Nicht-Wohngebdude RexNet und 4 andere CNNs ja Satellitenbilder (Mapbox, ~ 0,5 m) OA: 0,93 -0,95 %
al. (2021)
STRELTSOV | Wohngebdude, Wirtschaftsgebdude Segmentierung: U-Net ja Luftbilder (USGS, 0,3 m) Segmentierung:
et al. (2020) Klassifizierung: ResNet-152 mloU 0,76 und 0,81
Klassifizierung:
loU 0,99 und 0,74
HOFFMANN | Wirtschaftsgebdude, Wohngebdude, offent- | Inceptionv3, VGG16 und | nein Luftbilder (BingMaps, ~ 0,3 -2 m) Nur Luftbilder:
etal. (2019) | liche Geb&ude, Industriegebaude diverse Fusionsstrategien + GSV F1:0,51-0,66
Luftbilder + GSV:
F1:0,68 - 0,73
CA0&QIu | Ein- und Zweifamilienhduser, begehbare | Basiert auf SegNet und Teilen | nein Luftbilder (BingMap, 0,3 m) Nur Luftbilder:
(2018) Mehrfamilienhduser,  Mehrfamilienhduser | von VGG16 + GSV mloU: 0,47,
mit Aufzug, gemischte Wohn- und Ge- Genauigkeit: 0,78
schaftsgebaude, Geschafts- und Blrogebdu- Luftbilder + GSV:
de, Industrie- und Produktionsgebaude, mloU: 0,48,
Verkehrs- und Versorgungseinrichtungen, Genauigkeit: 0,78
oOffentliche Einrichtungen und Institutionen,
+ 3 Landnutzungsklassen
PAN et al. Alte Gebéude, alte Fabriken, Gebdude mit | U-Net nein Satellitenbilder (Worldview-2, 2 m OA: > 0,83 %,
(2020) Eisendach, neue Geb&ude durch pan-sharpening 0,5 m) loU: > 0,86,
F1:0,63-0,88
HUANG et Niedrige Wohngebédude, mittelhnohe Wohn- | M2-3-DCNN nein Satellitenbilder (Ziyuan 3, Genauigkeit der Klassen:
al. (2021) gebéude, hohe Wohngebdude, Industriege- 2,1und 3,5m) 0,679 — 968

baude, + 5 andere Klassen (Bodenbedeckung
+ Schatten)




HOFFMANN et al. (2021) verwenden ein bayessches neuronales Netz mit einer U-Net (RONNE-
BERGER et al. 2015) ahnlichen Architektur zusammen mit einem Luftbild zur Erkennung von
Gebauden und deren Einteilung in die Klassen Wohngeb&ude und Nicht-Wohngeb&dude, wo-
bei sie je nach Untersuchungsgebiet zu variierenden Modellleistungen kommen. Das besonde-
re an dem verwendeten Netz ist die Moglichkeit, Unsicherheitswerte flir jeden Pixel
anzugeben und in das Modell mit einzubeziehen, wobei in der Studie bei einer niedrigen Auf-
l6sung (ca. 2,4 m) generell hohe Unsicherheitswerte angegeben werden und bei einer héheren
Aufldsung (ca. 0,6 m) besonders Wohngebaude am sichersten detektiert werden.

DRrOIN et al. (2020) verwenden die Klassen Wohngebaude, Nicht-Wohngebaude und Neben-
gebdude flr die Erkennung mittels der DL-Architektur FCN-vgg19. Sie stellen fest, dass die-
ser Ansatz erste vielversprechende Ergebnisse zeigt und insbesondere die Hinzunahme von
Hoheninformationen zu den RGB-Daten in zukiinftigen Studien analysiert werden sollte.

Wie HoOFFMANN et al. (2021) klassifizieren auch DimMAssI et al. (2021) die Gebdudetypen
Wohngebdude und Nicht-Wohngebaude nur mittels RGB-Bilder. Sie verwenden jedoch im
Gegensatz zu HOFFMANN et al. (2021) einen in Kapitel 1.1.1 angesprochenen zweistufigen
Ansatz, indem erst eine semantische Segmentierung der bindren Unterscheidung zwischen
Gebaude und keinem Gebaude angewandt wird, wonach im Anschluss die erhaltenen Gebau-
deumrisse klassifiziert werden. Hierfiir vergleichen sie fiinf DL-Modelle wobei mit RexNet
(HAN et al. 2021) die besten Genauigkeitsmetriken erreicht werden.

Einen ebenso wie bei DimASsI et al. (2021) vorhandenen zwei-stufigen Ansatz wahlen STR-
ELTSOV et al. (2020). Mittels U-Net segmentieren sie Gebaude, die anschliefend mit ResNet-
152 als Wohngebdude oder Wirtschaftsgebaude klassifiziert werden. Hierzu wird nicht jedes
Pixel einzeln klassifiziert, sondern jedes einzelne Geb&ude wird mit dem Kontext in dem es
sich befindet, klassifiziert.

Wie anfangs angesprochen ist die Verbindung von Luftbildern mit GSV-Bildern eine zahl-
reich angewandte Methode zur Erkennung von Geb&udetypen. HOFFMANN et al. (2019) und
CA0 & QIu (2018) verwenden in diesem Zusammenhang CNNs zur semantischen Segmentie-
rung von Geb&udetypen auf ihren Luftbildern und testen die Klassifizierung mit und ohne
GSV-Bilder. Hierzu wahlen Erstere Inception3 (SzeGEDY et al. 2016) sowie VGG16 (SIMON-
YAN & ZISSERMAN 2015) und Letztere SegNet (BADRINARAYANAN et al. 2017). Die von ihnen
detektierten Gebdudetypen sind in Tabelle 1 ersichtlich. In beiden Studien werden auf3erdem
mit dem ImageNet-Datensatz vortrainierte Gewichte fiir das CNN verwendet. Die ImageNet
Datenbank beinhé&lt mehrere Millionen von RGB-Bildern mit zugewiesenen Klassen (DENG et
al. 2009). Anzumerken ist, dass durch die Hinzunahme von GSV-Bildern bei CA0 & QIu
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(2018) keine Verbesserung der Genauigkeitsmetriken erreicht wird, bei HOFFMANN et al.
(2019) jedoch schon.

Im Gegensatz zu den bisher genannten Studien verwenden PAN et al. (2020) nicht nur RGB-
Bilder, sondern acht multispektrale Kandle. Die von ihnen analysierten Geb&udetypen sind
alte Geb&ude, alte Fabriken, Gebdude mit Eisendach und neue Gebdude. Durch einen Ver-
gleich mit dem Random Forest Algorithmus zeigen sie zudem die im Vergleich zu diesem
Algorithmus bessere Eignung des U-Net CNNs fur die vorliegende Aufgabe der Geb&udetyp-
Klassifikation.

Auch HUANG et al. (2021) verwenden flr ihre Detektion der Geb&udetypen niedriges, mittel-
hohes, hohes Gebaude sowie Industriegeb&dude mehrere Kanéle. Die Besonderheit ihrer Studie
liegt darin, dass sie diese Daten aus unterschiedlichen Blickwinkeln verwenden und so ohne
die Verwendung von LiDAR-Daten eine dreidimensionale Struktur der Gebaude verwenden

kdnnen.

1.2 Ziel der vorliegenden Arbeit

Wie anfangs in Kapitel 1 erléutert, ist die CNN-basierte semantische Segmentierung unter-
schiedlicher Gebaudetypen mittels Fernerkundungsdaten eine wichtige Aufgabe in vielen
Fachbereichen. In der vorhandenen Literatur zu diesem Thema werden meist nach ihrer Nut-
zung definierte Gebaudetypen verwendet. Nach ihrer Form definierte Gebaudetypen weisen
wie bei PAN et al. (2020) meist nur sehr spezielle Klassen auf. In der vorhandenen Literatur
fehlt ein systematischer Vergleich zwischen beiden Klassengruppen sowie eine Ubersicht,
welche der vielen moglichen Gebadudetypen durch CNNs erkennbar bzw. nicht-erkennbar
sind. Die zweite Licke in dem aktuellen Forschungsstand zur Geb&audeklassifikation mittels
Fernerkundungsdaten stellt das Fehlen eines umfassenden Tests unterschiedlicher, géngiger
Daten- und Modellparameter dar, welche das Ergebnis beeinflussen kénnen. Hierzu zéhlt un-
ter anderem die bisher nicht erfolgte Hinzunahme eines Hohenmodells zu dem Luftbild fur
die semantische Segmentierung unterschiedlicher Geb&udetypen.

In der vorliegenden Arbeit sollen diese Forschungsliicken geschlossen werden, indem zwei
zentrale Forschungsfragen beantwortet werden sollen. In einer ersten Testreihe werden
mehrere Klassengruppen der Geb&udeform und der Gebaudenutzung gebildet und anschlie-
Rend deren Erkennung mittels aktueller CNNs getestet. Die erste Forschungsfrage, welche in

dieser Arbeit beantwortet werden soll, lautet demnach:



1. Wie gut lassen sich mittels ausgewahlter CNNs unterschiedliche, nach ihrer
Form und nach ihrer Nutzung definierte Geb&audetypen auf Grundlage eines
Luftbildes und nDOMs erkennen?

In einer zweiten Testreihe werden mehrere Einstellungen unterschiedlicher Daten- und Mo-
dell-Parameter verandert, um deren Auswirkung auf das Modellergebnis zu testen. Hierzu
zahlt die Hinzunahme eines normalisierten digitalen Oberflaichenmodells (nDOM) zu dem
Luftbild. Die zweite Forschungsfrage hierzu lautet:

2. Welche Auswirkungen zeigen ausgewdahlte Modell- und Daten-Parameter auf die
Gebaudetypenerkennung?

Fur diese Forschungsfrage werden mehrere Parameter untersucht, deren Einfluss auf die Mo-
dellleistung als am grofiten angenommen wird. Die getesteten Daten-Parameter umfassen
hierbei folgende Aspekte:

1. Variierende Untersuchungsgebiete mit unterschiedlichen Verteilungen der einzelnen
Gebdaudetypen

2. Unterschiedliche Auflésungen der Daten

3. Mehrere Kombinationen aus den Datenkandlen RGB, NIR und nDOM

Hinzu kommen die Modell-Parameter, welche ausschlielich das verwendete CNN betreffen.
Diese Parameter umfassen:

1. Unterschiedliche Modellarchitekturen

2. Variierende Anzahl an Modellepochen

3. Auf andere Daten vortrainierte Modelle

Zuletzt werden fur unterschiedliche Schritte der Methodik in der Datenvorverarbeitung sowie
innerhalb des CNNs unterschiedliche Zufallsvariablen gewahlt, um den Einfluss des Zufalls
auf das Modellergebnis zu erkennen.

Ergénzend kann erwéhnt werden, dass neben den zwei zentralen Forschungsfragen auch meh-
rere konkrete Unterfragen gebildet werden konnen. Diese Unterfragen sollen dazu beitragen,
die zwei Hauptforschungsfragen zu beantworten, indem unterschiedliche Teilbereiche der

Hauptfragen naher betrachtet werden. Eine Ubersicht stellt Tabelle 2 dar.
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Tabelle 2 Zentrale Forschungsfragen der vorliegenden Arbeit mit dazugehérigen Unterfragen.

Zentrale Forschungsfrage

Unterfragen

1. Wie gut lassen sich mit-
CNNs

unterschiedliche, nach ihrer

tels ausgewdhlter
Form und nach ihrer Nut-
zung definierte, Gebaudety-
pen auf Grundlage eines
Luftbildes und nDOMs er-

kennen?

Wie genau sind nach ihrer Form definierte Gebaudety-
pen erkennbar?
Welche nach ihrer Nutzung definierten Gebaudetypen

sind erfassbar?

2. Welche Auswirkungen
zeigen ausgewahlte Modell-
und Daten-Parameter auf
die

nung?

Gebdaudetypenerken-

Welchen Einfluss hat der Zufall in Form gewéhlter Zu-
fallsvariablen auf das Modellergebnis?

Daten-Parameter

Ist ein Zusammenhang zwischen den Test- und Trai-
ningsdaten und der Erkennung der einzelnen Geb&audety-
pen vorhanden?

Wie gut funktioniert die Gebaudeklassifizierung auf Ba-
sis des unverbesserten amtlichen Gebaudedatenbestands?
Wie verandert die Verwendung von unterschiedlichen
Auflosungen die Erkennung der Gebaudetypen?

Welche Datenkanale sind fur die Erkennung der Gebau-
detypen am wichtigsten?

Hat die Auswahl eines Teils der Trainingsdaten eine
Auswirkung auf die Erkennung der Gebdudetypen?

Modell-Parameter

Welche der ausgewéhlten Modellarchitekturen fuhrt zu
dem besten Ergebnis?

Nach welcher Trainingsepoche sind die besten Ergebnis-
se feststellbar?

Wie verandert die Verwendung von vortrainierten Ge-

wichten das Modellergebnis?
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2 Convolutional Neural Networks (CNNs)

Wie in Kapitel 1.1.3 erldutert, zeigen Deep-Learning Architekturen in Aufgaben der semanti-
schen Segmentierung aktuell die besten Ergebnisse im Vergleich zu traditionellen Methoden
des maschinellen Lernens. Im Bereich des Deep-Learning wiederum zdhlen CNNs zu den
erfolgreichsten und am h&ufigsten angewandten Algorithmen in der Bildsegmentierung. Im
folgenden Kapitel wird ein Uberblick tiber die Funktionsweise von CNNs zur semantischen
Bildsegmentierung gegeben, indem zuerst generell auf neuronale Netze (NN) eingegangen
wird. Im Anschluss werden CNNs erldutert und es wird auf den Spezialfall der Anwendung
zur semantischen Segmentierung eingegangen. Im Anschluss wird der Nutzen sowie die gene-
relle Funktionsweise der wichtigsten Modellparameter erkléart. Dabei wird insbesondere auf
solche Parameter eingegangen, welche fiir ein Verstandnis der in dieser Arbeit angewandten
Experimente wichtig sind. Parameter, deren spezifische Einstellungen im Methodenkapitel
3.3.2 angegeben werden, sind in Kapitel 2.2 fett gedruckt markiert.

2.1 Neuronale Netze und Layertypen eines CNNs

Neuronale Netze (NN) bestehen grundsétzlich aus einer Vielzahl von miteinander verbunde-
nen Recheneinheiten (sogenannte Neuronen), welche verschiedene Merkmale aus den Ein-
gangsdaten erlernen, um hierdurch die Ausgabe eines Modells zu optimieren. Sie ahmen die
Art und Weise nach, in der biologische Neuronen einander Signale senden. (KETKAR &
MooLAYIL 2021).

Diese Neuronen sind in verschiedenen Layern angeordnet, welche unterschiedliche Funktio-
nen besitzen. Die verschiedenen Arten und Funktionen von Layern ermdglichen es dem Mo-
dell, die angesprochenen Merkmale aus den Eingabebildern zu extrahieren und diese
miteinander zu kombinieren, um dem Ziel der Anwendung néher zu kommen. Ein normales
bzw. kinstliches Neuronales Netz (Artificial Neural Network, ANN) besitzt normalerweise
drei Layertypen, welche in einem CNN weiter untergliedert werden. Diese grundlegenden
Layer sind ein Eingabelayer, mehrere Zwischenlayer (Hidden Layer) sowie ein Ausgabelayer.
In Abbildung 1 sind die Neuronen als Kreise dargestellt, welche mit den Neuronen der nach-

folgenden Layer verbunden sind.
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Zwischenlayer

Eingabelayer

e

Ausgabelayer

Abbildung 1 Kinstliches neuronales Netz mit den drei grundlegenden Layertypen.

Der Eingabelayer ladt die Daten, welche typischerweise die Form eines mehrdimensionalen
Vektors haben. Im vorliegenden Fall sind dies die Kanale des Lufthildes sowie des Hohen-
modells. Fir jedes Pixel jedes Datenkanals existiert hier ein Neuron.

In den anschlieRenden Hidden Layers werden Entscheidungen, im vorliegenden Fall zur Klas-
sifizierung, unter Beriicksichtigung des Ergebnisses des jeweils vorhergehenden Layers ge-
troffen und es wird analysiert, wie eine stochastische Veréanderung des Vorgehens in diesen
Layern die Ausgabe beeintrachtigt oder verbessert, was als Lernprozess bezeichnet wird. Das
Lernen selbst findet hierbei in zu den einzelnen Neuronen gehérigen Gewichten statt. Diese
werden mit jeder Veranderung an die Daten angepasst und stellen so sinngemaR das Gedacht-
nis des Modells dar. Ist eine Vielzahl von Hidden Layers hintereinander angeordnet, so wird
dies als Deep-Learning bezeichnet und es handelt sich um ein Deep Neural Network (DNN)
(O'SHEA & NASH 2015).

Das Ergebnis des Modells wird im Ausgabelayer als Wahrscheinlichkeitswert jeder Klasse fuir
jeden Bildpixel angegeben. Dafur wird eine logistische Funktion auf die Ausgabe des letzten
Hidden Layer angewandt. Hierdurch werden die errechneten Ausgabe-Logits in eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung transformiert.

In einem klassischen DNN sind alle Neuronen fiir jeden Pixel der einzelnen Layer miteinan-
der verbunden (fully connected). In einem CNN ist dies jedoch nicht der Fall, da anstelle eines
fully connected layers eine Faltungsoperation (convolution) verwendet wird, durch welche
jedes Neuron nur mit einer kleinen Region, dem sog. rezeptiven Feld, des vorangegangenen
Layers verbunden ist (KETKAR & MooLAYIL 2021). Dies fuhrt zu einer wesentlich geringeren
Anzahl an Gewichten, als bei vollstandig verkniipften neuronalen Netzen wie den erwahnten
DNNs und stellt den groBten, den Rechenaufwand betreffenden, Vorteil von CNNs dar
(MINAEE et al. 2021). Diese Verknupfungen geschehen in dem sog. Convolutional Layer,
welcher zusammen mit drei weiteren Layern die wichtigsten Hidden Layers eines klassischen
CNNs darstellt (O'SHEA & NAsH 2015):
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1. Der Convolutional Layer wendet einen Filter auf die Eingabedaten an, um Merkmale
und Muster herauszufiltern.

2. Mit dem Activation Layer, wird Nichtlinearitat eingebaut, was das Erlernen von kom-
plexen Beziehungen in den Daten ermdglicht.

3. AnschlieRend reduziert der Pooling Layer durch ein Downsampling die BildgréR3e, um
den Rechenaufwand zu verringern.

4. Der Fully Connected Layer fihrt die letztendliche Vorhersage bzw. Klassifikation auf
Basis der vorherigen Layer durch.

Im Folgenden werden diese Layertypen genauer vorgestellt.
Convolutional Layer

Der Convolutional Layer ist Hauptbestandteil eines CNNs. In diesem werden lernfahige Fil-
ter, also mit veranderbaren Gewichten, auf einen Teil der Daten des Input Layers angewandt.
In den Gewichten der Neuronen dieser Filter sind hauptsachlich einzelne Muster bzw. Merk-
male abgespeichert, welche der jeweilige Filter in den analysierten Daten erkennen kann.
Zum Beispiel kann ein Filter, dessen Gewichte aus diskreten Zahlen bestehen, die das Muster
eines Daches bilden, das Vorhandensein eines Dachs erkennen (LOPEZ PINAYA et al. 2020).
Die GroRRe der Filter ist Kleiner als die der Eingabedaten, welche durch den Filter schrittweise
abgetastet werden. Im Fall des in der vorliegenden Arbeit unter anderem verwendeten FPN-
Netzwerks mit ResNet50 als Encoder betragt die GroRe der Filter beispielsweise je nach Lay-
er zwischen 1*1 und 7*7 Pixel je Eingangskanal (R, G, B, NIR, nDOM). Die Schrittweite
(stride) des Filters liegt zwischen einem und drei Pixel. Wahrend der Convolution, also der
schrittweisen Anwendung der Filter, wird das Skalarprodukt aus den Gewichten der Neuronen
des Filters und dem jeweiligen Teil der Eingabedaten berechnet. Das Ergebnis der Skalarpro-
dukte wird anschlieBend als Feature Map bezeichnet. Innerhalb derselben Feature Map hat
jedes Neuron die gleichen Gewichte, basierend auf der Annahme, dass ein Muster an jeder
Position auftreten kann (SAAD et al. 2017). Diese Feature Maps werden dabei immer komple-
xer und groBer, je ,tiefer das CNN wird. Von weniger komplexen Merkmalen (Features) wie
Linien oder Ecken werden zunehmend auch komplexere Merkmale wie Formen und Texturen
erlernt. Durch die Anwendung mehrerer Filter fir die Erfassung unterschiedlicher Muster
entstehen mehrere Feature Maps, welche zusammengeschichtet die Ausgabe des Convolutio-
nal Layers bilden.

14



Activation Layer

Auf die Ausgabe des Convolutional Layers wird in dem Activation Layer eine nicht-lineare
Aktivierungsfunktion angewandt. Dies bedeutet, dass deren Funktionsverlauf nicht proportio-
nal zur x-Variablen verlauft. Hierdurch kénnen auch nicht-lineare Abhangigkeiten erkannt
werden (HAN et al. 2021). In CNNs wird haufig die simple rectified linear unit (ReLU)-
Funktion verwendet, welche Werte kleiner als Null auf Null setzt und alle anderen Werte bei-
behéalt. Mathematisch ist die Funktion also: f(x) = max (0, x).

Pooling Layer

Der Pooling Layer wird in das Modell eingebaut, um die GroRRe der Eingabekachel zu verrin-
gern. Dies erhoht die Geschwindigkeit des Modells, vermindert den ben6tigten Speicherplatz
und verringert die Gefahr der Uberanpassung (overfitting) (LI Z. et al. 2022). Letzteres bedeu-
tet eine zu gute Anpassung an die Trainingsdaten, was zu schlechteren Ergebnissen bei der
Anwendung auf separaten Testdaten fiihrt. Durchgefiihrt wird das Pooling, indem ein Filter
uber die Daten lauft und eine mathematische Operation (in den hier verwendeten Modellen
das Ubernehmen des Maximums) auf die Daten anwendet. Bei einer FiltergroRe von 2*2 wird
aus einem 32*32 Pixel groflen Raster so ein 16*16 Pixel groRes Raster, wobei jeweils der
maximale Pixelwert von 2*2, also 4 Pixeln, in dem neuen Raster vorhanden ist. Der Pooling

Layer entspricht also einem Downsampling der Daten.
Fully-Connected Layer

Wie bereits angesprochen, ist in dem Fully-Connected Layer jedes Neuron mit den Neuronen
des vorherigen Layers verbunden. Dieser Layer fasst so die in den vorherigen Convolution-
und Pooling Layern erlernten Merkmale zusammen und kombiniert diese, um eine Entschei-
dung zur Klassifikation zu treffen. Um in diesem Layer verarbeitet zu werden, wird die Fea-
ture Map in einen 1D-Vektor transformiert (LOPEZ PINAYA et al. 2020). Diese Form hat auch
die Ausgabe des Layers. VVon Vorteil ist dies insbesondere fiir die effiziente Verarbeitung von

sequentiellen Daten, wie beispielsweise Zeitreihen.

2.2 CNN-Architektur zur semantischen Segmentierung und Transfer Learning

In klassischen CNNs fiir Klassifikationsaufgaben sind die letzten Layer des CNNs meist Ful-
ly-Connected Layer mit 1D-Vektoren als Ausgabe. Da flir eine semantische Segmentierung
jedoch ein 2D- Raster mit Wahrscheinlichkeitswerten je Klasse je Pixel und nicht nur ein 1D-

Vektor mit Wahrscheinlichkeiten je Klasse bendtigt wird, werden in CNNs zur semantischen
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Segmentierung oft keine Fully-Connected Layer verwendet, sondern diese werden durch Lay-
er zum Upsampling (sowie teilweise durch Convolutional Layer) ersetzt. Daher entspricht die
GroRe des Ausgabelayers der Grolie des Eingabelayers. Die Ersetzung des Fully-Connected
Layers ist auflerdem notig, weil der letzte Convolutional Layer nach mehreren Pooling Layern
meist eine kleine Feature Map erstellt, die zwar flr die Klassifikation des gesamten Bildes
herangezogen werden kann, fur eine Klassifizierung jedes einzelnen Pixels in Form einer se-
mantischen Segmentierung jedoch zu ungenau ist (BAHETI et al. 2019). Die mit zusétzlichen
Convolutional Layern sowie Layern zum Upsampling gebildete Architektur kann in einen
Encoder und einen Decoder Teil unterschieden werden. Diese Architektur ist an dem Bei-

spiel eines FCN-Netzwerks in Abbildung 2 dargestellt.

Skip connections

| Encoder | | Decoder | \?940
- Conv + Activation - Upsampling
- Pooling |:| Ausgabelayer

Abbildung 2 Beispielhafte Darstellung eines CNNs mit Encoder-Decoder FCN Architektur zur semantischen
Segmentierung (nach: PENG et al. 2019).

Aus dem Eingabebild wird, wie erldutert, im Encoder-Abschnitt eine Feature Map mit gerin-
gerer GroRe erstellt. Dies geschieht durch die Anwendung von mehreren der vorgestellten
Layern, welche zu einer pyramidenartigen Anordnung mit immer niedrigeren Auflésungen
fuhren. Dies ermdglicht es, Merkmale aus unterschiedlich groRem Kontext zu erkennen und
ist in Abbildung 2 gut an der unterschiedlichen GréRe der einzelnen Layer erkennbar. Im De-
coder-Abschnitt wird die GroRe anschlielend wieder an die des Eingabebildes angepasst und
der Ausgabelayer erzeugt durch eine logistische Aktivierungsfunktion aus der Ausgabe des
letzten Layers (in Form von Logits) das finale Segmentierungsraster in Form von Wahr-
scheinlichkeiten je Klasse. Der Encoder-Teil extrahiert also Merkmale aus dem Eingangsbild
und der Decoder-Teil erzeugt das Ausgaberaster. In Abbildung 2 sind zusétzlich Skip-

Verbindungen ersichtlich. Diese ermdglichen es dem Netzwerk, eine oder mehrere Schichten
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im Encoder und Decoder zu umgehen, wodurch das Netzwerk mehr rdumliche Informationen
uber das Eingangsbild behalten kann (HE et al. 2016; Q1 et al. 2019).

Fur die Anzahl, Anordnung und Kombinierung der vorgestellten Layer eines CNNs gibt es
keine fest definierte Struktur sondern eine Vielzahl unterschiedlicher Mdéglichkeiten, welche
unterschiedliche CNN-Architekturen bilden. Somit stellt Abbildung 2 ein anschauliches
Beispiel fir ein CNN zur semantischen Segmentierung dar, es existieren jedoch zahlreiche
Variationen.

Nach einem Durchlauf aller Layer des Modells, genannt forward pass, wird das Ergebnis des
Modells durch eine Verlustfunktion evaluiert. Diese Funktion misst die Diskrepanz zwischen
den Modellausgaben und den tatséchlichen Labels (LI Z. et al. 2022).

Das Ziel ist es, das Ergebnis dieser Funktion so weit wie mdglich zu minimieren. Hierbei wird
nicht nur die Passgenauigkeit zwischen Modellausgabe und Label beriicksichtigt, sondern
zumeist auch die GroRe der Gewichte. Dadurch wird versucht, das Modell dazu zu zwingen,
einfachere Gewichtskonfigurationen zu bevorzugen, was einer Uberanpassung an die Trai-
ningsdaten vorbeugen kann. Ausgefihrt wird dies durch einen Optimierungsalgorithmus,
welcher ermittelt, wie die Gewichte der Neuronen des Netzwerks verandert werden sollten,
um das Ergebnis der Verlustfunktion im néchsten Durchlauf zu minimieren (KETKAR &
MooLAYIL 2021). Der Optimierungsalgorithmus berucksichtigt sowohl die Minimierung der
Verlustfunktion als auch die GroRe der Gewichte. Der Parameter Decay steuert hierbei die
Starke der Regularisierung, die auf die Gewichte angewendet wird. Je groRer der Decay, desto
eher werden groRere Gewichte minimiert, was einer Uberanpassung an die Trainingsdaten
entgegen wirken kann (SCHINDLER et al. 2020).

Ein weiterer der Gewichtsoptimierung zugeordneter Parameter ist die Lernrate. Diese be-
stimmt die Schrittgrée, mit der die Gewichte des Netzwerks wahrend des Trainings aktuali-
siert werden. Sie beeinflusst, wie stark und schnell das Modell lernt sich an die Daten
anzupassen und die Verlustfunktion zu minimieren. Eine passende Wahl der Lernrate ist
wichtig, da eine zu hohe Lernrate zum Uberspringen der optimalen Werte filhren kann und
eine zu niedrige Lernrate zu langsamen Lernen fuhren kann (MAFENI MASE et al. 2020).

In jedem Durchlauf werden also die Gewichte der Neuronen verandert, was das ,,Lernen* des
Modells darstellt. Das CNN kann die vorhandene Aufgabe durch diese Struktur lésen, ohne
direkt durch spezielle Regeln an die Aufgabe angepasst zu sein.

Da die Anzahl der Datenkacheln haufig so grof3 ist, dass der vorhandene Rechenspeicher nicht
ausreicht, um sie gemeinsam durch das Modell zu prozessieren, werden die Daten in einzelne

Teilmengen, genannt Batches, unterteilt. Diese Teilmengen durchlaufen nacheinander einzeln
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die erlauterten Stadien des Modells. Sind alle Teilmengen einmal prozessiert worden, so wird
dies eine Epoche genannt. Das Prozessieren in einzelnen Batches verringert den benétigten
Speicherplatz und fiihrt dazu, dass das Modell schneller trainiert wird, da die Gewichte haufi-
ger aktualisiert werden (KETKAR & MooOLAYIL 2021). Wiirde keine Teilmenge gebildet, so
wirden die Gewichte nur einmal je Epoche aktualisiert. Nach einer Epoche wird das Modell
zudem mittels einer Genauigkeitsmetrik validiert. Meist handelt es sich hier um die mittlere
loU, die in Kapitel 3.3.4 erldutert wird.

In der ersten Epoche besitzen diese Gewichte normalerweise zufallige Werte. Allerdings kann
im Modell auch sogenanntes Transfer Learning verwendet werden. Hierbei werden die Ge-
wichte eines Modells verwendet, welches fiir eine andere Aufgabe bereits vortrainiert wurde.
Das hierbei erlangte ,,Wissen* kann auf eine andere Aufgabe angewandt werden. Bei einem
ausreichend groRen Trainingsdatensatz konnen hierzu beispielsweise die Gewichte des ersten
Convolutional Layers des vortrainierten Modells Gibernommen werden und die restlichen Ge-
wichte werden anschliefend mit den Trainingsdaten trainiert, wobei auch eine Vielzahl an
anderen Methoden zur Ubernahme von Gewichten eines vortrainierten Modells bestehen
(MINAEE et al. 2021). Transfer Learning verschafft dem Modell bei einer ahnlichen Aufgabe

also einen Startvorteil gegentiber dem Training von Grund auf (GUPTA et al. 2022).
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3 Verwendete Daten und Methodik

Im folgenden Kapitel werden die verwendeten Daten sowie die in dieser Arbeit angewandte
Methodik zur Beantwortung der in Kapitel 1.2 gestellten Forschungsfragen erlautert. In Ab-
bildung 3 ist ein Uberblick tiber dieses Kapitel dargestellt, wobei die Nummerierung der Un-
terkapitel in kursiver Schrift mit angegeben ist.

AN
Daten im Untersuchungs- ,§° Bildung
. X Li" Daten baudekl
Untersuchungsgebiet gebiet Gebdudeklassen T2
K 311 K 3.12 K 313 {ar

Daten- Vorprozessierung Vorbereitung @

vorverarbeitung
k21 BxX K 3.2.2 @“g"@

Lhzbadhss gl Daten-Parameter K. 3.3.1

Modelltraining und - unterschiedlichen
evaluation Parametern
Modell-Parameter K. 3.3.2
Modelltest Quantifizierung
Modellevaluation Modelleistung
K 333 e K 3.34

Abbildung 3 Ubersicht tiber die einzelnen Teilbereiche der angewandten Methodik.

Zu Beginn werden die Daten erlautert. Darauf folgt die Methodik zur Prozessierung der Da-
ten. Diese umfasst zundchst die Vorverarbeitung der Daten fur das Modell. Anschlie3end
wird das Modell mit unterschiedlichen Parametern angewandt und am Ende der Prozessierung
wird die jeweilige Modellleistung evaluiert. So kann der Einfluss unterschiedlicher Parameter
auf das Modell analysiert werden.

Um vergleichbare und vor allem reproduzierbare Ergebnisse zu erhalten, wird die Methodik
deterministisch gewahlt. Fur vorhandene Zufallsvariablen werden dementsprechend Pseudo-
zufallszahlen mit demselben Initialwert (seed) verwendet. Die verwendete Methodik erzeugt
also bei gleicher Eingabe und bei Ausfuhrung auf gleicher Soft- und Hardware die gleiche
Ausgabe.

Bis auf die Anderung der Datenauflosung sowie fiir Kartenvisualisierungen wird, soweit nicht
anders angegeben, fur die komplette Methodik Python (Version 3.10.12) verwendet. Die Da-
tenauflésung wird teils in SAGA GIS (Version 9.1.0) angepasst und Kartenvisualisierungen
werden in QGIS (Version 3.30.2) erstellt. Als Grafikprozessor (GPU), auf welcher die CNN-
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Modelle rechnen, werden eine NVIDIA Quadro RTX 4000 mit 8 GB Speichervolumen sowie
eine NVIDIA RTX A4000 mit 16 GB Speichervolumen verwendet.

3.1 Untersuchungsgebiet, Daten und verwendete Gebaudetypen

Das folgende Kapitel gibt zunachst einen Uberblick tber das Untersuchungsgebiet (Kapitel
3.1.1) sowie die verwendeten Daten (Kapitel 3.1.2). In Kapitel 3.1.3 werden anschlieRend die

in dieser Arbeit verwendeten Gebaudetypen genauer erldutert.

3.1.1 Darstellung des Untersuchungsgebiets

Als Untersuchungsgebiet werden sechs Teilgebiete in Nordrhein-Westfalen (NRW) gewahlt.
Fur die Erkennung unterschiedlicher Gebdudetypen mittels Fernerkundungsdaten ist NRW
von Vorteil, da die verwendeten Daten hier frei verfugbar sind und die bendtigte Auflésung
besitzen. Zudem ist NRW das bevolkerungsreichste Bundesland Deutschlands, was zu einer
Vielzahl an bendtigten Gebauden fiuhrt (8PB 2020). Um von jedem Geb&udetyp ausreichend
Gebdaude fir die Modellanwendung zur Verfiigung zu haben, beinhalten die ausgewéhlten
Teilgebiete alle eine hohe Zahl an Gebdauden mit unterschiedlichen Geb&udetypen. Einen

Uberblick uiber die ausgewahlten Teilgebiete gibt Abbildung 4.
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Abbildung 4 Uberblick tiber die sechs verwendeten Untersuchungsgebiete in NRW.
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Bis auf das sechste Teilgebiet der Stadt Neuss umfassen alle finf Teilgebiete eine Flache von
1,9 km?, Fir Neuss wird eine groRere Flache von 32,6 km? gewdhlt, da mit der Region Neuss
getestet werden soll, ob die verwendeten Daten in ausreichender Menge auch ohne eine spate-
re Teilung mit Uberlappungsbereichen sowie ohne manuelle Bearbeitung als Trainingsdaten
nutzbar sind. Die Hauptgebiete, in welchen der Grof3teil der in dieser Studie erarbeiteten Tests
durchgefuhrt wird, umfassen jedoch die Regionen 1 bis 5.

Die ersten drei Regionen beinhalten hierfur urbanen Raum:

- Region 1 befindet sich im Stadtbezirk Miinster-Mitte und umfasst den nérdlichen Teil
der historisch geprégten und eng bebauten Altstadt von Minster sowie einen Teil des
durch dichte Bebauung gekennzeichneten Stadtviertels , Kreuzviertel“ (TEMLITZ
2007).

- Region 2 befindet sich im Stadtteil Miingersdorf am westlichen Rand Kélns und um-
fasst einen Grofteil des Gewerbegebiets ,,Technologiepark Koln“ mit vielen Biiroge-
béduden sowie Wohngebiete mit U(berwiegend Reihenhdusern im Suden und
Mehrfamilienhdusern in Westen.

- Als weitere urbane Region befindet sich Region 3 im Stadtteil Holsterhausen in Essen.
Die Region ist primar als Wohngebiet mit klassischer Blockrandbebauung zu charak-
terisieren, unterbrochen durch das Universitatsklinikum Essen im Slden der ausge-
wahlten Region.

Mit Region 4 und 5 sind als Kontrast zu den groRBen Agglomerationsraumen zwei deutlich
weniger dicht bebaute, semi-urbane Regionen mit dem Charakter von Kleinstadten vertreten:

- Region 4 umfasst mit dem stidwestlichen Teil der Stadt Goch zahlreiche Einfamilien-
hauser und Doppelhaushalften. Am 6stlichen Rand ist zudem ein kleines Industriege-
biet vertreten und im Norden ein Teil des Stadtzentrums.

- Region 5 in der Kleinstadt Erwitte erganzt den Datensatz mit einem landlichen Gebiet
und weist mit zahlreichen Einfamilienh&usern sowie einem kleinen Ortskern eine rura-
le Struktur auf.

SchlieBlich ist als Region 6 ein wesentlicher Teil der Grofistadt Neuss vertreten. Sie auf
Grund ihrer Reprasentativitat fir ganz Deutschland gewdéhlt und umfasst Industriegebiete,

Hafen, dichte Wohnbebauung im Zentrum sowie rurale VVororte im Siden.

3.1.2 Verwendete Daten

Die Datengrundlage fur die vorliegende Arbeit bilden Luftbilder, ein nDOM sowie 3D-

Gebaudemodelle des Untersuchungsgebiets, welche vom Land NRW frei zur Verfligung ge-
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stellt werden (IT.NRW 2023). Anzumerken ist, dass die Zeitpunkte der Erstellung der drei
Datengrundlagen nicht genau tbereinstimmen (DOP: 2019, nDOM: 2017 — 2021, Geb&ude-
modell 2021).

Die verwendeten Luftbilder wurden mittels eines bildbasierten Oberflachenmodells entzerrt,
wodurch es sich um sogenannte True Digital Orthophotos (TDOPs) handelt. Sie sind verzer-
rungsfrei, georeferenziert und es ist nahezu jeder Punkt der Oberflache ohne Schatteneffekte
dargestellt (L1u et al. 2018). Diese DOPs umfassen die vier spektralen Kanale rot, griin, blau
(RGB) und das nahe Infrarot (NIR). Letzteres erweitert den verwendeten sichtbaren Teil des
elektromagnetischen RGB-Spektrums (750 — 400 nm) um grof3e Wellenlangen im Bereich bis
zu 3000 nm (WHETSEL 1968). Diese DOPs liegen in einer Aufldsung von 10 cm vor.

Das nDOM ist ein Differenzmodell aus einem Digitalen Oberflachenmodell (DOM) sowie
einem Digitalen Geldandemodell (DGM). Das hier verwendete DOM wurde durch Bildkorrela-
tion von orientieren digitalen Luftbildern erstellt und bildet die Gelandeoberflache mit den
sich darauf befindenden Objekten wie Vegetation und Bebauung ab. Im Gegensatz dazu wur-
de das DGM auf Basis von Daten einer LIDAR-Befliegung erarbeitet und reprasentiert das
Gelande ohne sich darauf befindende Objekte (GEoBASIS NRW 2022). Mit einer Auflésung
von 50 cm stellt das aus diesen zwei Héhenmodellen gewonnene nDOM die relative Hohe der
Objekte Uber der Gelandeoberflache dar.

Die amtlichen 3D-Geb&udemodelle stellen die erfassten Geb&ude dreidimensional dar. In der
verwendeten Detaillierungsstufe, Level of Detail (LoD), 2 sind die Gebaude durch einen Qua-
der mit der Gebaudehdhe auf dem Grundriss aus dem amtlichen Liegenschaftskataster sowie
einer standardisierten Dachform représentiert. Fir die Verwendung im zweidimensionalen
Raum werden die Gebdudemodelle in die Ebene projiziert, so dass die Flache des Gebaudes
mit der Sicht aus dem Nadir Ubereinstimmt. Jedes Gebdude besitzt in dem amtlichen Aus-
gangsdatensatz zudem mehrere Attribute wie die Gebaudefunktion oder die Gebdudehdhe.
Die Lagegenauigkeit des Vektordatensatzes liegt bei wenigen Zentimetern und die Hohen-
genauigkeit bei bis zu 5 m (BEZIRKSREGIERUNG KOLN 2017). Da unter anderem durch die
unterschiedlichen Aufnahmezeitpunkte der verwendeten Daten zwischen dem DOP, dem
nDOM und den LoD2-Geb&udedaten Unterschiede im Gebaudebestand vorliegen, wurden die
Gebédudeformen manuell angepasst. Diese Anpassungen umfassen das Hinzufugen von feh-
lenden Gebduden, die Entfernung von nicht vorhandenen Gebauden sowie die Anpassung der
Gebaudeform bei differierenden Formen. Diese angepassten Daten wurden vom DLR (Deut-
sches Zentrum fur Luft und Raumfahrt e.V.) zur Verfligung gestellt und sind fiir Region 1 bis

5 vorhanden. Verwendet werden dieselben Gebdudepolygone wie bei STILLER et al. (2023).
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FUr Region 6 werden nur die originalen LoD-Daten verwendet um, wie im vorherigen Kapitel
angesprochen, zu testen, wie ausschlaggebend die manuelle Gebdudeanpassung flr das Trai-
ning des Modells ist.

3.1.3 Bildung und Erlauterung der verwendeten Gebaudeklassen

Wie in Kapitel 1.1.1 erlautert, werden Gebaudetypen in der vorhandenen Literatur zumeist
nach der Gebédudefunktion oder der Gebadudemorphologie eingeteilt. In der vorliegenden Ar-
beit werden beide Einteilungsmdglichkeiten angewandt, indem zwei Klassengruppen zur Nut-
zung bzw. Funktion der Geb&ude und vier Klassengruppen zur Morphologie bzw. Form der
Gebaude gebildet werden. Dieses Klassifizierungsschema mit den verwendeten sechs Klas-

sengruppen ist in Abbildung 5 ersichtlich.

Gebdudetypen
I

Nutzung Form

[Einzelhaus 1] !Einzelhaus
" | 1+ Doppelhaus

| Gebaudekomplex H
1+ Hallen

Abbildung 5 Klassifizierungsschema der analysierten Gebdudetypen nach ihrer Nutzung (N-) und ihrer Form (F-).

Aus den Klassengruppen N-1 sowie F-1 ergeben sich jeweils die darauffolgenden Klassen-
gruppen N-2 bzw. F-2 und F-3. In den drei Ausgangsklassengruppen (N-1, F-1 und F-2) sind
diejenigen Gebadudetypen, die in einer anderen Klassengruppe eine neue Klasse ergeben, in
Abbildung 5 mit einer geschweiften Klammer gekennzeichnet. Jede Klasse ist strichliert um-
randet.

Jeder Geb&udetyp besitzt eine unterschiedliche Haufigkeit in den finf Hauptuntersuchungs-
gebieten. Zur Veranschaulichung dieses Klassenungleichgewichts sind in Abbildung 6 die
summierten Flachen der Pixel der Geb&udetypen je Region angegeben. Da Region 6 eine
deutlich grolRere Ausdehnung besitzt, nur fur einen Parameter-Test verwendet wird und hier
nicht alle Daten zu allen Klassengruppen vorhanden sind, wird diese Region nicht mit ange-

geben.
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Abbildung 6 Summierte Flache der einzelnen Gebaudetypen der sechs Klassengruppen fiir die Untersuchungsgebiete

der Regionen 1-5.
Nutzung
Die vier Gebdudetypen zur Gebaudenutzung in Klassengruppe N-1 werden so gewahlt, dass
eine Klassifizierung durch CNNSs, entgegen der Tatsache, dass die Gebdudefunktion haufig
nicht mit aulReren Erscheinungsmerkmalen zusammenhangt, grundsatzlich moéglich erscheint.
Diese Annahme beruht auf dem, auch in der Architektur hdufig angewandten, bekannten De-
signprinzip ,,Form Follows Function®, nach dem sich die Form eines Geb&udes vor allem aus
dem Zweck des Gebaudes ergeben sollte (SUNDBORG et al. 2019). Um eine zu hohe Komple-
xitat der Klassengruppen zu vermeiden, werden vier generalisierte Klassen gewahlt und es
wird so auf eine detailliertere Einteilung verzichtet. Sind in einem Geb&ude mehrere Nut-

zungstypen vorhanden, so wird meist diejenige Nutzung angegeben, die den Uberwiegenden

Teil des Gebaudes beansprucht.
Der Gebaudetyp Wohngebdude dieser Klassengruppe dient zur Unterbringung von Personen,
wohingegen die restlichen Geb&udeklassen eine andere Funktion erfillen. Wirtschaftsgebaude
dienen dem Wirtschaften und umfassen beispielsweise Lagerhallen, Werkstétten oder Super-
maérkte. Kommunalgebdude werden im Gegensatz hierzu meist von der Kommunalverwal-
tung, also der offentlichen Verwaltung, geleitet und verwaltet. Hinzu kommen zu diesem
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Begriff Gebaude der sozialen Infrastruktur wie Krankenhduser oder Seniorenheime. Weitere
Beispiele fir die Klasse der Kommunalgebdude sind Museen oder Schulen. Alle weiteren
Gebéudetypen, auch solche ohne festgestellte Nutzung, werden unter der Klasse ,,Andere*
gefiihrt. HOFFMANN et al. (2019) wahlten eine ahnliche Einteilung, wobei bei ihnen die Klasse
»Andere” , Industriegebdude* sind. Sie geben ebenso an, dass sich diese Klassifizierung bes-
ser fur die Detektion mittels Methoden des maschinellen Lernens eignet, als bestehende kom-
plexere Klassifikationsschemata und dass sie fir die Gewinnung von weiteren Daten, wie den
soziodemografischen Parametern Bevolkerungsdichte oder dem Einkommen in Stadten, ge-
nutzt werden kann. Verallgemeinert wird diese Klassengruppe in der Klassengruppe N-2, in-
dem alle Geb&udetypen auBer Wohngebdude =zur Klasse Nicht-Wohngebdude
zusammengefasst werden. Gerade im Naturgefahrenmanagement konnen mit dieser Unter-
scheidung wichtige Aussagen zum Schadensausmal getroffen werden (BHUYAN et al. 2022).
Die Nutzungsklassen der Ausgangsklassengruppe N-1 werden priméar aus dem im vorherigen
Kapitel angesprochenen Attribut der Geb&udefunktion der verwendeten 3D-Gebdudemodelle
gebildet, wobei die Gebdudefunktionsklassen der Gebdudemodelle zusammengefasst werden.
Wo diese Information nicht vorhanden ist, werden den Geb&uden manuell eine passende
Klasse zugeteilt. Ist dies nicht mdglich, so wird die Klasse ,,Andere” angewandt.
Das komplette Schema, welche der Klassen der LoD-Daten jeweils welche Klassen der Klas-
sengruppe N-2 bilden, ist in Anhang 1 angegeben. In der Klasse der Wirtschaftsgeb&ude der
Klassengruppe N-1 sind so beispielsweise Gebaude der Klassen Fabrik, Gewdchshaus oder
Werkstatt zu finden. Da die Gebdudemodelle fiir alle Untersuchungsgebiete vorliegen, sind

die Nutzungsklassen in allen sechs Untersuchungsgebieten vorhanden.
Form

Der Klassifizierung nach der Nutzung der Gebéaude steht die Klassifizierung nach der &ueren
Form der Geb&ude gegeniber. Klassengruppe F-1 beinhdlt hierfir neun Geb&udetypen. Ein
Beispiel jedes Geb&udetyps in Klassengruppe F-1 ist in Abbildung 7 ersichtlich.
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Abbildung 7 Beispielhafte Gebdude der Gebaudetypen der Form-Klassengruppe F-1. a: Einzelhaus, b: Doppelhaus, c:
Reihenhaus, d: Blockrandbebauung, e: Mehrparteienhaus, f: Gebdudekomplex, g: Sakralgebdude , h: Halle, i:
Nebengeb&ude (GOOGLE EARTH 2023).

Die Einteilung orientiert sich hier an gangigen Klassifikationsschemata, wie dem des Instituts
fir Wohnen und Umwelt, welches die hier aufgefiihrten Gebaudetypen Einfamilienhaus, Rei-
henhaus und Mehrfamilienhaus zur Abschatzung des Gebdudeenergiebedarfs verwendet
(LocA et al. 2015).

Wie bei BANDAM et al. (2022) sind in der vorliegenden Einteilung Einfamilienhduser frei ste-
hende Gebaude ohne Abtrennung zu anderen Gebauden. Doppelhauser sind Gebaude, welche
mit einem anderen Geb&ude verbunden sind und Reihenhduser sind mit zwei H&usern ver-
bunden. Ein Mehrparteien- bzw. Mehrfamilienhaus besteht aus mehreren, auf mehrere Ge-
schosse verteilten Wohnungen. Dieser Unterschied zum Reihenhaus ist gut in dem Vergleich
von Abbildung 7c und Abbildung 7e zu erkennen. Blockrandbebauung bezeichnet eine Be-
bauung von Geb&uden um einen gemeinsamen Kern, meist einen Innenhof, herum (SUND-
BORG et al. 2019). Bilden mehrere Gebdude eine solche Gruppierung, so sind sie als
Blockrandbebauung klassifiziert. In anderen Definitionen ist keine klare Grenze zwischen
Blockrandbebauung und Mehrfamilienhdusern vorhanden, da mehrere Mehrparteienh&user in
geschlossener Bauweise hier eine Blockrandbebauung bilden (WuRrM et al. 2021). Hallen sind
Gebaude mit meist klar erkennbarer rechteckiger Bauweise. Sakralbauten umfassen alle Arten
von religiosen Geb&uden, tberwiegend Kirchen. Die letzte Klasse der Nebengebdude wird
durch sekundére Gebédude gekennzeichnet, die meist eine kleine Grundflache besitzen und
von einem Hauptgebdude abgetrennt sind. Beispiele hierflr sind Schuppen, Schrebergarten-

hitten oder Garagen.
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Die Attribute zur Klassengruppe F-1 wurden vom DLR zur Verfugung gestellt. Die ersten
funf Klassen dieser Klassengruppe wurden manuell auf Basis des DOPs sowie von Google
Earth erstellt, indem jedem Gebé&ude eine der Klassen zugewiesen wurde. Die Klassen Halle,
Sakralbau und Nebengebaude wurden primar, wie die Klassen zur Gebdudenutzung, aus dem
Attribut der Gebaudefunktion der 3D-Gebaudemodelle gebildet und sind hierdurch auch der
Nutzungsart zuzuordnen. Durch die meist signifikante Form einer Halle, einer Kirche oder
eines Schuppens wurden diese Gebaudetypen jedoch der Form-Klassengruppe zugeordnet. In
einem zweiten Schritt wurden Geb&ude dieser drei Klassen manuell tberarbeitet und ggf. an-
gepasst.

Fur die Klassen der Klassengruppe F-2 wird als Basis die Konfusionsmatrix der Klassengrup-
pe F-1 herangezogen. Hiermit kann analysiert werden, welche Klassen das Modell h&ufig
miteinander verwechselt. So werden primér Klassen zusammengelegt, die das Modell nicht
gut unterscheiden kann.

Klassengruppe F-4 basiert zwar auf Klassengruppe F-1, hier werden die bendétigten Gebaude-
typen jedoch manuell angepasst, um den hier verwendeten Klassen zugeordnet zu werden.
Freistehende Gebdude umfassen alle Gebéude, die rein optisch eine Gebdudeeinheit bilden
und Reihenhduser sind durch unterschiedliche aneinandergebaute Gebaudestrukturen gekenn-
zeichnet. Nebengebdude sind dieselben wie in Klassengruppe F-1 und die Klasse der ,,ande-
ren* Gebdaude umfasst Klassen wie Hallen und Gebdaudekomplexe. Besonders die Klasse der
Mehrparteienhduser der Klassengruppe F-1 wird fur die Gruppe F-4 in freistehende- und Rei-
henhduser aufgeteilt.

Die Daten zum Gebé&udetyp, definiert nach der Form, liegen nur fiir die finf Hauptuntersu-
chungsgebiete vor und nicht fir Region 6. Somit werden fur die Form-Klassen nur Region 1

bis 5 verwendet.

3.2 Datenvorprozessierung und -vorbereitung

Nach NEUPANE et al. (2021) und Yu et al. (2021) kann die Datenvorverarbeitung vor der
Ubergabe an das Modell unterteilt werden in die Datenvorprozessierung, welche die Eigen-
schaften der Daten auf Pixel- oder spektraler Ebene veréndert, und die Datenvorbereitung,
welche Methoden zur Vorbereitung von Labels sowie die Unterteilung in Trainings-, Test-

und Validierungsdatensatz anwendet.
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3.2.1 Datenvorprozessierung

Um eine einheitliche Datengrundlage zu erhalten, wird die urspringliche Auflésung des
nDOMs von 50 cm mit der Resampling-Methode der B-Spline Interpolation nach LEE et al.
(1997) auf 10 cm verrechnet. Mit derselben Methode werden auRerdem das DOP sowie das
nDOM in den Auflésungen 10 cm, 20 cm und 50 cm erstellt. Die Gebdudedaten werden von
dem urspriinglichen Vektorformat in das Rasterformat mit einer Aufldsung von 10 cm tber-
fuhrt. Flr grobere Auflosungen der Gebaudedaten wird der Modalwert der Rasterzellen ver-
wendet. Wie in Kapitel 3.1.3 beschrieben, werden grundsétzlich nur die Daten der
Klassengruppen N-1, F-1 und F-4 als Raster ben6tigt, da aus N-1 und F-1 die restlichen Klas-
sengruppen gebildet werden konnen. Fir alle Rasterdatensatze mit unterschiedlichen Auflo-
sungen wird je Region dieselbe Datenvorprozessierung angewandt, deren Ablauf in
Abbildung 8 dargestellt ist.

" Kacheln

Labels

s - Inputdaten 7 ™ -
P Auftell . Randkacheln:
L !n KachelgroBRe =
Kacheln mit =
______ — === - —3 #320%*320 ———————>
———— (berlappung® -> Auffiillen | 8
A mit 0 :
|
Null-setzen L | |
negativer Werte ) | Berechnung = v
Ir—l——> X & o fur ~score .
Min-Max 1 jeden Kanal Nta\rmalmerung \
Normalisierung T : \
|

Bildstatistiken

Abbildung 8 Workflow der Datenvorprozessierung fur jede Region, X = Mittelwert, ¢ = Standardabweichung, * Regi-
on 6 wird ohne Uberlappung geteilt.

Der folgende Text ist nach den einzelnen Ablaufen der Abbildung 8 gegliedert.
Min-Max Normalisierung

Fur die Bildkanéle (R, G, B, NIR) steht zu Beginn die Datennormalisierung in Form einer
Skalierung zwischen einem festgelegten Minimum und Maximum (Min-Max Normalisie-
rung). Im vorliegenden Fall wird hierflr der Bereich zwischen 0 und 65535 gewahlt, was dem
Wertebereich des vorzeichenlosen 16-Bit Integer Datentyp (UInt16) entspricht, welcher fir
alle Eingangsdaten einheitlich gewahlt wird. Grund hierfir ist, dass die Hohenangaben des
nDOMs so ohne Nachkommastelle in Zentimetern angeben werden kénnen (maximaler Ho-
henwert: 8100 cm).
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Die Formel der Min-Max Normalisierung lautet nach SINGH & SINGH (2020):

, Xin — min(x;)
X in

= nMax — nMin) + nMin
max(x;) — min(xi)( )

wobei min und max den minimalen bzw. maximalen Wert des i-ten Merkmals bezeichnen.
Die unteren und oberen Grenzen flr die Neuskalierung der Daten werden mit nMin (hier 0)
bzw. nMax (hier 65535) bezeichnet. Daten-Normalisierung mittels Min-Max Normalisierung
stellt eine h&ufig verwendete Technik der Datenvorprozessierung im Bereich des maschinel-
len Lernens dar, da hiermit die Pixelintensitat gedndert wird, was zu einem grof3eren Kontrast
der Daten fiihren kann. Zudem erleichtert die Normalisierung dem Modell das Lernen der
Beziehungen zwischen den einzelnen Daten, was in neuronalen Netzen das Modelltraining
beschleunigen und verbessern kann (RAJU et al. 2020; HAN et al. 2023). Fir das nDOM wird
die Normalisierung nicht angewandt, um einen Verlust der originalen Informationen des Ho-

henunterschieds zu vermeiden.
Null-setzen negativer Werte

Stattdessen werden in dem nDOM vorhandene negative Werte auf null gesetzt. Solche negati-
ve Werte konnten aus den unterschiedlichen Erfassungszeitpunkten des DOMs sowie des
DGMs stammen oder aus den in Kapitel 3.1.2 dargelegten unterschiedlichen Erstellungsme-

thoden dieser zwei Ausgangshohenmodelle resultieren.
Aufteilung in Kacheln mit 80% Uberlappung

Da der Speicherplatz des Grafikprozessors (GPU) begrenzt ist, kbnnen CNNSs in vielen Szena-
rien nicht direkt das gesamte Bild in OriginalgroRe als Eingabe verwenden, insbesondere
nicht bei Megapixelrastern wie im vorliegenden Fall (AN et al. 2020). Da ein zu grof3es
Downsampling aufgrund des damit verbundenen Informationsverlusts keine Option darstellt,
werden die Eingangsraster in mehrere kleine Kacheln mit einer Grofe von 320*320 Pixeln
unterteilt. Bei einer Auflésung von 10 cm konnen klassische Einfamilienhduser mit dieser
GroRe komplett in einer Kachel dargestellt werden. Eine solche Unterteilung in Kacheln wird
in 61 von 71 durch NEUPANE et al. (2021) analysierten Studien zur semantischen Segmentie-
rung von Objekten im urbanen Raum mittels Deep-Learning Methoden in der Fernerkundung
angewandt. Im Zuge der Kachelung wird eine Uberlappung der einzelnen Kacheln von 80 %
in X- und y-Richtung angewandt. Hierdurch vergroRert sich zum einen der vorhandene Daten-
satz zum Training und Test des Modells. Zum anderen kdnnen so Randeffekte bei dem Test
des Modells umgangen werden, welche dadurch entstehen kénnen, dass das Modell am Rand

der Kacheln zu wenig Umgebungsinformationen besitzt, um den Gebdudetyp korrekt zu klas-
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sifizieren. Dies wird in Kapitel 3.3.3 néher erldutert. Eine Ausnahme stellt Region 6 dar, in
welcher keine Uberlappung angewandt wird. Ursache hierfiir ist die groRere Fliche der Regi-
on und dass diese nicht als Testgebiet verwendet wird.

Nach Abschluss der Unterteilung in Kacheln unter Anwendung der Uberlappung ergibt sich
fiir Region 1 — 5 jeweils eine Kachelanzahl von 46.898 statt 1.908 ohne Uberlappung und fiir
Region 6 auf Grund des groReren Gebiets aber der fehlenden Verwendung von Uberlappun-
gen eine Kachelanzahl von 32.148.

Randkacheln: Auffillen mit Null-Werten

Fur Kacheln am Rand der Untersuchungsregionen, deren Grol3e nicht exakt 320*320 betrégt,
werden die restlichen Pixel mit Null-Werten in allen Kanélen aufgefillt. Dies ist notig, wenn
die GroRe der Region nicht durch 64 teilbar ist (320 * 20 % (Pixel ohne Uberlappung) = 64).

Berechnung X & o fiir jeden Kanal

Wie in Abbildung 8 ersichtlich, erfolgt nach der Min-Max Normalisierung sowie dem Null-
Setzen negativer nDOM-Werte die Berechnung von Bildstatistiken fir alle Kandle zur spate-
ren Z-score Normalisierung. Hierfir wird fur jeden Kanal (R, G, B, NIR, nDOM) je Region
der Mittelwert sowie die Standardabweichung aller Werte berechnet. Um einen Wert fiir alle
Regionen zu erhalten, wird der Mittelwert der zuvor erhaltenen Mittelwerte sowie der Stan-
dardabweichung gebildet. Die Anwendung dieser zwei berechneten Variablen auf den Daten-

satz erfolgt nach der Aufteilung der Datensétze in kleinere Kacheln.
Z-score Normalisierung

Nach der Kachelung der Daten werden diese mit den zwei zuvor gewonnenen Variablen des
Mittelwerts X sowie der Standardabweichung o je Kanal mit der folgenden Formel normali-
Xin

. -Xi . . .. . .
siert: x';, = T‘ Diese Umskalierung fiihrt zu einem Mittelwert der Daten von Null

1

und einer Standardabweichung von eins. Ausreifder haben in den Daten hiernach einen
deutlich kleineren Einfluss auf das Modell. Teils wird diese Methode auch als Standardi-
sierung bezeichnet, wobei die Begriffe Normalisierung und Standardisierung in diesem
Zusammenhang in der Literatur haufig synonym verwendet werden (HAN et al. 2023).
Nach SINGH & SINGH (2020) fiihrt diese Methode im Vergleich zu 13 anderen Normalisie-
rungsmethoden zu den besten Ergebnissen bei dem von ihnen verwendeten Machine

Learning Modell.
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3.2.2 Datenvorbereitung

Nach der Datenvorprozessierung werden die in Kacheln unterteilten Daten anschlieRend in
Test-, Validierungs- und Trainingsdaten aufgegliedert (Datenvorbereitung). Der Ablauf dazu
ist in Abbildung 9 ersichtlich. Nach den einzelnen Schritten dieser Abbildung ist der folgende
Text gegliedert.

/" Trainings-und \

Validierungsdaten Z[ P —— J\
1 Region 06 |[ 7| Daten- ] Kl_assen» - Anwendung von K< > 3| Modelltraining
P // oder Sampler bildung Augmentationen \;[ 20% Validierungsdaten }/
unl';er::ellte k\ " J Klassen-
aten —————————
b A ( Testdaten N gruppen
——————— s/ Nlund | ———————————— > Modelltest
. ——— J

Abbildung 9 Workflow der Datenvorbereitung zur Anwendung im Modell.

Auswahl Trainings- und Validierungsdaten

Zu Beginn steht die Auswahl von Daten zum Test des Modells. Damit die Ergebnisse dieses
Tests reprasentativ sind, darf das Modell nicht mit diesen trainiert worden sein. Um auRerdem
eine Bewertung treffen zu konnen, wie gut das Modell in einer rdumlich von dem Trainings-
gebiet getrennten Region anwendbar ist, werden die Kacheln einer kompletten Region nur als

Testdaten verwendet.
Daten-Sampler

Zweiter Schritt ist die Auswahl einer Teilmenge der Daten fiir das Modelltraining. In Abbil-
dung 9 geschieht dies im sog. Daten-Sampler. Diese Datenauswahl erfolgt, wenn nicht alle
Kacheln verwendet werden sollen. Ist dies der Fall, so werden zuféllig 25.000 Kacheln aus
den Kacheln aller Regionen ausgewéhlt sofern in diesen Kacheln mindestens 500 Pixel zu
irgendeinem Gebaudetyp gehdren, also keine Hintergrundpixel sind. Die Auflésung spielt
hierbei keine Rolle. Eine beispielhafte zufallige Auswahl von 1000 Kacheln mit mindestens
500 Geb&udepixeln ist in Abbildung 10 ersichtlich.
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Region 02 Region 03

Abbildung 10 Exemplarische Darstellung von 1000 durch den Daten-Sampler ausgewdéhlte Kacheln (rot), welche
jeweils mindestens 500 Gebaudepixel beinhalten, auf allen Gebauden (schwarz).

Erkennbar ist, dass in Regionen ohne Gebdude keine Kacheln ausgewéhlt werden und dass
durch die Zufallsauswahl die verwendeten Kacheln Uber alle Regionen gleichmaRig verteilt
sind. Mit dieser Datenauswahl wird folglich sichergestellt, dass auf den ausgewahlten Ka-
cheln, mit welchen das Modell trainiert wird, ausreichend Gebéaudepixel vorhanden sind. Flr

den Modelltest werden alle Kacheln der Testregion verwendet.
Klassenbildung

Da in den unterteilten Kacheln die drei Labelraster der Klassengruppen F-1, F-4 und N-1 vor-
handen sind, wird nach der Datenauswahl die benétigte Klassengruppe aus den zwei Basis-
gruppen F-1 und N-1 gebildet bzw. nur eine davon ausgewahlt. Dies geschieht analog zu den

in Kapitel 3.1.3 vorgestellten Klassengruppen.
Anwendung von Augmentationen

AnschlieRend werden auf die ausgewahlten Trainings- und Validierungsdaten Augmentatio-
nen angewandt. Diese werden nach NEUPANE et al. (2021) von der Mehrheit der Studien zur
Erkennung von Objekten im urbanen Raum mittels Deep-Learning verwendet, da sich hiermit
der Trainingsdatensatz vergrofiern Iasst und sich die Leistung des gesamten Lernverfahrens
des Modells steigern lasst. Ursache flr letzteres ist, dass die Generalisierung des Modells,
also die Leistung bei der Anwendung auf unbekannte Daten wie den Testdatensatz, verbessert
wird, wenn es an unterschiedliche Szenarien der Gebdude angepasst ist. Traditionelle Aug-
mentationstechniken umfassen unter anderem die hier angewandten Methoden. Diese werden
ausgewadhlt, da sie relativ einfach zu implementieren sind und die Generalisierung des Mo-

dells verbessern kénnen (SHORTEN & KHOSHGOFTAAR 2019). Im Speziellen sind dies die ho-
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rizontale Spiegelung, die vertikale Spiegelung sowie die Gruppe aus Verschiebung, Skalie-
rung und Rotation der Bilder, welche jeweils mit einer Wahrscheinlichkeit von 50 % auf alle
Kacheln angewandt werden. Die Wahrscheinlichkeit, dass auf eine Kachel keine Augmentati-
on angewandt wird liegt demnach bei 12,5 %. Die jeweilige Augmentation wird dabei fur alle
Kandale sowie das Label der Originalkachel angewandt. In Abbildung 11 sind die angewand-

ten Methoden an einem Beispielbild dargestellt.

Verschiebung, Skalierung,
Rotation

Origina

Vertikale Spiegelung

Abbildung 11 Beispielhafte Darstellung der angewandten Daten Augmentierungs-Techniken.

Aufteilung in Trainings- und Validierungsdaten

Zuletzt steht bei der Datenvorbereitung die zuféllige Aufteilung in Trainings- und Validie-
rungsdaten. Hierfr wird ein Verhaltnis von 4:1 angewandt, was zusammen mit dem Verhélt-
nis 9:1 das zumeist verwendete Verhaltnis in Studien zur Erkennung von Objekten im
urbanen Raum mittels Deep-Learning darstellt (NEUPANE et al. 2021).

3.3 Modelltraining mit unterschiedlichen Parametern und Leistungsevaluation

Um den Einfluss eines Parameters auf das Modellergebnis zu bewerten, werden mehrere Mo-
delltrainings durchgefuhrt, wobei die restlichen Parameter jeweils identisch belassen werden.
Alle Tests eines Parameters werden als ein Experiment bezeichnet. Die durchgefiihrten Expe-
rimente umfassen einerseits Parameter des Modells bzw. CNNs (Kapitel 3.3.2) wie z. B. die
Epochenanzahl und andererseits Parameter der Daten (Kapitel 3.3.1) wie z. B. die Datenauf-
16sung.

Wird die Einstellung eines Parameters geandert, so wirft dies die Frage auf, welche Standard-
Einstellungen fur die restlichen Parameter getroffen werden sollten. Die Wahl der Standard-
Einstellung je Parameter wird im Folgenden jeweils begriundet und wird Gberwiegend fir alle
Experimente beibehalten, auch wenn sich bei dem Test eines Parameters herausstellt, dass
eine andere als die Standard-Einstellung das beste Ergebnis liefert. Dies ist nétig, um Ver-
gleichbarkeit zwischen den einzelnen Modellanwendungen und Experimenten zu gewéhrleis-

ten. Wird eine andere als die Standard-Einstellung verwendet, so ist dies angegeben.
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Um nach dem Modelltraining die Leistung des Modells auf einem unabhéngigen Testdaten-
satz zu bewerten, wird das trainierte Modell im Modelltest auf eine separate Region ange-
wandt. Dieses Vorgehen wird spater in Kapitel 3.3.3 erldutert, worauf in Kapitel 3.3.4

dargestellt wird, mit welchen Metriken das Modellergebnis bewertet wird.

3.3.1 Getestete Daten-Parameter

Um den Einfluss unterschiedlicher Daten auf die Erkennung unterschiedlicher Gebaudetypen
zu erfassen, werden sieben Experimente mit unterschiedlichen Eingangsdaten in das Modell
durchgefuhrt, wobei fur die restlichen Parameter die Standard-Einstellungen beibehalten wer-
den. Diese Experimente betreffen demnach Daten-Parameter, welche zum Teil bereits im Da-
ten-Kapitel 3.1 angesprochen wurden. In Tabelle 3 sind die Daten-Parameter mit den
getesteten Einstellungen aufgefuhrt. Ausgewdéhlt werden diese Parameter in der Annahme,
dass sie den grofliten Einfluss auf die semantische Segmentierung von unterschiedlichen Ge-
béudetypen haben. Damit wird versucht herauszufinden, welche Eingangsdaten die Entschei-
dung des Modells wie stark beeinflussen. Zudem soll getestet werden, ob das Modell mit

seiner Parametrisierung fur eine deutschlandweite Anwendung in Frage kommt.

Tabelle 3 Getestete Daten-Parameter mit den jeweiligen Einstellungen. Standard-Einstellungen sind fett gedruckt
markiert.

Parameter Gewabhlte Einstellung

Gebdaudeklassengruppen N-1, N-2, F-1, F-2, F-3

Untersuchungsgebiete  Region 1-5: Test in einem UG und Training in jeweils Restli-

(UGs) chen, Standard: Testregion ist Region 1
Region 6: Training in Region 6 und Test in Region 1
Auflésung 10, 20, 50 cm
Datenkanéle RGB, RGB+NIR, RGB+nDOM, RGB+NIR+nDOM, nDOM
Anzahl Daten 25.000 Kacheln und alle Kacheln
Datenauswabhl Mit und ohne Daten-Sampler
Seed-Werte 5 verschiedene Zufallszahlen getestet zur Auswahl der Trai-

ningsdaten und Anwendung der Augmentationen, Standard:

keine veranderte Zufallszahl

Wie in dieser Tabelle ersichtlich, werden alle gebildeten Geb&udeklassengruppen getestet, um
eine Aussage Uber die Gute der Erkennung der unterschiedlichen Gebaudetypen nach Form

und Nutzung treffen zu kénnen. Der Test der unterschiedlichen Klassengruppen wird den Da-
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ten-Parametern zugeordnet, da es sich auch bei den Gebaudetypen um unterschiedliche Daten
handelt, welche fur das Modelltraining und den Modelltest verwendet werden. Fir die meis-
ten Experimente wird als Standard-Einstellung die Klassengruppe F-2 gewahlt, da Geb&ude-
typen der Form auf Basis von Fernerkundungsdaten vermutlich besser erkennbar sind als
Klassentypen der Nutzung. Zudem konnte die Klassengruppe F-1 zu detailliert sein, um von
dem Modell erkannt zu werden (TAUBENBOCK et al. 2013).

Um feststellen zu kdnnen, ob sich die Gebdudetyperkennung von Region zu Region unter-
scheidet, werden bis auf Region 6 alle Regionen als Testregion verwendet. Als Trainingsdaten
werden die jeweils verbliebenen Regionen ausgewdhlt. Als Standard Testregion wird Region
1 gewahlt, da diese mit ihrem innerstadtischen Bereich in den verschiedenen Klassengruppen
alle Gebaudetypen am besten abdeckt (vgl. Abbildung 6). Die Auswahl der Trainingsdaten
erfolgt hier standardmaRig aus den restlichen Regionen 1-4. Region 6 wird separat als Trai-
ningsregion getestet, um die Gebaudetypenerkennung mit dem unverbesserten amtlichen Ge-
baudebestand zu testen.

Um die Unterfrage zu beantworten, ob ein Zusammenhang zwischen der Haufigkeit der Ge-
béudetypen in den Test- und Trainingsdaten und der Erkennung der einzelnen Geb&udetypen
besteht, wird eine Korrelationsanalyse durchgefuhrt. Hierzu wird der Pearson-
Korrelationskoeffizient zwischen den Ergebnis-Werten je Klasse je Test-Region und der An-
zahl der Pixel der jeweiligen Klasse in der jeweiligen Testregion sowie in den jeweiligen
Trainingsregionen berechnet.

Als weiteres Experiment werden verschiedene Auflésungen von 10, 20 und 50 cm getestet.
Urséchlich hierfir ist, dass die Bilddaten mit 10 cm Auflésung fiir das Untersuchungsgebiet
vorliegen. In einer Auflésung von 20 cm sind diese fur ganz Deutschland vorhanden und ein
Test mit dieser Auflésung lasst so Rickschlusse dariiber zu, wie gut das Modell auf ganz
Deutschland angewendet werden konnte (BKG 2023). Die Auflésung von 50 cm ist fur Satel-
litenbilder haufig verfugbar und hat bei PAN et al. (2020) fur die Erkennung unterschiedlicher
Gebaudetypen bereits gute Ergebnis-Metriken ergeben. Als Standardauflosung wird die
hochste verfligbare Auflosung von 10 cm gewdhlt, da mit dieser am meisten Details erkenn-
bar sind. Zudem geht so durch ein Downsampling keine Information verloren, da nur die Auf-
I6sung des nDOMs von 50 auf 10 cm verandert werden muss. Innerhalb des CNNs wird die
Auflésung durch mehrere Pooling Layer zudem bereits vermindert.

Wie bei der hochsten Aufldsung liegt die hochste Informationsdichte ebenso bei der Wahl von
allen verfligbaren Eingangskanélen vor und es werden bei den meisten Experimenten alle

vorhandenen Datenkanéle verwendet. Zu den RGB-Kandlen kommt also das nahe Infrarot
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(NIR) hinzu, da hiermit Vegetation besser erkannt werden kann und die Hinzunahme dieses
Kanals bei ZHANG et al. (2018) zu einer Verbesserung der Unterscheidung in Gebdude und
Nicht-Geb&ude fuhrte. Hinzu kommt auflerdem das nDOM, da dieses die Gebaudeerkennung
ebenso stark verbessern kann (LI J. et al. 2022). Getestet werden auch andere, in Tabelle 3
ersichtliche Kanalkombinationen, um herauszufinden, wie bedeutend welche Kandle fir die
Klassifikation durch das Modell sind.

AuBerdem soll evaluiert werden, ob die Auswahl bestimmter Trainingsdaten eine starke Aus-
wirkung auf das Modell hat. Hierzu wird evaluiert, ob die Verwendung aller Trainingsdaten-
kacheln (ca. 180.000) das Modell verbessert, da es mehr Daten ,sicht“, aus denen es
unterschiedliche Représentationen der Gebaudetypen erkennen kann. Fr die restlichen Expe-
rimente wird eine Standard-Anzahl von 25.000 Kacheln verwendet, da hiermit bereits nahezu
alle Gebéude des gesamten UGs mindestens einmal in einer Kachel vorhanden sind.

Ursache hierfir ist unter anderem die Verwendung des in Kapitel 3.2.2 vorgestellten, in fast
allen Experimenten verwendeten Daten-Samplers, welcher nur Kacheln mit mindestens 500
Gebaudepixeln auswéhlt. Dessen Niitzlichkeit wird in einem Experiment evaluiert.

Der letzte getestete Parameter betrifft ebenso die Auswahl der Trainingsdaten sowie die An-
wendung von Augmentationen. Hierfur werden unterschiedliche Zufallszahlen getestet was zu
einer anderen akzidentellen Auswahl der 25.000 Kacheln aus dem gesamten Datensatz und
einer zufélligen Anwendung von Augmentationen fiihrt. StandardmaRig wird hierbei immer

dieselbe Zufallszahl als Seed verwendet.

3.3.2 Modelltraining und getestete Modell-Parameter

Fur das Modelltraining wird die GPU (Grafikkarte) verwendet. Ursache hierflr ist die Mdg-
lichkeit der parallelen Prozessierung auf mehreren Kernen, was zu einer im Vergleich zur
CPU (Prozessor) hoheren Rechengeschwindigkeit fuhrt (L1 J. et al. 2022). Das verwendete
Deep-Learning Framework, also die genutzte Programmbibliothek fur das Ausfihren der
CNNs in Python, ist PyTorch (PAszKE et al. 2019). Fur die verwendeten CNNs selbst wird die
Programmbibliothek segmentation-models-pytorch von lakuBovskil (2019) in der Version
0.3.3 verwendet.

Wie in Kapitel 2 erldutert, gibt es mehrere CNN-Parameter, welche die Leistung des CNN
beeinflussen kénnen. In Kapitel 2.2 werden diese erlautert und in diesem Kapitel wird auf ihre
spezifischen Einstellungen eingegangen. Wie bei den Daten-Parametern werden auch fir aus-
gewahlte Modell-Parameter unterschiedliche Einstellungen getestet und es werden Standard-

Einstellungen fir die restlichen Parameter festgelegt. Im Folgenden wird diese Wahl begriin-
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det und es wird auch auf die Einstellung der restlichen Modell-Parameter eingegangen, wel-
che nicht getestet werden. Soweit nicht anders angegeben, werden fiir die Tests der Daten-
Parameter die Standard-Einstellungen der Modell-Parameter verwendet. Analog zu den Expe-
rimenten der Daten-Parameter sind die Modell-Parameter mit ihren jeweiligen Einstellungen
in Tabelle 4 dargestellt. Parameter, flr die die Auswirkung unterschiedlicher Einstellungen

getestet werden, sind mit einem (T) markiert.

Tabelle 4 Verwendete CNN-Parameter mit den jeweils gewahlten Einstellungen. Fir mit (T) markierte Parameter
werden mehrere Einstellungen getestet wobei fett markierte Einstellungen die Standard-Einstellungen darstellen.

Parameter Gewahlte Einstellung
Datentyp wahrend Trai-  16-Bit und 32-Bit fur Unet++ und MANEet,
ning 32-Bit fir Unet und FPN
Batch GroRe 16

Aktivierungsfunktion Softmax2d

Verlustfunktion Kreuz-Entropie mit Gewichten,

Kreuz-Entropie ohne Gewichte (bei Verwendung aller Daten)

Optimierungsalgorithmus ~ AdamW

Decay 0.05
Lernrate Angepasst an Epoche und Ergebnis der Verlustfunktion
Encoder ResNet50
Decoder/CNN- Unet, Unet++, FPN, MANet

Architekturen (T)

Epochenanzahl (T) 10, 20, 30, 40, 50, 70, 200

Vortrainierte Gewichte ~ Wenn ja vortrainiert auf ImageNet,

(M Standard: nicht vortrainiert

Seed-Werte (T) 7 verschiedene getestet, Standard: deterministisches Modell

Als Datentyp wahrend des Trainings wird fir die zwei Decoder Unet++ sowie MANet eine
Mischung aus 32-Bit und 16-Bit Gleitkommazahlen (float) verwendet, wobei fir die wichtigs-
ten Operationen des Modells 16-Bit verwendet werden. Fiir die Decoder FPN und Unet wer-
den ausschlieBlich 32-Bit Gleitkommazahlen verwendet. Die Verwendung von 16-Bit kann
die Trainingsgeschwindigkeit erhdhen, fiihrt jedoch im Vergleich zur Verwendung von 32-Bit
zu einer niedrigeren Genauigkeit (LIGHTNING.AI 2023). Im vorliegenden Fall muss fiir Unet++
sowie MANet zumeist 16-Bit verwendet werden, da der vorhandene Speicher der GPU an-

dernfalls zu Kklein fir die Berechnungen ist. Die Ursache hierfiir kénnte die héhere Anzahl an
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trainierbaren Gewichten bei Unet++ und MANet darstellen (ZHou et al. 2018; STILLER et al.
2023).

Als Batch-GroRe werden 16 Kacheln je Iteration durch das Modell verwendet, was bei dem
vorhandenen GPU-Speicher und der KachelgréRe eine ausreichend schnelle Rechendauer und
gleichzeitig eine reprasentative Auswahl der Trainingsdaten bedeutet.

Die Wahl der Aktivierungsfunktion fur den Ausgabelayer héngt typischerweise von dem
Vorhersagetyp ab. Fir Aufgaben mit mehreren Klassen wird hierbei meist die Softmax-
Funktion verwendet, da hiermit eine Wahrscheinlichkeit fur jede Klasse berechnet werden
kann (L1 Z. et al. 2022). Die Wahrscheinlichkeit aller Klassen ergibt anschliefend den Wert 1.
Fur die semantische Segmentierung kommt die rdumliche Komponente hinzu, da die Funktion
auf 2D-Eingabetensoren angewandt wird, was zu Wahrscheinlichkeitswerten je Pixel fiihrt.
Verwendet wird die Softmax-Aktivierungsfunktion meist mit der Kreuz-Entropie-
Verlustfunktion (KETKAR & MooLAYIL 2021). Auch diese Funktion wird fur Klassifizie-
rungsaufgaben haufig verwendet und HE et al. (2016) stellten fest, dass sich mit dieser Ver-
lustfunktion und dem in der vorliegenden Studie verwendeten Encoder ResNet gute
Ergebnisse erzielen lassen. Die Kreuz-Entropie-Verlustfunktion bewertet den Unterschied
zwischen der Wahrscheinlichkeitsverteilung aus dem Modelltraining und der tatséchlichen
Verteilung. Hierbei wird die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit mit dem tatsachlichen Ausga-
bewert (0 oder 1) in jeder Klasse verglichen und ein Strafwert wird auf Grundlage des Ab-
stands zwischen diesen Werten berechnet (L1 Z. et al. 2022). Wie in Kapitel 2.2 beschrieben,
soll dieser Strafwert moglichst verringert werden. Im vorliegenden Fall wird in fast allen Ex-
perimenten die Kreuz-Entropie-Funktion mit Gewichten (nicht die Gewichte des CNNs) ver-
wendet, wodurch seltene Klassen starker in der Verlustfunktion gewichtet werden. Hierfir
wird zunéchst eine Analyse der Haufigkeitsverteilung jeder Klasse in den Trainingsdaten

durchgefuhrt (ahnlich wie in Abbildung 6, nur flir die verwendeten Trainingsdaten). An-

1
Anzahl Pixel Klasse

schliefend wird das Gewicht jeder Klasse folgendermalien berechnet:

Pixelanzahl gesamt

und mit dem Strafmal} verrechnet. Somit werden Klassen mit einer gerin-
Anzahl aller Klassen

geren Haufigkeit starker gewichtet und dem Klassen-Ungleichgewicht kann etwas entgegen-
gewirkt werden. Nur flr Experimente mit allen Trainingsdaten wird auf Grund der erreichten
Rechenspeichergrenze bei der Gewichtsberechnung die Kreuz-Entropie-Funktion ohne Ge-
wichte verwendet.

Als Optimierungsalgorithmus wird AdamW (LOSHCHILOV & HUTTER 2017) verwendet, da

hiermit direkt ein Decay der Lernrate von 0.05 implementiert werden kann. Zudem vereint
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dieser Optimierer nach L1 Z. et al. (2022) und KETKAR & MOOLAYIL (2021) Vorteile von drei
anderen Optimierungsalgorithmen. Der Wert 0.05 wird gewahlt, da er im Vergleich zur Studie
zu AdamW von LOSHCHILOV & HUTTER (2017) einen eher hohen Wert darstellt, was zu einer
guten Generalisierung des Modells fuhren soll.

Fur die Lernrate wird eine Anpassung an die jeweilige Epoche und das Ergebnis der Verlust-
funktion implementiert. An die Verlustfunktion ist die Lernrate angepasst, indem sie um den
Faktor zehn reduziert wird, wenn das Ergebnis der Verlustfunktion sich tGber 10 Epochen
nicht weiter verringert. So soll das Modell sich der optimalen Verlustfunktion in Kkleineren
Schritten ndhern und nicht Gber das Ziel hinausgehen, wenn keine Verbesserung des Modells
vorhanden ist. Mit der Epoche ist die Lernrate verknupft, da die Lernrate gebildet wird, indem
sie mit der initialen Lernrate (0,0001) je Epoche mit einem anderen Faktor multipliziert wird.
Fur die ersten vier Epochen bildet sich dieser Faktor mit folgender Formel: 0,15-EPoche ynd
fir die restlichen Epochen mit 0,958P°¢h¢ So ist gewdhrleistet, dass das Modell mit einer
groeren Lernrate (Lernrate steigt bis zur vierten Epoche) anfangs schnell dazulernt, um sich
anschlieBend dem Optimum in kleineren Schritten (Lernrate sinkt ab der flinften Epoche) an-
zunéhern (L1 Z. et al. 2022).

Als Encoder wird ResNet50 (HE et al. 2016) gewéhlt, da STILLER et al. (2023) fiur die Ge-
baudesegmentierung die Encoder-Decoder Architektur von ResNet50 und FPN als effizientes-
te Kombination feststellen, welche eine gute Modellleistung und gleichzeitig eine kurze
Trainingsdauer aufzeigt.

Als Modellarchitektur bzw. Decoder werden Unet (RONNEBERGER et al. 2015), Unet++
(ZHou et al. 2018), FPN (LIN et al. 2017) und MANet (FAN et al. 2020) getestet. FPN wird
ausgewahlt, da dieses in der Studie von STILLER et al. (2023) bei der Erkennung von Geb&u-
den auf Luftbildern die beste Effizienz zeigt. Zudem wird die Geb&udetypenerkennung mit
Unet durchgefiihrt, da ROBINSON et al. (2022) hiermit gute Prazisions- und Sensitivitatswerte
bei der Erkennung des Geb&udetyps der Geflligelfarmen auf Luftbildern feststellen. Zudem
verwenden generell die meisten Studien, welche unterschiedliche Decoder vergleichen, Unet
(NEUPANE et al. 2021; AMIRGAN et al. 2022; STILLER et al. 2023). Dies macht es zu einer Art
Benchmark-Model im CNN-Bereich. Unet++ wird getestet und als Standard-Decoder ausge-
waéhlt, da dieses in der Studie von ZHou et al. (2018) eine bessere Leistung zeigt, als Unet.
Aullerdem wird MAnet verwendet, da AMIRGAN et al. (2022) in ihrem Decoder-Vergleich zur
Erkennung von Gebduden mittels Luftbildern fiir diesen Decoder die besten Metriken erzie-

len.
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Als Standard-Decoder wird nur fiir den Test der Verwendung aller Kacheln von Unet++ ab-
gewichen und Unet gewahlt, da mit Unet++ der Rechenspeicher des Rechners zu klein ist.
Ursache hierfur ist, dass Unet weniger Gewichte beinhalt, als Unet++.

Als Standard-Epochen-Anzahl werden 50 Epochen festgelegt, wobei Epochenanzahlen zwi-
schen 10 und 200 getestet werden. Diese Epochenanzahl fiihrt zu einer Trainingsdauer von, je
nach Parametern, 14 bis 40 Stunden. Auf Grund der begrenzten Rechenressourcen und der
Vielzahl von ausgefiihrten Experimenten stellt dies eine auf der vorhandenen Recheninfra-
struktur durchfiihrbare Lange dar. Grundsétzlich sollte jedoch die Evaluation der Modellleis-
tung die Epochenanzahl bedingen (LI Z. et al. 2022). Als Modell fiir den Modelltest wird
nicht das Modell der 50. Epoche ausgewahlt, sondern das Modell, das mit dem Validierungs-
datensatz wahrend des Trainings den hochsten loU-Wert erreicht. Hiermit wird einer Uberan-
passung entgegengewirkt, was in Abbildung 12 dargestellt ist. Der englische Fachbegriff in
der Literatur hierflr lautet early stopping (BALL et al. 2017).

-

loU

Epochen
Abbildung 12 Exemplarische Darstellung einer Uberanpassung des Modells ab einer bestimmten Epochenanzahl.

Nur fur den Test mit allen Trainingskacheln wird eine Epochenanzahl von 19 Epochen ver-
wendet, da das Training mit 50 Epochen ca. 14 Tage in Anspruch nehmen wirde.

Der vorletzte getestete Modell-Parameter betrifft vortrainierte Gewichte, da solche die Effi-
zienz und Leistung eines Modells verbessern kénnen (GuUPTA et al. 2022). StandardmaRig
wird das Modell von Grund auf mit den Trainingsdaten trainiert. Um jedoch zu ermitteln, wie
sich die Gebaudetyperkennung durch die Ubernahme von Gewichten des ersten Convolutio-
nal Layers eines auf den in Kapitel 1.1.3 angesprochenen ImageNet-Datensatz vortrainierten
Netzwerks veréndert, wird dies als Experiment durchgefiihrt. Hierbei wird also analog zu der
in Kapitel 2.2 vorgestellten Methode vorgegangen. In diesem Fall werden vier Modellausfiih-
rungen fur Klassengruppe F-2 und drei Ausfiihrungen fir die Klassengruppe N-2 getestet und

verglichen:
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1. Keine vortrainierten Gewichte werden verwendet (Zufallige Werte der Gewichte zu
Beginn).

2. Nur fur die RGB-Kanale werden die jeweiligen Gewichte der RGB-Kanéle aus dem
vortrainierten Modell Gbernommen. Flr die restlichen Kanalgewichte werden diesel-
ben zufélligen Gewichtswerte Ubernommen wie in Ausfiihrung 1.

3. Die Gewichte der RGB-Kanale werden wie in Ausfuhrung 2 gewahlt. Fir den NIR-
Kanal wird das vortrainierte Gewicht des roten Kanals und fur das nDOM das vortrai-
nierte Gewicht des griinen Kanals verwendet.

4. (Nur fur Klassengruppe F-2) Die Gewichte der RGB-Kanéle und des nDOMs werden
wie in Ausfihrung 4 gewahlt und fur den NIR-Kanal wird das Gewicht des griinen
Kanals verwendet.

Von Interesse ist hier, ob auf unterschiedliche Datenkanéle vortrainierte Gewichte die Mo-
dellleistung verandern, wenn sie fir andere Datenkanale verwendet werden. Dies umfasst
insbesondere die Verwendung von auf RGB-Bilder vortrainierte Gewichte fir Hohenmodelle.
Der letzte Modell-Test betrifft die in Kapitel 3 angesprochenen Zufallszahlen, also seed-
Werte. StandardmaRig wird hier fur alle Algorithmen derselbe Wert verwendet. Um jedoch
den Einfluss des Zufalls auf die Leistung des Modells zu erkennen, werden sieben Zufallswer-
te gewahlt und die Modelle hiermit ausgefuhrt. Von Bedeutung ist dieses Experiment deswe-
gen, weil nach FeELLICIouUs et al. (2020) durch die Ausfuhrung eines Modells mit mehreren
Zufallszahlen seine Robustheit gegenuiber dem Zufall besser eingeschatzt werden kann. Hier-
bei verwenden Algorithmen innerhalb des Modells fur Zufallszahlen also unterschiedliche
Werte. Ein Beispiel hierfur sind die initialen Werte der Gewichte bei einem nicht-
vortrainierten Modell. Hierbei handelt es sich nur um Zufallszahlen fiir das CNN, nicht jedoch

um die Zufallszahlen fir die Trainingsdatenbearbeitung.
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3.3.3 Modelltest

Um die Leistung des trainierten Modells in Form von bestimmten Metriken mit unabhéngigen
Daten zu bestimmen, ist ein Test des Modells essentiell. Der Ablauf dieses Modelltests ist in

Modell mit bester
Validierungs-loU r

v
Modellanwendung je Kachel |

ﬁa d AnnALE

Abbildung 13 zusammengefasst.

( Kacheln Testgebiet |

Vorhersage je Kachel \

¢ v
Je Pixel Summierung aller
Vorhersagen je Klasse

Pixel Bsp.:

Ground Truth ( Vorhersagekarte | Je Pixel Ubernahme [l Vorhersagen: 0
[ vorhersagen: 4

Metriken- _| der Klasse mit den
—> < < < — )
berechnung meisten Vorhersagen [[] Vorhersagen: 1
- [ Pixel Bsp.: D Vorhersagen: 0
Genauigkeits o )
-metriken 3 i

Abbildung 13 Workflow des Modelltests.

Wie in Kapitel 3.2.2 beschrieben, wird fur den Modelltest eine komplette, von den Trainings-
regionen raumlich abgegrenzte, Region verwendet. Auf die einzelnen Kacheln dieser Region
wird das zuvor trainierte Modell angewendet. Im vorliegenden Fall wird das Modell der Epo-
che genommen, dass auf den Validierungsdatensatz wahrend des Modelldurchlaufs die hochs-
ten loU-Werte erreicht hat. Es wird also nicht zwingend das Modell der letzten Epoche
angewandt. Nach der Anwendung auf den Testdatensatz existiert fir jede der 46.898 Kacheln
der Testregion je Pixel eine Vorhersage des Gebdudetyps oder der Klasse ,,Hintergrund. Da
die einzelnen Kacheln sich gegenseitig Uberlappen, ist der nachste Arbeitsschritt die Zusam-
menfassung der VVorhersagen der einzelnen Kacheln je Pixel. Dies ist nétig, da das Modell auf
unterschiedlichen Kacheln zwar dasselbe Pixel bzw. anschaulicher dasselbe Gebdude, aber
unterschiedlichen Kontext hierzu ,,sieht”. Hieraus folgt, dass die Klassifizierung jedes Pixels
nicht zwangsléufig auf jeder Kachel dieselbe ist.

Zur Zusammenfassung aller Vorhersagen je Pixel werden zunéchst je Pixel alle Vorhersagen
je Klasse aufsummiert. In dem Beispielpixel in Abbildung 13 wird viermal die blaue Klasse
(Reihenhduser) und einmal die orange Klasse (anderer Gebdudetyp) vorhergesagt. Im An-
schluss hieran wird flr die letztendliche Vorhersagekarte je Pixel die Klasse Gibernommen,
welche die meisten Vorhersagen besitzt. Fiur das Beispielpixel ist dies die blaue Klasse (,,Rei-

henhaus®).
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Grund fir die Wahl dieses Vorgehens ist, dass so unterschiedliche Kontextinformationen in
die Erstellung der Vorhersagekarte einflie3en, da es auf Grund von Rechenspeichereinschran-
kungen nicht moéglich ist, die komplette Testregionen auf einmal durch das Modell zu klassi-
fizieren.

Die so erstellte VVorhersagekarte wird anschliefend mit den vorhandenen Labels, also der

Ground Truth, verglichen, indem mehrere Metriken berechnet werden.

3.3.4 Quantifizierung der Modellleistung

Um die Gute eines Modells in der VVorhersage von Klassen zu bewerten, ist eine Quantifizie-
rung der Modellleistung wesentlich. Metriken fur diese Quantifizierung dienen dem Vergleich
mit anderen Methoden, geben Einsicht in die Starken und Schwachen des Modells und zeigen
auf, wie gut das Modell fur reale Anwendungen geeignet ist (MAXWELL et al. 2021a). Um
aussagekraftige Informationen zu diesen Vorteilen zu erhalten, ist es nach MAXWELL et al.
(2021b) wichtig, mehrere Metriken zu berechnen und anzugeben, insbesondere bei einem
vorhandenen grof3en Klassenungleichgewicht wie im vorliegenden Fall. In ihren Literaturstu-
dien zur Objekterkennung bzw. -klassifizierung mittels Deep-Learning in der Fernerkundung
identifizierten NEUPANE et al. (2021) und MAXWELL et al. (2021a) unabhangig voneinander
die gleichen am héufigsten verwendeten Metriken, welche in der vorliegenden Arbeit ver-
wendet werden: Gesamtgenauigkeit (Overall Accuracy, OA) und Kappa flr alle Klassen so-
wie Prazision, Sensitivitat, F1-Score und Intersection over Union (loU) fir jede Klasse.

Diese Metriken werden wie folgt berechnet:

_ Anzahl korrekt klassifizierter Pixel

Gesamtanzahl aller Pixel

0A — erwartete Ubereinstimmung

Kappa = = —
1 — erwartete Ubereinstimmung
Prigisi TP
razision = TP 1 FP

Sensitivitiat = i

TP + FN

F1s _ 2 TP P 2 x Prazision * Sensitivitat

COT¢=5%TP + FP + FN °*®" " Prazision + Sensitivitit
IoU = i

TP+ FP +FN

Die Gesamtgenauigkeit (OA) ist der Anteil der korrekt klassifizierten Pixel, geteilt durch die
Anzahl aller Pixel. Bei groflen Klassenungleichgewichten muss die OA jedoch kritisch gese-

hen werden, da Klassen mit einer niedrigen Auftretenshaufigkeit die OA nur gering beeinflus-
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sen (MAXWELL et al. 2021b). Kappa bertcksichtigt zusétzlich den Zufallsfaktor und ist ein
MaR fiir den Erfolg der Klassifizierung im Vergleich zu dem, was durch zuféllige Uberein-
stimmung zwischen Klassifikation und Referenz erreicht werden kdnnte. Der Wert der ,.er-
warteten Ubereinstimmung® in der oben angefiihrten Formel ist die hypothetische
Wahrscheinlichkeit einer zufalligen Ubereinstimmung. Ein Kappa-Wert von 1 gibt hierbei
eine perfekte Ubereinstimmung an (CONGALTON & GREEN 2019).

Fir eine binare Klassifikation, wie sie bei der Analyse von nur einer Klasse vorliegt, lassen
sich in einer Konfusionsmatrix die wahr-positiven (true positive, TP), wahr-negativen (true
negative, TN), falsch-positiven (false negative, FN) und falsch-negativen (false negative, FN)
Zusténde der Klassifizierten Pixel unterscheiden. Mit diesen lassen sich die angegebenen Met-
riken je Klasse berechnen.

Die Prézision, im traditionellen Fernerkundungskontext auch User's Accuracy, ist hierbei der
Anteil der richtig klassifizierten Pixel an der Anzahl aller Pixel, die dieser Klasse zugeordnet
werden. Die Sensitivitat hingegen, im traditionellen Fernerkundungskontext auch Producer's
Accuracy, ist der Anteil der richtig klassifizierten Pixel an der Anzahl aller Pixel dieser Klas-
se.

Eine Kombination aus den beiden genannten Metriken stellt der F1-Score da. Dieser wird
haufig als das harmonische Mittel tGber Prazision und Sensitivitat bezeichnet und ist auch als
Dice Koeffizient bekannt (THARWAT 2021). Die letzte verwendete Metrik stellt der loU, auch
genannt Jaccard-Index, dar. Dieser ist ein Verhdltnis zwischen der Schnittmenge der Refe-
renz- und der Klassifizierten Pixel und der Vereinigung der beiden Gruppen. Wie in der ange-
fihrten Formel hierfir erkennbar, ist seine Berechnung dhnlich zu der des F1-Score, wodurch
beide Metriken nicht linear korreliert sind (MAXWELL et al. 2021a).

Fur einen Uberblick tiber die Ergebnisse der einzelnen Experimente wird zumeist die loU je
Klasse sowie die OA (ber alle Klassen verwendet, wobei in Einzelféllen flr eine bessere
Ubersichtlichkeit nur der loU-Wert angegeben wird. Der Fokus liegt auf der Metrik der loU,
da die Ergebnisse je Klasse essentiell fur die Beantwortung der Forschungsfragen dieser Ar-
beit sind. Beachtet werden muss hierbei, dass die loU ein eher kritisches Mal} ist, wodurch
hohe loU-Werte schwieriger zu erreichen sind, als beispielsweise bei dem F1 Score. Fir die
wichtigsten Experimente zur Beantwortung der ersten Forschungsfrage werden alle aufge-
fuhrten Metriken angegeben, was eine bessere Interpretation mit anderen Studien ermdglicht,
auch wenn der F1-Score und der loU-Wert redundante Informationen zeigen (MAXWELL et al.
2021a).
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4 Ergebnisse

Im folgenden Kapitel werden die mit der in Kapitel 3 vorgestellten Methodik erarbeiteten
Ergebnisse zur Beantwortung der in Kapitel 1.2 genannten Forschungsfragen dargestellt. Die
Unterteilung erfolgt, wie im Methodik-Kapitel, in die Darstellung der Ergebnisse zu geteste-
ten Daten-Parametern und zu getesteten Modell-Parametern. Eine Ubersicht tiber die durchge-
fihrten Experimente mit der jeweiligen Kapitelnummer ist in Abbildung 14 dargestellt. Die
getesteten Seed-Werte betreffen sowohl das Modell wie auch die Datenvorverarbeitung. Flr

eine bessere Ubersichtlichkeit werden die Ergebnisse beider Seed-Tests in demselben Kapitel

dargestellt.
Klassengruppen K 4.1.1 UGs K 412 Auflésungen Datenk. 4.7.3
Daten-Parameter
Datenkanile K 414 Anzahl Daten K 415 Datenauswahl K 4106
Decoder K 421 Epochenanzahl K422
Modell-Parameter
Vortrainierte Mod. K 4.2.3 Seed-Werte K 424

Abbildung 14 Ubersicht iiber die getesteten Parameter mit Nummer des jeweiligen Ergebnis-Kapitels.

Fur eine Ubersicht, bei welchem Parameter die groRte Spannweite der OA fiir die jeweils ge-
testeten Einstellungen zu finden ist, l&sst sich Abbildung 15 analysieren. Dargestellt ist hier je
Parameter die Differenz aus der hochsten OA und der niedrigsten OA, welche mit unter-
schiedlichen Einstellungen dieses Parameters erreicht wurde. Bis auf den Parameter der Klas-
sengruppen wurden fir diese Abbildung nur die Tests je Parameter verwendet, die mit
Klassengruppe F-2 durchgefiihrt werden.
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Abbildung 15 Spannweite der OA fur alle getesteten Einstellungen je Parameter fir Klassengruppe F-2 (ausgenom-
men des Parameters der Klassengruppen). N = Anzahl der Modelltrainings je Parameter.

Ersichtlich ist, dass die Spannweite der OA fiir den Decoder am gréfBten ist, gefolgt von den
verwendeten Datenkanélen und den verwendeten Klassengruppen. Die Auflésung, Kachelan-
zahl, Verwendung des Daten-Samplers und unterschiedliche Zufallszahlen (Seeds) weisen im

Gegensatz hierzu nur relativ geringe Spannweiten auf.

4.1 Einfluss der Daten-Parameter

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der unterschiedlichen Parameter-Einstellungen

fur die Trainings- und Test-Daten dargestellt.

4.1.1 Semantische Segmentierung der analysierten Gebaudeklassen

Zuné&chst wird die Genauigkeit des Modells hinsichtlich seiner korrekten Identifizierung der
unterschiedlichen Klassengruppen analysiert. In Tabelle 5 sind dazu die OAs und Kappa-
Werte jeder Klassengruppe angegeben, wobei Klassengruppe F-3 die hochste OA sowie den
hochsten Kappa-Wert aufweist, gefolgt von den Klassengruppen F-4 und N-1. Die Klassen-
gruppe N-1 ist nach der OA genauso gut erkennbar wie die Klassengruppe F-4, welche die-
selbe Anzahl an Klassen besitzt. Bei einem Vergleich der OAs lasst sich auBerdem feststellen,
dass die Klassengruppen der Nutzung bessere OAs aufweisen, als die zwei ersten Klassen-
gruppen der Form. Die OA variiert zwischen allen Klassengruppen mit einer Spannweite von

insgesamt 18 Prozent und der Kappa-Wert um 31.
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Tabelle 5 Genauigkeiten (Overall Accuracy) und Kappa-Werte je Klassengruppe.

Klassegruppe F-1 F-2 F-3 F-4 N-1 N-2
OA [%] 0,76 0,8 0,94 0,87 0,87 0,81
Kappa 0,56 0,62 0,87 0,75 0,73 0,63

Far einen Vergleich der Erkennung von unterschiedlichen Gebdudetypen sind nachfolgend in
Abbildung 16 bis Abbildung 22 die in Kapitel 3.3.4 angegebenen Metriken zur Quantifizie-
rung der Modellleistung je Klassengruppe fur jeden Gebaudetyp angegeben.

In Abbildung 16 lasst sich fur Klassengruppe F-1 ein maximaler loU-Wert von 0,33 bei dem
Gebéaudetyp der Nebengebaude sowie 0,32 bei der Blockrandbebauung feststellen. Alle ande-
ren loU-Werte liegen unter einem Wert von 0,3 wobei sakrale Geb&ude und Doppelhauser
nicht erkannt werden. Auffallend ist die hohe Prézision der Erkennung von Blockrandbebau-

ung. Die Sensitivitéat variiert zwischen den Klassen deutlich weniger als die Prézision.
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Abbildung 16 Metriken zur Evaluation der Modell-Leistung fur die Klassengruppe F-1.

In Abbildung 17 sind die Metriken flr Klassengruppe F-2 ersichtlich, welche aus der Klas-
sengruppe F-1 gebildet wird. Die besten loU-Werte von 0,43 und 0,34 weisen auch hier die
Gebaudetypen Reihenhaus inkl. Blockrandbebauung und die Nebengebdude auf. Die Prazisi-
on ist auch hier bei der Klasse der Reihenh&user inkl. Blockrandbebauung am hochsten. Im
Vergleich mit Klassengruppe F-1 besitzen alle aus mehreren Gebdudetypen zusammengesetz-

te Klassen hohere loU-Werte, als die einzelnen Klassen. Sind dieselben Klassen in beiden
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Klassengruppen vorhanden, so sind sich die Metriken bis auf die sakralen Geb&ude sehr &hn-

lich. Dies gilt also fiir die Nebengeb&ude sowie die Mehrparteienhduser.
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Abbildung 17 Metriken zur Evaluation der Modell-Leistung fur die Klassengruppe F-2.

Werden zusétzlich die Metriken der Klassengruppe F-3 in Abbildung 18 mit analysiert, so ist
erkennbar, dass die Erkennung der Nebengebdude in allen vier Metriken um ca. 0,04 erhoht
ist. Das Zusammenfiigen aller anderen Klassen in die Klasse Hauptgebaude fiihrt hier zu ei-

nem loU-Wert von 0,88 fir diese Klasse.
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Abbildung 18 Metriken zur Evaluation der Modell-Leistung fur die Klassengruppe F-3.
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In Abbildung 19 sind die Metriken je Klasse fiir Klassengruppe F-4 ersichtlich. Am besten
erkennbar sind hier Reihenhduser mit einer loU von 0,66, was einen um 0,2 hoheren Wert als
in Klassengruppe F-2 darstellt. Fir die Klasse der Nebengeb&dude lassen sich &hnliche Werte
wie in den anderen Form-Klassengruppen feststellen. AulRerdem wird die Klasse der anderen

Gebaudetypen nach ihrer loU nur minimal besser erkannt als die Klasse der Nebengebéude.
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Abbildung 19 Metriken zur Evaluation der Modell-Leistung fur die Klassengruppe F-4.

Ein Ausschnitt aus der Vorhersagekarte fur diese Klassengruppe ist in Abbildung 20 darge-
stellt. Fir einen qualitativen Vergleich ist unterhalb zudem die Karte der tatséchlichen Ge-
b&udetypen angegeben. Ersichtlich ist grundsatzlich die gute Erkennung der Geb&ude selbst,
was auch in den guten Metriken fiur die Hintergrundklasse (also nicht mit Gebauden bebaute
Flachen) deutlich wird. Werden die einzelnen Gebaudetypen betrachtet, so ist eine gute Er-
kennung der roten Nebengebéude feststellbar. Schuppen und Carports etc., meist entlang von
freistehenden Gebauden, sind also rein qualitativ gut durch das Modell erkennbar. Ebenso
verhélt es sich mit freistehenden Gebduden, wenn diese nicht in der N&he von anderen Ge-
bé&uden stehen, was einer klassischen Situation im l&ndlichen Raum bzw. einer Vorstadtsied-
lung entspricht. Hier kann das Modell freistehende Gebdude gut erkennen. Im stadtischen
Raum, wie in dem hier dargestellten Ausschnitt aus Region 1, ist jedoch eine enge Bebauung
vorhanden, was die Gebdudetypenerkennung erschwert. Hierdurch werden z. B. die Geb&ude

stidwestlich der Kirche als Reihenhaus erkannt, obwohl diese freistehend sind.
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Abbildung 20 Ausschnitt aus der Vorhersagekarte und der tatséachlichen Karte der Geb&udetypen fiir Klassengruppe
F-4.

In Abbildung 21 sind die Metriken fir die erste Klassengruppe der Gebaudenutzung, N-1,
dargestellt. Erkennbar ist, dass Wohngeb&ude am besten erkannt werden und Wirtschaftsge-
béude nur sehr schlecht. Kommunalgebdude und Gebdude der Klasse ,,Andere” werden bei
der Einbeziehung aller vier Metriken ca. gleich gut erfasst. Hervorzuheben ist die im Ver-
gleich zu den restlichen Klassen hohe Prézision bei der Klasse der Wohngebdaude.
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Abbildung 21 Metriken zur Evaluation der Modell-Leistung fiir die Klassengruppe N-1.

Werden die Klassen der Klassengruppe N-1 zusammengefasst, so bildet dies die Klassen-

gruppe N-2. Deren Metriken zur Analyse der Modellleistung sind in Abbildung 22 ersichtlich.

Erkennbar ist, dass die Metriken der Wohngebaude in der Klassengruppe N-2 etwas Uber de-

nen der Klassengruppe N-1 liegen und Nicht-Wohngeb&ude als Klasse besser erkannt werden,

als die einzelnen Klassen in Klassengruppe N-2.
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Abbildung 22 Metriken zur Evaluation der Modell-Leistung fiir die Klassengruppe N-2.
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4.1.2 Untersuchungsgebiete flir das Modelltraining und den Modelltest

Um zu erfassen, welche Rolle die Wahl des Trainings- und Testgebiets spielt, wurden alle
finf Hauptuntersuchungsregionen in verschiedenen Modelltrainings als Testregionen verwen-
det. Als Trainingsdaten wurden jeweils 25.000 Kacheln zufallig aus den restlichen vier Regi-

onen ausgewadhlt. Das Ergebnis flr alle Regionen ist in Abbildung 23 ersichtlich.
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Abbildung 23 loU der Klassen je Testregion (Balken) und jeweilige Pixelanzahl (kleines Quadrat).

Als Balkendiagramm sind hier die loU-Werte je Klasse und Testregion dargestellt. Die An-
zahl der Pixel der einzelnen Klassen je Testregion ist als farbiges Quadrat dargestellt und
zeigt damit dasselbe wie bei Klassengruppe F-2 in Abbildung 6. Ursache fiir den Einbezug
der Klassenhdufigkeit ist die mogliche Verbindung zwischen Klassenerkennung und Klassen-
héaufigkeit, jeweils im Trainings- und Testdatensatz. Zu sehen ist, dass die Erkennung der ein-
zelnen Klassen in unterschiedlichen Regionen teils stark variiert, wobei fur bestimmte
Klassen wie die Klasse Einfamilien- und Doppelhduser oder die Klasse der sakralen Geb&ude
sichtbar ist, dass diese in allen Regionen nur unzureichend erkannt werden.

Eine Kombination der loU-Werte je Klasse mit den Pixelh&ufigkeiten dieser Klasse in der
Testregion und den jeweiligen Trainingsregionen mittels einer Korrelationsanalyse, fiihrt zu

den in Tabelle 6 angegebenen Werten.

52



Tabelle 6 Pearson Korrelationskoeffizient und p-Wert aus der Korrelationsanalyse zwischen den loU-Werten je Klas-
se je Test-Region und der Anzahl der Pixel der jeweiligen Klasse in der jeweiligen Testregion sowie in den jeweiligen
Trainingsregionen.

Korrelationskoeffizient p-Wert
Testdaten 0,69 2,0*10°
Trainingsdaten 0,80 1,4* 107

Aus dem hohen Pearson Korrelationskoeffizient kann die geschlussfolgert werden, dass zwi-
schen den loU-Werten der Klassen und der jeweiligen Haufigkeit dieser Pixel in der Testregi-
on sowie in den Trainingsregionen nach CoHEN (1988) ein starker Zusammenhang besteht.
Der Zusammenhang zwischen der erreichten Modellleistung und der Haufigkeit der Klassen
in den Trainingsregionen ist hierbei grofer als der Zusammenhang mit der Klassenhaufigkeit
in der Testregion. Ersichtlich ist durch den unter 0,05 liegenden p-Wert zudem, dass der Zu-
sammenhang in beiden Fallen signifikant ist.

Um herauszufinden, wie gut die Erkennung der Nutzungs-Gebaudetypen ohne die manuelle
Datenaufbereitung funktioniert, wurde Region 6 (Neuss) hinzugezogen. Hier wurden die Ge-
b&udepolygone nicht an das Luftbild angepasst, sondern sie wurden zusammen mit den Ge-
baudefunktionen ausschlieBlich aus dem amtlichen 3D-Geb&dudedatensatz Ubernommen. In
Abbildung 24 sind die loU-Werte der Gebaudetypen der Klassengruppe N-1 flir das Training
in Region 2-5 sowie das Training in Region 6 dargestellt. Erkennbar ist, dass das Training in
Region 6 nicht zwingend zu einem schlechteren Klassifizierungsergebnis fiihrt, da die Klasse
der Wohngeb&ude um mehr als 20 % besser erkannt wird, als bei dem Training mit Kacheln
aus Region 2-5. Die restlichen Klassen werden etwas schlechter erkannt. Auch in der OA
wird die verbesserte Erkennung der Wohngebéude sichtbar. Die OA liegt bei einem Training
mit den Daten aus Region 6 um 5 % uber der OA des Trainings mit den Daten der Regionen
2-5.
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Abbildung 24 loU-Werte je Klasse der Klassengruppe N-1 fiir das Modelltraining in Region 2-5 und in Region 6.
4.1.3 Vergleich der raumlichen Aufldsungen

Um der Frage nachzugehen, wie sich die Gebaudetypenerkennung mit unterschiedlichen Auf-
I6sungen verandert, wurden die Auflésungen 10, 20 und 50 cm getestet. Die OA mit einer
Auflésung von 10 cm und 20 cm betragt 80 %, und mit 50 cm Auflésung wird eine OA von

79 % erreicht. Das Ergebnis der loU je Klasse ist in Abbildung 25 dargestellt.
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Abbildung 25 loU-Werte je Klasse fir die Auflésungen 10, 20 und 50 cm.

Grundsatzlich lasst sich hier festhalten, dass die Spannweite der loU je Klasse eher gering ist.
Fur die Klasse Einfamilien- und Doppelhduser ist erkennbar, dass eine hohere Auflésung bes-
sere Ergebnisse erzielt. Die Klasse Reihenhduser und Blockrandbebauung sowie die Klasse
der Mehrparteienhduser sind bei einer Auflésung von 50 cm am besten erkennbar. Fur die
restlichen Klassen werden mit der Auflosung von 20 cm die beste loU-Werte erreicht. Ein

eindeutiges Muster fur alle Gebaudetypen ist demnach nicht feststellbar.

4.1.4 Verwendete Datenkanale

Um den Einfluss der einzelnen Datenkandle auf die semantische Segmentierung der Geb&ude-
typen abschatzen zu koénnen, wurden finf Modelle mit unterschiedlichen Datengrundlagen
trainiert und getestet. Die OAs der Modelle sind in Tabelle 7 angegeben.

Tabelle 7 OA der Modelle, trainiert mit unterschiedlichen Datenkanalen.

Datenkanale RGB + NIR + nDOM RGB + nDOM RGB + NIR RGB nDOM

OA [%0] 0,8 0,85 0,69 0,61 0,82
Auffallend ist besonders die niedrigere OA ohne die Verwendung eins nDOMs. Ein dhnliches
Ergebnis zeigt sich auch bei der Analyse der loUs je Klasse in Abbildung 26.
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Abbildung 26 Einfluss unterschiedlicher verwendeter Datenkanale in Form der loU je Klasse.

Hier ist ersichtlich, dass die Hinzunahme des Hoéhenmodells (+ nDOM) die Erkennung jeder
Klasse verbessert. Die Verwendung der Datenkanédle RGB + NIR und nur RGB liefert somit
fast immer die niedrigsten loUs. Eine Ausnahme stellt hier die Klasse Einfamilien- und Dop-
pelhaus dar. Die Verwendung des NIR-Kanals ist ohne das nDOM von Vorteil, da hiermit
wiederum in fast allen Klassen hohere loU-Werte erreicht werden, als bei der Verwendung
der RGB-Kandle ohne NIR. Werden die Kanalkombinationen mit nDOM verglichen, so fallt

auf, dass das NIR hier meist zu einer Verschlechterung der Gebdudetypenerkennung fuhrt.

4.1.5 Anzahl der Trainingsdaten

Da fur die meisten Experimente aus allen Trainingskacheln 25.000 ausgewahlt wurden, wurde
getestet, wie die Verwendung aller Trainingskacheln das Modellergebnis verandert. Dieses
Ergebnis ist in Abbildung 27 dargestellt. Wie in Kapitel 3.3 begriindet, wurde von den Stan-
dard-Einstellungen der Parameter abgewichen indem der Decoder Unet, die Verlustfunktion
Kreuz-Entropie ohne Gewichte und eine Epochenanzahl von 19 verwendet wurden. Fir die in
Abbildung 27 ebenfalls dargestellte Referenz wurden dieselben Einstellungen gewahlt wobei
50 statt 19 Epochen verwendet wurden. Ersichtlich ist, dass die Verwendung aller Trainings-
kacheln das Ergebnis nicht in besonderem Male verdndert. Dies zeigt sich auch in der OA,
welche fir beide Tests 0,86 % betragt. Flr drei der erkannten Klassen verschlechtert die Ver-
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wendung aller Daten die Gebdudetyperkennung und fiir die Klasse der Reihenhduser + Block-
randbebauung verbessert sich die Erkennung leicht. Die Klassen der Einfamilien- und Dop-
pelhduser sowie der sakralen Geb&ude werden hingegen mit beiden Datensdtzen nicht

erkannt.
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Abbildung 27 Test-Ergebnis der Verwendung aller Trainingskacheln (ca. 180.000) mit Referenz (25.000 Kacheln).

4.1.6 Auswahl unterschiedlicher Trainingskacheln

Um die Nutzlichkeit des in Kapitel 3.2.2 vorgestellten Daten-Samplers zu testen, wurde ein
Modelltraining mit durch den Daten-Sampler ausgewéhlten Daten sowie eines mit zufallig
ausgewahlten Daten durchgefihrt. Das Ergebnis ist in Abbildung 28 dargestellt. Augenfallig
ist, dass die Auswahl von bestimmten Trainingskacheln die loU-Werte nur bei den Klassen
der Mehrparteienhduser und der Nebengebédude nicht erhoht. Sakrale Gebaude werden durch
den Daten-Sampler teils erkannt, was ohne Daten-Sampler nicht der Fall ist. Die OA ist bei
beiden Varianten fast dieselbe und liegt ohne Daten-Sampler um 1 % niedriger als mit Samp-

ler.
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Abbildung 28 Ergebnis der Klassifizierung mit Daten-Sampler und ohne Daten-Sampler.

4.2 Einfluss der Modellparameter

Da auch die Modellparameter einen Einfluss auf die Ergebnisse des Modells haben, wurden
diese gezielt veréndert, um deren Auswirkung auf die semantische Segmentierung unter-
schiedlicher Gebaudetypen zu analysieren. Im Folgenden werden die Ergebnisse dieser Para-

meter-Tests vorgestellt.

4.2.1 Modellarchitekturen

Die OAs der Tests mit den Decodern Unet++, Unet, FPN und MAnet sind in Tabelle 8 aufge-
listet. Den héchsten Wert zeigt hier FPN, gefolgt von Unet und Unet++. Mit MAnet lasst sich
nur eine OA von 0,4 % erreichen.

Tabelle 8 OA der Tests mit unterschiedlichen Decodern.

Decoder Unet++ Unet FPN MAnet

OA [%] 0,8 0,82 0,83 0,4
Die geringere Eignung von MAnet zeigt sich auch bei der Analyse der loU-Werte je Klasse in
Abbildung 29.
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Abbildung 29 Ergebnis der Tests mit vier unterschiedlichen Decodern.

Mit MAnet sind nur maximale Werte von 0,35 zu erreichen. Deutlich bessere Werte zeigen
hier die restlichen Decoder, wobei FPN in vier der insgesamt sechs Gebaudeklassen die bes-
ten Werte aufweist. Unet++ ist nur in der Klasse der Einfamilien- und Doppelhduser am bes-
ten geeignet und die groBte Differenz zwischen den drei Decodern ist in der Klasse der

Reihenhduser + Blockrandbebauung ersichtlich.

4.2.2 Anzahl der Trainings-Epochen

Um festzustellen, nach welcher Epochenanzahl das beste Ergebnis erzielt wird, wurde dassel-
be Modell mit acht verschiedenen Anzahlen an Epochen trainiert. Die erreichten loU-Werte
mit den Testdaten je Klasse fiir jede Epochenanzahl sind in Abbildung 30 dargestellt. Da, wie
in Kapitel 3.3.2 erldutert, jedoch nicht das Modell der letzten Epoche verwendet wurde, son-
dern das Modell, das die beste Validierungs-loU aufweist, ist die tatséchlich verwendete Epo-
chenanzahl in der Legende in Klammern angegeben. Hierbei ist bereits ersichtlich, dass die
tatsdchliche Epochenanzahl bis zur 70. Epoche zumeist fast der maximalen Epochenanzahl
entspricht. Nur bei einem Training von 200 Epochen zeigt das Modell mit der 66. und damit
deutlich niedrigeren Epoche die beste Validierungs-loU und wurde dementsprechend fir den
Test dieses Modells verwendet. Werden die loU-Werte je Klasse betrachtet, so zeigt sich,

dass kein linearer Anstieg mit steigender Epochenanzahl vorhanden ist. Ein grundsatzlicher
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Trend zu hdheren Werten bei hoheren Epochenzahlen ist jedoch ersichtlich und so zeigt das
Modell der 66. Epoche in vier Klassen die hdchsten loU-Werte bei dem Modelltest. Diese
Epoche zeigt mit 82 % zudem die beste OA.
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Abbildung 30 loU-Werte des Modelltests je Klasse fur Modelle, trainiert mit acht unterschiedlichen Epochen, in
Klammern ist die tatsdchliche Epochenanzahl angegeben.

Die beste Validierungs-loU der 66. Epoche bei einer gesamten Epochenanzahl von 200 Epo-

chen zeigt sich auch bei Analyse der Validierungs-loU je Epoche in Abbildung 31.
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Abbildung 31 Ergebnis der Verlustfunktion und mittlere loU der Modellvalidierung je Epoche bei einer gesamten
Epochenanzahl von 200 Epochen.
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Hier ist ersichtlich, dass die Validierungs-loU (Mittelwert Gber alle Klassen) bis zur 66. Epo-
che ansteigt und anschlieBend wieder sinkt. Ab der 100. Epoche zeigt sich ein Plateau. Darge-
stellt ist in der Abbildung zudem das Ergebnis der Verlustfunktion, welche zu Beginn stark

abfallt, um anschlieend mit einer deutlich kleiner werdenden Steigung niedriger zu werden.

4.2.3 Ergebnisse des vortrainierten Modells

Die getesteten Varianten zur Verwendung von vortrainierten Gewichten wurden in Kapitel
3.3.2 erldutert. In Abbildung 32 sind die Ergebnisse dieser Tests sowie als Referenz das Er-
gebnis des nicht vortrainierten Modells fur die Klassengruppe F-2 dargestellt. Bis auf die
Klasse der Einfamilien- und Doppelhauser werden alle Klassen mit vortrainierten Gewichten
besser erkannt als fiir den Fall, bei dem die Gewichte von Anfang an mit den Trainingsdaten
trainiert werden. In diesen Klassen ist die Erkennung zudem verbessert, wenn fiir alle Layer
vortrainierte Gewichte verwendet werden und nicht nur fur die RGB-Kandle. Werden die
zwei Modelle verglichen, in denen die vortrainierten Gewichte des roten und griinen Kanals
fir den Kanal des nahen Infrarots verwendet werden, so kann festgestellt werden, dass die
Erkennung unter Verwendung der Gewichte des roten Kanals hier hohere loU-Werte fur diese
Klassen liefert. In Abbildung 32 steht RGBRG fir die Verwendung der Gewichte des roten
Kanals fir das NIR und RGBGG fir die Verwendung der Gewichte des griinen Kanals fir das
NIR.
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Abbildung 32 loU-Werte je Klasse der Klassengruppe F-2 unter der Verwendung von vortrainierten Gewichten fir
unterschiedliche Layer.
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Wie fiir Klassengruppe F-2 wurden vortrainierte Gewichte auch fir Klassengruppe N-2 ver-
wendet. In dem Ergebnis hierzu in Abbildung 33 ist auch fur Klassengruppe N-2 ersichtlich,
dass die vortrainierten Gewichte flr alle Klassen die Erkennung derselben erhthen. Beson-
ders auffallend ist die grofle Verbesserung der loU-Werte bei der Verwendung von vortrai-
nierten Gewichten fir die RGB-Kanéle. Werden auch fur das NIR sowie das nDOM
vortrainierte Gewichte verwendet, so steigert dies die loU-Werte weiter. Dies geschieht je-
doch nicht in dem Ausmal, wie bei dem Vergleich der Ergebnisse der VVerwendung von nicht-
vortrainierten Gewichten und dem Ergebnis mit vortrainierten Gewichten fur die RGB-

Kanéle.
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Abbildung 33 loU-Werte je Klasse der Klassengruppe N-2 unter der Verwendung von vortrainierten Gewichten fur
unterschiedliche Layer.

4.2.4 Einfluss der Zufallsvariablen

Um den Einfluss des Zufalls auf das Modellergebnis zu testen, wurden unterschiedliche Zu-
fallswerte (Seeds) fir die Datenvorverarbeitung (5 Werte) und das Modelltraining (7 Werte)
getestet. Die OA befinden sich fir die Modell-Seeds zwischen 0,8 % und 0,83 % und fir die
Daten-Seeds zwischen 0,79 % und 0,81 %. Das Ergebnis in Form der loU je Klasse ist in Ab-
bildung 34 ersichtlich.
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Abbildung 34 loU-Werte je Klasse fur unterschiedliche Seed-Werte, aufgeteilt in Seed-Werte im CNN-Modell und in
der Datenvorverarbeitung.

Diese zeigt, dass die Streuung bei den Modell- und Daten-Seeds je Klasse ahnlich grof3 ist.
Zwischen den einzelnen Klassen sind jeweils Differenzen in der Spannweite der loU-Werte
sichtbar. Am grofiten ist die Spannweite bei der Klasse der sakralen Gebdude, gefolgt von der
Klasse der Reihenhduser + Blockrandbebauung. In den restlichen Klassen betrégt die Spann-

weite der loU maximal 10.
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5 Diskussion

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse aus Kapitel 4 sowie die angewendete Methodik
dieser Arbeit diskutiert, indem die Ergebnisse mehrerer Tests eines Parameters miteinander
verglichen werden und ein Bezug zur Literatur hergestellt wird. Der Aufbau des Kapitels ist
ahnlich zu dem des Ergebniskapitels, indem zuerst in Kapitel 5.1 auf Ergebnisse der Daten-
Parameter eingegangen wird. Hierbei wird aulRerdem die gewahlte Methodik bei der Daten-
vorverarbeitung kritisch betrachtet. Anschliefend werden in Kapitel 5.2 die Wahl der nicht
veranderten Modellparameter sowie die Ergebnisse der Tests der Modell-Parameter diskutiert.
Tabelle 9 bietet eine Ubersicht Gber die zwei zentralen Forschungsfragen dieser Arbeit, sowie
jeweils die wichtigsten Erkenntnisse aus den dazu durchgefuhrten Experimentreihen aus Ka-
pitel 4.

Tabelle 9 Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse je zentraler Forschungsfrage.

Wie gut lassen sich mittels ausgewahlter CNNs unterschiedliche, nach ihrer Form und nach
ihrer Nutzung definierte Geb&udetypen auf Grundlage eines Luftbildes und nDOMs erken-
nen?
* Nach ihrer Nutzung definierte Gebdudetypen sind bei ausgewéhlten Klassen nicht
zwingend schwieriger zu erkennen als nach ihrer Form definierte Geb&udetypen
* Form: Reihenhduser, Hauptgebaude und Nebengebaude sind am besten erkennbar
* Nutzung: Wohngebdude und Nicht-Wohngeb&dude sind am besten differenzierbar
» Das Zusammenfassen von (passenden) Klassen verbessert die Erkennung zumeist
» Dieselbe Klasse in unterschiedlichen Klassengruppen erreicht meist dhnliche Genau-
igkeiten

Welche Auswirkungen zeigen ausgewdahlte Modell- und Daten-Parameter auf die Gebaudety-
penerkennung?
» Die Ergebnisse je Klasse korrelieren mit der Haufigkeit der Klasse in den Trainingsda-
ten starker als mit der Haufigkeit in den Testdaten
* Fur die Nutzungsklassen kann der amtl. Geb&udedatensatz als Trainingsdatensatz
verwendet werden
* Verwendung eines nDOMs verbessert Gebdudetypenerkennung stark, NIR nur vortei-
lig ohne nDOM
» FPN ist am besten als Decoder geeignet
+ Die optimale Epochenanzahl liegt bei ~ 60 Epochen

* Fast alle Klassen werden mit vortrainierten Gewichten besser erkannt
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Um den Einfluss aller getesteten Parameter vergleichend zu betrachten wurde im Ergebniska-
pitel die Spannweite der OA aller Modelltrainings je Parameter der Klassengruppe F-2 sowie
aller Klassengruppen fir den Parameter der Klassengruppen angegeben (Abbildung 15). Die
hieraus gefolgerte Aussage, dass die Wahl des Decoders den grofiten Einfluss auf die Modell-
leistung besitzt, ist nur bedingt generalisierbar, da dies explizit nur fir die in der vorliegenden
Avrbeit getesteten Einstellungen gilt. Um den Einfluss zu quantifizieren, wéare zudem eine Dar-
stellung der Verteilung, wie beispielsweise mittels Boxplots, passend. Durch die teils niedrige
Anzahl von teilweise nur zwei Tests je Parameter, ist dies jedoch keine passende Art der Vi-
sualisierung. Beachtet werden muss zudem, dass nur die Veranderung der Modellleistung,
nicht aber die Modellverbesserung, sichtbar ist. Zuletzt ist zu bedenken, dass nur die Spann-
weite der OA dargestellt wird, welche besonders von der hdufigen Hintergrundklasse abhangt.
Trotz dieser Einschrankungen stellt das Ergebnis in Abbildung 15 einen wichtigen Teil dieser
Arbeit dar, da hieraus auch Schlussfolgerungen gezogen werden kdnnen, bei welchen Parame-
tern fiir zukiinftige Tests am ehesten eine grofRe Verdnderung der Modellleistung zu erwarten

ist.

5.1 Einfluss der Daten-Parameter

In diesem Kapitel wird die Methodik der Datenvorverarbeitung kritisch betrachtet und die

Ergebnisse der Parameter-Tests werden diskutiert.

5.1.1 Kiritische Betrachtung der Methodik der Datenvorverarbeitung

Im Folgenden werden vier Aspekte der Datenvorverarbeitung kritisch betrachtet.

Im Bereich der Datenvorprozessierung in Kapitel 3.2.1 lasst sich festhalten, dass ein Uber-
schneidungsanteil der einzelnen Kacheln von 80 % einen im Vergleich zur Literatur hohen
Wert darstellt, da in den meisten Studien der semantischen Segmentierung mittels Deep-
Learning im Fernerkundungsbereich ein Wert von 50% verwendet wird (NEUPANE et al.
2021). Notig ist die Uberlappung in der vorliegenden Arbeit, um den Trainingsdatensatz fir
das Modell zu erhéhen. Die hier verwendete Gesamtanzahl von 25.000 Kacheln kann jedoch
auch mit einem geringeren Uberschneidungswert bereits erreicht werden. Fiir den Testdaten-
satz ist die hohe Anzahl an sich berschneidenden Pixeln jedoch wiinschenswert, da so die
Genauigkeit erhoht werden kann, wenn derselbe Pixel in unterschiedlichen Kontexten be-
trachtet wird (AN et al. 2020).

Zur verwendeten Datenvorprozessierung kann auf3erdem angemerkt werden, dass die Hohen-

werte des nDOMSs nicht nach ihrem Minimum und Maximum normalisiert wurden, um das
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Modell mit den urspriinglichen Differenzen der Hohenwerte zu trainieren. Werden alle Daten
normalisiert, so kann dies nach HAN et al. (2023) die Lernphase von neuronalen Netzen be-
schleunigen. Wichtig ist jedoch vor allem die Anwendung einer Normalisierungstechnik und
da die fiir Methoden des maschinellen Lernens meist am besten geeignete Z-Wert Normalisie-
rung (SINGH & SINGH 2020) auf alle Datenkandle angewendet wurde, sollte die fehlende
Min.-Max. Normalisierung keine zu grof3en Auswirkungen haben.

Zur Datenvorbereitung in Kapitel 3.2.2 kdnnen zwei Aspekte kritisch hinterfragt werden. Der
Erste betrifft die Aufteilung der Daten in Trainings- und Validierungsdaten. Durch den vor-
handenen Uberschneidungsbereich ist der GroRteil der Pixel bzw. Gebaude in mehreren Ka-
cheln vorhanden. Da die Auswahl der Trainings- und Validierungsdaten aus allen geteilten
Kacheln zufallig erfolgte, kann dasselbe Pixel bzw. Gebdude unter Umsténden in beiden Da-
tensétzen vorhanden sein, obwohl es sich nicht um dieselbe Kachel handelt. Da es sich hier
jedoch nur um die Modellvalidierung und nicht den Modelltest handelt, ist dies nicht als me-
thodisch inkorrekt zu betrachten. Wichtig ist wahrend des Tests besonders, dass das Modell
nie mit den Geb&uden des Modelltests trainiert wurde (MAXWELL et al. 2021b). Durch die
Auswahl eines kompletten, raumlich abgegrenzten Untersuchungsgebiets, ist dies im Rahmen
dieser Arbeit vollumfanglich gewahrleistet.

Der zweite Aspekt der Datenvorbereitung ist die Anwendung von Augmentationen. Typi-
scherweise werden diese angewandt, um den Datensatz fur das Modelltraining zu vergroRern.
Fur kleine Datensétze kann so die Modellleistung um bis zu 20 % gesteigert werden (MINAEE
et al. 2021). Im vorliegenden Fall sind jedoch durch den groRen Uberschneidungsbereich der
Kacheln ausreichend Kacheln vorhanden und es besteht fur eine Auswahl von 25.000 Kacheln
kein Grund zur Datenerweiterung. Da die Daten teilweise dasselbe Gebdude zeigen, kann die
Anwendung von Augmentationen hierauf wiederum einen Vorteil darstellen. Um wie bei
SHORTEN & KHOSHGOFTAAR (2019) mit dem Vorgehen in vielen Studien Gbereinzustimmen,
sollten diese in diesem Fall jedoch auf alle Kacheln angewandt werden, welche dasselbe Ge-
b&ude zeigen und nicht wie in der vorliegenden Arbeit nur per Zufall mit einer Wahrschein-
lichkeit von 87,5% fir alle Kacheln. Der Nutzen der Augmentationen kodnnte in einem

weiteren Experiment analysiert werden.

5.1.2 Semantische Segmentierung der analysierten Gebaudeklassen

In der vorliegenden Arbeit wird mit der Verwendung von mehreren Geb&udetypen der Nut-
zung und der Form eine Wissenslicke in aktuellen Studien zu diesem Thema geschlossen.

Hierzu zahlt das grundsétzliche Ergebnis, dass nach ihrer Nutzung definierte Gebaudetypen
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bei ausgewdhlten Klassen nicht zwingend schwieriger zu erkennen sind, als nach ihrer Form
definierte Gebdudetypen. Dieses lasst sich auch kritisch betrachten. Wichtig ist hierbei, dass
dieses Ergebnis nur fur ausgewéhlte Klassen gilt, nicht verallgemeinert werden kann und es
teils auf die Metrik zur Quantifizierung der Modellleistung ankommt. So wird die Klassen-
gruppe N-1 nach ihrer OA genauso gut erkannt wie die Klassengruppen F-4. Beide Klassen-
gruppen beinhalten vier Geb&udetypen. Bei einem Vergleich der loUs je Klasse ist jedoch
ersichtlich, dass die Klassen der Form im Mittel deutlich bessere Werte aufweisen als die
Klassen der Nutzung. Dies ist ein Hinweis darauf, dass fur einen Vergleich kompletter Klas-
sengruppen die Metrik der mittleren loU ber alle Klassen ebenfalls passend ware. Die grund-
sétzliche Variation der OA um 18 % zwischen den Klassengruppen folgt jedoch nicht nur aus
der unterschiedlich guten Erkennung der Hintergrundklasse, da diese in allen Klassengruppen
ahnlich gut erkannt wird. Dies ist ein Hinweis auf die gute Differenzierung zwischen Gebaude
und Nicht-Geb&ude. Die einzelnen Klassen beeinflussen also auch die OA, so dass diese als
Vergleichsmal} genutzt werden kann. Bei einem Vergleich der Klassengruppen F-3 (Haupt-
und Nebengeb&ude) und N-2 (Wohn- und Nicht-Wohngeb&dude) fallt auf, dass Nebengeb&aude
und Nicht-Wohngebaude nach ihrer loU &hnlich gut erfasst werden. Hauptgebaude hingegen
werden deutlich besser erkannt als Wohngebéude. Hier werden also die Formklassen insge-
samt besser erkannt. Bei einem Vergleich von N-2 und F-1 ist wiederum feststellbar, dass
Wohn- und Nicht-Wohngebdude besser erkannt werden als jede Klasse der Form.

Das zweite, die Klassengruppen der Form und Nutzung betreffende Ergebnis, ist, dass das
Zusammenfassen von (passenden) Klassen deren Erkennung meist verbessert. Dies ist fur alle
Klassen der Klassengruppe F-2 der Fall. Nachvollziehbar ist dies, da die Klassen der Klassen-
gruppe F-2 auf Basis der Konfusionsmatrix von F-1 gebildet wurden. So wurden Klassen zu-
sammengelegt, die das Modell typischerweise miteinander verwechselt. Zudem weisen diese
zusammengefassten Klassen meist ein dhnliches Erscheinungsbild auf. Auch fur die Nut-
zungs-Klassengruppe verbessert das Zusammenfassen der Klassen von N-1 in die Unterschei-
dung zwischen Wohn- und Nicht-Wohngeb&uden die Metriken der Klassengruppe.

Die Klasse der Wohngebaude ist hierbei in der Klassengruppe N-2 etwas besser erkennbar,
was grundsatzlich mit der Annahme Ubereinstimmt, dass dieselbe Klasse in mehreren Klas-
sengruppen ahnlich gut erkennbar ist. Feststellbar ist dies auch fir gleiche Klassen in den
Form-Klassengruppen, wie z. B. den Nebengeb&uden. Dass sich das Ergebnis leicht verbes-
sert, kdnnte mit dem geringeren Klassenungleichgewicht sowie der verringerten Modellkom-

plexitat zusammenhangen.
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Klassengruppen der Form

Wie fir alle Klassengruppen gilt auch fir die Formklassengruppen, dass die OA jeweils stark
mit den Metriken zur Erkennung der einzelnen Klassen in Abbildung 16 bis Abbildung 22
zusammenhangt. So erreichen die zwei Klassen fir Klassengruppe F-3 im Vergleich mit den
restlichen Form-Klassengruppen die hdchsten loUs und die hochste OA. Am zweithdchsten
sind die loU-Werte der Klassengruppe F-4 und ebenso die OA dieser Klassengruppe. Das
Ergebnis, dass Reihenhduser sowie Hauptgebdude und Nebengebdude am besten erkennbar
sind, ist insofern nachvollziehbar, da diese Klassen besonders durch ihre bendtigte Flache
gekennzeichnet sind. Diese ist bei Reihenh&usern zumeist deutlich groRer als bei anderen Ge-
b&udetypen. Nebengeb&ude wiederum besitzen eine besonders kleine Flache und zumeist
auch Hohe. Die gute Erkennung von Hauptgebauden in Klassengruppe F-3 wiederum kénnte
auch hiermit zusammenhéngen, da Gebdude grundsatzlich gut erkannt werden und diese nur
von den Nebengeb&duden unterschieden werden mussen.
Bei dem Vergleich der qualitativen Darstellung des Ergebnisses der Klassengruppe F-4 in
Abbildung 20 und der guantitativen Beurteilung in Abbildung 19 fallt auf, dass eine leichte
Differenz besteht, welche Klasse am besten erkannt wird. Quantitativ werden Reihenhduser
am besten erkannt und qualitativ wirken freistehende Geb&ude als am besten erkennbar. Diese
Differenz konnte auf das Klassenungleichgewicht zurtckzufiihren sein, durch welches deut-
lich mehr Reihenhduser als freistehende Gebaude in der Testregion vorhanden sind. Es wird
jedoch deutlich, wie wichtig auch die rein optische, qualitative Beurteilung des Ergebnisses
fur die Interpretation desselben ist.
Bei einem Vergleich der Klassengruppen F-1 und F-2 féllt auf, dass besonders die zusam-
mengesetzte Klasse aus Reihenhdusern und Blockrandbebauung bessere Metriken als die ein-
zelnen Klassen erreicht. Dies ist zum einen auf den Fakt zuriick zu flhren, dass die meisten
Blockrandbebauungen Reihenh&user beinhalten, was die Erkennung der Reihenhduser in
Gruppe F-2 vereinfacht. Wird also in Klassengruppe F-2 nur noch versucht, Reihenh&user,
unabhdangig davon, ob als Blockrandbebauung oder nicht, zu detektieren, so gelingt dies bes-
ser. Der zweite Punkt, wieso Blockrandbebauung schlechter erkannt wird ist, dass diese Ge-
baudeform am besten erkennbar ist, wenn sie komplett sichtbar ist. Auf einer Kachel von
320*320 Pixeln ist dies jedoch nicht moéglich. Erst ab einer Auflésung von 30 cm konnte ein
typischer Gebaudeblock von 100*100 m komplett in eine Kachel passen und selbst dann ist
nicht sicher gewahrleistet, dass dies der Fall ist. Bei einer Auflésung von 50 cm ist die Wahr-
scheinlichkeit erhoht, dass der gesamte Geb&udeblock sichtbar ist und so wird Blockrandbe-
bauung in dieser Arbeit bei einer Aufldsung von 50 cm besser erkannt, als bei 10 oder 20 cm.
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Fur Reihenh&user hingegen ist es nicht so wichtig, dass sich das komplette Reihenhaus in ei-
ner Kachel befindet, da bereits bei einem kleineren Ausschnitt meist erkennbar ist, ob es sich

um mehrere Gebdaude bzw. ein ,langes* Reihenhaus handelt oder nicht.
Klassengruppen der Nutzung

Das Ergebnis, dass bei den Klassengruppen der Nutzung Wohn- und Nicht-Wohngeb&ude am
besten erfassbar sind, ist insbesondere fur eine Risikoanalyse im Naturgefahrenbereich von
groRem Interesse. Das trainierte Modell kdnnte hierflr beispielsweise auf eine potentiell
durch Hochwasser betroffene Flache angewandt werden und mit einer hinreichenden Genau-
igkeit konnte abgeschéatzt werden, wie viele Wohngeb&ude mit potentiellen Bewohnern von
dem Hochwasser betroffen sind. Die Genauigkeit der Erkennung reicht jedoch vermutlich
nicht aus, um gebaudespezifische Aussagen zu treffen, auf deren Basis sicherheitsrelevante
MalRnahmen, wie beispielsweise zum Schutz einzelner Gebéaude, getroffen werden.

Bei der Analyse der Ergebnisse der Nutzungs-Klassengruppe N-1 fallt besonders auf, dass
Wirtschaftsgeb&ude fast nicht erkennbar sind. Zurlickzufiihren ist dies vermutlich darauf, dass
in der stadtischen Testregion Wirtschaftsgebaude nicht als gut erkennbare Industriegebaude
oder Hallen vorhanden sind, sondern in ihrem aufReren Erscheinungsbild keine erkennbaren
Unterscheidungsmerkmale zu den restlichen Geb&udetypen aufweisen. Die hier vorhandenen
Wirtschaftsgeb&ude sind also beispielsweise Blrogebdude oder kleinere Supermarkte in ehe-
maligen Wohngebauden und so auch nur schwer allein aufgrund ihrer Morphologie bzw. &u-
Reren Erscheinung unterscheidbar. Insbesondere im innerstadtischen Bereich kann die
Nutzung hdéchst komplex und divers sein und so sind Wirtschaftsgebdude nur schwer von
Wohngebduden zu differenzieren. Hinzu kommt, dass in der Test-Region nur sehr wenige
Wirtschaftsgebaude zur Modellvalidierung vorhanden sind (vgl. Abbildung 6).

Die Ergebnisse der Nutzungs-Klassen lassen sich besser als die Form-Klassen in vorhandener
Literatur zur semantischen Segmentierung von unterschiedlichen Gebaudetypen mittels Deep-
Learning Verfahren einordnen, da diese Klassenart haufiger verwendet wird (vgl. Tabelle 1).
Beachtet werden muss jedoch, dass in diesen Studien kein Hohenmodell verwendet wird und
die Ergebnisse stark von der verwendeten Datengrundlage abhangen.

HOFFMANN et al. (2021) erreichen beispielsweise mit einer U-Net ahnlichen Architektur zu-
sammen mit einem Luftbild mit ca. 0,6 m Auflésung fir die Klasse Wohngeb&ude flr unter-
schiedliche Untersuchungsgebiete loU-Werte von 0,45 —0,71 und fiir Nicht-Wohngebdude
loU-Werte von 0,34 — 0,54.

Die in der vorliegenden Arbeit ermittelten loU-Werte in Abbildung 22 mit einer OA von

0,81 % befinden sich in diesem Wertebereich. Beachtet werden muss hierbei, dass dies nicht
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die hochsten flr diese Klassengruppen erreichbaren Werte darstellt. Werden beispielsweise
die Ergebnisse fir Klassengruppe N-2 verwendet, welche unter der Verwendung von vortrai-
nierten Gewichten erreicht wurden, so sind héhere loU-Werte feststellbar. Fir Wohngebaude
sind dies 0,74 und fur Nicht-Wohngebaude 0, 52 (vgl. Abbildung 33). Die OA betrégt hier
0,92. Diese Werte sind bereits leicht besser sowie im oberen Bereich der loU-Werte von
HOFFMANN et al. (2021). Wie fur Klassengruppe F-2 gezeigt, konnten auch fir Klassengruppe
N-2 zudem mit unterschiedlichen Untersuchungsgebieten bessere loU-Werte erreicht werden.
Auch DimAssi et al. (2021) klassifizieren diese zwei Gebaudetypen nur mittels RGB-Bildern,
wobei sie einen zweistufigen Ansatz wahlen (erst Segmentierung, dann Klassifizierung der
Gebdaude). Sie erreichten OA-Werte von 0,93-0,95 %. Ursache fir diesen hohen Wert ohne
die Verwendung eines Hohenmodells konnte sein, dass in dem verwendeten Trainingsdaten-
satz Nicht-Wohngebaude nur gut erkennbare Gebaudetypen enthalten wie Moscheen, Ein-
kaufzentren oder Industrieanlagen. Besonders im innerstadtischen Bereich schwer zu
erkennende Gebdude wie Supermérkte oder Burogebdude sind in der Definition der Nicht-
Wohngebdude bei DimAssI et al. (2021) jedoch nicht enthalten. Im Rahmen dieser Arbeit
wurde dies nicht beriicksichtigt, sondern es wurde ein realitdtsnahes Szenario mit herausfor-
dernden Testgebieten gewéhlt, was die niedrigere Modellleistung erklaren kann.

Vergleichbar sind die Ergebnisse der Klassengruppe N-2 zuletzt mit den Ergebnissen von
DROIN et al. (2020). Diese erreichen eine OA von 0,93 % fir die Klassen Wohngebé&ude,
Nicht-Wohngebaude und Nebengebaude. Diese Klassenkombination wird in der vorliegenden
Arbeit nicht getestet. Ersichtlich ist in den Ergebnissen der vorliegenden Arbeit, dass die
hochste OA bei der Klasse der Haupt- und Nebengeb&ude erreicht wird. Dass DROIN et al.
(2020) mit der Klasse der Nebengebaude etwas hohere OA-Werte erreichen als im vorliegen-
den Fall die Klassengruppe N-2 (also ohne Nebengebaude), kdnnte ein Hinweis darauf sein,
dass Nebengebadude grundsatzlich gut differenzierbar sind.

Allgemein lasst sich festhalten, dass der Vergleich mit anderen Studien nicht trivial ist, da
viele unterschiedliche Parameter-Einstellungen zu anderen Ergebnisse fuhren kénnen und in
der vorhandenen Literatur variierende Methoden auf unterschiedliche Daten angewandt wer-
den. Fur einen guten Vergleich wére ein Referenzdatensatz notig, auf den die einzelnen Me-
thoden angewandt werden. Fir die bindre Unterscheidung in Gebdude und kein Geb&ude
existieren hierfiir bereits Datensédtze wie der Vaihingen- und Potsdam-Datensatz (ROTTEN-
STEINER et al. 2012) und fir die Erkennung unterschiedliche Dachformen existiert beispiels-
weise der Datensatz des IEEE GRSS Data Fusion Contest (PERSELLO et al. 2023). Hinzu

kommt die Vielfalt an Metriken zur Analyse der Modellleistung, was einen Vergleich er-
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schwert. Um dies zu erleichtern werden fiir die vorliegende Arbeit mehrere Metriken berech-

net und fur die wichtigsten Ergebnisse angegeben.

5.1.3 Auswahl und Test unterschiedlicher Trainingsdaten
Untersuchungsgebiete

Werden die verwendeten Untersuchungsgebiete betrachtet, so lasst sich festhalten, dass unter-
schiedliche Arten besiedelter Gebiete in NRW fiir die Methodik verwendet werden. Diese
Diversitat ist besonders wichtig, um abschatzen zu kdnnen, wie gut das hier trainierte Modell
auf ganz Deutschland anwendbar wére. Grundsatzlich sollte dies mdglich sein, da die ausge-
waéhlten Gebiete in NRW als reprasentativ fur Deutschland betrachtet werden. In Regionen
auflerhalb von Deutschland mit anderen Siedlungsmustern, stellen diese das Modell vor Her-
ausforderungen, da diese Siedlungsstrukturen in den Trainingsdaten nicht vorhanden sind. Flr
diesen Fall musste das Modell neu trainiert werden oder es konnten die in NRW vortrainierten
Gewichte als Ausgangsbasis fiir ein neues Training verwendet werden. Die Modellleistung
der gewahlten Geb&udetypen in NRW wére hierfiir nicht direkt vergleichbar.

Wird analysiert, wie unterschiedliche Untersuchungsgebiete das Modellergebnis beeinflussen,
so ist eine teils grofRe Variation erkennbar. Ursache hierfiir konnte die Inhomogenitét der Un-
tersuchungsregionen sein. Ob jedoch die unterschiedlichen Trainingsdaten oder die unter-
schiedlichen Testdaten fur die Differenz in der Modellleistung verantwortlich sind, ist mit der
Methode, eine Region als Testregion und alle anderen Regionen als Trainingsregion zu ver-
wenden, nicht identifizierbar. Einen Hinweis hierauf liefert die Korrelationsanalyse, durch
welche eine hohere Korrelation zwischen der Anzahl der Gebaudetypen zu den Ergebnissen
der Trainings- als zu den Testdaten herausgefunden wurde. Dies ist als vorteilhaft einzustu-
fen, da dasselbe Modell auf unterschiedlichen Testdaten mdglichst dasselbe Ergebnis liefern
sollte, wéhrend die Trainingsdaten das Modell stark verédndern kénnen.

Erganzend ist anzumerken, dass die gerechnete Korrelation nicht genau die Korrelation der
verwendeten Daten darstellt, da fiir das Modelltraining 25.000 zuféllig ausgewahlte Kacheln
verwendet wurden, fur die Korrelationsanalyse jedoch die Haufigkeiten der Pixel je Geb&ude-
typ in einer kompletten Region verwendet wurden. Da die 25.000 Kacheln jedoch eine repra-
sentative Auswahl der Daten sein sollten, ist das Ergebnis der Korrelationsanalyse
verwendbar.

Ein weiteres, die Untersuchungsgebiete betreffendes Ergebnis, stellt die mogliche Verwen-
dung des amtlichen Geb&udedatensatzes ohne manuelle Verbesserung als Trainingsdaten dar.

Das hiermit eine dhnliche Modellleistung wie mit den verbesserten Daten erreichbar ist, ist als
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sehr vorteilhaft einzustufen, da so ein grofler Mehraufwand in der Datenvorverarbeitung nicht
notig ist. Fur die Klasse der Wohngebdude verbessert sich die Modellleistung stark, was auf
die unterschiedliche Haufigkeit dieser Klasse in den Trainingsdaten zurtick zu fiihren sein
konnte. Auf die grundsétzliche Erkennung der Gebaudeumrisse hat die Verwendung von nicht
angepassten Daten vermutlich nur einen geringen Einfluss, da die Hintergrundklasse fir beide

Félle fast genau gleich gut erkannt wird.
Auflésung

Die getesteten Auflésungen verandern nach Abbildung 15 die Modellleistung nur in einem
verhéltnismalig geringen Mal. Dies ist als positiv zu beurteilen, da die Modelle so mit einer
ahnlichen Modellleistung auf andere Regionen angewandt werden kénnen, in denen eine Auf-
I6sung von 10 cm fur das Luftbild nicht vorliegt. Wie in Kapitel 3.3.1 erlautert, ist beispiels-
weise fir ganz Deutschland ein Luftbild mit 20 cm Auflésung vorhanden und die Auflésung
von 50 cm befindet sich bereits in einem Bereich, der von vielen Satellitendaten erreicht wird.
HOFFMANN et al. (2021) vergleichen die Erkennung der Geb&udetypen Wohngeb&ude und
Nicht-Wohngebaude sowie der Hintergrundklasse mittels CNNs und den zwei unterschiedli-
chen Auflésungen von ca. 0,6 m und ca. 2,4 m. Sie stellen eine bessere Erkennung der Ge-
béudetypen bei hoher aufgelosten Daten, als bei niedrig aufgeldsten Daten fest. In der
vorliegenden Arbeit ist dies nicht der Fall, was an den anderen hierfir verwendeten Geb&ude-
typen liegen konnte, deren Erkennungsmerkmale in unterschiedlichen Auflésungen unter-
schiedlich gut erfassbar sind. HOFFMANN et al. (2021) stellen zudem eine bessere Erkennung
der Hintergrundklasse fur niedrigere Auflésungen fest. In der vorliegenden Arbeit wird der
Hintergrund mit sinkender Aufldsung schlechter erkannt, was mit dem Fehlen von Kontextin-
formationen zusammenhangen koénnte. Die Differenz zu dem Ergebnis von HOFFMANN et al.
(2021) konnte zudem an dem Fehlen der Verwendung eines Hohenmodells in ihrer Studie
liegen.

Das Ergebnis, dass die Klassen der Reihenh&user inkl. Blockrandbebauung und Mehrpartei-
enhduser mit 50 cm Auflésung am besten erkennbar sind, lasst den Schluss zu, dass groRere
Gebédude mit niedrigeren Auflosungen besser erkennbar sind. Die mégliche Ursache im Zu-
sammenhang mit dem jeweils sichtbaren Teil des Geb&udes auf einer Kachel wurde in Kapitel
5.1.2 bereits diskutiert. Hinzu kommt, dass bei geringeren Aufldsungen mehr Kontext in
Form von anderen Gebauden je Kachel sichtbar ist. Das Modell bezieht also fir die Klassifi-
kation des Pixels eines Geb&udes auch die Gebdude um diesen Pixel herum mit in die Ent-
scheidung ein. Durch die vorhandene positive rdumliche Autokorrelation kann es sein, dass

dies vorteilhaft fir die Modellleistung ist. Hiermit ist nach ToBLER (1970) gemeint, dass
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raumlich ndhere Dinge starker als entfernte Dinge miteinander zusammenhéngen, wobei alles
mit allem zusammenhangt. Im vorliegenden Fall bedeutet dies, dass beispielsweise Einfamili-
enh&user sich zumeist in Gegenden mit anderen Einfamilienhdusern befinden. Diese anderen
Einfamilienhduser werden von dem Modell bei einer niedrigen Auflésung und dem damit

verbundenen groReren Gebiet mit mehr Kontextinformationen je Kacheln mitbeachtet.
Datenkanéle

Grundsatzlich lasst sich die in Kapitel 3.1.2 beschriebene Datenherkunft betreffend feststel-
len, dass die verwendeten Daten nicht exakt das gleiche Erstellungsdatum aufweisen. Die
hierdurch entstandenen Differenzen in dem Gebé&udebestand des Gebaudemodells zu dem
DOP wurde durch die manuelle Bearbeitung der Gebdudepolygone geldst. Zwischen dem
DOP und dem nDOM wiederum liegen jedoch bis zu zwei Jahre Unterschied, in welchen sich
der Geb&udebestand verandern konnte. Es kdnnen also z. B. Gebdude existieren, welche im
nDOM vorhanden sind und im DOP nicht. In dem Gebdudebestand wirde das Gebdude nicht
existieren. Da die fiinf Haupt-Untersuchungsgebiete eine Flache von insg. 9,5 km? ausma-
chen, sollte die Anzahl der Flachen, auf denen ein Unterschied zwischen DOP und nDOM
vorhanden ist, durch die groRe Zahl der Flache ohne Anderung ausgeglichen werden und kei-
ne grofe Rolle spielen.

Das Ergebnis, dass das NIR mit den RGB-Kanélen und ohne nDOM die Erkennung der Ge-
béude verbessert, ist nachvollziehbar, da der NIR-Kanal in der Fernerkundung zumeist zur
Vegetationserkennung oder -klassifizierung verwendet wird. Dies unterstitzt somit die Ab-
grenzung der Vegetation von Geb&uden (PROTOPAPADAKIS et al. 2021). Bei ZHANG et al.
(2018) verbessert das NIR dementsprechend die Landnutzungsklassifikation mit der Klasse
der Gebéude. Dass in der vorliegenden Arbeit jeder Gebaudetyp mit dem NIR besser erfasst
wird, als nur mit den RGB-Kandlen, kénnte daran liegen, dass die meisten Gebaude hiermit
besser erfassbar sind, unabhangig von ihrem Typ. Fur eine Analyse, ob das NIR explizit auch
die Differenzierung der einzelnen Gebaudetypen voneinander unterstiitzt, musste die Klassifi-
zierung getrennt von der Segmentierung der Gebaude durchgefiihrt werden. Einen Hinweis
darauf, dass das NIR nur bei der Abgrenzung der Gebdude von Vorteil ist, nicht aber bei ihrer
Klassifizierung, ist das Ergebnis, dass das NIR mit dem nDOM zu einer geringeren Modell-
leistung fihrt, als ohne NIR und mit nDOM. Grund hierfiir ist die These, dass das nDOM die
Abgrenzung der Gebaude bereits stark verbessert und das NIR hierzu keinen Mehrwert liefern
kann, wie dies ohne das nDOM der Fall ist.

Dass das nDOM die Gebdudeerkennung verbessert ist nachvollziehbar, da hiermit eine klare

Abgrenzung der Gebaude von ihrer Umgebung méglich ist. Die verbesserte Erkennung unter-
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schiedlicher Geb&udetypen wiederum zeigt sich besonders bei der Klasse der Nebengebaude.
Ursache hierfir konnte sein, dass Nebengebdude wie Schuppen, Carporte oder Gartenhduser
zumeist eine deutlich geringere Hohe als andere Geb&ude aufweisen. Grundsétzlich kdnnte
eine Trennung der Verwendung der Luftbilder und der Héhenmodelle in dem CNN das Er-
gebnis verbessern, da das direkte Zusammenfiihren dieser Daten vor dem CNN die Variabili-
tat unterschiedlicher Datenquellen ignoriert (Luo et al. 2021). Hiermit ist gemeint, dass wie
beispielsweise bei BITTNER et al. (2018) die Luftbilddaten und das Hohenmodell unabhéngig
voneinander in zwei Encodern verarbeitet werden und die Ergebnisse erst durch ein Zusam-
menfuhren im Decoder erreicht werden.

Zu den Ergebnissen ohne nDOM l&sst sich abschlielend sagen, dass die loU-Werte der Klas-
sen so zwar niedriger sind als mit nDOM, jedoch fiur ausgewéhlte Klassen je nach Anwen-
dungsfall eine ausreichende Gute aufweisen. Mit Ausnahme der Klassen fur Nebengebaude
und Gebaudekomplexe inkl. Hallen zeigen die loU-Werte ohne Verwendung des nDOMSs
meist einen maximalen Rickgang um bis zu 10 im Vergleich zu den loU-Werten mit nDOM.
Somit konnte das Modell auch ohne nDOM eine hinreichend gute Klassifizierungsgenauigkeit
erreichen. Dies ist besonders von Interesse, wenn die in der vorliegenden Arbeit verwendete
Methodik in Regionen angewandt werden soll, in denen kein hochaufgelostes Hohenmodell
zur Verfugung steht. Zumindest fir die in NRW meist verbreiteten Bebauungsformen wurde
dies in dieser Arbeit gezeigt und die Ergebnisse deuten darauf hin, dass dies auch mit anderen

Bebauungsformen maglich waére.
Anzahl der Trainingsdaten

Fir den Test, ob die Verwendung aller Trainingskacheln ein anderes Ergebnis zeigt, wurde
keine groRe Veranderung gegenuber der Verwendung von 25.000 Kacheln festgestellt. Dies
lasst sich damit begriinden, dass in den 25.000 Kacheln bereits fast alle Geb&ude vorhanden
sind. Im Falle der Verwendung von allen Kacheln zeigen die hinzukommenden Kacheln also
dieselben Geb&ude, nur an anderen Stellen der Kacheln, durch unterschiedliche Augmentatio-
nen und unterschiedliche Uberlappungsbereiche.

Wichtig ist bei der Interpretation des Ergebnisses hierzu, dass es nicht direkt mit den anderen
Ergebnissen vergleichbar ist, da ein anderer Decoder, eine andere Verlustfunktion und eine
andere Epochenanzahl verwendet wurden. Die Epochenanzahl ist zudem innerhalb des Expe-
riments nicht konsistent. Wie in Kapitel 4.2.2 gezeigt, weisen die Epochenanzahlen 20 und 50
Epochen jedoch vergleichbare Ergebnisse auf, sodass dies keine Einschrankung der Aussage-
kraft dieses Experiments bedeuten sollte. Auffallend ist flir das Ergebnis des Tests unter-

schiedlicher Anzahlen an Trainingsdaten, dass Einfamilien- inkl. Doppelhduser und sakrale
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Gebaude mit beiden Datenanzahlen nicht erkannt werden. Da diese Klassen in dem Experi-
ment unterschiedlicher Decoder jedoch zumindest teilweise erkannt werden, ist die Verlust-
funktion ohne Gewichtung der Klassen die Ursache hierfur. Dies ist plausibel, da die
entsprechenden Klassen nach Abbildung 6 am seltensten in den Daten vorhanden sind. Durch
die Verwendung einer gewichteten Verlustfunktion erhalten diese seltenen Klassen ein starke-
res Gewicht im Modell und kénnen dementsprechend besser erkannt werden (MAXWELL et al.
2021a).

Auswahl der Trainingskacheln

Das Ergebnis des Tests mit und ohne Daten-Sampler zeigt, dass die Auswahl von Kacheln mit
einer Mindestmenge an Gebé&udepixeln sinnvoll ist. Dass sich die Erkennung der Hinter-
grundklasse nicht verandert, zeigt zudem, dass eine hohere Anzahl an Kacheln ohne Gebéude
in den Trainingsdaten nicht zu einer besseren Differenzierung zwischen Gebaude- und Nicht-
Gebdude fiihrt. Das Modell ,,sicht also auch mit Daten-Sampler gentigend Fl&achen ohne Ge-
baude um deren Merkmale zu erlernen. Kritisch anzumerken ist, dass durch die gewahlte
Vorgehensweise unabhéngig von der Auflésung mindestens 500 Pixel einem Gebaude zuge-
ordnet sein mussen. Je hoher also die Auflésung, desto gréRRer auch die mindestens vorhande-
ne Gebé&udeflache. Bei hoheren Auflosungen konnte hier auch eine Mindestflache statt
Mindestpixelanzahl gewahlt werden. Zudem konnte eine Mindestmenge von Pixeln jeder Ge-
baudeklasse gewdhlt werden, so dass das Klassenungleichgewicht reduziert wird. Indirekt

wird dies durch die verwendete Verlustfunktion mit Gewichten beriicksichtigt.

5.2 Einfluss der Modellparameter

Zur generellen Wahl der Modellparameter ist es wichtig anzumerken, dass diese Wahl in Ab-
héngigkeit von den spezifischen Anforderungen des verwendeten Datensatzes und der Archi-
tektur des Modells getroffen wurde, um die bestmdglichen Ergebnisse zu erzielen. Im
Idealfall wird flr die meisten der vorhandenen Hyperparameter des Modells die beste Einstel-
lung gesucht. Alle mdglichen Einstellungen aller Parameter zu testen ist jedoch sehr schnell
sehr rechenintensiv (BoCcHINSKI et al. 2017). Hierflr konnten automatisierte Tuningalgorith-
men eine Losung darstellen (Aszemi & DomiNic 2019). Fiur die Beantwortung der For-
schungsfrage dieser Arbeit ist es jedoch von Bedeutung einzelne Einstellungen der gewéhlten
Parameter zu testen. Auf diese Weise wurden die drei wichtigsten Modellparameter manuell

optimiert. Grundsatzlich kénnte insbesondere die Wahl eines anderen Encoders oder Optimie-
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rungsalgorithmus das Ergebnis noch verbessern. Auch die Lernrate sowie die Batch-GroRe
stellen haufig optimierte Parameter dar (Aszemi & DomINIC 2019).

Zum generellen VVorgehen ist zudem zu hinterfragen, dass fur alle Modelltrainings early stop-
ping verwendet wurde. Grundsétzlich wird diese Methode, nicht das Modell einer bestimmten
Epoche zu verwenden, sondern das Modell mit der besten Validierungs-loU oder dem nied-
rigsten Ergebnis der Verlustfunktion, sehr haufig in Studien mit DL-Methoden verwendet,
wie beispielsweise bei den Studien im Gebdudekontext von HOFFMANN et al. (2021), WURM
et al. (2021), LI et al. (2019) oder STILLER et al. (2023). Im vorliegenden Fall kann hiermit
zwar eine Uberanpassung des Modells an die Trainingsdaten vermindert werden, es wird je-
doch der Parameter der Epochenanzahl indirekt umgangen, indem nicht fiir alle Modelltrai-
nings das Modell derselben Epoche verwendet wird. Da dieses Vorgehen fir alle
Modelltrainings verwendet wird, sind die Ergebnisse aber als vergleichbar zu betrachten.
Zuletzt ist zur generell verwendeten Methodik anzumerken, dass der Umgang mit mehreren
Kacheln der Modellvorhersage im Rahmen der Quantifizierung der Modellleistung auch an-
ders moglich ist. Durch das VVorgehen, den am haufigsten vorhergesagten Gebaudetyp je Pixel
zu verwenden, ist es moglich, dass ein Gebaude in unterschiedliche Gebdudetypen aufgeteilt
wird, was je nach Gebdudetypen theoretisch mdglich ist, in der Praxis jedoch zumeist nicht
der Fall ist. Losbar wére dies durch eine Klassifizierung der einzelnen Gebdude wie bei STR-
ELTSOV et al. (2020). Dies setzt voraus, dass zuvor eine Segmentierung der einzelnen Gebau-
de stattgefunden hat, so dass jedes Gebaude einzeln klassifiziert werden kann. Zudem kdénnte
die Methode der Instanz-Segmentierung verwendet werden, um direkt einzelne Gebdude von-
einander getrennt zu detektieren und einer Klasse zuzuweisen (MINAEE et al. 2021). Eine wei-
tere Losung ware die Verwendung des Gebdudetyps, welcher am h&ufigsten je Gebaude
vorhergesagt wird, wobei auch hier eine vorausgehende Segmentierung der Gebaude notwen-
dig ist.

Modellarchitekturen

Das Ergebnis, dass der Decoder FPN fur die Erkennung unterschiedlicher Gebaudetypen die
beste Modellleistung erreicht, ist identisch mit dem Ergebnis von STILLER et al. (2023), dass
FPN fir die Segmentierung von Gebduden unter der Verwendung der Kandle des DOPs sowie
des nDOMs mit denselben Daten wie in dieser Arbeit am besten geeignet ist. Unter der Ver-
wendung derselben Daten aber mit unterschiedlichen Aufgaben zeigt also dasselbe Modell die
beste Modellleistung. Hierzu passt auch das Ergebnis, dass MAnet in der vorliegenden Arbeit
die niedrigste Modellleistung aufzeigt, was entgegengesetzt zu dem Decoder-Vergleich von

AMIRGAN et al. (2022) ist. In ihrer Studie werden unterschiedliche Decoder fur die Erkennung
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von Geb&uden auf Luftbildern mit einem anderen Datensatz getestet und sie erreichen die
beste Modellleistung mit MAnet. Wichtig ist hier, dass andere Daten verwendet werden, als in
der vorliegenden Arbeit und bei STILLER et al. (2023). Grundséatzlich kann bei einem Ver-
gleich mit anderen Studien also festgestellt werden, dass je nach Datengrundlage unterschied-
liche Decoder das beste Ergebnis zeigen.

Im Vergleich mit STILLER et al. (2023) l&sst sich zudem feststellen, dass die Differenz der
Modellleistung zwischen unterschiedlichen Decodern bei einer Betrachtung mehrerer Gebdu-
detypen grof3er ist, als bei einer Betrachtung der Gebéude als einzige Klasse. AulRerdem lasst
sich durch das Ergebnis, dass Unet++ keine besseren Ergebnisse zeigt als Unet, festhalten,
dass mehr trainierbare Gewichte in dem Modell nicht zwingend zu einem besseren Ergebnis

fihren.
Epochenanzahl

Die Epochenanzahl ist nach Aszemi & DoMINIC (2019) und LI Z. et al. (2022) einer der wich-
tigsten Hyperparameter eines CNNs da hiermit die Uber- und Unteranpassung an die Trai-
ningsdaten gesteuert werden kann. Das Ergebnis, dass um die 60. Epoche die besten loU-
Werte erreichbar sind zeigt, dass die Standard-Epochenanzahl von 50 Epochen fiir die restli-
chen Experimente hierzu gut passt. Auch mit der 30. Epoche sind bereits ahnlich gute Werte
erreichbar, was gerade im Kontext der ,,griinen KI* (SCHWARTZ et al. 2020) fir einen redu-
zierten Rechenaufwand von Interesse ist. Eine (ibermaRig grofRe Epochenanzahl wie eine An-
zahl von 200 Epochen bringt dementsprechend keinen Mehrwert.

Das Ergebnis aus Abbildung 31, dass die Validierungs-loU bis zur 66. Epoche ansteigt und
anschlieBend zu einem Plateau hin abfallt, wahrend das Ergebnis der Trainings-
Verlustfunktion weiter sinkt, deutet darauf hin, dass ab der 66. Epoche eine Uberanpassung an
die Trainingsdaten stattfindet. Das Modell lernt hier also Muster in den Trainingsdaten, wel-
che idealerweise als Hintergrundrauschen und nicht als valide Muster erlernt werden (KET-
KAR & MooLAYIL 2021). Grundsatzlich kdnnte auch eine zu hohe Lernrate Ursache fir eine
mit zunehmender Epochenzahl abnehmende Genauigkeit des Modells sein, da die Modellge-
wichte sich bei einer hohen Lernrate stark &ndern und daher das lokale Minimum der Verlust-
funktion UGberspringen koénnen, an dem die Genauigkeit am hdchsten wére. Da die
Genauigkeit in Form der loU jedoch erst nach der 66. Epoche sinkt und die Lernrate sich au-
tomatisch anpasst (vgl. Kapitel 3.3.2), handelt es sich sehr wahrscheinlich um eine Uberan-

passung an die Daten.
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Vortrainierte Modelle

Von den acht in Tabelle 1 aufgefuhrten Studien zur Erkennung von Geb&udetypen auf Fern-
erkundungsdaten verwenden vier vortrainierte Gewichte fir ihre DL-Modelle (CA0 & QiU
2018; HOFFMANN et al. 2019; STRELTSOV et al. 2020; DimAssI et al. 2021). Auch in der vor-
liegenden Arbeit werden diese verwendet und erhéhen die Modellleistung, da fast alle Klas-
sen mit vortrainierten Gewichten besser erkannt werden. Typischerweise wird diese Methode
angewandt, wenn zu wenig Trainingsbilder und -labels zur Verfiigung stehen (NEUPANE et al.
2021). Im vorliegenden Fall ist dies flr spezielle Gebaudetypen der Fall (vgl. Haufigkeitsver-
teilung der Geb&udetypen in Abbildung 6). Dem steht entgegen, dass sich die Erkennung der
Gebdaudetypen auch bei einer Verwendung aller Trainingskacheln nicht stark verbessert, was
auf ausreichend Daten hinweist. Jedoch flhrt die Verwendung aller Trainingskacheln wie
bereits erldutert nicht zu einer Hinzunahme von ,,neuen* Gebéduden, sondern primir zu einer
Verwendung von unterschiedlichen Verortungen und Darstellungen eines Gebdudes in mehre-
ren Kacheln. Der vorhandene Datensatz kénnte also noch vergrolRert bzw. veréndert werden,
so dass das Klassenungleichgewicht reduziert wird, wie dies im vorherigen Kapitel bei der
Diskussion der Auswahl der Trainingskacheln beschrieben wurde.

Die Idee, wieso fir eine ganzlich andere Aufgabe vortrainierte Gewichte zu besseren Ergeb-
nissen fihren, ist, dass durch diese Elemente einer niedrigen Merkmalsebene erkannt werden
kénnen. Hiermit sind beispielsweise Kanten oder zusammenhangende Muster gemeint, wel-
che auf den meisten Bildern vorhanden sind (GupTA et al. 2022). In dem Modell der vorlie-
genden Arbeit geschieht dies also unter anderem in dem ersten Convolutional Layer, da in
diesem die vortrainierten Gewichte angewandt werden.

Von Interesse ist zudem, dass mit den vortrainierten Gewichten des roten Kanals fir das NIR
bessere loU-Werte erreicht werden kénnen als mit den Gewichten des griinen Kanals. Ursa-
che hierfur kénnte sein, dass die spektralen Eigenschaften des nahen Infrarots zu denen des
roten Kanals &hnlicher sind als zu denen des griinen Lichts. Der Wellenlangenbereich des

NIR ist zudem ndher an dem des roten Kanals als dem des griinen Kanals.
Zufallsvariablen

Fir robuste Schlussfolgerungen sind nach BOUTHILLIER et al. (2021) mehrere Modelldurch-
ldaufe notwendig. Hierflr wurden in der vorliegenden Arbeit unterschiedliche Seeds gewéhlt,
wodurch anschlieBend eine Spannweite der OA von 3 % fir die Seeds, verwendet in Algo-
rithmen des Modells, und auch fur die Seeds der Datenvorverarbeitung erreicht wurde. Dies

ist eine dhnliche Spannweite wie bei FELLICIOUS et al. (2020), welche unterschiedliche Seeds
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fiir die Gewichtsinitialisierung sowie den Optimierungsalgorithmus testen. Sie verwenden den
CIFAR-10 Datensatz, in welchem es um die Bildklassifizierung geht und geben eine Spann-
weite der Genauigkeit flr funf Modelle von bis 2,7 bis 5,1 % an.

Werden die Ergebnisse je Gebdudetyp analysiert, so fallt auf, dass die Streuung der Seed-
Werte der Daten und der Modelle bei denselben Klassen am grofiten ist, besonders bei der
Klasse der sakralen Geb&ude Dies ist insofern erstaunlich, da die Seeds der Daten und der
Modelle an sehr verschiedenen Stellen der Datenverarbeitung zum Einsatz kommen. Also bei
der Datenanalyse im Modell wie auch bei der Datenauswahl zuvor. Dies lasst den Schluss zu,
dass die Erkennung der sakralen Gebaude grundsétzlich stark vom Zufall abhéngt. Fur die
restlichen Klassen ist es als positiv zu betrachten, dass der Zufall keinen zu grofRen Einfluss
auf das Modellergebnis hat. Der Modell-Seed ist nach FELLICIOUS et al. (2020) besonders bei
der initialen Wahl der Werte der Gewichte des Modells von Bedeutung. Diese werden bei
dem ersten Durchlauf des Modells zuféllig gewahlt. Hier sollte sich die Spannweite der Er-
gebnisse verringern, wenn vortrainierte Gewichte verwendet werden, da die initialen Ge-
wichtswerte dann nicht zuféllig gewahlt, sondern tbernommen werden.

Die Daten-Seeds kdnnten zusétzlich in Seeds flr die Trainingsdatenauswahl und die Augmen-
tationen unterscheiden werden. Welches der beiden Elemente flr die unterschiedlichen Er-
gebnisse der Daten-Seeds verantwortlich ist, konnte so erkannt werden. Ganz grundsétzlich
ware eine grolRere Anzahl an Seed-Tests hilfreich, wobei die in dieser Arbeit gezeigten Er-
gebnisse bereits einen guten Einblick in den Einfluss des Zufalls auf die Modellergebnisse

geben.
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6 Fazit

Die semantische Segmentierung von Gebéaudetypen mittels flachig und aktuell verfugbarer
Fernerkundungsdaten ist wichtig fur eine Vielzahl von Anwendungen. Hierzu fehlt in aktuel-
ler Literatur ein Uberblick, welche Gebaudetypen der Nutzung und der Form mit aktuellen
DL-Architekturen wie gut erkennbar sind. Zudem existiert kein umfassender Test um den
Einfluss mehrerer Parameter auf die Erkennung unterschiedlicher Gebdudetypen zu analysie-
ren. Dementsprechend zeigt diese Arbeit, wie gut die Erfassung unterschiedlicher Geb&udety-
pen moglich ist und welchen Einfluss verschiedene Parameter-Einstellungen auf die
Erkennung haben.

Um die erste Forschungslicke zu schlielen, wurden mehrere Klassengruppen gebildet, wel-
che typische Gebaudetypen in Deutschland beinhalten und es wurde analysiert, wie die se-
mantische Segmentierung dieser Gebdudetypen funktioniert. Grundsatzlich variiert die
Modellleistung je Gebaudetyp stark, wobei fiir Gebdudetypen der Form Reihenhduser sowie
Haupt- und Nebengebdude am besten erfassbar sind. Von den Gebdudetypen der Nutzung
sind Wohn- und Nicht-Wohngebaude am besten differenzierbar, was besonders fir eine An-
wendung in der Risikoanalyse von Naturgefahren vorteilhaft ist. Einschrankend soll hier an-
gemerkt werden, dass je nach Anwendungsfall die mdgliche Genauigkeit der Erkennung
berucksichtigt werden muss.

Um die zweite Forschungsliicke zu schliel3en, wurden mehrere Parameter der Daten sowie des
DL-Modells ausgewahlt und systematische Tests unterschiedlicher Einstellungen je Parameter
wurden durchgefiihrt. Hierbei zeigte sich, dass die passenden Trainingsdaten von grof3er Be-
deutung sind, wobei fir Gebaudetypen der Nutzung der amtliche Gebdudedatensatz verwen-
det werden kann. Zudem verbessert die Hinzunahme eines nDOMs zu RGB-Daten die
semantische Segmentierung stark wobei das nahe Infrarot nur ohne das nDOM zu besseren
Ergebnissen fiihrt. Das CNN-Modell betreffend ist als Decoder FPN am besten geeignet und
die Verwendung von vortrainierten Gewichten flhrt zu einer verbesserten Erkennung von
nahezu allen Klassen. Insbesondere fir das nDOM sowie das NIR erhéht die Verwendung
von Gewichten, vortrainiert auf einen RGB-Datensatz die Modellleistung.

Je nach Anwendungsfall kann die in dieser Arbeit entwickelte Methodik in Verbindung mit
den optimalen Parametereinstellungen, die in dieser Studie erarbeitet wurden, fiir die Identifi-
zierung spezifischer Gebdudetypen verwendet werden. In dieser Arbeit wurden hierfir nur
Fernerkundungsdaten betrachtet. Durch eine Hinzunahme von zuséatzlichen semantischen In-
formationen, wie beispielsweise Informationen aus Open Street Map, konnte diese Klassifi-

zierung noch verfeinert werden. Von besonderem Interesse ist auch die Anwendung in
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Regionen mit begrenzter Datenverfligbarkeit. Dies umfasst auf zonaler Ebene die Anwendung
aufllerhalb NRWs, um zu testen, wie gut die Methodik deutschlandweit funktioniert, mit einer
geringeren Auflosung des DOPs und des nDOMs. Zusatzlich besteht auf globaler Ebene Inte-
resse daran, die Anwendbarkeit der Methodik in Regionen ohne vorhandenes nDOM und mit
hochaufgeldsten Satellitendaten zu untersuchen. So kann herausgefunden werden, wie gut die
semantische Segmentierung unterschiedlicher Geb&udetypen in Regionen mit begrenzten Da-
tensatzen funktioniert wobei die vorliegende Arbeit bereits Anhaltspunkte hierzu aufzeigt.
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Anhang

Anhang 1 Kilassifikationsschema fir Bildung der Klassengruppe N-1 aus den verwendeten
LoD-Daten
Wohngebaude
Funktionscode Funktionscode

Bezeichner LoD-Daten LoD-Daten Bezeichner LoD-Daten LoD-Daten
Wohngebaude 1000 Gemischt genutztes Gebaude mit Wohnen | 1100

Land- und forstwirtschaftliches Wohnge-
Wohnhaus 1010 baude 1210
Wochenendhaus 1312 Bauernhaus 1221

Gebdude fiir Gewerbe und Industrie mit
Wohngebaude mit Gemeinbedarf 1110 Wohnen 2320

Gebdude fir Handel und Dienstleistung
Wohngebdude mit Gewerbe und Industrie | 1130 mit Wohnen 2310
Wohngebdude mit Handel und Dienstleis-
tungen 1120 Kaserne 3073
Wohn- und Betriebsgebdude 1131 Schwesternwohnheim 1023
Wohn- und Biirogebaude 1122 Seniorenheim 1022
Wohn- und Geschéaftsgebdude 1123 Studenten-, Schiilerwohnheim 1024
Wohn- und Verwaltungsgebdude 1121 Wohnheim 1020
Wohn- und Wirtschaftsgebaude 1222
Andere
Gartenhaus 1313 Gebaude zur Gasversorgung 2570
Schuppen 2723 Gebadude zur Versorgung 2500
Carport 1611 Gebaude an unterirdischen Leitungen 2560
Garage 2463 Gebdude zur Entsorgung 2600
Gebdude zum Parken 2460 Millbunker 2621
Tiefgarage 2465 Gebdude im Stadion 3230
Silo 1201 Zuschauertribline, Gberdacht 1431
Treibhaus, Gewdchshaus 2740 Gebdude im Freibad 3222
Treibhaus 2741 Uberdachung 1610
Schutzhutte 3281 Schornstein, Schlot, Esse 1290
Schutzbunker 3074 Nach Quellenlage nicht zu spezifizieren 9998
Umformer 1400 Toilette 2612
Umspannwerk 2522
Wirtschaftsgebaude
Gebdude fiir Land- und Forstwirtschaft 2700 Parkhaus 2461
Land- und forstwirtschaftliches Betriebs-
gebdude 2720 Parkdeck 2462
Scheune 2721 Einkaufszentrum 2052
Scheune und Stall 2726 Gebdude fur Handel und Dienstleistungen | 2010
Stall 2724 Geschéaftsgebdude 2050
Betriebsgebaude 2112 Kaufhaus 2051
Fabrik 2111 Kiosk 2055
Gebdude fiir Gewerbe und Industrie 2100 Laden 2054
Produktionsgebaude 2110 Speditionsgebaude 2150
Werkstatt 2120 Fahrzeughalle 2464
Wirtschaftsgebaude 2729 Tankstelle 2130
Gebaude fur Wirtschaft oder Gewerbe 2000 WaschstraRe, Waschanlage, Waschhalle 2131
Gebaude fur Vorratshaltung 2140 Gebaude fur Forschungszwecke 2160
Lagerhalle, Lagerschuppen, Lagerhaus 2143 Campingplatzgebdude 2074
Speichergebaude 2142 Hotel, Motel, Pension 2071
Gebaude fir betriebliche Sozialeinrichtung | 2180 Gaststatte, Restaurant 2081
Blrogebaude 2020 Kantine 2083
Versicherung 2040 Gebdude fir Bewirtung 2080
Kreditinstitut 2030
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Kommunalgebaude

Arztehaus, Poliklinik 3053 Sport-, Turnhalle 3211
Krankenhaus 3051 Badegebaude 3220
Gebdude fiir Gesundheitswesen 3050 Hallenbad 3221
Feuerwehr 3072 Kegel-, Bowlinghalle 2093
Gebaude fur Sicherheit und Ordnung 3070 Bezirksregierung 3018
Justizvollzugsanstalt 3075 Botschaft, Konsulat 3016
Polizei 3071 Gericht 3015
Allgemeinbildende Schule 3021 Kreisverwaltung 3017
Berufsbildende Schule 3022 Rathaus 3012
Forschungsinstitut 3024 Verwaltungsgebdude 3010
Gebaude fur Bildung und Forschung 3020 Zollamt 3014
Hochschulgebiude (Fachhochschule,

Universitat) 3023 Gotteshaus 3045
Kinderkrippe, Kindergarten, Kindertages-

statte 3065 Kapelle 3043
Bibliothek, Blicherei 3037 Kirche 3041
Gebaude fur soziale Zwecke 3060 Gebaude fur religiose Zwecke 3040
Wartehalle 2412 Gemeindehaus 3044
Gebaude fur Fernmeldewesen 2540 Friedhofsgebaude 3080
Gebaude zur Elektrizitatsversorgung 2520 Trauerhalle 3081
Gebadude zur Energieversorgung 2501 Gebaude fur kulturelle Zwecke 3030
Gebaude zur Freizeitgestaltung 1310 Museum 3034
Jugendfreizeitheim 3061 Burg, Festung 3038
Seniorenfreizeitstatte 3063 Schloss 3031
Kino 2092 Gebdude im botanischen Garten 3270
Theater, Oper 3032 Gewaéchshaus (Botanik) 3272
Gebaude fir Sportzwecke 3210 Gebaude fur offentliche Zwecke 3000
Gebaude zum Sportplatz 3212
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