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des BIP, sowie der einzelnen Wirtschaftssektoren auf subregionaler Ebene auf Basis

von Geo- und Fernerkundungsdaten.
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Kurzfassung

Konventionelle Wirtschaftsdaten wie etwa das Bruttoinlandsprodukt (BIP) oder die
Wertschopfung der einzelnen Wirtschaftssektoren liegen vor allem auf subregionaler
Ebene haufig nur in raumlich aggregierter Form und mit zeitlicher Verzégerung vor.
Dadurch wird die kleinraumige Erfassung wirtschaftlicher Aktivitat erheblich erschwert.
Aus diesem Grund ist das Ziel dieser Arbeit die Ermittlung des BIP, sowie der
sektoralen  Wirtschaftsleistung mithilfe eines Deep-Learning-Ansatzes, der
multimodale Geo- und Fernerkundungsdaten fusioniert. Als Untersuchungsgebiet

wurde dabei Brasilien gewahlt.

Hierfir wurden verschiedene hochaufgeldste Datengrundlagen, wie etwa Sentinel-2,
Black Marble Nachtlichtdaten, Landbedeckungsinformationen und OpenStreetMap-
Daten, in einem multimodalen Workflow kombiniert. Zur Merkmalsextraktion wurde ein
ResNet-18-Encoder, unter dem Einsatz von Transfer Learning, verwendet. Diese
extrahierten Merkmale werden mit einer Fusionsmethode kombiniert und ein MLP-
Regressor ubernimmt abschlieRend die Modellierung und Ermittlung der Zielvariable.
FUr die Fusion wurden vier unterschiedliche Methoden (Concatenation, Attention
Pooling, Graph-based Fusion und Mixture of Experts) hinsichtlich ihrer Eignung zur

Modellierung der Wirtschaftsleistung getestet.

Die Ergebnisse zeigen, dass der entwickelte Ansatz vielversprechende Resultate flr
die Fragestellung liefert. Insbesondere das BIP sowie der Dienstleistungssektor
konnten mit hoher Genauigkeit modelliert werden (R? = 0,86, normalisiert) wahrend fur
den primaren Sektor gewisse Herausforderungen bestehen bleiben (R* = 0,55,
normalisiert). Unter den getesteten Fusionsstrategien erwies sich Concatenation als
der geeignetste Ansatz. Insgesamt verdeutlicht die Arbeit das Potenzial von
multimodaler Datenfusion und Deep Learning zur Kkleinrdumigen Ableitung
okonomischer Indikatoren und liefert Ansatzpunkte fur weiterfUhrende Forschung in

diesem Bereich.

Schliisselworter: Fernerkundung, Geodaten, Deep Learning, Datenfusion, BIP,

Wirtschaftssektoren, Brasilien



Abstract

Conventional economic data, such as gross domestic product (GDP) or the value
added of individual economic sectors, are often available only in spatially aggregated
form and with a time lag, particularly at a subregional level. This makes it considerably
more difficult to capture economic activity at a fine-scale level. For this reason, the goal
of this work is to estimate GDP and sectoral economic output using a deep learning
approach that fuses multimodal geospatial and remote sensing data. Brazil was

selected as the study area.

To this end, various high-resolution datasets, such as Sentinel-2, Black Marble
nighttime light data, land cover information and OpenStreetMap data, were combined
in a multimodal workflow. A ResNet-18 encoder, utilizing transfer learning, was used
for a feature extraction. The extracted features were then combined by means of a
fusion method, while an MLP regressor performed the final modelling and prediction of
the target variable. Additionally, for the fusion step, four different methods
(concatenation, attention pooling, graph-based fusion and mixture of experts) were

evaluated for their suitability in modeling economic performance.

The results show that the developed approach yields promising results for this research
question. In particular, GDP and the services sector could be modeled with high
accuracy (R? = 0,86, normalized), while significant challenges remain for the primary
sector (R? = 0,55, normalized). Among the fusion strategies tested, concatenation
proved to be the most suitable approach. Overall, this work highlights the potential of
multimodal data fusion and deep learning for deriving economic indicators at a

subregional level and provides starting points for further research in this area.

Keywords: Remote Sensing, Geospatial Data, Deep Learning, Data Fusion, GDP,
Economic Sectors, Brazil
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1.Einleitung

In einer zunehmend vernetzten Welt gewinnen 6konomische Informationen immer
weiter an Bedeutung. Als zentrale MessgroRe der wirtschaftlichen Leistungsfahigkeit
eines Staates bildet das Bruttoinlandsprodukt (kurz BIP) die Grundlage fur politische
Entscheidungen, wirtschaftliche Strategien und wissenschaftliche Analysen. Somit
beschreibt das BIP den Wert der im Inland produzierten Guter und Dienstleistungen
und dient als zentrale Kennzahl zur Beurteilung der gesamtwirtschaftlichen Aktivitat
und des wirtschaftlichen Wohlstands (Dynan und Sheiner 2018). Da jedoch BIP-Daten
in der Praxis meist in grof3rdaumigen Aggregationen und mit erheblicher temporaler
Verzogerung veroffentlicht werden (Bolivar 2024), erschwert dies diverse
Entscheidungsprozesse. Ebenso kann es vorkommen, dass diese Daten nicht
verfugbar sind (Chen und Nordhaus 2019), vor allem auf regionaler Ebene. Insofern
diese kleinrdumlich vorhanden sind, wird ihre Verteilung oftmals als regelmallig
angenommen, wodurch weitere Problematiken entstehen kénnen (Yue et al. 2014).
Aufgrund dessen ist eine detaillierte und grenzunabhangige Erfassung wirtschaftlicher
Aktivitat auf lokaler Ebene flr Planung, Politik und Forschung gleichermalien

bedeutend.

Eine Mdglichkeit, dies zu erreichen, ist die Verwendung von Fernerkundungs- und
Geodaten. Diese Datenquellen helfen dabei, objektive Untersuchungen vorzunehmen
(Sun et al. 2020) und sind kostengunstiger oder kostenfrei, im Vergleich zu anderen
Methoden, welche zur Ermittlung des BIPs eingesetzt werden (Price und Atkinson
2022). Eine zentrale Herausforderung bei der Nutzung von Fernerkundungs- und
Geodaten in diesem Kontext besteht darin, das BIP in landlich gepragten Regionen
oder auf regionaler Ebene prazise zu ermitteln (Sun et al. 2020; Chen und Nordhaus
2019). Ebenso wird bei vielen Ansatzen in diesem Bereich nur eine einzelne oder eine
sehr geringe Anzahl an Datenquellen verwendet. Um mehrere heterogene
Datenquellen effektiv zu kombinieren, hat sich in den letzten Jahren insbesondere
Deep Learning als vielversprechender Ansatz etabliert (Chen et al. 2022; Liu et al.
2022).

1.1 Zielsetzung und Forschungsfragen
Ausgehend davon beschaftigt sich die vorliegende Arbeit mit der Entwicklung eines

Deep-Learning-Workflows, welcher multimodale Fernerkundungs- und Geodaten
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fusioniert, um das BIP sowie die Wertschopfung in den einzelnen Wirtschaftssektoren
auf subregionaler Ebene zu ermitteln. Als Untersuchungsgebiet wurden dabei
ausgewahlte Regionen Brasiliens herangezogen. Der Grund hierflr liegt in der
Heterogenitat des Landes sowie einer bereits bestehenden Datengrundlage, worauf
jedoch im weiteren Verlauf der Arbeit genauer eingegangen wird. Folglich ist das Ziel
dieser Arbeit, die Wirtschaftsleistung, verstanden als ,BIP inklusive sektoraler
Wertschopfung®, fir das gesamte Untersuchungsgebiet mithilfe des entwickelten
Modells subregional zu quantifizieren. Es soll eine Methodik geschaffen werden, die
vielversprechende Datenquellen verknupft und dadurch die Wirtschaftsleistung
ermitteln kann, wobei bestehende Problematiken bestmodglich gemindert werden

sollen. Somit lautet die zentrale Forschungsfrage der Arbeit wie folgt:

e Wie lassen sich das Bruttoinlandsprodukt und die Wirtschaftssektoren auf
subregionaler Ebene in Brasilien durch Deep Learning mittels multimodaler

Geodatenfusion ermitteln?

Im Zuge dieser Analyse sollen zusatzlich noch die folgenden beiden sekundaren

Forschungsfragen beantwortet werden:

e Wie zuverlassig kann das entwickelte Modell das BIP und die einzelnen
Wirtschaftssektoren ermitteln?
e Welche Fusionsmethoden eignen sich fur die Ermittlung der Wirtschaftsleistung

auf subregionaler Ebene am besten?

1.2 Methodik und Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit basiert auf einem datenbasierten Ansatz, bei dem verschiedene
Fernerkundungs- und Geodatenquellen in einem multimodalen Deep-Learning-Modell
kombiniert werden. Hierfur werden zunachst die Datengrundlagen aufbereitet und in
ein gemeinsames Analyseformat UberfUhrt. Darauf aufbauend werden
unterschiedliche Fusionsmethoden innerhalb der eingesetzten Deep-Learning-
Architektur getestet, um ihre Eignung fur die Ermittlung des BIP sowie der sektoralen
Wirtschaftsleistung auf subregionaler Ebene zu prufen. Die entwickelten Modelle
werden im Anschluss validiert und miteinander verglichen, um folglich den fir die

zentrale Fragestellung dieser Arbeit geeignetsten Ansatz zu identifizieren.
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Zur Beantwortung dieser Fragestellung werden zunachst einige Grundlagen der Arbeit
erklart, danach wird der derzeitige Stand der Forschung aufbereitet. Anschlie3end wird
in Kapitel 4 genauer auf die Inputdaten eingegangen. Nach der Datenaufbereitung wird
die Modellentwicklung erlautert, worin beispielsweise die Datennormalisierung oder
die getesteten Fusionsmethoden beschrieben werden. In weiterer Folge werden die
Ergebnisse prasentiert und in Kapitel 7 interpretiert. Im Fazit wird die Arbeit reflektiert
und es werden mdgliche Ausblicke aufgezeigt, die insbesondere bei weiterfihrenden

Forschungen in diesem Bereich helfen sollen.

2.Grundlagen der Arbeit

Bevor nun genauer auf die Arbeit selbst eingegangen wird, werden zunachst ein paar
Informationen beziglich ihrer Grundlagen gegeben, damit der gesamte Kontext der
Arbeit besser verstanden werden kann. Dabei wird zunachst der Projektrahmen
beschrieben und anschliellend wird die Wahl des Untersuchungsgebietes begrindet.
Darauf folgt das Unterkapitel ,Grundlagen des Deep Learning®, worin flr den weiteren

Verlauf der Arbeit wichtige Begriffe und Prozesse erlautert werden.

2.1 Projektrahmen
Zu Beginn wird in diesem Unterkapitel der Rahmen dieser Arbeit beschrieben, um
ihren Kontext besser verstehen zu kdnnen. Diese wurde unter anderem in Kooperation
mit dem Deutschen Zentrum fir Luft- und Raumfahrt (DLR) geschrieben und basiert
auf einer weiteren Masterarbeit. Diese wurde von Martin Wiltsche im Jahre 2023
verfasst und wurde ebenfalls vom DLR begleitet. Dabei stand, ahnlich wie in dieser
Arbeit, die Ableitung des BIPs in Brasilien auf Basis von Fernerkundungsdaten im
Mittelpunkt. An diese Erkenntnisse soll nun die vorliegende Arbeit anknipfen. In seiner
Arbeit beschreibt Wiltsche mdgliche fortsetzende Untersuchungen wie folgt:
~WeiterfUhrende Forschung in diesem Bereich ware eine Disaggregation der BIP-
Daten nach Wirtschaftssektoren unter Einbindung von Landbedeckungs- und
OpenStreetMap Daten, sowie eine weitere Optimierung des Machine Learning Modells
hinsichtlich ruraler Raume* (Wiltsche 2023, S. 2). Die genannten Punkte stellen einen
zentralen Teil der Arbeit dar. Folglich wird nicht nur das BIP, sondern auch die
einzelnen Wirtschaftssektoren subregional ermittelt. Es werden zusatzliche Geodaten
implementiert und der vorliegende Ansatz wurde weiterentwickelt, sowie verschiedene

Fusionsmethoden getestet. Ebenfalls besteht das Untersuchungsgebiet nicht nur aus
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urbanen Zentren, sondern wird deutlich erweitert, worauf im folgenden Unterkapitel

genauer eingegangen wird.

2.2 Untersuchungsgebiet
Die genaue Abgrenzung des Untersuchungsgebiets ist ein entscheidender Faktor, um
sinnvolle Ergebnisse zu erhalten. Besonders in einem raumlich heterogenen Land wie
Brasilien ist eine ausgeglichene Wahl entscheidend, um sowohl die 6konomische als
auch die okologische Vielfalt des Landes zu reprasentieren. Gleichzeitig miussen
technische Aspekte wie die Grof3e der Datenmengen berucksichtigt werden, um den

Rechenaufwand in einem vertretbaren Rahmen zu halten (Goodfellow et al. 2016).

Daher wurden flr diese Arbeit Gebiete ausgewahlt, die zusammen rund 90 % des BIPs
von Brasilien abdecken, jedoch nur etwa 10 % der brasilianischen Landesflache
einnehmen. Die Orientierung am BIP stellt sicher, dass der wirtschaftliche Fokus
erhalten bleibt, dabei wurde jedoch auch gezielt darauf geachtet, rurale Regionen
miteinzubeziehen. Somit berlcksichtigt die Auswahl auch die Heterogenitat der
Analyse, da sowohl dicht bebaute urbane Raume als auch sparlich besiedelte rurale
Gebiete abgebildet werden. Abbildung 1 veranschaulicht nun die Verteilung der

Untersuchungsgebiete:
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Legende

Untersuchungsgebiet
[] staatsgrenze von Brasilien
Kartenautor: Simon Krenn

Kartengrundlage: OSM
EPSG: 5880

0 500 1.000 1.500 km
I

Abb. 1: Die Verteilung der Untersuchungsgebiete innerhalb von Brasilien. Quelle: Eigener Entwurf.

Wie in Abbildung 1 ersichtlich wird, liegt die Mehrheit der Untersuchungsgebiete (in
orange dargestellt) in den dicht besiedelten Regionen an der Ost- und Siudostkuste,
wo sich auch die grof3ten urbanen Agglomerationen wie Sao Paulo oder Rio de Janeiro
befinden. Erganzend wurden landliche und landwirtschaftlich gepragte Gebiete in
anderen Landesteilen miteinbezogen, um eine heterogene Basis zu schaffen. Diese

Vielfalt ist entscheidend, um diverse Verzerrungen bei der spateren Modellierung zu
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vermeiden und die Generalisierbarkeit der Ergebnisse zu erhdhen (Goodfellow et al.
2016).

Die Entscheidung, nicht das gesamte brasilianische Staatsgebiet zu verwenden, ist
vor allem auf die Grolke des Landes zuruckzufuhren. Mit mehr als 8,5 Mio. km? ist
Brasilien das flachenmalig funftgrof3te Land der Erde. Eine vollstandige Abdeckung
hatte zu sehr hohen Prozessierungszeiten, sowohl bei der Datenaufbereitung als auch
beim Training der Deep-Learning-Modelle, gefuhrt, was den Rahmen dieser Arbeit
Uberschritten hatte. Aufgrund des verwendeten Ansatzes bleibt der Umfang

realisierbar, ohne an Reprasentativitat zu verlieren.

Ein weiterer Grund fir die Wahl Brasiliens liegt in der bereits vorhandenen Datenbasis.
In der Masterarbeit von Wiltsche wurden Sentinel-2-Aufnahmen flr das gesamte Land
aufbereitet. Diverse zeitaufwandige Prozessierungsschritte dieser Inputdaten, wie z.B.
radiometrische Korrekturen, mogliche notwendige Georeferenzierungen oder die
Erstellung von Wolkenmasken konnten dadurch ganzlich vermieden werden und der

Fokus konnte starker auf die Modellentwicklung selbst gelegt werden.

2.3 Grundlagen des Deep Learning
Bevor nun der derzeitige Stand der Forschung im Bereich der geodatenbasierten BIP-
Ermittlung dargelegt wird, muss zunachst der Begriff des Deep Learning, ein zentraler
Aspekt dieser Arbeit, erldutert werden. Dies ist wichtig, um in weiterer Folge ahnliche
Literatur sowie den gesamten Workflow der Arbeit verstehen zu kénnen. Deshalb
erfolgt in Unterkapitel 2.3.2 eine genauere Betrachtung dieses Themenbereichs. Zuvor
wird jedoch dessen Einordnung in den Ubergeordneten Kontext der Kunstlichen

Intelligenz beschrieben.

2.3.1 Einfuhrung in die Kl

Klnstliche Intelligenz (KI) bezeichnet Algorithmen und Systeme, die mithilfe von
grolRen Datenmengen lernen, um Aufgaben zu Ubernehmen, die traditionell
menschliche Intelligenz erfordern. Sie sind in der Lage, aus Erfahrungen zu lernen und
ihr Entscheidungsverhalten selbststandig flr die jeweilige Aufgabe zu optimieren.
Beispiele hierfir sind Mustererkennung, Entscheidungsfindung oder Prognosen. In
Bezug auf die Fernerkundung wird Kl oftmals zur Verarbeitung grofder Datenmengen,
zur Automatisierung von Analysen und Arbeitsprozessen oder zur Ableitung diverser
Informationen, die mit klassischen Methoden nur schwer oder mit groiem Aufwand
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durchfuhrbar waren, verwendet. Dabei konnte es sich z.B. um Datenfusion und
Modellentwicklungen, diverse Klassifikationen oder Rauschminderung in den
Datengrundlagen handeln (Janga et al. 2023). Der Hauptgrund fir den Einsatz von Ki
in der Fernerkundung ist jedoch die hohe Leistungsfahigkeit, die diverse Modelle bei
der Erkennung komplexer Muster oder bei der Vorhersage gewisser Zielvariablen
erreichen (Zhu et al. 2017).

Gleichzeitig bringt die Verwendung von Kl aber auch gewisse Anforderungen mit sich.
Modelle bendtigen ausreichende und reprasentative Trainingsdaten, die sorgfaltig
aufbereitet werden mussen. Fehler in den Inputdaten kdnnen sich Uber den gesamten
Workflow hindurchziehen und folglich zu stark fehlerhaften Ergebnissen fuhren. Auch
weitere, bereits in den Inputdaten vorherrschende Verzerrungen, konnen einen
erheblichen Einfluss auf die Gute des Modells haben. Deshalb sollte der/die
Anwender:in sich immer im Klaren sein, welche Vor- und Nachteile die verwendeten
Daten besitzen und wie sich diese auswirken konnten. Ein Beispiel hierfur ware eine

ungleiche Abdeckung der Datengrundlagen (Janga et al. 2023).

2.3.2 Einfuhrung in Deep Learning
Deep Learning ist ein Teilgebiet des maschinellen Lernens und der Kuinstlichen
Intelligenz, das sich auf den Einsatz kunstlicher neuronaler Netze mit vielen Schichten
konzentriert (Goodfellow et al. 2016). Im Mittelpunkt steht dabei das automatische
Lernen von Datenreprasentationen, um komplexe Muster und Strukturen in grof3en
Datenmengen zu erkennen. Der Begriff ,deep” verweist auf den Aufbau bzw. die Tiefe
der Modelle.

Ein typisches Deep-Learning-Modell ist das sogenannte Multilayer Perceptron (MLP).
Es besteht aus einem Netzwerk von Neuronen, die in Schichten organisiert sind. Dabei
unterscheidet man zwischen der Eingabeschicht (visible layer), den verborgenen
Schichten (hidden layers) und einer Ausgabeschicht (output layer). Die Eingaben
werden dabei schrittweise verarbeitet, wodurch immer abstraktere Merkmale extrahiert
werden koénnen. Ein beispielhafter Aufbau fir ein Deep-Learning-Modell wird in
Abbildung 2 dargestellt:
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Ausgabeschicht
(Output)

3rd Hidden Layer
(Teilobjekte)

2nd Hidden Layer
(Konturen)

1st Hidden Layer
(Kantenerkennung)

Eingabeschicht
(Visible Layer)

Abb. 2: Eine schematische Darstellung eines einfachen Deep-Learning-Modells in Bezug auf
Fernerkundungsdaten. Quelle: Eigener Entwurf nach Goodfellow et al. 2016, S. 6.

Die Inputdaten, in diesem Fall verschiedene Pixel eines Orthophotos, werden in den
ersten Layer ,eingespeist® und verarbeitet. Diese Daten werden dann in weiterer Folge
an die erste verborgene Schicht weitergegeben. In dieser Schicht kdnnen bereits
einfache Merkmale wie Kanten bzw. Intensitatsibergange reprasentiert werden,
wodurch erste Eigenschaften der Inputdaten extrahiert werden kdnnen. Anschliel3end
werden diese Informationen von der ersten verborgenen Schicht an die zweite
verborgene Schicht gesendet, welche in diesem Beispiel verschiedene Konturen aus
den erhaltenen Informationen ableiten kann. Beispielsweise kdnnen zuvor detektierte
Kantenkombinationen zu komplexeren Merkmalen kombiniert werden, wie etwa zu
linearen StralRenkonturen, geschwungenen Flussverlaufen oder Flachengrenzen von
Waldern. AnschlieRend erfolgt der Ubergang von der zweiten zur dritten verborgenen
Schicht, in der basierend auf den zuvor extrahierten Informationen einzelne Teilobjekte
wie StralRenkreuzungen oder Flussabschnitte identifiziert werden konnen.
Abschlief3end folgt die Ausgabeschicht, in der einzelne Bildbereiche als Stralde, Wald
oder Wasserflache klassifiziert werden. Die finale Zuordnung erfolgt dabei

typischerweise anhand der von den Ausgabeneuronen berechneten
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Klassenwahrscheinlichkeiten. Die Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit wird

ausgewahlt.

Damit das Modell lernt, wie es diese Entscheidungen treffen soll, wird es anhand vieler
Beispiele trainiert. Es vergleicht seine Vorhersage mit der richtigen Antwort und
berechnet einen Fehlerwert Uber eine Kostenfunktion, die die Qualitat der Vorhersage
misst. Dieser Fehler wird anschlieRend mittels Backpropagation zurick durch das
Netzwerk gerechnet. Dabei wird fur jede Verbindung im Netzwerk bestimmt, wie stark
sie zum Fehler beigetragen hat. Auf dieser Basis werden diese Gewichte Schritt fur
Schritt angepasst, meist mithilfe eines Gradientenverfahren, damit das Modell beim

nachsten Durchlauf verbesserte Vorhersagen treffen kann (Goodfellow et al. 2016).

Dieser Lernprozess wiederholt sich Uber viele sogenannte Epochen hinweg. Mit jeder
Runde passt sich das Modell weiter an die Trainingsdaten an, bis es die
Zusammenhange zuverlassig erkennt. Damit vermieden wird, dass das Modell die
Trainingsdaten nur auswendig lernt, auch Overfitting genannt, werden meist
zusatzliche Techniken eingesetzt, bei denen beispielsweise zufallig ausgewahite
Neuronen wahrend des Trainings vorubergehend ausgeschaltet werden. Das hilft dem
Netzwerk, allgemeinere Muster zu lernen, die auch auf neue, unbekannte Daten

anwendbar sind (Goodfellow et al. 2016).

Durch die Kombination groRer Datenmengen, leistungsfahiger Hardware (GPUs) und
effizienter Trainingsverfahren hat Deep Learning in den letzten Jahren entscheidende
Fortschritte in diversen Forschungsbereichen erzielt. Auch in der Fernerkundung
ermoglicht es neue und stark verbesserte Ansatze, vor allem, um komplexe und

hochaufgeloste Fernerkundungsdaten zu verarbeiten (Adegun et al. 2023).

Wahrend die genannten Methoden wie z.B. ein einfacher MLP jedoch eher fur kleinere
und tabellarische Datensatze geeignet sind, stol3en sie bei sehr grolten Eingaben wie
hochauflésenden Bildern schnell an ihre Grenzen, da jedes Neuron mit allen
Eingabepixeln verbunden ware. Um diese Herausforderung zu lésen, werden bei
Bilddaten haufig Convolutional Neural Networks (CNNs) eingesetzt. CNNs nutzen
Faltungsschichten, die lokale Bildbereiche verarbeiten und dadurch deutlich weniger
Parameter bendtigen. AulRerdem konnen sie Merkmale wie Kanten, Texturen oder

Formen automatisch und sehr effizient extrahieren (Goodfellow et al. 2016). Auf diese
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Netzwerke wird im nachsten Unterkapitel naher eingegangen, da sie auch die

Grundlage fur das in dieser Arbeit eingesetzte Modell bilden.

2.3.3 Einfuhrung in CNN
Wie bereits erwahnt, stoRen MLPs bei der Verarbeitung sehr gro3er Eingaben wie
hochaufldsende Bilder schnell an ihre Grenzen, da die Anzahl der zu lernenden
Parametern enorm anwachst. CNNs wurden entwickelt, um dieses Problem zu I6sen
und sind heute der Standard in der (fernerkundungsbasierten) Bildverarbeitung
(Adegun et al. 2023).

Der zentrale Baustein eines CNN ist die Faltungsschicht (Convolutional Layer). Anstatt
jedes Neuron mit allen Eingabepixeln zu verbinden, wird ein kleiner Filter (Kernel) Gber
das Eingabebild ,geschoben®. Dieser Filter erkennt lokale Muster, beispielsweise
Kanten oder Texturen, und erzeugt daraus eine sogenannte ,Feature Map®. Dabei
handelt es sich um eine Merkmalsdarstellung, die die erkannten, lokalen Strukturen
des Bildes widerspiegelt. Mehrere Filter pro Schicht erméglichen es so dem Netzwerk,

verschiedene Merkmale gleichzeitig zu erfassen (Goodfellow et al. 2016).
Ein typischer Aufbau einer CNN-Schicht umfasst die folgenden drei Schritte:

e Faltung: Mehrere Filter berechnen lineare Kombinationen der Eingaben in
kleinen, lokal begrenzten Bereichen.

e Nichtlinearitat: Das Ergebnis wird durch eine Aktivierungsfunktion wie RelLU
(Rectified Linear Unit) geschickt. Diese Funktion lasst positive Werte
unverandert, setzt negative Werte jedoch auf null und ermdglicht dem Netzwerk
so, komplexe, nichtlineare Muster zu lernen.

e Pooling: Eine Pooling-Schicht fasst benachbarte Werte der Feature Map
zusammen, meist durch Auswahl des grofdten Werts (Max-Pooling). Dadurch
wird die Darstellung robuster gegenuber kleinen Verschiebungen im Bild
(Translationen) und die Datenmenge flr die nachsten Schichten wird reduziert.

Mehrere Faltungs- und Pooling-Schichten kénnen aufeinander folgen, sodass das
Netzwerk immer komplexere Merkmale erkennt, von Kanten tUber Formen bis hin zu
ganzen Objekten. Nach den Faltungsschichten wird das Ergebnis oft ,flach“ gemacht
(Flattening) und an vollstandig verbundene Schichten weitergegeben, die auf Basis
der extrahierten Merkmale eine Klassifikation durchfuhren (Goodfellow et al. 2016).
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Dieser Aufbau soll durch Abbildung 3 nochmals verdeutlicht werden:

Pooling Pooling Ausgabe
! ] (Softmax)

Eingabe

E—— e\
.\

’ |

Faltung Faltun
Kernel g
% RELL + RELU Vollstandig
verbundene
o Schicht
Merkmalextraktion Ausgabe

Abb. 3: Ein beispielhafter Aufbau eines CNN in Bezug auf Fernerkundungsdaten. Quelle: Eigener Entwurf,
teilweise erstellt mit ChatGPT (GPT-5, OpenAl).

Die Abbildung zeigt den schematischen Aufbau eines CNNs am Beispiel eines
Orthophotos. Links ist der Eingabebereich dargestellt, der aus den Pixeln des
Bildausschnitts besteht. Mit Hilfe eines Kernels werden zunachst lokale Merkmale

extrahiert. In der Abbildung ist dies durch die gelben Kastchen angedeutet.

Die resultierenden Feature Maps werden anschlieRend durch eine
Aktivierungsfunktion transformiert und in der Pooling-Schicht weiter verdichtet. Dabei
wird die raumliche Auflésung reduziert, sodass nur die wichtigsten Informationen
erhalten bleiben. Dieser Vorgang wiederholt sich Uber mehrere Faltungs- und Pooling-
Schritte hinweg, wodurch in tieferen Schichten zunehmend komplexere Strukturen

erfasst werden.

Am Ende der Merkmalsextraktion werden die Feature Maps ,abgeflacht” und in eine
vollstandig verbundene Schicht eingespeist. Diese kombiniert alle erkannten
Merkmale und Ubergibt sie an die Ausgabeschicht. In dieser Schicht sorgt die
sogenannte Softmax-Funktion schlieBlich daflir, dass die Ergebnisse als
Wahrscheinlichkeiten interpretiert werden kénnen. So kann das Modell entscheiden,
ob der betrachtete Bildausschnitt mit héherer Wahrscheinlichkeit eine Stralle, eine
Wald- oder eine Wasserflache darstellt.
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CNNs bilden die Grundlage fur das in dieser Arbeit entwickelte Modell. Bevor jedoch
die konkrete Modellentwicklung beschrieben wird, folgt zunéchst ein Uberblick tber
den aktuellen Stand der Forschung im Bereich der fernerkundungs- und

geodatenbasierten BIP-Ermittlung.

3.State of the Art

Nachdem nun die wichtigsten Grundlagen definiert wurden, wird im folgenden Kapitel
der aktuelle Stand der Forschung beschrieben. Dies ist wichtig, um einen Uberblick
diverser Ansatze in diesem Forschungsbereich zu erhalten sowie mogliche
Fehlerquellen in Erfahrung zu bringen. Hierfur wird zunachst auf grundlegende
Literatur im Bereich der fernerkundungs- und geodatenbasierten BIP-Ermittlung
eingegangen. Anschliel3end werden vielversprechende Methoden zur Datenfusion und
zur Ermittlung der Wirtschaftsleistung mit Deep-Learning-Ansatzen angefihrt.
Abschlieliend werden immer wieder in der Literatur beschriebene Herausforderungen
und Fehlerquellen genannt, um diese bestmdoglich im weiteren Verlauf der Arbeit

vermeiden zu konnen.

3.1 Fernerkundungs- und Geodaten als Grundlage fur die

Ermittlung der Wirtschaftsleistung
Ein bedeutender Fortschritt im Zuge dieses Forschungsbereiches war die Nutzung von
satellitengestitzten Nachtlichtdaten als Indikator fir die Wirtschaftsleistung. Elvidge et
al. (1997) zeigten erstmals, dass beleuchtete Flachen in Nachtlichtdaten mit
wirtschaftlicher Produktivitdt zusammenhangen. Chen und Nordhaus (2011)
entwickelten darauf aufbauend eine Methode, um Nachtlichtdaten zur Ermittlung von
BIP-Werten zu verwenden. Sie fanden dabei heraus, dass dieser Ansatz vor allem in
Landern mit unzuverlassiger Datenlage als vielversprechend angesehen werden kann.
Dabei ist jedoch zu beachten, dass Strallen und andere Infrastrukturen in
verschiedenen Staaten unterschiedlich stark beleuchtet sein kdnnen, wodurch die
Interpretation von Nachtlichtdaten als Indikator fir wirtschaftliche Aktivitat
entsprechend differenziert betrachtet werden muss.

Diese Ansatze wurden uber die Jahre hinweg durch mehrere Studien bestatigt und
ausgebaut, darunter Chen und Nordhaus (2019), die VIIRS-Daten zur Schatzung des
BIP auf Stadt- und Staatsebene verwendeten. Sie fanden heraus, dass

Nachtlichtdaten eine bessere Vorhersagekraft flir das BIP in stadtischen Regionen
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haben als in landlichen Gebieten, wo wirtschaftliche Aktivitdten wie Land- oder
Forstwirtschaft oft nicht durch kinstliche Beleuchtung sichtbar werden (Chen und
Nordhaus 2019). Trotz ihrer Nutzlichkeit weisen Nachtlichtdaten Einschrankungen auf.
In sehr hellen, urbanen Zentren tritt eine Sattigung auf, die Unterschiede zwischen
Metropolen verzerrt (Li et al. 2020). In landlichen Regionen wiederum konnen
relevante Aktivitaten wie Land- oder Forstwirtschaft unbeleuchtet bleiben, was zu
Unterschatzungen fihrt. Saisonale Effekte, temporare Beleuchtungen oder Stérungen

konnen weitere Fehlerquellen darstellen (Wu et al. 2013; Chen und Nordhaus 2019).

Neben Nachtlichtdaten kdnnen aber auch weitere Fernerkundungsdaten eingesetzt
werden. Beispiele hierfur sind Landbedeckungsdaten, erstellt mithilfe von MODIS oder
Sentinel-2 Aufnahmen, wodurch eine genauere Differenzierung zwischen urbanen,
industriellen und landwirtschaftlichen Gebieten ermdglicht wird. Diesen Ansatz wahlten
etwa auch Sun et al. (2020) in ihrem Paper: ,Estimation of GDP Using Deep Learning
With NPP-VIIRS Imagery and Land Cover Data at the County Level in CONUS". Darin
kombinierten sie VIIRS-Nachtlichtdaten mit Landbedeckungsinformationen, welche
aus MODIS Aufnahmen erstellt wurden. Die BIP-Schatzung erfolgte auf Kreisebene in
den USA und ihr Modell zeigte, dass die Resultate durch diese Kombination deutlich
verbessert wurden. Des Weiteren beschreiben sie Land Cover Daten als nutzlichen
Zusatz zu Nachtlichtdaten, vor allem in Regionen mit niedriger Lichtemission, wie etwa
in landlichen und von der Landwirtschaft gepragten Gebieten. Jedoch sind auch hier
teilweise komplexe Wirtschaftsstrukturen vorhanden, bei denen die erzielten

Ergebnisse als ausbaufahig eingestuft werden (Sun et al. 2020).

Eine weitere Moglichkeit, um potenziell noch bessere Resultate zu generieren, ware
das Hinzufigen zusatzlicher Inputdaten. Hierfur bietet sich beispielsweise die
Verwendung diverser Indizes aus den Satellitenbildern oder grundlegend andere
Geodaten an. Yue et al. (2014) verfolgen in ihrer Studie einen ahnlichen Ansatz und
kombinieren Nachtlichtdaten und Land Cover Daten zusatzlich mit dem EVI (Enhanced
Vegetation Index). Mit diesen Inputdaten wurde ein Modell entwickelt, um das BIP in
Zhejiang, China, zu schatzen. Dabei verwendeten sie einen auf Gridzellen
basierenden Ansatz, um einerseits die raumliche Heterogenitat widerzuspiegeln und
die Integration rasterbasierter Daten zu erleichtern und andererseits, um Fehler bzw.
eine Beeinflussung durch administrative Grenzen zu vermeiden. Sie fanden dabei

heraus, dass diese Kombination die Genauigkeit, insbesondere fur den primaren
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Sektor, erhoht. Dabei haben sie mithilfe des EVI landwirtschaftliche und ,nicht-
landwirtschaftliche® Gridzellen erstellt, woraus sie dann anschlieRend Zellen mit dem
gesamten BIP berechneten. Des Weiteren wird erwahnt, dass diverse Nachteile bzw.
Fehlerquellen der Nachtlichtdaten, wie die niedrige raumliche Auflosung oder das
Auftreten von ,blooming“ oder ,overglow®, so gut wie moglich korrigiert werden

mussen, damit bestmoégliche Resultate erzielt werden kénnen (Yue et al. 2014).

Um das Potenzial dieser Methoden weiter auszuschopfen, wird zunehmend die Fusion
heterogener (Geo-)Datensatze erforscht. Eine Moéglichkeit ist z.B. die Integration von
OSM-Daten, in Form von StralRennetzwerken oder Points of Interest (POI). Dadurch
sollen zusatzliche Informationen Uber beispielsweise flur das BIP bedeutsame
Infrastruktur erlangt werden, um folglich die Resultate weiter zu verbessern. Wu et al.
(2024) entwickelten ein Modell, das POI-Daten von Gaode Maps API, eine chinesische
Kartierungs- und Geokodierungsplattform, mittels Fernerkundungsdaten fusioniert. Bei
den POls handelte es sich um Punkte, die stark mit dem sekundaren oder tertiaren
Sektor in Verbindung stehen wie etwa ,Shopping“ oder ,Finance“ und wurden als
Density-Map in das Modell integriert. Sie zeigten, dass ihre Methode herkdmmliche
Modelle Ubertrifft und es gelang, eine hochaufgeloste Kartierung des BIPs zu erstellen.
(Wu et al. 2024).

Eine weitere Moglichkeit, um zusatzliche Geodaten zu integrieren, ist die Nutzung von
Strallennetzwerken. Faktoren wie die Stral3enlange oder die Dichte des Netzwerkes,
korrelieren ebenfalls mit dem BIP und kénnen als geeigneter Input verwendet werden
(Han et al. 2024).

Es ist jedoch nicht nur wichtig, welche Daten Uberhaupt in Frage kommen, sondern
auch, wie diese kombiniert werden konnen und wie die Architektur des Modells selbst
aussehen sollte. Um diese Thematiken weiter zu vertiefen, beschreibt das nachste
Unterkapitel verschiedenste Ansatze zur Datenfusion sowie diverse Deep-Learning-
Methoden im Bereich der fernerkundungs- und geodatenbasierten BIP-Ermittlung.

3.2 Datenfusion und Deep Learning zur BIP-Ermittlung
Datenfusion beschreibt die Integration mehrerer, haufig heterogener Datenquellen mit
dem Ziel, eine konsistentere und genauere Datengrundlage zu schaffen, als es mit
einzelnen Datensatzen moglich ware. Ghamisi et al. (2019) verstehen Datenfusion im
Kontext der Fernerkundung als ein umfassendes Rahmenwerk, das raumliche,
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spektrale, zeitliche und radiometrische Informationen miteinander verknupft. Sie
unterscheiden dabei drei zentrale Ansatze. Auf Pixelebene werden Rohdaten
unterschiedlicher Sensoren direkt kombiniert, um eine verbesserte Darstellung der
zugrundeliegenden Szene zu erhalten. Auf Merkmalsebene hingegen werden
zunachst relevante Eigenschaften aus den verschiedenen Quellen extrahiert und
anschliellend zu einem gemeinsamen Merkmalsraum zusammengefihrt, bevor die
eigentliche Klassifikation oder Regression erfolgt. Die Entscheidungsebene schliellich
fasst die Resultate mehrerer separater Modelle oder Klassifikatoren zu einer finalen

Vorhersage zusammen (Ghamisi et al. 2019).

Diese Einteilung zeigt, dass Datenfusion nicht nur auf der Ebene der Eingangsdaten,
sondern auch in spateren Verarbeitungsschritten erfolgen kann. Gerade flr komplexe
Anwendungen, wie der Ermittlung des BIPs auf regionaler Ebene, bietet sie die
Moglichkeit, die jeweiligen Starken unterschiedlicher Datenquellen zu nutzen und die

Schwachen einzelner Datensatze auszugleichen.

Eine Mdoglichkeit zur Datenfusion ist die Verwendung von Deep-Learning-Modellen.
Dabei werden separate Modelle fur jede Datenquelle trainiert. Diese extrahieren
Merkmale, welche folglich zu einem gemeinsamen Input (Feature-Set) kombiniert
werden. Der fusionierte Input kann dann beispielsweise von einem zusatzlichen Modell
weiterverarbeitet werden. Diese Kombination ermdglicht es, die komplementaren
Informationen aus verschiedenen Datenquellen optimal zu nutzen, selbst in komplexen
Szenen oder bei fehlenden Daten aus einem der Inputs. Ein Beispiel hierfir ware ein
Informationsverlust durch Bewdlkung in Sentinel-2 Daten, der jedoch durch Land

Cover Daten aufgefangen wird (Hong et al. 2021).

Ebenso kann fur die BIP-Ermittlung Transfer Learning zur Datenfusion verwendet
werden. Dabei wird ein bereits vortrainiertes Modell genutzt, um aussagekraftige
Merkmale extrahieren zu kdnnen. Diese Merkmale werden anschlieBend mithilfe von
Dimensionsreduktion (z. B. PCA) verdichtet. Dieser Ansatz ermdglicht es, die
raumlichen Informationen zu nutzen, ohne ein Modell vollstandig neu trainieren zu

mussen (Price und Atkinson 2022).

Ein weiteres Beispiel fur den erfolgreichen Einsatz von Datenfusion und Deep Learning
in der BIP-Ermittlung liefern Li et al. (2021). Sie entwickelten einen zweistufigen

Transfer Learning Workflow, der Nachtlichtdaten als Proxy fur wirtschaftliche Aktivitat
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nutzt. Zunachst wurde ein vortrainiertes Netzwerk (VGG-16) mithilfe von
Satellitenbildern und Nachtlichtdaten feinjustiert, um wirtschaftsrelevante Merkmale
aus den Bildern zu extrahieren. Anschlielend wurden diese hochdimensionalen
Merkmalsvektoren mittels PCA (Hauptkomponentenanalyse) dimensionsreduziert.
Dabei (PCA) handelt es sich um ein nicht parametrisches Verfahren, wodurch die
Merkmalsvektoren als sogenannte Hauptkomponenten ,zusammengefasst® werden.
Diese beinhalten die gesamte Varianz der Daten, wobei die ersten Komponenten den
grofRten Anteil der Varianz erklaren. Beispielsweise konnten die ersten 6 Komponenten
ca. 80% der gesamten Varianz abdecken, wahrend die restlichen Komponenten nur
noch geringe Anteile besitzen. Danach werden die dimensionsreduzierten Daten durch
statistische KenngréfRen wie Mittelwert oder Standardabweichung auf ,county-level®
zusammengefasst, bevor sie in das Regressionsmodell integriert wurden. Die daraus
resultierenden Ergebnisse erfullten die Erwartungen mit R>-Werten von 0,69-0,71 und

liefern wertvolle Erkenntnisse fur weiterfihrende Forschungen (Li et al. 2021).

Fur derartige Modelle werden in den meisten Arbeiten CNNs verwendet, wie es etwa
auch Chen et al. (2022) in ihrem Paper: ,Mapping Gridded Gross Domestic Product
Distribution of China Using Deep Learning With Multiple Geospatial Big Data“ machen.
Ihr Modell, GDPnet, basiert auf einem 1D-CNN mit residualen Verbindungen und
kombiniert dabei verschiedene Inputquellen wie z.B. Nachtlichtdaten,
Landbedeckungsdaten oder die StralRennetzwerkdichte, die jeweils sektorenspezifisch
kombiniert werden. Die Besonderheit dabei war, dass ihr Ansatz hohere R? Werte als
Vergleichsmodelle aufwies und dass trotz einer effizienteren bzw. kirzeren
Trainingszeit (Chen et al. 2022).

All diese Beispiele unterstreichen das Potenzial von multimodaler Datenfusion,
Transfer Learning und CNNs fur die BIP-Ermittlung auf subregionaler Ebene. Trotz
dieser Potenziale gibt es aber immer noch einige zentrale Herausforderungen, die
wiederholt in diversen Quellen genannt werden. Ausgewahlte Beispiele werden im

folgenden Unterkapitel nun genauer erlautert.

3.3 Herausforderungen und Fehlerquellen
Diverse Herausforderungen oder Fehlerquellen kdnnen dabei wahrend des gesamten
Workflows auftreten. Dies beginnt bereits bei den Datengrundlagen. lhre Abdeckung

und Qualitat haben einen starken Einfluss auf die generelle Gute des Modells, ebenso
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wie verschiedene (notwendige) Aufbereitungsschritte der Inputdaten, um sie
weiterverarbeiten zu konnen. Des Weiteren gibt es auch bei der Modellentwicklung
selbst einige Aspekte, die berticksichtigt werden mussen. Nachfolgend werden einige

Beispiele fur diese Problemstellungen aufgezahlt.

Eine Herausforderung liegt in der Verfugbarkeit und Qualitat von Trainingsdaten.
Diese besitzen einen enormen Einfluss auf die Qualitat des Modells und muissen
folglich sorgfaltig aufbereitet werden (Donaldson und Storeygard 2016). Ebenso liegen
die als Referenzwerte genutzten BIP-Werte oftmals nur auf aggregierter
Verwaltungsebene vor, wodurch das Problem modifizierbarer raumlicher
Bezugseinheiten (modifiable Areal Unit Problem, kurz MAUP) entsteht. Das kann zu
Verzerrungen fuhren, wenn die Wirtschaftsleistung innerhalb der administrativen
Grenzen als homogen angenommen wird (Chen et al. 2022). Hinzu kommt die
Heterogenitat der Datenquellen. Wirtschaftsdaten liegen als Polygone vor, welche
anhand administrativer Grenzen erstellt werden. Fernerkundungsdaten sind jedoch
meist rasterbasiert. Folglich ist eine raumliche Disaggregation sowie eine Datenfusion
notwendig, wodurch zusatzliche Verzerrungen entstehen kénnen (Yue et al. 2014).
Ebenso treten auch bei der sektoralen Differenzierung Schwierigkeiten auf, da
Landwirtschaft, Industrie und Dienstleistungen unterschiedlich stark mit verfugbaren

Inputdaten korrelieren (Wu et al. 2024).

Auch die einzelnen Datenquellen bringen spezielle Herausforderungen mit sich.
Nachtlichtdaten (NTL) neigen in hellen urbanen Zentren zu Sattigungseffekten oder
bilden unbeleuchtete wirtschaftliche Aktivitaten, wie Landwirtschaft, nur unzureichend
ab (Chen und Nordhaus 2019). Sentinel-2 Daten miussen sehr zeitintensiv aufbereitet
werden (Wolkenmaske oder diverse Korrekturen/Anpassungen) und die Qualitat
weiterer (frei-verfugbarer) Geodaten wie OSM-Daten unterscheidet sich stark nach
Region (Han et al. 2024).

Ein weiteres Problem sind die (moglichen) zeitlichen Unterschiede diverser
Datenquellen. Wahrend Satellitenbilder und Nachtlichtdaten eine immer hdhere
temporale Auflosung aufweisen, liegen offizielle Wirtschaftsstatistiken oft mit
mehrmonatiger Verzégerung vor. Verwendbare Referenzdaten fur derartige Projekte
konnen teilweise noch weitaus alter sein. Dies erschwert die Kalibrierung und

Validierung der Modelle zusatzlich. Die Herausforderungen der einzelnen
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Datenquellen kdnnen zwar durch multimodale Datenfusion gemindert werden, zur

Ganze sind diese Problematiken jedoch nicht zu beheben.

Bei der Modellentwicklung selbst besteht die Gefahr von Overfitting, wenn das Modell
auf nicht reprasentativen Trainingsdaten beruht. Dabei kann die Sampling-Methode
helfen, um robustere Resultate zu gewahrleisten (Sun et al. 2020). Hinzu kommen
ressourcenbezogene Herausforderungen wie der hohe Rechen- und Datenaufwand
fur das Training komplexer CNN-Modelle, basierend auf hochaufgeldsten Inputdaten
(Chen et al. 2022).

SchlieRlich bleibt auch die Ubertragbarkeit von Modellen ein kritischer Punkt. Modelle,
die in einem Land trainiert wurden, liefern nicht zwangslaufig verlassliche Ergebnisse
in anderen Regionen mit abweichenden Beleuchtungsintensitaten,
Urbanisierungsgraden oder wirtschaftlichen Strukturen, was die Notwendigkeit von

Transfer-Learning Ansatzen unterstreicht (Price und Atkinson 2022).

Damit die beschriebenen Fehlerquellen mdoglichst geringgehalten werden, ist eine
sorgfaltige Datenaufbereitung unerlasslich. Die Gite des Modells hangt unmittelbar
mit der Qualitat der verwendeten Daten zusammen. Bereits kleine Fehler kdnnen sich
im weiteren Verlauf der Arbeit kumulieren und so die Ergebnisse erheblich verzerren.
Im folgenden Kapitel werden daher die in dieser Arbeit verwendeten Datenquellen

inklusive notwendiger Aufbereitungsschritte genauer beschrieben.
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4. Datengrundlagen

Aus der Literaturrecherche ergeben sich die folgenden funf zentralen Datenquellen,

die als Input fur diese Arbeit dienen und in Tabelle 1 dargestellt werden:

Tab. 1: Ubersicht der verwendeten Inputdaten. Quelle: Eigene Darstellung.

Beispielstudien mit

D ! Inhal Erf jah
atenquelle nhalt rrassungsjanr vergleichbaren Datenquellen
IBGE- I:%IP und sek.torale 2010, 2016 Chen et al. 2022;
Referenzdaten Wirtschaftsleistung Stark et al. 2025

RGB + NIR-Bander und .
Sentinel-2 abgeleitete Indizes 2019-2021 BOII\@Le;ta;'I 22002244
(NDVI, GNDVI, NDWI) )

NASA Black . Wu et al. 2013;
Marble Nachtlichtdaten 2016 Chen und Nordhaus 2019
Sun et al. 2020;
WorldCover Landbedeckungsklassen 2021 Yue et al 2014
H l. 2024;
OpenStreetMap StralRennetz und POls Stand: 2025 an etal. 2024;

Samtliche Datensatze werden dabei in das gemeinsame Bezugssystem SIRGAS
2000/Brazil Polyconic (EPSG: 5880) Uberfihrt und auf ein regelmafiges 5x5 km-Grid
angepasst, worauf im folgenden Unterkapitel 4.1 genauer eingegangen wird. Ebenso
werden alle Inputdaten im Zuge der Vorprozessierung als Raster aufbereitet, um sie

effizient fusionieren und weiterverarbeiten zu konnen.

4.1 Referenzdaten
Bei den Referenzdaten handelt es sich um diverse 6konomische Daten im Shapefile-
Format, welche vom brasilianischen Institut fur Geographie und Statistik (IBGE)
herausgegeben wurden. Die Daten sind dabei in zwei Teile unterteilt. Einerseits liegen
die BIP- und Sektordaten auf munizipaler Ebene vor und stammen aus dem Jahr 2016,
andererseits werden noch Einkommensdaten verwendet, die auf Nachbarschaftslevel
vorliegen und 2010 herausgegeben wurden. Der Unterschied des Detailgrades kann
dabei in Abbildung 4 genauer erkannt werden. Neben dem BIP beinhaltet der grober
(Land- und

(Dienstleistungen)

aufgeldoste Datensatz sektorale Informationen zum primaren-

Forstwirtschaft), sekundaren- (Industrie), tertiaren- sowie

offentlichen Sektor (staatliche Einnahmen). Daraus ergeben sich 5 Zielvariablen fur
die Arbeit, welche mithilfe der verwendeten Modelle ermittelt werden sollen. Damit die

Referenzdaten nun flr den weiteren Verlauf der Arbeit passend aufbereitet werden
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konnen, werden die BIP- und Wirtschaftsdaten mithilfe der Einkommensdaten
disaggregiert. Die Disaggregation ahnelt methodisch dem Ansatz von Wiltsche 2023,
wird hier jedoch etwas verkurzt beschrieben und mit einem 5x5 km Raster
durchgefuhrt.

Hierzu werden BIP- und Einkommenspolygone mit einem 5x5km Grid verschnitten.
Dieses 5x5km Grid Uberspannt das gesamte Untersuchungsgebiet und besteht aus
Uber 44.000 Zellen. Es sorgt daflr, dass alle Datengrundlagen auf eine gleichmafige
Flache (eine 5x5km Zelle) zugeschnitten werden koénnen. Die resultierenden
Teilflachen aus der Verschneidung der Referenzdaten werden flachenmaRig neu
berechnet und die Einkommenswerte werden proportional zur Flachenanderung
skaliert und als Variable ,neues Einkommen* abgespeichert. Zur Verknlpfung werden
die geschnittenen Einkommenspolygone als Zentroide (Punkte) tberflhrt und mittels
raumlicher  Join-Operation den  BIP-/Sektorpolygonen  zugewiesen. Die
Disaggregierung erfolgt schliel3lich Uber ein gewichtetes Verfahren, bei dem das
Einkommen als Verteilungsmalstab dient. Jeder Punkt erhalt einen BIP-Anteil, der
seinem Einkommensanteil an der jeweiligen Gesamtflache entspricht. Analog werden
Landwirtschaft, Industrie, Dienstleistungen und der 6ffentliche Sektor disaggregiert. Im
letzten Schritt werden die Punktwerte wieder auf die zuvor erstellten Gridzellen
aggregiert, sodass die disaggregierten BIP- und Sektordaten in einheitlicher
raumlicher Auflésung vorliegen. Dieser Prozess soll in Abbildung 4 veranschaulicht

werden:

B $1000

T T\ A1l
812 A12
s /
B22
4 :
. \
A ty A2
i
g2 H& wi",ﬁ

Schematische Darstellung der
e Disaggregation —_—-
BIP-Daten Einkommensdaten 5x5km Grid

Abb. 4: Der Prozess der Disaggregierung der 6konomischen Referenzwerte schematisch dargestellt. Quelle:
Eigener Entwurf.

Durch diese Visualisierung wird der Prozess der Disaggregierung verdeutlicht.

Ausgangspunkt ist die Aggregationsebene, in der die BIP-Daten vorliegen (links).
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Erganzend werden die Einkommensdaten auf Nachbarschaftsebene herangezogen,
wodurch die Dissagregation ermoglicht wird. Im Mittelteil wird gezeigt, wie die Flachen
mit den Einkommenspolygonen von einer Gridzelle Uberlagert werden und das
aggregierte BIP proportional anhand der Einkommensinformationen auf kleinere
Teilflachen verteilt wird. Dabei soll die Tabelle (im blauen Bereich in der Mitte der

Abbildung) als Beispiel flir eine mogliche Verteilung der Werte dienen:

Es gibt zwei gréliere Gebiete (A und B), wobei die Region A dazu verwendet wird, die
Verteilung zu erlautern. A besitzt eine Gesamtflache von 1000, einen BIP-Wert von
100 $ und ein gesamtes Einkommen von 10 $. Da der Einkommensdatensatz einen
hoheren Detailgrad aufweist, liegen die einzelnen Einkommenswerte kleinraumiger
vor. Die Teilregion A1 besitzt dabei ein Einkommen von 2 $ und das Gebiet A2 den
Wert von 8 $. Nun wird Region A mit dem Grid, in rot dargestellt, verschnitten, wodurch
sich insgesamt vier Teilgebiete bilden (A12, A11, A22 und A21). Diese besitzen jetzt
eine bestimmte Flache des ursprunglichen Teilgebietes (A1 mit 700 wird zu A12 (200)
und A11 (500)). Auf diesem Anteil basierend wird folglich auch das urspringliche
Einkommen der Teilregion aufgeteilt, was anschlielRend flir die Berechnung des
relativen BIP-Wertes verwendet wird. Hierfur wird dieser Wert mit dem gesamten BIP
der Region A multipliziert und folgend durch den gesamten Einkommenswert der
Region A dividiert. Dadurch wird das gesamte BIP der Region A proportional auf die
vier neu entstandenen Teilgebiete verteilt, der ihrem relativen Einkommensanteil

entspricht, ohne dass ein Informationsverlust der BIP-Werte stattfindet.

Im letzten Schritt erfolgt nun die Zusammenflhrung dieser disaggregierten Werte pro
Zelle, damit eine einheitliche raumliche Bezugsgrolle fir das gesamte Projekt
geschaffen werden kann. Zur Validierung dieser Methode werden die Werte in den
Zellen nach diesem Prinzip ruckaggregiert. Dabei wurde ersichtlich, dass der
Informationsverlust der 6konomischen Werte durch diese Aggregierung bei unter 1 %
liegt. Da zusatzlich das Einkommen stark mit dem BIP korreliert, die Daten auf
Nachbarschaftslevel eine hochaufgeloste Disaggregation ermdglichen und ahnliche
»1op-Down“ Methoden in diverser Literatur verwendet werden (Stark et al. 2025;
Murakami und Yamagata 2019) erweist sich dieser Ansatz als robust und methodisch
vertretbar. Das durch die Disaggregation resultierende Grid wird abschlieend in
Abbildung 5 mit den Referenzdaten am Beispiel der Grofiraume von Sao Paulo und

Rio de Janeiro verglichen.
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BIP in R$ ® Rio de Janeiro

25943 - 7480878 Kartenautor: Simon Krenn

Kartengrundlage: OSM
| 7480878 - 32536256 EPSG: 5880

[ 32536256 - 88277463
I 88277463 - 329431360 ¢ 100 200 km
I 329431360 - 687035890 MG |

BIP in R$ ® Rio de Janeiro

0 - 798663 Kartenautor: Simon Krenn

Kartengrundlage: OSM
| 798663 - 3169280 EPSG: 5880

[ 3169280 - 7885226
[ 7885226 - 23040286 100

B 23040286 - 62159324 IEEEE————

200 km

Abb. 5: Ein Vergleich der BIP-Werte vor (oben) und nach der Disaggregierung (unten) am Beispiel der
Grof3rdume von S&o Paulo und Rio de Janeiro. Quelle: Eigener Entwurf
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Wie hierbei gut zu erkennen ist, ermdglicht die Disaggregierung der Referenzdaten
eine weitaus feinrdumigere Analyse. Ebenfalls wird deutlich, dass der Einfluss von
administrativen Grenzen deutlich geringer wird. Dies ist vor allem im Stadtgebiet von
Séo Paulo gut ersichtlich. In den Referenzdaten erstreckt sich das Polygon der Stadt
weit in den Suden und besitzt als Ganzes einen hohen BIP-Wert. Anhand der
Disaggregierung wird aber deutlich, dass dieser Bereich deutlich niedrigere BIP-Werte
aufweist als das restliche Stadtgebiet. Ein ahnliches Phanomen ist auch im westlichen
Bereich von Rio de Janeiro erkennbar, wodurch aufgezeigt wird, welchen Einfluss die
Homogenisierung von dkonomischen Werten innerhalb von administrativen Grenzen
mit sich bringt. Die Unterteilung der BIP-Werte innerhalb der Karte in die 5 Klassen
erfolgte basierend auf natirlichen Unterbrechungen nach Jenks. Dadurch soll die
Varianz innerhalb der Klassen minimiert und auf3erhalb der Klassen maximiert werden
(Jenks 1967).

4.2 Sentinel-2 Daten

Sentinel-2 ist Teil des europaischen Copernicus-Programms und besteht aus zwei
baugleichen Satelliten, die in einem sonnensynchronen Orbit in etwa 786 km Hohe
operieren. Die Mission erfasst multispektrale Daten in 13 Bandern, die den sichtbaren,
nahinfraroten sowie kurzwelligen infraroten Bereich des elektromagnetischen
Spektrums abdecken. Vier dieser Bander (B2, B3, B4 und B8) besitzen eine raumliche
Auflésung von 10 m, sechs weitere Bander werden mit 20 m und drei atmospharische
Bander mit 60 m aufgezeichnet. Durch die Kombination aus hoher raumlicher und
spektraler Auflosung sowie den frei zuganglichen Daten eignet sich Sentinel-2
besonders fur (detaillierte) Analysen im Bereich der Fernerkundung (Esch et al. 2015;
Wurm et al. 2019).

FUr die in dieser Arbeit verwendeten Sentinel-2 Aufnahmen wurden, wie bereits
erwahnt, die vorangehend aufbereiteten Daten benutzt, die vom DLR zur Verfigung
gestellt wurden. Diese stammen aus dem Zeitraum von 2019-2021 und decken das
gesamte Untersuchungsgebiet ab. Sie beinhalten alle Sentinel-2 Bander, welche eine
raumliche Auflésung von 10 m besitzen und koénnen, aufgrund der bereits

stattgefundenen Vorprozessierung, direkt weiterverarbeitet werden.

Bei der weiteren Verarbeitung dieser Daten war vor allem zu beachten, dass in

manchen Aufnahmen nicht alle Bander zur Verfugung stehen, sowie NaN Werte
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vorkommen koénnen. Diese sind in weiterer Folge nicht von der gewahlten
Modellarchitektur verarbeitbar. Aus diesem Grund wurden fehlerhafte Pixel sowie
fehlende Bander mit 0-Werten aufgefillt. Aufgrund der multimodalen Datenfusion stellt
dies jedoch keine Problematik dar, da genugend Inputdaten vorhanden sind, um diese

sfehlenden® Informationen auszugleichen (Li et al. 2022).

Somit dienen diese vier aufbereiteten Bander als direkten Input fir das Modell. Des

Weiteren werden aus den Sentinel-2 Daten noch die folgenden Indizes berechnet:

e NDVI
e GNDVI
e NDWI

Diese dienen dazu, weitere Informationen aus den Sentinel-2 Daten zu extrahieren
und werden auch in ahnlichen Ansatzen verwendet und beispielsweise mit
Nachtlichtdaten kombiniert, um das GDP zu ermitteln (Bolivar et al. 2024; Wu et al.
2024).

4.2.1 NDVI
Der Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) ist einer der am haufigsten
verwendeten Fernerkundungsindizes und dient zur Quantifizierung von
Vegetationsbedeckung, -dichte und -vitalitat (Rattanakaew 2025). Er wird aus den
Reflexionswerten des nahen Infrarots (NIR) und des roten Bandes berechnet,

typischerweise nach der folgenden Formel 1:

NIR — RED

NDVI = o RED

Formel 1: NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)

Fir Sentinel-2 Daten mit 10 m raumlicher Auflosung werden hierfur das NIR-Band

(Band 8) und das rote Band (Band 4) verwendet (Tassopoulos et al. 2021).

Der Wertebereich dieses Index liegt normalerweise zwischen -1 bis 1, wobei sehr hohe
Werte auf eine gesunde und dichte Vegetation hinweisen und niedrigere Pixelwerte
kranke oder fehlende Vegetation abbilden. Der Grund daflr ist, dass Flachen mit
(gesunder) Vegetation hoéher im nahen Infrarotbereich reflektieren als im roten
Spektralbereich, wodurch  ein positiver ~ NDVI-Wert  entsteht. Diese
Reflexionsunterschiede entstehen durch das Chlorophyll in den Pflanzen, das rotes
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Licht stark absorbiert, wahrend es grunes Licht reflektiert und im nahinfraroten Bereich
(NIR) besonders stark zurtickstrahlt. Brachliegende Flachen hingegen reflektieren in
beiden Bereichen ahnlich, wodurch der NDVI in diesen Gebieten gegen 0 geht.
Wasserflachen kdnnen dann beispielsweise negative NDVI-Werte aufweisen, da hier
der rote Spektralbereich hohere Reflexionswerte aufweist als der nahe Infrarotbereich
(Rattanakaew 2025).

Basierend auf diesen Reflexionswerten kann mithilfe des NDVI beispielsweise die
Gesundheit oder Phanologie von Vegetation beschrieben werden (Tassopoulos et al.
2021). So lassen sich Ruckschlusse auf diverse landwirtschaftliche Anbauflachen
ziehen, die einen wesentlichen Anteil an der Wirtschaftsleistung haben (Bolivar et al.
2024). Ebenso dient er als geeignete Abgrenzung zwischen verbautem und

unverbautem Gebiet.

4.2.2 GNDVI
Der Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI) ist eine Variante des

NDVI, der anstelle des roten das griine Band nutzt (Formel 2):

NIR — GREEN
NIR + GREEN

GNDVI =

Formel 2: GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index)

Im Zuge dieser Arbeit wird fir den GNDVI das NIR-Band (Band 8) und das grune Band

(Band 3) von Sentinel-2 verwendet (Tassopoulos et al. 2021).

Dieser Index misst die ,GrUnheit® der Vegetation und besitzt einen hoheren
Sattigungspunkt als der NDVI und ist im Vergleich zu diesem auch sensitiver
gegentber verschiedenen Chlorophyligehaltern der Pflanzen. Deshalb ist er auch vor
allem fur dichte Vegetation geeignet. Der Wertebereich liegt ebenfalls zwischen -1 und
1, wobei positive Werte erneut vegetative Flachen abbilden und Pixelwerte zwischen

-1 bis 0 beispielsweise Wasser- oder Brachflachen entsprechen (Rattanakaew 2025).

Der GNDVI eignet sich daher besonders zur Analyse landwirtschaftlicher Flachen mit
hoher Vegetationsdichte und stellt somit einen wichtigen erganzenden Indikator fiir das
Modell dar.
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4.2.3 NDWI
Der Normalized Difference Water Index (NDWI) dient der Erkennung von
Wasserflachen und der Abschatzung von Wassergehalt in der Vegetation. In dieser
Arbeit wird die klassische Form nach McFeeters (1996) eingesetzt, die aus den

Reflexionswerten des griinen und des NIR-Bandes berechnet wird (Formel 3):

GREEN — NIR
GREEN + NIR

NDWI =

Formel 3: NDWI (Normalized Difference Water Index)

Fur die Berechnung des NDWI werden somit ebenfalls Band 3 und Band 8 von

Sentinel-2 verwendet (Sentinel Hub 0.J.).

Der NDWI hebt insbesondere Wasserflachen hervor, da diese eine geringe Reflexion
im nahen Infrarotbereich aufweisen und in Kombination mit dem grinen
Spektralbereich herausstechen. NDWI-Werte Uber 0.5 stellen daher typischerweise
Wasserflachen dar, wahrend niedrigere Werte meist vegetative oder verbaute Flachen
reprasentieren (Sentinel Hub o.J.). Im Kontext dieser Arbeit liefert er somit wertvolle
Zusatzinformationen Uber z.B. Wasserverflgbarkeit und tragt, wie auch in ahnlichen

Ansatzen gezeigt wurde (Wu et al. 2024), zur Modellierung des primaren Sektors bei.

4.3 Land Cover

Wie bereits in Kapitel 3 beschrieben, dienen Landbedeckungsdaten als geeigneter
Input fur die Ermittlung des BIPs. Der dafir erforderliche Zeitaufwand, um diese
Inputdaten selbst zu generieren, ist jedoch nicht zu vernachlassigen. Um speziell fur
das Untersuchungsgebiet angepasste Klassifikationen zu erstellen, ware die
Entwicklung eines eigenen Deep-Learning-Modells notwendig, damit qualitativ
hochwertige Datengrundlagen produziert werden koénnen. Aufgrund des damit
verbundenen hohen Zeitaufwandes werden in dieser Arbeit die Land Cover Daten von
WorldCover verwendet. Dabei handelt es sich um ein globales Produkt der ESA
(European Space Agency), welches 2021 mit einer raumlichen Auflésung von 10 m
herausgegeben wird und primar auf Sentinel-2 Daten basiert. Fur die Erstellung
werden Zeitreihen von Sentinel-2 (optisch) sowie erganzend Sentinel-1 (Radar)
herangezogen, die nach einer Wolkenmaskierung zu 10-Tages-Composites
verarbeitet werden. Aus diesen Daten werden spektrale, zeitliche und topographische
Merkmale abgeleitet, welche anschlie3end in ein Klassifikationsmodell einfliel3en.
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Unter Einbezug zusatzlicher Referenzdatensatze, sowie diverser expertenbasierter
Regeln, entsteht so ein konsistentes globales Landbedeckungsprodukt (Zanaga et al.
2022).

Im Datensatz werden die folgenden 11 Klassen differenziert (Van De Kerchove et al.
2022):

- Tree cover

Zur Klasse ,Tree cover‘ zahlen alle Flachen mit mindestens 10 % Baumantelil,
einschliellich Aufforstungen und Plantagen (z. B. Olpalme, Oliven). Unterwuchs
(Straucher, Krauter), Bebauung oder Wasserflachen kdnnen vorhanden sein, solange
die Baumdeckung dominiert. Auch saisonal oder dauerhaft Gberflutete Flachen mit

Baumanteil sind eingeschlossen, mit Ausnahme von Mangroven.

E Shrubland

»ohrubland® beinhaltet Flachen mit mindestens 10 % Strauchanteil (unter 5 m Hohe).
Unterwuchs aus Krautern oder Gras ist zulassig, solange Straucher dominieren. Dazu

gehoren natlrliche Strauchflachen sowie semiaride Gebiete mit Strauchvegetation.

E Grassland

Mit ,Grassland” werden Flachen mit mindestens 10 % Grasanteil beschrieben. Dazu
zahlen offene Wiesen, Savannen, Steppen und Weideflachen. Straucher oder einzelne

Baume kdnnen vorhanden sein, solange die Flachen durch Gras dominiert werden.

E Cropland

Unter ,Cropland® werden alle landwirtschaftlich genutzten Flachen, zusammengefasst
die innerhalb von zwoIf Monaten aktiv bewirtschaftet werden (Aussaat, Anbau, Ernte).
Darunter fallen einjahrige Kulturen, Dauerkulturen und Plantagen, sofern sie
Uberwiegend agrarisch genutzt werden. Gewachshauser werden der folgenden

Kategorie ,Built-Up“ zugeordnet.
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- Built-up

In der ,Built-Up“ Klasse werden alle kinstlichen Flachen, die durch menschliche
Aktivitaten gepragt sind, wie etwa Wohngebiete, Industrieanlagen oder
Verkehrsflachen zusammengefasst. Urbane Grunflachen wie z.B. Parks sind jedoch
nicht inkludiert. Ebenso wie Maulldeponien, welche als Brachflache (,Bare/sparse

vegetation®) definiert werden.

|:| Bare/sparse vegetation

Die Klasse ,Bare/sparse vegetation® umfasst Flachen mit weniger als 10 %
Vegetationsbedeckung. Dazu gehdren beispielsweise Felsen, Gerdll, Sandflachen,

oder Gebiete mit sehr sparlicher Vegetation.

E Snow and ice

.Snow and Ice“ beinhalten dauerhaft oder saisonal von Schnee oder Gletschern

bedeckten Flachen.

- Permanent water bodies

,Permanent Water Bodies“ umfasst alle SG3- und Salzwasserflachen, die mindestens
neun Monate im Jahr von Wasser bedeckt sind. Dazu zahlen etwa Flisse, Stauseen

oder Meere.

- Herbaceous wetland

.Herbaceous wetland® enthalt alle Flachen, die regelmalig oder dauerhaft

uberschwemmt sind und von krautiger Vegetation dominiert werden.

E Mangroves

Unter der Klasse der ,Mangroves” versteht man salztolerante Baume und Straucher,

die entlang von Kusten, Flussmindungen oder Gezeitenzonen wachsen.

37



|:| Moss and lichen

Die letzte Klasse ,Moss and lichen“ beinhaltet Flachen, die Gberwiegend von Moosen

und Flechten bedeckt sind, wie etwa in kargen Regionen.

Um diese Datengrundlage noch etwas verstandlicher darzulegen, wird diese am

Beispiel einer Gridzelle im Stadtgebiet von Porto Alegre in Abbildung 6 dargestellt:
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- Tree cover
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Datengrundlage: OSM ) D Mangroves
EPSG: 5880
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Abb. 6: Die WorldCover Daten als Beispiel innerhalb einer Zelle (Altstadt Porto Alegre). Quelle: Eigener Entwurf.

Dieser Ausschnitt der WorldCover Daten befindet sich im Bereich der Altstadt von
Porto Alegre. Man kann hier gut die verschiedenen vorhandenen
Landbedeckungsklassen unterscheiden. Die schwarzen Linien zeigen die Grenzen der
einzelnen Zellen, womit verdeutlicht werden soll, wie die einzelnen Daten fur die
jeweilige Zelle aufbereitet werden. Zur weiteren Veranschaulichung ist der linke
Bildbereich aul3erhalb der hervorgehobenen Zelle ebenfalls mit WorldCover Daten

hinterlegt, im rechten Bildbereich dient OSM als Kartengrundlage.

Durch die farbliche Kodierung kdnnen nun die verschiedenen Klassen der WorldCover
Daten gut unterschieden werden. Versiegelte Flachen (,Built-Up“) wie z.B.

Siedlungsgebiete sind in Rot dargestellt, ,Tree Cover® in Grun, permanente
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Wasserflachen (,permanent water bodies®) in Blau usw. Die Darstellung hebt die
deutliche Trennung zwischen urbanen Strukturen im Osten und wasser- bzw. von
Vegetation dominierten Flachen im mittleren und westlichen Bereich des

Kartenausschnitts hervor.

Ein Nachteil dieser Daten ist jedoch, dass es sich um ein globales Produkt handelt und
folglich die Datenaufbereitung von Seiten der ESA nicht fur einen einzelnen Staat, wie
in diesem Fall fur Brasilien, optimiert werden kann. Dadurch sind gewisse
Homogenisierungen zu erwarten. Eine Moglichkeit, die Datenqualitat hierbei zu
beschreiben, ist die ,Overall Accuracy®. Dabei handelt es sich um ein weitverbreitetes
Messinstrument, welches die grundlegende Genauigkeit der Klassifikation wiedergibt
(Salah 2017). Da die generelle Overall Accuracy der Daten fir SiGdamerika 77.9+ 1.1%
betragt (Van De Kerchove et al. 2022, S. 25) handelt es sich dabei um eine flr dieses
Projekt ausreichende Genauigkeit, vor allem in Kombination mit der damit

verbundenen Zeitersparnis.

4.4 Black Marble Daten

Die verwendeten Nachtlichtdaten stammen aus dem NASA Black Marble-Datensatz,
der global verfugbare Informationen zur nachtlichen Lichtemission bereitstellt (Roman
et al. 2018). Die Daten basieren auf Messungen des Visible Infrared Imaging
Radiometer Suite (VIIRS). Das VIIRS befindet sich an Bord des Suomi-NPP-Satelliten
und verflgt Gber 22 Spektralbander von Ultra violett bis zum mittleren Infrarot. Dazu
gehort auch das Day-Night-Band (DNB), ein panchromatisches Band im sichtbaren
und nahinfraroten Bereich, das auch Nachtlichter erfassen kann, was als Grundlage

fur diese Arbeit verwendet wird und vom DLR zur Verfigung gestellt wurde.

Die Daten besitzen dabei eine raumliche Auflésung von etwa 452x452m und stammen
aus dem Jahr 2016. Fur die Weiterverarbeitung wurden diese reprojiziert und auf 500m
resampled, um sie besser mit den restlichen, auf 10m aufgelésten Daten, fusionieren
zu kénnen. Der ursprungliche Wertebereich der Pixel lag zwischen 0 und 255 (global),
nach der Aufbereitung zwischen 0 und 215. Diese Pixelwerte sind dabei relativ zu
interpretieren und stellen keine direkt quantifizierbaren Werte realer Lichtemission dar.
Hohere Pixelwerte weisen auf vergleichsweise starkere Lichtintensitaten hin,

niedrigere Werte auf geringere Intensitaten.
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Die raumliche Aufldsung der Daten hatte hierbei einen direkten Einfluss auf die Wahl
der Gridsize fur den gesamten Workflow. Es wurde ein 5x5km Grid gewahlt, um einen
Kompromiss zwischen einer mdglichst hohen raumlichen Auflosung und einer
hinreichenden Reprasentativitat der Nachtlichtdaten innerhalb jeder Zelle zu finden.
Kleinere Gridzellen wurden zu Zellen mit nur wenigen Black-Marble-Pixeln fuhren und
nachfolgend die Struktur dieser Daten innerhalb einer Zelle entfernen, wahrend
groéliere Zellen den subregionalen Detailgrad mindern wirden. Die gewahlte Zellgrélie
ermaoglicht somit eine raumlich differenzierte Erfassung der Wirtschaftsleistung, ohne

die Datenqualitat wesentlich zu beeintrachtigen.

Um diesen Input nun bestmoglich aufzubereiten, werden sie zusatzlich mithilfe der
WorldCover Daten disaggregiert. Hierbei wurden ausschliellich jene Pixelwerte
behalten, die laut den Land Cover Daten der Klasse ,Built-up® entsprechen. Dadurch
wird sichergestellt, dass Lichtemissionen aus nicht bebauten bzw. nicht versiegelten
Flachen, etwa durch temporare Lichtquellen, Mischpixel, oder Artefakte im Bild, nicht
miteinbezogen werden. Die so disaggregierten NTL-Daten erreichen dadurch auch die
raumliche Auflosung des WorldCover Datensatzes (10m) und erlauben somit eine
deutlich prazisere Zuordnung von Lichtemissionen zu Siedlungsstrukturen. In
Abbildung 7 wird der disaggregierte Datensatz, erneut am Beispiel von Porto Alegre,
dargestellt. Dabei ist gut zu erkennen, in welchen Stadtbereichen die starkste
Lichtemission stattfindet, aber auch, wie nicht bebaute Flachen mit Lichtemission

durch die Disaggregation entfernt wurden.
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|Black Marble Daten Disaggregiert Altstadt Porto Alegre /
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Abb. 7: Die disaggregierten Black Marble Daten als Beispiel innerhalb einer Zelle (Altstadt Porto Alegre). Quelle:
Eigener Entwurf.

4.5 OpenStreetMap
Als letzte Inputdatenquelle wird OpenStreetMap (OSM) verwendet. Auch diese (oder

ahnliche) Daten wurden bereits in der Literaturrecherche beschrieben und erwiesen
sich als geeigneter Zusatz zu den bisher genannten Inputs (Wu et al. 2024; Han et al.
2024).

OSM ist ein kooperatives, frei verfugbares Kartenprojekt, das 2004 gestartet wurde
und heute zu den bekanntesten Formen freiwillig erstellter Geodaten zahlt. Die
Plattform ermdglicht es Nutzer:iinnen weltweit, geografische Objekte wie Stralden,
Gebaude oder Landnutzungsflachen zu erfassen und kontinuierlich zu aktualisieren.
Dadurch entsteht eine umfangreiche, frei zugangliche Geodatenbank, deren raumliche
Abdeckung und Aktualitat vielerorts mit amtlichen Daten vergleichbar ist (Vargas-
Munoz et al. 2021; Han et al. 2024). OSM-Daten liegen meist im Polygonformat vor,
die mit beschreibenden Tags (Kategorien) versehen werden, um Informationen zu den
raumlichen Objekten bereitzustellen. Die Datenqualitat kann dabei je nach Region
stark variieren, da sie von der Anzahl und dem Wissen der beitragenden Personen

abhangt. Dennoch hat sich OSM als wertvolle Grundlage flr verschiedenste
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Anwendungen in den Geowissenschaften etabliert (Moradi et al. 2022; Camboim et al.
2015).

Im Zuge dieser Arbeit wurden zwei Datenschwerpunkte gewahlt. Einerseits
vordefinierte POls (basierend auf den Kategorien von OSM), welche einen direkten
oder indirekten Bezug auf das BIP besitzen, andererseits das in OSM implementierte

StralRennetzwerk von Brasilien.

Die OSM-Daten, sowohl die POls als auch das Strallennetzwerk, wurden dabei als je

drei unterschiedliche Inputraster aufbereitet:

e Binarraster
e Proximityraster

e Densityraster

Die Daten wurden dabei automatisiert mit einem Pythonskript heruntergeladen und fir
jede Gridzelle aufbereitet. Es wird zunachst ein 250m Puffer um die jeweilige Zelle
gebildet, um Randeffekte bei den Distanz- und Dichteberechnungen zu vermeiden. Die
Datenabfrage erfolgt Uber die Pythonbibliothek ,osmnx“, wobei hier doppelte
Geometrien entfernt werden und nur fir die weitere Prozessierung relevante
Attributspalten behalten werden. Die Geometrien werden in das EPSG:5880 projiziert
und auf eine Pixelgrdfie von 10x10m rasterisiert. Das daraus resultierende Raster wird
anschlieRend auf die exakte Zellengeometrie zugeschnitten. Je nach Rastertyp

erfolgen unterschiedliche Aufbereitungsschritte:

Der Binarraster ist dabei die einfachste Form und gibt an, ob sich an einer
Position/Pixel ein POl bzw. eine StralRe befindet oder nicht (siehe Abb. 8). Hierflr
werden die via Pythoncode akquirierten OSM-Daten direkt verwendet und mit O oder

1 versehen.
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Bindrraster StraBennetzwerk Altstadt Porto Alegre
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Abb. 8: Der Binérraster des Strallennetzwerkes der Altstadt von Porto Alegre. Quelle: Eigener Entwurf.

Beim Proximityraster wird mithilfe von scipy, einer weiteren Pythonbibliothek, (mit der
Funktion distance _transform_edt) eine Erreichbarkeitsanalyse durchgefinhrt.
Ausgangspunkt ist hierfur der bereits beschriebene Binarraster, auf den eine
euklidische Distanztransformation angewandt wird. Daraus resultiert fur jedes Pixel der
Abstand zum nachstgelegenen Zielpixel (POl bzw. StralRenpixel). AbschlieRend wird
noch eine Logarithmustransformation angewandt, um die Ergebnisse zu glatten. Diese

Resultate (Abb. 9) dienen als weiteren Input fir das entwickelte Modell.
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Abstandsraster der POIs Altstadt Porto Alegre f

Legende
o

Abstand zum
nachstgelegenen POI

. 7,900879
1

Kartenautor: Simon Krenn
Kartengrundlage: OSM
EPSG: 5880

Abb. 9: Der Abstandsraster der POls der Altstadt von Porto Alegre.  Quelle: Eigener Entwurf.

Beim Dichteraster werden den OSM-Objekten zunachst ordinale Gewichte (0-5)
zugewiesen, wobei wirtschaftsnahe Kategorien (z. B. Industrie, Handel, Banken) hdher
und Kategorien ohne klaren Wirtschaftsbezug niedriger gewichtet werden (Wu et al.
2024). Fur StralRendaten erfolgt eine analoge Gewichtung nach highway-Klassen
(z.B. werden Autobahnen/Primarstralen hoéher und Siedlungsstral’en niedriger
bewertet). Die Gewichtungen dienen als generalisierte Naherung und sollen trotz
maoglicher Unterschiede zwischen Wirtschaftssystemen einen global Gbertragbaren
Workflow ermdglichen. Anschlieliend werden die gewichteten Geometrien rasterisiert,
wobei Uberlappende Objekte innerhalb eines Pixels additiv zusammengefuhrt werden.
Zur Reduktion lokaler Schwankungen wird das Ergebnis mit einem Gaul-Filter
geglattet (scipy.ndimage.gaussian_filter, 0 = 2) und anschliellend erneut mit einer
Logarithmustransformation gedampft. Die so entstehende Dichtekarte dient als
weiterer Input fUr das entwickelte Modell und wird beispielhaft anhand einer Zelle in

Abbildung 10 dargestellit.
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Dichteraster der StraBen Altstadt Porto Alegre
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Abb. 10:  Der Dichteraster des Strallennetzwerkes der Altstadt von Porto Alegre.  Quelle: Eigener Entwurf.

Mithilfe der angewandten Gewichtung und Filterung wird in der Karte deutlich, wo
innerhalb der Zelle eine hohe Dichte von 6konomisch relevanten Stral3enkategorien
vorliegt. Basierend auf diesen Werten lassen sich Ruckschlisse auf potenzielle

Verkehrsknotenpunkte sowie stark frequentierte Bereiche ziehen.

4.6 Weitere Datenvorbereitung

Nachdem nun alle Inputquellen einzeln aufbereitet wurden, erfolgt im nachsten
Schritt eine rdumliche Angleichung, um eine pixelgenaue Uberlagerung der
Datenquellen pro Zelle zu erhalten. Zunachst wird mit einer Bounding Box nach allen
passenden Eingabedateien (pro Datengrundlage) flr eine Zelle gesucht. Wird eine
Zelle nicht zur Ganze durch eine einzelne Eingabedatei abgedeckt, wird aus den
moglichen Datenquellen ein Mosaik erstellt. Liegen mehrere Dateien Ubereinander,
z.B. bei gréReren Sentinel-2 Aufnahmen, wird der hdchste vorliegende Pixelwert
verwendet. Damit soll sichergestellt werden, dass wichtige Pixelinformationen nicht

durch 0-Werte Uberlagert werden.
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Weitere madgliche Problemquellen wie unterschiedliche Projektionen oder
Pixelgrofien wurden bereits behoben, damit nun jedoch die unterschiedlichen
Inputdaten exakt aneinander angepasst werden konnen, wird als Resampling
Methode Nearest Neighbor verwendet (Tassopoulos et al. 2021; Thapa et al. 2019).
Das bedeutet nun, das anschlielend beispielsweise das Pixel in Zeile 6, Spalte 7 der
Zelle 403301 im Binarraster exakt dem entsprechenden Pixel in Zeile 6, Spalte 7 des
WorldCover-Rasters derselben Zelle entspricht. Dies ist entscheidend, damit die
Inputs korrekt vom Modell verarbeitet werden kdnnen und bestmogliche Ergebnisse
erzielt werden. Ebenso muss jede Zelle dieselbe Anzahl an Inputdaten mit der
gleichen Anzahl an Pixeln besitzen, um im weiteren Verlauf keine Fehlermeldungen
zu erhalten. Folglich wurden fur Zellen, bei denen manche der Datengrundlagen
nicht verfugbar waren, wie z.B. OSM-POlIs in sehr landlichen Gebieten ohne
Siedlungsstruktur, Dummy-Dateien erstellt. Diese bestehen nur aus 0-Werten und
dienen damit als ,Platzhalter”, damit das Modell spater die Daten problemlos
verarbeiten kann. Aufgrund der Datenfusion der verschiedenen Inputs stellen die

Dummy-Dateien jedoch kein Problem dar.

Somit ist die Datenvorbereitung abgeschlossen und die Datenquellen konnen in das
Modell integriert werden. Im folgenden Kapitel 5 wird nun genauer darauf
eingegangen. Dabei wird der durchgefihrte Workflow und die Modellentwicklung

detailliert beschrieben.
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S. Modellentwicklung

Das folgende Kapitel beschaftigt sich mit den wichtigsten Aspekten der
Modellentwicklung und beschreibt die daftr notwendigen Schritte. Zunachst wird der
gesamte Workflow der Arbeit nahergebracht, damit der Kontext der bisherigen, aber
auch noch folgenden Abschnitte besser verstanden werden kann. Danach folgen
Unterkapitel bezuglich der Aufteilung des Datensatzes sowie weiterer
Normalisierungsschritte. Als nachstes werden diverse Eigenschaften der
implementierten Modellarchitektur beschrieben. Fur die Merkmalsextraktion der
einzelnen Inputdaten wird ResNet-18 verwendet. Darauffolgend werden die getesteten
Fusionsmethoden erlautert, womit die extrahierten Informationen kombiniert werden.
Abschlielend erfolgt eine Beschreibung des MLP-Regressors, womit das

Modelltraining und die Ermittlung der Wirtschaftsleistung durchgeflihrt werden.

5.1 Workflow

Um die aufeinander aufbauenden Arbeitsschritte des Projektes besser verstehen zu
kénnen, wird in diesem Unterkapitel der gesamte Workflow zusammengefasst. Dieser

ist in der folgenden Abbildung 11 dargestellt:
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Abb. 11:  Der zusammengefasste Workflow der Masterarbeit als Graphik dargestellt. Quelle: Eigener Entwurf.

Zu Beginn werden die bereits erklarten Datengrundlagen (in dunkelrot dargestellt)
aufbereitet. Diese werden heruntergeladen und anschliel3end, teilweise basierend auf
der bereits beschriebenen Literatur, weiterverarbeitet. Wahrend der Datenvorbereitung
werden alle erforderlichen Schritte durchgefihrt (orange dargestellt), sodass die

Datensatze anschlieRend mit dem ResNet-Encoder verarbeitet werden konnen.
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Ebenfalls werden die Referenzdaten wie beschrieben disaggregiert (lila Rahmen). An
diesem Punkt befindet sich der derzeitige Stand der Arbeit, am Ubergang von der
Datenvorbereitung zum Deep Learning. Die Datenaufbereitung, aber auch die
Modellentwicklung erfolgte fast ausschlieBlich in Python (mithilfe diverser Packages
wie Rasterio, Scipy, Pytorch, usw.), fur visuelle Uberpriifungen sowie zur
Kartenerstellung wurde QGIS verwendet. Die aufbereiteten Daten werden
anschlieBend im ResNet-Encoder verarbeitet, wodurch Teildatensatze extrahiert
werden, die relevante Merkmale aus den einzelnen Datengrundlagen beinhalten.
Darauffolgend werden diese mithilfe einer Fusionsmethode kombiniert und zum
Schluss erfolgt die Ermittlung der Wirtschaftsleistung. Mithilfe eines MLP-Regressors
werden die zuvor erstellten Teildaten sowie die disaggregierten Referenzdaten
prozessiert, um als Ergebnis des Workflows einen ermittelten Wert in R$, fiir alle

Zielvariablen in jeder Zelle des Untersuchungsgebietes zu erhalten.

5.2 Datenverteilung und Normalisierung
Um nun jedoch die Datengrundlagen mit der erstellten Modellarchitektur
weiterverarbeiten zu kdnnen, sind weitere Aufbereitungsschritte notwendig. Zunachst
wird der Datensatz in Trainings-, Validierungs- und Testgruppen unterteilt und
anschlieRend normalisiert. Diese Aufteilung ist notwendig, um eine robuste
Modellentwicklung und eine praxisnahe Bewertung des Modells zu gewahrleisten. In
Unterkapitel 5.2.1 wird die Datenverteilung charakterisiert und die verwendeten
Aufteilungsvarianten beschrieben. Die abschliellenden Normalisierungsschritte

werden in Kapitel 5.2.2 erlautert.

5.2.1 Datenverteilung
Ein entscheidender Aspekt bei der Entwicklung und Validierung von Deep-Learning-
Modellen ist die sinnvolle Aufteilung des verfligbaren Datensatzes. Die Wahl der
verwendeten Methode ist dabei ausschlaggebend. Wahrend in vielen
Anwendungsfallen einfache Aufteilungen wie 70/30 zwischen Trainings- und Testdaten
ublich sind, kdnnen derartige Ansatze bei stark unausgeglichen Datenverteilungen zu

Problemen fuhren (Xu und Goodacre 2018).

Visualisiert man die Werteaufteilung dieses Datensatzes anhand der BIP-Werte pro
Zelle, erhalt man folgendes Verteilungsmuster (Abb.12):

48



le—6 Verteilung der BIP-Werte

LI

0 1 2 3 4 5 6

BIP-Wert 1e7
Abb. 12: Das Verteilungsmuster der BIP-Werte des gesamten Datensatzes. Quelle: Eigener Entwurf.

Hierbei ist gut in Orange zu erkennen, dass die Verteilung der BIP-Werte eine starke
Asymmetrie aufweist. Dies soll durch das ebenfalls erstellte Histogramm (in grau)
verdeutlicht werden, welches nur im Bereich der niedrigen BIP-Werte sichtbar wird.
Das vorliegende Muster entspricht dabei einer typischen ,Long-Tail-Distribution®. Bei
dieser Art von Verteilung handelt es sich um ein statistisches Muster, bei dem eine
grol3e Anzahl kleiner Werte und nur wenige, aber sehr groRe Werte das Gesamtbild

pragen (He und Garcia 2009).

Diese Problematik hat direkte Auswirkungen auf die Leistungsfahigkeit von Modellen.
Werden diese ausnahmslos mit den kleinen Werten trainiert, tendieren sie dazu, ihre
Vorhersagen an diesen haufigen Mustern auszurichten (Overfitting), wahrend sie aber
Extremwerte unzureichend reprasentieren konnen (Liu et al. 2019). Um diese Effekte
zu vermindern, kdnnen verschiedene Strategien verwendet werden. Beispielsweise
kann mithilfe von Data Rebalancing (Oversampling seltener Werte oder Untersampling
haufiger Werte) die Datenstruktur ausgeglichen werden oder durch diverse Sampling-
Methoden kann ein gleichmaRigeres Verteilungsmuster erzielt werden (Kang et al.
2020).

Im vorliegenden Projekt wurde der Ansatz gewahlt, das Problem bereits bei der
Datenaufteilung anzugehen. Folglich soll der gesamte Wertebereich des Datensatzes
moglichst vollstandig in allen 4 Teilgruppen abgedeckt sein, damit die zuvor
beschriebenen Probleme vermindert werden konnen. Im Zuge der Arbeit wurden
hierfur zwei Methoden getestet. Eine auf k-Fold Cross-Validation basierende Methode
sowie ein zyklischer Ansatz, bei dem der Datensatz gleichmafig aufgeteilt wird. Als
Zielvariable bzw. Wertebereich wird hierflr das BIP verwendet.
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Bei der getesteten Variante der k-Fold Cross-Validation wird der Datensatz zunachst
in k-Teilmengen (Folds) unterteilt. Dabei soll jeder Fold die Verteilung der Zielvariable
mdglichst gut abdecken (Kohavi 1995). Bei diskreten Klassen kann dies bedenkenlos
verwendet werden, kontinuierliche Wertebereiche, wie in diesem Fall, missen zuvor
jedoch in einzelne Kategorien unterteilt werden. Hierfur werden im vorliegenden
Projekt die BIP-Werte in gleich groRe Quantile aufgeteilt, um eine pseudo-stratifizierte
Verteilung zu erreichen. Es wurden 20 Quantile verwendet, da dies zur stabilsten
Verteilungsstruktur innerhalb der Folds fuhrte. Dabei gibt es jedoch auch
Einschrankungen. Extremwerte konnen aufgrund der Stratifizierung nicht in jeder
Teilgruppe ausreichend reprasentiert sein, aber auch die generelle Spannweite der
Folds kann variieren. In dieser Arbeit wird ein Deep-Learning-Modell trainiert, das
jedoch den gesamten Wertebereich kennen muss, um zuverlassige Ergebnisse zu

liefern. Deshalb wird zusatzlich eine zyklische Verteilung getestet.

Der Ablauf dieser Variante ist dabei wie folgt: Die Daten werden zunachst anhand der
BIP-Werte sortiert und anschlieRend werden sie in zyklischer Reihenfolge den vier
Teilmengen zugewiesen. Beispielsweise wird der hochste BIP-Wert dem ersten Fold
zugewiesen, der zweithdchste dem zweiten Fold usw., bis der gesamte Datensatz in
vier verschiedene Teilmengen aufgeteilt ist. Dadurch wird sichergestellt, dass jeder
Fold den gesamten Wertebereich abdeckt und eine maglichst gleichmafige Verteilung

erzielt wird.

In der folgenden Abbildung 13 wird nun das Verteilungsmuster der beiden Varianten

gegenubergestellt:
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Abb. 13: Das Verteilungsmuster der getesteten Sampling-Methoden der BIP-Werte als Boxplots dargestellt.
Quelle: Eigener Entwurf.
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Darin ist gut zu erkennen, dass mithilfe der zyklischen Verteilung der gesamte
Wertebereich bestmdglich auf alle Folds aufgeteilt wird. Dies ist jedoch bei der
Stratified k-Fold Variante nicht in diesem Ausmal} gegeben. Beispielsweise befinden
sich in Fold zwei keine der hochsten BIP-Werte, wodurch diese Teilmenge nicht

vollstandig reprasentativ ist, was zu Verzerrungen fuhren kann.

Alles in allem stellt der zyklische Ansatz eine praxisnahe Losung dar, um die
Datensatze bestmoglich fur das Modell aufzubereiten und denkbare Probleme wie
Overfitting zu mindern, weshalb diese Variante fur den weiteren Verlauf der Arbeit

gewahlt wurde.

5.2.2 Datennormalisierung und -aufbereitung fur das Modell
Nachdem der Datensatz nun in vier Folds unterteilt wurde, missen diese noch fir die
Modelle aufbereitet werden. Zunachst werden die Zielvariablen vor der Modellierung
per Quadratwurzel-Transformation normalisiert, um den Einfluss von Ausrei3ern zu
reduzieren und die Long-Tail Distribution abzuschwachen. Die Auswirkungen dieser

Transformation auf die Verteilung ist in Abbildung 14 dargestellt.
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Abb. 14: Die Verteilung der BIP-Werte vor und nach der Quadratwurzel-Transformation vergleichend
gegenlibergestellt. Quelle: Eigener Entwurf.

Die Visualisierung zeigt, dass die Quadratwurzel-Transformation die grofl3e
Spannweite des Wertebereiches deutlich reduziert und die zuvor stark ausgepragte

Long-Tail Distribution sichtbar abgeschwacht wird.
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Anschliefiend werden die Werte auf den Bereich von 0-1 beschrankt, indem alle Werte
durch den hochsten Wert pro Zielvariable geteilt werden, um dieser Problematik weiter
entgegenzuwirken. Das bedeutet, dass z.B. beim BIP der hochste Wert nach der
Wourzeltransformation knapp unter 8000 liegt, (gut in Abb. 14 ersichtlich) und folglich
alle Werte durch 8000 dividiert werden. Danach liegen die hochsten BIP-Werte nahe
eins und die niedrigsten gehen gegen null. Dasselbe Prinzip wird in weiterer Folge

auch fur die restlichen Zielvariablen angewandt.

Ebenfalls werden alle Daten auf eine einheitliche Auflésung von 224 x 224 Pixel
gebracht, um die Gewichte des Transfer Learning (basierend auf ImageNet, welches
mit 224 x 224 Pixeln vortrainiert wurde) optimal nutzen zu koénnen. Die einzelnen
Inputs werden dann als Eingabestapeln ("Stacks") zusammengefiigt, damit sie vom
Modell verarbeitet werden koénnen. Jeder dieser Stacks muss aus 3 Inputquellen

bestehen, weshalb folgende Stapel erstellt wurden:

e RGB-Bander von Sentinel-2

e Indizes-Stack, bestehend aus NDVI, GNDVI und NDWI

e POI-Stack, basierend auf den einzelnen POI-Rastern der OSM-Daten

e Strallennetz-Stack mit den einzelnen Strallennetzrastern der OSM-Daten

e Stack, bestehend aus Nachtlichtdaten, Landbedeckungsdaten und dem NIR-

Kanal von Sentinel-2

Diese Stacks wurden dann noch weiter unter Bezugnahme auf ImageNet-Statistiken
normalisiert, um die Nutzung und den Lerneffekt durch das vortrainierte Modell weiter

ZU verbessern.

Wie nun die finalen Inputdaten aufgebaut sind, soll durch Abbildung 15 verdeutlicht

werden:
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Cell ID: 403014
Vgdp Proxy: 0.99
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Abb. 15: Eine beispielhafte Darstellung der finalen Inputdaten vor der Merkmalsextraktion anhand einer Zelle.
Quelle: Eigener Entwurf

Hierbei ist exemplarisch die Zelle mit der ID 403014 dargestellt, die mit einem finalen
BIP-Wert von 0,99 den hochsten Wert dieser Zielvariable im gesamten Datensatz
aufweist. Die einzelnen Ausschnitte zeigen die unterschiedlichen Datenquellen, die in
weiterer Folge zu den Stapeln zusammengefihrt werden und in die Modellierung
einflieRen. Dazu zahlen, wie bereits erwahnt, die multispektralen Sentinel-2-Bander
(Rot, Grln, Blau, NIR), die daraus abgeleiteten Indizes (NDVI, GNDVI, NDWI) sowie
die Informationen aus den OSM-Daten fur die POls und das Strallennetzwerk. Erganzt

werden diese noch mit den Landbedeckungs- und Nachtlichtdaten.

Der nach der finalen Normalisierung sichtbare Wertebereich, der im ersten Augenblick
etwas ungewohnlich flr Fernerkundungs- und Geodaten wirkt, spiegelt die Anpassung
der Daten an die ImageNet-Statistiken wider. So besitzt beispielsweise das rote
Sentinel-2 Band Werte zwischen ca. -2 und 0,5. Die Abbildungen verdeutlichen
jedoch, dass die Struktur der einzelnen Datensatze auch nach dieser Anpassung

erhalten bleibt.

Ebenfalls wird in den dargestellten Inputdaten deutlich, weshalb diese Zelle den
hochsten BIP-Wert aufweist. Es handelt sich um ein dicht besiedeltes Stadtgebiet mit
einem ausgepragten Strallennetz, einer hohen POI-Dichte, starker Nachtlichtemission
und folglich niedrige NDVI-Werte. Konkret umfasst die visualisierte Zelle einen Teil des

Stadtgebietes von Sao Paulo.
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Somit sind die Inputs vollstandig fur das Modell aufbereitet und kénnen von diesem
verarbeitet werden. Dabei wird zundchst mithilfe eines Encoders die
Merkmalsextraktion eines jeden Inputstacks durchgefiihrt, worauf im folgenden Kapitel

genauer eingegangen wird.

5.3 ResNet-18 Backbone als Encoder

Jeder der prozessierten Stapel wird nun durch einen Encoder verarbeitet. Dieser wird
dazu verwendet, die Stacks mithilfe von Transfer Learning, also einem bereits
vortrainierten Modell, in kompakte Merkmalsreprasentationen umzuwandeln. Anstatt
Klassen oder ahnliches vorherzusagen, liefert der Encoder pro Stack einen Feature-
Vektor, der anschliel3end fusioniert und weiterverarbeitet werden kann. Im Zuge dieser
Arbeit wird ein ResNet-18-Backbone als Encoder verwendet. Der Begriff Backbone
beschreibt dabei das Kernnetzwerk eines Modells, welches zur Extraktion der

Merkmale verwendet wird.

Klassische CNN-Architekturen stoRen mit zunehmender Tiefe an Grenzen, da
sogenannte verschwindende oder explodierende Gradienten das Training sehr tiefer
Netze erschweren. Residual Networks (ResNets) nach He et al. (2016) adressieren
dieses Problem durch die EinfuUhrung von Skip- oder Shortcut-Connections. Diese
ermoglichen es, die Ausgabe einer friheren Schicht unverandert an eine spatere
weiterzugeben, sodass Informationen und Gradienten ohne Verlust durch das
Netzwerk flieRen koénnen. Anstatt dass jede Schicht eine vollstandig neue
Transformation des Eingangssignals lernt, wird der Eingang unverandert an die
Ausgabe der Schicht weitergeleitet und addiert. Die Schicht lernt somit nur die
Veranderung, also die ,Residuen®, die notwendig sind, um das gewunschte Ergebnis
zu erreichen. Dieser Ansatz vereinfacht das Lernen, da er es den Schichten erlaubt,
die Identitat abzubilden, falls keine Veranderung notig ist. Dadurch kénnen sehr tiefe

Netze trainiert werden, ohne dass ihre Genauigkeit leidet.

ResNet-18, die in dieser Arbeit eingesetzte Variante, umfasst insgesamt 18 gewichtete
Schichten, die zu acht Residual-Bldcken zusammengefasst sind. Es zahlt damit zu den
leichteren Modellen der ResNet-Familie, bietet jedoch ausreichend Kapazitat, um
komplexe Muster in den verwendeten Datenquellen zu erfassen (He et al. 2016).
Innerhalb dieser Arbeit wird die PyTorch-Implementierung von ResNet-18 aus dem

torchvision-Modul verwendet. Diese wurde bereits auf dem ImageNet-Datensatz
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vortrainiert (Transfer Learning), bei dem bereits gelernte Bildmerkmale wie z.B. Kanten
fur eine neue Aufgabe wiederverwendet werden. Der finale Klassifikationslayer von
ResNet, der standardmaRig fur ImageNet-Klassen vorgesehen ist, wird in diesem Fall
jedoch entfernt. Dadurch gibt das Netzwerk nicht mehr eine Klassenzuordnung,
sondern einen 512-dimensionalen Feature-Vektor aus, der im weiteren Verlauf als
Eingabe flr die multimodale Datenfusion dient. ResNet wird dabei parallel genutzt,
also die verschiedenen Inputstacks werden separat verarbeitet, wodurch fir jede
Instanz ein eigener Feature-Vektor erstellt wird. Diese konnen anschlielRend
kombiniert werden, wofur unterschiedliche Fusionsmethoden verwendet werden

konnen.

5.4 Fusionsmethoden
Nachdem der Encoder die Merkmalsextraktion durchgefuhrt hat, mussen diese
Merkmale anschlieRend sinnvoll kombiniert werden. Die vorliegende Arbeit untersucht
dabei vier verschiedene Strategien zur Merkmalsfusion, die jeweils unterschiedliche
Starken und Schwachen besitzen. Die Fusion dient dazu, die komplementaren
Informationen der verschiedenen Datenquellen passend zu kombinieren, damit der

abschliellende Regressor bestmaogliche Resultate erzielen kann.

5.4.1 Concatenation
Die einfachste Form der Fusion ist die Concatenation, bei der die einzelnen
Merkmalsvektoren aneinandergehangt werden. Dadurch entsteht ein groler,
kombinierter Vektor, der die Informationen aller Inputs enthalt (Chango et al. 2022).
Dieser Vektor wird anschlielfend vom Regressor weiterverarbeitet, um die verwendete
Zielvariable, beispielsweise das BIP, zu ermitteln. Diese Methode macht keinerlei
Annahmen uber Zusammenhange zwischen den einzelnen Inputs, sondern uberlasst
es dem Regressor, diese selbst zu lernen. In dieser Arbeit erfolgt die Fusion mit
Concatenation durch eine einfache torch.cat-Operation, wodurch der Vektor eine

Lange von 512 Dimensionen mal der Anzahl an Stacks besitzt.

Der Vorteil dieser Variante ist, dass alle Datenquellen gleich zur Vorhersage beitragen

und einfach kombiniert werden konnen.
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5.4.2 Attention Pooling
Eine weitere Methode ist das Attention Pooling. Anstatt alle Inputs gleich zu behandeln,
wird fur jede Eingabe ein Aufmerksamkeitsgewicht berechnet, das angibt, wie wichtig
die jeweilige Grundlage fur die aktuelle Vorhersage ist. Hierfir wird zunachst ein
Query-Vektor gebildet, indem der Mittelwert Uber alle Modalitatsreprasentationen
berechnet wird. Dieser wird anschliel3end mittels einer Multi-Head-Attention mit den
Modalitatsvektoren verknupft. Das resultierende gewichtete Mittel hebt starker
gewichtete Modalitaten hervor, wahrend weniger relevante Informationen
abgeschwacht werden (Liu et al. 2018). Der daraus entstehende Fusionsvektor besitzt

eine Lange von 512 Dimensionen.

Allerdings verursacht Attention Pooling durch die zugrunde liegende Multi-Head-
Attention einen deutlich hoheren Rechenaufwand als klassische (Pooling-)
Operationen. Zudem kann der Nutzen dieser Methode vor allem bei weniger tiefen

Architekturen begrenzt sein kann (Chen et al. 2022).

5.4.3 Graph-based Fusion
Bei der graphbasierten Fusion werden die Modalitaten als Knoten eines Graphen
interpretiert, zwischen denen Beziehungen modelliert werden konnen. In der hier
verwendeten Implementierung geschieht dies mithilfe eines kleinen mehrschichtigen
MLP, das auf die gestapelten Merkmalsvektoren angewendet wird. Diese werden

anschliellend gemittelt, sodass ein gemeinsamer Fusionsvektor entsteht.

Dieser Ansatz eignet sich besonders dann, wenn man annimmt, dass zwischen den
Modalitaten nicht nur additive, sondern komplexere nichtlineare Abhangigkeiten
bestehen (D’'Souza et al. 2024). Auch hier besitzt der Ergebnisvektor 512
Dimensionen. Ein Nachteil dieser Fusionsmethode ist jedoch, dass sie stark von der
Qualitat und der Vollstandigkeit aller Modalitaten abhangig ist. Besitzen diese eine
geringe Qualitat oder fehlen Daten, kann dies die Resultate dieser Methode
verfalschen (D’Souza et al. 2024; Zhang et al. 2024).

5.4.4 Mixture of Experts
Die Mixture of Experts-Methode berechnet fiir jede Eingabe einen Gate-Wert, der
angibt, wie stark die jeweilige Modalitat in die Fusion einflieRen soll (Liu et al. 2025).
Alle Merkmalsvektoren werden zunachst zu einem langen Vektor zusammengeflgt,
der durch ein kleines neuronales Netz, das sogenannte Gating-Netzwerk, geleitet wird.
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Dieses liefert fur jede Modalitat ein Gewicht, das mithilfe einer Softmax-Funktion
normalisiert wird. AnschlieRend werden die Merkmalsvektoren gemafl diesen
Gewichten aufsummiert. Der finale Ergebnisvektor besitzt auch bei dieser Methode

wieder 512 Dimensionen.

Ein Vorteil dieser Methode besteht darin, dass diese Modelle nur die jeweils relevanten
Experten oder Modalitaten aktivieren und dadurch ihre Kapazitat effizient nutzen (vgl.
Shazeer et al. 2017). Ein Nachteil ist jedoch, dass sie haufig zu unbalancierter
Expertennutzung neigen, wodurch einzelne Experten Uberbeansprucht und andere

kaum trainiert werden (Chen et al. 2023).

5.5 MLP-Regressor

Nachdem nun die Inputdaten mithilfe des ResNet-Encoders verarbeitet und mit einer
Fusionsmethode kombiniert wurden, erfolgt abschlieBend die Ermittlung der
Wirtschaftsleistung. Dies geschieht durch die Verwendung eines MLP-Regressors. Als
einen Regressor bezeichnet man ein neuronales Netz, welches trainiert wird, um
kontinuierliche (numerische) Werte vorherzusagen. In der Ausgabeschicht wird dabei
im Vergleich zu CNNs keine Softmax-Funktion verwendet, sondern es wird ein reeller
Wert ausgegeben. Ebenfalls unterscheiden sie sich noch durch die sogenannte Loss-
Funktion, bei der meist Fehlermalie wie z.B. der MSE (Mean Squared Error) verwendet
werden. Diese gibt den Unterschied zwischen den vorhergesagten Werten des
Modells und den Referenzwerten an und dient dem Modell als Grundlage, um seine

Gewichte wahrend des Trainings anzupassen (Goodfellow et al. 2016).

Der in dieser Arbeit eingesetzte Regressor besteht aus zwei vollstandig verbundenen
Schichten. Zunachst wird der fusionierte Feature-Vektor Uber eine lineare
Transformation auf 128 Dimensionen abgebildet. Im Anschluss wird eine RelLU-
Aktivierungsfunktion angewendet, um nichtlineare Abhangigkeiten zwischen den
extrahierten Merkmalen zu erfassen (Nair und Hinton, 2010). Die zweite lineare
Schicht reduziert diesen Zwischenvektor schliel3lich auf einen einzelnen Skalar, der

die vorhergesagte Zielvariable (z. B. das BIP) reprasentiert.

Die Modellarchitektur wurde dabei mit dem Deep-Learning-Framework PyTorch
entwickelt und unter Einsatz von PyTorch Lightning strukturiert, trainiert und validiert.
Durch die Aufteilung des Datensatzes in vier Folds werden zunachst zwei dieser
Teilmengen flr das Training und eine fur die Validierung des Modells verwendet. Das
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Training verldauft dabei epochenweise. Eine Epoche entspricht dabei einem
vollstandigen Durchlauf durch diese Folds. Pro Lauf sind bis zu 50 Epochen
vorgesehen. Nach jeder Trainingsepoche erfolgt sofort eine Validierung, bei der der
Validierungsverlust berechnet wird. Die dabei erlernten Gewichte werden jedoch nicht
vor einer neuen Epoche zurlckgesetzt, sondern basierend auf diesen wird das
Training mit einer neuen Epoche fortgesetzt und diese folglich optimiert (die Gewichte
bleiben also weiter trainierbar). Zur Optimierung der Netzgewichte wird dabei der
Adam-Optimierer mit einer Lernrate von 1 x 107 eingesetzt. Das beste Modell
(niedrigster Validierungsverlust) wird abschlieRend abgespeichert. Verbessert sich der
Validierungsverlust des Modells jedoch Uber 15 aufeinanderfolgende Epochen nicht

um mindestens 0.1, wird das Training frihzeitig gestoppt.

AnschlielRend wird das beste Modell mithilfe des letzten, ungenutzten Folds getestet
(sogenannter ,Real-World“-Test). Auf Basis der gelernten Gewichte ermittelt das
Modell nun fir bisher unbekannte Daten eine Zielvariable pro Zelle. Die daraus
resultierenden Werte werden den Referenzdaten gegenubergestellt. HierfUr werden
RMSE und R?, sowohl fur die normalisierten als auch fur die rucktransformierten Werte
berechnet. Die Rulcktransformation erfolgt dabei Gegengleich zur Normalisierung.
Zunachst werden die Werte, z.B. beim BIP mit 8000 multipliziert, um den Wertebereich
von 0-1 zu verlassen und abschlieBend werden die Ergebnisse quadriert. Somit
befindet man sich wieder in der Wertespanne der ursprunglichen Referenzwerte. Die
hiermit erzielten Resultate werden tabellarisch in einer Textdatei gespeichert und in
Form eines Regressionsplots visualisiert. Die Plots zeigen die ermittelten Werte
gegenuber den echten Werten mit Idealgerade sowie RMSE- und R2-Werten. Diese

Ergebnisdarstellungen werden in Kapitel 6 genauer erlautert.

Fir die Reproduzierbarkeit der Methode wird ein Global-Seed gesetzt (42) und der
Trainer lauft deterministisch, wodurch Zufallsparameter kontrolliert werden, sodass bei
gleichen Einstellungen identische Ergebnisse entstehen. Innerhalb des Trainings wird
ebenfalls die Reihenfolge des Datensatzes gemischt, um Korrelationen in der Abfolge
zu vermeiden und die Generalisierung zu verbessern. In der Validierung und dem Real-
World-Test bleibt die Reihenfolge aber gleich, damit die Auswertungen vergleichbar
und stabil bleiben. Ein gesamter Durchlauf, vom Trainingsbeginn bis zum finalen
Regressionsplot, dauert ca. einen Tag und es wird dabei immer nur eine Zielvariable

ermittelt.
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Abschlief3end lasst sich die gesamte Modellstruktur nun wie folgt zusammenfassen:

Der Encoder (ResNet-18) extrahiert Merkmale aus den Datengrundlagen, die
verwendete Fusionsmethode kombiniert die verarbeiteten multimodalen Daten und der
MLP-Regressor fuhrt, basierend auf diesem Input, den Trainingsprozess sowie die
Ermittlung des Zielwertes durch. Aufgrund der Trennung der einzelnen Schritte ist es
moglich, die Fusionsstrategie oder den Regressor anzupassen und experimentell zu
vergleichen, ohne Anderungen an den Encodern durchfiihren zu mussen. Die
Resultate des Modells werden nun im folgenden Kapitel 6 dargelegt und in Kapitel 7

interpretiert.

6.Ergebnisse

In diesem Kapitel werden nun die erzielten Ergebnisse prasentiert. Zunachst werden
ausgewahlte Regressionsplots dargestellt und anschlieRend werden die ermittelten
Zielwerte zu einem Datensatz zusammengefasst und den Referenzwerten
gegenubergestellt. Zum Schluss werden ausgewahlte Beispiele ndhergebracht, die die

Grenzen und potenziellen Schwachpunkte der Methodik veranschaulichen.

Damit die verschiedenen Resultate sinnvoll miteinander verglichen werden kdnnen,
bendtigt man diverse Metriken, damit die Qualitat der Ergebnisse verifiziert werden
kann. Im Zuge dieser Arbeit wurden hierfur vor allem der RMSE und R? verwendet. Die
Regressionsplots selbst bestehen aus den sogenannten ,Predictions®, den innerhalb
der Plots dargestellten Werte, die eine Zelle des Testdatensatzes reprasentieren.
Dabei befindet sich der ermittelte Wert auf der Y-Achse und der Realwert auf der X-
Achse. Die orange Linie spiegelt die |Idealgerade wider und darunter sind in der
Legende der RMSE- und R? Wert angegeben.

Im folgenden Unterkapitel werden nun die Ergebnisse der einzelnen Fusionsmethoden
prasentiert. Um diesen Teil der Arbeit jedoch im Rahmen zu halten, werden nur die
Ergebnisse der BIP-Ermittlung genauer beschrieben. Bei den Resultaten der restlichen
Zielwerte werden nur die besten Modelle erlautert, um dieses Kapitel nicht unndétig

aufzublasen.
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6.1 Resultate der Fusionsmethoden
6.1.1 BIP

Fur jeden Wirtschaftswert kdnnen die ermittelten Ergebnisse in zwei Kategorien

unterteilt werden. Die normalisierten Werte sowie die denormalisierten Werte im

ursprunglichen Wertebereich. Abbildung 16 zeigt zunachst die Resultate der

normalisierten BIP-Werte fiir die vier betrachteten Fusionsmethoden.
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Unter den getesteten Ansatzen erzielt das Concat-Modell mit einem R? von 0,8468 und
einem RMSE von 0,02 die beste Modellglte. Die Vorhersagen liegen eng entlang der
Idealgeraden, was auf geringe Abweichungen zwischen Modelloutput und
Referenzwerten hinweist. Das graphbasierte Modell erreicht mit einem R? von 0,8348
leicht schwachere Ergebnisse und zeigt vor allem im mittleren Wertebereich eine
grélere Streuung. Das Attention Pooling Modell bewegt sich mit einem R? von 0,8412
nahezu auf dem Niveau von Concatenation, wahrend das Mixture-of-Experts Modell

mit einem R? von 0,8250 die geringste Modellgute aufweist.

Als nachstes werden die Ergebnisse der Realwerte des BIP (Abb. 17) prasentiert:
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Abb. 17: Regressionsplots der denormalisierten BIP-Werte fiir alle Fusionsmethoden. Quelle: Eigener Entwurf.

Auch bei den denormalisierten BIP-Werten liefert Concatenation die besten Resultate
(RMSE = R$ 446.459,43; R2 = 0,7646). Die Punktwolke zeigt eine enge Orientierung
an der ldealgeraden. Graph-based (RMSE = R$ 485.285,18; R? = 0,7219) und
Attention Pooling (RMSE = R$ 480.316,36; R2 = 0,7276) erzielen vergleichbare, leicht
schwachere Werte. Mixture of Experts weist mit einem RMSE von R$ 496.934,37 und

einem R? von 0,7084 erneut die geringste Modellglte auf.
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6.1.2 Primarer Sektor

Die Ergebnisse des primaren Sektors (Abb. 18 und Abb. 19) unterscheiden sich

deutlich von denen des BIP. Sowohl der Wertebereich als auch die Verteilung dieser

Zielvariable weichen stark vom BIP, aber auch von den Ubrigen Sektoren ab, was sich

auch in den erzielten Metriken widerspiegelt.
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Abb. 18: Bester Regressionsplot der normalisierten Werte des priméren Sektors (Fusionsmethode: Graph-based).

Quelle: Eigener Entwurf.

Fur die normalisierten Werte erzielt das graphbasierte Modell die besten Resultate
(RMSE = 0,03; R? = 0,5659). Die ermittelten Werte befinden sich grofRtenteils im

Bereich der Idealgeraden, weisen jedoch eine erhebliche Streuung auf.
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Abb. 19: Bester Regressionsplot der denormalisierten Werte des priméren Sektors (Fusionsmethode: Mixture of

Experts).

Quelle: Eigener Entwurf.

Bei den realen Werten zeigt das Mixture-of-Experts-Modell die hochste Modellgute
(RMSE = R$ 9.332,83; R2 = 0,3773). Im Scatterplot zeigt sich eine deutlich breitere

Streuung sowie ein klarer Rechtstrend, der auf eine systematische Unterschatzung

des Modells hinweist.

6.1.3 Sekundarer Sektor

Beim sekundaren Sektor (Industrie) nahert sich die Verteilung der ,Predictions®

deutlich starker der des BIP an, was sich auch in der Modellperformance widerspiegelt

(Abb. 20 und Abb. 21).
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Abb. 20: Bester Regressionsplot der normalisierten Werte des sekundéren Sektors (Fusionsmethode: Graph-

based).

Quelle: Eigener Entwurf.

Fur die normalisierten Werte liefert das graphbasierte Modell die besten Ergebnisse.
Mit einem RMSE von 0,03 und einem R2-Wert von 0,7376 liegen die ermittelten Werte

meist nahe der Idealgeraden, wobei eine moderate Streuung bei hoheren Werten

sichtbar ist.
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Abb. 21: Bester Regressionsplot der denormalisierten Werte des sekundéren Sektors (Fusionsmethode:
Concatenation). Quelle: Eigener Entwurf.

Bei den Realwerten erzielt Concatenation die beste Modellgute (RMSE =
R$111.042,79; R? = 0,5041). Die Punktwolke folgt dem allgemeinen Trend der
Idealgeraden, zeigt jedoch bei groRen Werten eine deutliche Rechtsneigung, was

erneut auf eine Unterschatzung hinweist.

6.1.4 Tertiarer Sektor
Die Regressionsplots des tertidaren Sektors (Dienstleistungen) ahneln dem des BIP am
meisten, sowohl bei der Verteilung der ,Predictions®, als auch bei den erzielten
Metriken (Abb. 22 und Abb. 23).
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Abb. 22: Bester Regressionsplot der normalisierten Werte des tertidren Sektors (Fusionsmethode: Concatenation).
Quelle: Eigener Entwurf.

Fur die normalisierten Werte liefert das Concat-Modell die besten Resultate. Mit einem
RMSE von 0,01 und einem R?Wert von 0,8582 liegen die Vorhersagen eng um die

Idealgerade, wodurch eine hohe Ubereinstimmung zwischen vorhergesagten und
tatsachlichen Werten erkennbar ist.
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Abb. 23: Bester Regressionsplot der denormalisierten Werte des tertidren Sektors (Fusionsmethode:
Concatenation). Quelle: Eigener Entwurf.

Auch bei den realen Werten erzielt Concatenation die hochste Gute (RMSE =
R$274.226,94; R? = 0,7443). Die Streuung nimmt im Vergleich zur Normalisierung

leicht zu, ist jedoch insgesamt weiterhin moderat und folgt dem erwarteten Trend.

6.1.5 Offentlicher Sektor
Zum Schluss werden in diesem Unterkapitel noch die Ergebnisse des offentlichen
Sektors dargestellt (Abb. 24 und Abb. 25). Bei diesen Resultaten ist am auffalligsten,

wie stark sich die normalisierten Werte von den denormalisierten ,Predictions®
unterscheidet.
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Abb. 24: Bester Regressionsplot der normalisierten Werte des O&ffentlichen Sektors (Fusionsmethode:
Concatenation). Quelle: Eigener Entwurf.

Fir die normalisierten Werte liefert Concatenation die besten Ergebnisse. Mit einem
RMSE von 0,02 und einem R2-Wert von 0,8249 liegen die Vorhersagen Uberwiegend

nahe der ldealgeraden, wobei nur zwei starkere Ausrei3er im héheren Wertebereich

erkennbar sind.
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Abb. 25: Bester Regressionsplot der denormalisierten Werte des 6ffentlichen Sektors (Fusionsmethode: Graph-
based). Quelle: Eigener Entwurf.

Fir die realen Werte erzielt das graphbasierte Modell die hochste Modellglte. Es
erreicht einen RMSE von R$ 104.761,74 und einen R2-Wert von 0,5102. Die
Punktwolke folgt dem Trend der Idealgeraden, zeigt jedoch eine deutliche Streuung,

insbesondere bei den hochsten Zielwerten.

Die Auswertung der Modelle flr alle finf Zielvariablen zeigt deutliche Unterschiede in
der Vorhersageglite zwischen den Fusionsmethoden. Wahrend Concatenation
insbesondere beim BIP und im Dienstleistungssektor die besten Resultate liefert, weist
die graphbasierte Variante Vorteile im primaren und sekundaren Sektor auf. Die
nachfolgende Tabelle 2 fasst die erzielten Metriken der besten Modellvarianten fiir eine

verbesserte Ubersicht nochmal zusammen:
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Tab. 2: Werte der besten Fusionsmethode pro Zielvariable.
Quelle: Eigene Berechnung und Darstellung

Zielvariable Beste Fusionsmethode R? (norm) RMSE Beste Fusionsmethode R%(real) RMSE in RS
(normalisiert) (norm) (real) (real)

BIP Concat 0,8468 0,02 Concat 0,7646 446.459,43

Landwirtschaft Graph-based 0,5659 0,03 Mixture of Experts 0,3773 9.332,83

Industrie Graph-based 0,7376 0,03 Concat 0,5041 111.042,79

Dienstleistungen  Concat 0,8582 0,01 Concat 0,7443 274.226,94

Staatseinnahmen Concat 0,8249 0,02 Graph-based 0,5102 104.761,74

Legende: RMSE = Root Mean Square Error, R2 = BestimmtheitsmaB, norm = normalisierter

Wertebereich, real = Realwertbereich, RS = Brasilianischer Real, Concat = Concatenation.

6.2 Vergleichende Analyse von Ergebnissen und
Referenzdaten
Da die Verwendung von Concatenation als Fusionsmethode die vielversprechendsten
Resultate lieferte, wird im weiteren Verlauf der Arbeit nur noch diese Variante
eingesetzt. Damit nun die ermittelten Werte noch besser mit den Referenzwerten
verglichen werden koénnen, werden hierfir Vergleichskarten von ganz Brasilien

angefertigt.

Um diese Ergebnisdarstellungen anfertigen zu kénnen, mussen zunachst Resultate
fur alle vier Folds ermittelt werden. Hierfur wird jeder Teildatensatz einmal fur das
Training und einmal fur den Real-World Test verwendet, um keine Verzerrungen zu
erhalten und den gesamten Datensatz gleichmalig zu berlcksichtigen. Die dabei

erzielten Werte sind in Tabelle 3 dargestellt.

Tab. 3: Durchschnittswerte pro Zielvariable (iiber 4 Folds) mit der Fusionsmethode Concatenation.
Quelle: Eigene Berechnung und Darstellung

Zielvariable RMSE (norm) R%Z (norm) RMSE in RS (real) R? (real)
BIP 0,0150 0,8554 468.350,0409 0,7669
Dienstleistungen 0,0132 0,8577 286.616,0192 0,7575
Industrie 0,0265 0,7479 98.235,2495 0,5804
Landwirtschaft 0,0282 0,5512 9.783,0682 0,3347
Staatseinnahmen 0,0159 0,8119 97.169,4141 0,4309

Legende: RMSE = Root Mean Square Error, R2 = Bestimmtheitsmall, norm = normalisierter
Wertebereich, real = Realwertbereich, RS = Brasilianischer Real.
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Die Ergebnisse verdeutlichen erneut, dass die Modellleistung zwischen den
Zielvariablen deutlich variiert. Die besten Resultate werden fur das BIP und den
tertiaren Sektor erzielt, die beide hohe R?-Werte in der Normalisierung (0,8554 bzw.
0,8577) sowie moderat hohe R*>-Werte im Realwertbereich aufweisen. Die niedrigste
Modellgute tritt im primaren Sektor auf. Der sekundare- und der offentliche Sektor
weisen beide bei den normalisierten Werten gute Ergebnisse auf, die ermittelten
Realwerte besitzen jedoch noch Verbesserungspotenzial. Ebenfalls muss in Bezug auf
diese Tabelle noch erwahnt werden, dass der RMSE der Realwerte nur zur
Vervollstandigung dient und nicht als Vergleichswert zwischen den Variablen
herangezogen werden kann. Der Grund dafir ist der sich zueinander stark

unterscheidende Wertebereich der einzelnen Zielvariablen.

Nachdem nun Werte flr alle finf Zielvariablen flr das gesamte Untersuchungsgebiet
ermittelt wurden, kdnnen hiermit Ergebniskarten erstellt werden. Diese werden mit den
Referenzdaten im selben Malistab gegenubergestellt, um herauszufinden, wie sehr
sich die raumliche Struktur der Referenzdaten und der ermittelten Werte dhnelt. Damit
diese vergleichbar gegenubergestellt werden konnen, werden die Resultate in je 5
Klassen eingeteilt. Die Klassengrenzen werden dabei mittels des Jenks-Natural-
Breaks-Algorithmus definiert. Dieser Algorithmus teilt die Daten so, dass die Varianz
innerhalb der Klassen minimiert und die Varianz zwischen den einzelnen Klassen
maximiert wird (Jenks 1967). Damit soll eine unverfalschte Darstellung der
Datenstruktur sichergestellt werden. Gleichzeitig dient diese Einteilung dazu, die
Reproduzierbarkeit der Ergebnisse zu erhdhen und subjektive Eingriffe zu vermeiden.
Ein Nachteil dieser Methode sind die unregelmafigen Klassengrenzen, dies wird

jedoch zugunsten einer besseren Vergleichbarkeit der Karten akzeptiert.

In der folgenden Abbildung 26 werden nun die ermittelten Werte des BIP sowie die

dazugehdrigen Referenzwerte verglichen:
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Abb. 26: Gegenliberstellung der Verteilung der Referenzdaten und der ermittelten BIP-Werte fiir das gesamte
Untersuchungsgebiet. Quelle: Eigener Entwurf.

In beiden Darstellungen ist gut zu erkennen, dass die hochsten BIP-Werte in den
wirtschaftlich stark entwickelten Regionen des Sudostens und Sudens auftreten,
insbesondere im Bereich der Metropolregionen Sao Paulo und Rio de Janeiro. Auch
entlang der Kustenregionen im Nordosten sind vereinzelt hohere Werte sichtbar,
wahrend das Landesinnere und weite Teile des Nordens und Westens vergleichsweise

niedrige BIP-Werte aufweisen.

Ebenfalls wird deutlich, dass sich die grundlegende Struktur und Verteilung der Werte
der beiden Karten stark ahnelt. Hotspots befinden sich in beiden Visualisierungen an
denselben Positionen und auch die generelle Werteverteilung ist ahnlich. Ein paar
Unterschiede sind dennoch anzutreffen. Die Referenzdaten weisen eine breitere
Spannweite, vor allem bei den hdéchsten BIP-Werten, auf, bzw. die Extremwerte
werden tendenziell etwas unterschatzt (Maximum: R$ 62.159.324 in den
Referenzdaten und R$ 43.432.024 beim Modell). Zudem sind einige kleinere Cluster
hoher BIP-Werte in der Modellkarte nicht reproduziert, die jedoch in der Referenzkarte

sichtbar sind.

Insgesamt lasst sich aus der visuellen Gegenulberstellung ableiten, dass das Modell
grolraumige Muster bzw. die generelle Struktur der BIP-Werte zuverlassig erfasst hat,

jedoch Schwierigkeiten bei (lokalen) Extremwerten besitzt.
73



Der visuelle Vergleich der modellierten Daten mit den Referenzwerten weist beim
sekundaren, aber auch beim tertiaren Sektor ahnliche Muster auf. Beim
Dienstleistungssektor bleibt ebenfalls die generelle Struktur der Daten erhalten bzw.
konnte erfolgreich ermittelt werden. Aber auch hier ist das generelle Wertespektrum
der Modelldaten, vor allem bei Extremwerten, niedriger als in den Referenzdaten. Beim
Industriesektor ist der Unterschied der Wertespanne etwas starker ausgepragt, aber

auch hier ahnelt das Gesamtbild der ermittelten Daten stark den Referenzwerten.

Wie bereits bei den Fusionsmethoden unterscheidet sich auch hier der primare Sektor

stark von den restlichen Wirtschaftswerten, was in Abbildung 27 verdeutlicht wird:
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Abb. 27: Gegenliberstellung der Verteilung der Referenzdaten und der ermittelten Werte des priméren Sektors fiir
das gesamte Untersuchungsgebiet. Quelle: Eigener Entwurf.

Dieser Sektor weist die hdchste wirtschaftliche Aktivitat vor allem in (landwirtschaftlich
gepragten) Regionen im Suden des Landes auf, dabei jedoch eher im Landesinneren
und nicht wie zuvor in den Kustenregionen. Die Verteilung dieses Teildatensatzes weist
jedoch deutlich andere Merkmale als die restlichen Zielvariablen auf. In manchen
Bereichen des Untersuchungsgebietes nimmt die Verteilung stark alternierende
Muster an, die sowohl bei den Referenzwerten, aber auch in der Modellierung sichtbar
sind. Die beiden Karten unterscheiden sich jedoch stark voneinander. Auch hier
unterschatzt die Modellierung die hochsten Werte der Zielvariable, aber auch die

Klassengrenzen selbst unterscheiden sich beim primaren Sektor deutlich starker
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voneinander als bei den restlichen Wirtschaftswerten. Die Struktur der Referenzdaten

konnte hier eher suboptimal wiedergegeben werden.

In den Karten des 6ffentlichen Sektors (Abb. 28) wird deutlich, dass sich die Hotspots
breit Uber das gesamte Untersuchungsgebiet verteilen und eine starke Verdichtung in

urbanen Zentren und regionalen Verwaltungsstandorten aufweisen.
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Abb. 28: Gegenliberstellung der Verteilung der Referenzdaten und der ermittelten Werte des 6éffentlichen Sektors
flir das gesamte Untersuchungsgebiet. Quelle: Eigener Entwurf.

Spannend ist hierbei, dass der Bereich rund um die brasilianische Hauptstadt Brasilia
im Zentrum des Landes erstmals als stark ausgepragter Hotspot in den Vordergrund
tritt, wodurch die Verwaltungsfunktion der Stadt unterstrichen wird. Die modellierten
Werte ahneln in diesem Fall den Referenzwerten stark. Die Struktur der Daten
unterscheidet sich nur gering und auch die Wertebereiche der einzelnen Klassen

weichen nur gering voneinander ab.

Abschliel3end ist es jedoch auch noch wichtig, nicht nur die gesamte Struktur der Daten
zu analysieren und zu beschreiben, sondern auch kleinrdumige und folglich

detailliertere Analysen durchzufihren.

6.3 Detailanalyse anhand ausgewahlter Beispiele
Aus diesem Grund werden innerhalb dieses Kapitels ausgewahlte Beispiele

nahergebracht. Hierfur wird zunachst der Grofdraum von S&o Paulo und Rio de Janeiro
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genauer analysiert, um eine der Hauptproblematiken des gewahlten Workflows
naherbringen zu kdnnen. Zum Abschluss werden noch zwei ausgewahlte Zellen naher

beschrieben, um ein ,Worst-Case” und Best-Case“ Szenario der Arbeit darzulegen.

6.3.1 Analyse des GroRsraumes S&o Paulo - Rio de Janeiro
Analysiert man die erzielten Resultate weiter wird deutlich, dass die Zielvariablen vor
allem bei sehr niedrigen Referenzwerten stark iberschatzt werden. Beispielsweise gibt
es einige Zellen, bei denen der Referenzwert nahe 0 liegt (mit beispielsweise R$ 17),
der durch das Modell ermittelte Wert wird dann jedoch auf rund R$ 1.700 geschatzt.
Um dies zu verdeutlichen, wurde die folgende Kartenserie (Abb. 29-31) erstellt. Hierfur
wurde der relative Fehlerwert fir jede Zielvariable pro Zelle abgebildet. Dieser wurde

anhand der folgenden Formel 4 berechnet:

] ) |Zielvariablepred - Zielvariableref|
Relativer Fehler in Prozent = - - %X 100
Zielvariable,.s

Formel 4: Relativer Fehler in Prozent je Zielvariable und Zelle

Es wird der Absolutwert aus der Subtraktion des ermittelten Wertes und des
Referenzwertes berechnet, welcher dann durch den Referenzwert dividiert wird.
Abschlielend erfolgt eine Multiplikation mit 100, um das Ergebnis in Prozent zu
erhalten. Dieser Fehlerwert ist nun in der folgenden Kartenserie des Gro3raumes von
Sé&o Paulo und Rio de Janeiro dargestellt. Die erste Karte enthalt alle Resultate, die
zweite Visualisierung zeigt alle Ergebnisse mit einem Referenzwert groRer als R$ 100
und die letzte Karte beinhaltet nur noch Zellen, die einen Referenzwert von mehr als
R$ 1.000 besitzen.
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Relativer Fehler in % e Rio de Janeiro
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Abb. 29: Darstellung des relativen Fehlers des BIP pro Zelle in Prozent im GroBraum S&o Paulo - Rio de Janeiro.
Quelle: Eigener Entwurf
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Relativer Fehler in % e Rio de Janeiro
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Abb. 30: Darstellung des relativen Fehlers des BIP pro Zelle (ohne BIP-Referenzwerte < 100) in Prozent im
Gro3raum S&o Paulo - Rio de Janeiro. Quelle: Eigener Entwurf
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Abb. 31: Darstellung des relativen Fehlers des BIP pro Zelle (ohne BIP-Referenzwerte < 1.000) in Prozent im
GroBraum Sé&o Paulo - Rio de Janeiro. Quelle: Eigener Entwurf

Vergleicht man die drei Karten miteinander, wird deutlich, dass durch die schrittweise
Filterung zunehmend jene Zellen entfernt werden, die besonders gro3e Abweichungen
aufweisen. Auffallig ist zudem, dass sich diese stark fehlerbehafteten Zellen
Uuberwiegend am Rand des Untersuchungsgebiets befinden. Dadurch zeigt sich, dass
die allgemeine Modellleistung ohne diese Randzellen deutlich positiver ausfallt. Da
sich dieses Muster konsistent Uber alle Zielvariablen hinweg beobachten lasst,

beschrankt sich die exemplarische Darstellung bewusst nur auf das BIP.

Eine genauere Analyse dieser Randzellen zeigt, dass die hohen Abweichungen
Uuberwiegend auf Randeffekte der Referenzdaten zurlckzufiihren sind. Das Modell
erhalt dadurch fehlerhafte oder unvollstandige Referenzwerte, was zu einer leichten
Verzerrung des Modells fuhren kénnte. Diese grundlegende Problematik soll nun durch

das folgende Worst Case Szenario verdeutlicht werden.

6.3.2 Best- und Worst Case Szenario
Abschlielend werden in diesem Unterkapitel noch zwei Zellen etwas genauer

beschrieben. Dabei handelt es sich einmal um ein Resultat mit ausgezeichneten
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Werten, das in allen Sektoren (auler dem offentlichen Sektor) sehr gute Ergebnisse
vorzuweisen hat und einmal um einen Fall, der durchwegs unzufriedenstellende
Resultate aufweist. Da dieses ,Negativbeispiel“ an das vorherige Unterkapitel

anknupft, wird dieses zuerst erlautert.

Dabei handelt es sich um die Zelle mit der ID 392266, welche sich stdlich von der
Kleinstadt Pedro de Toledo, in der Nahe von S&o Paulo im Siden des Landes, befindet
(Abb. 32).
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Abb. 32: Negativbeispiel der Modellarchitektur anhand der Zelle mit der ID 392266 im Siden des
Untersuchungsgebietes. Quelle: Eigener Entwurf

In dieser Abbildung ist nun die zuvor beschriebene Zelle dargestellt. Um die Situation
besser verstehen zu konnen, sind einerseits ausgewahlte Inputdaten der Zelle
visualisiert (Sentinel-2 RGB, StralRennetz und die Nachtlichtemission), aber auch die
Grenzen der urspringlichen Referenzdaten vor der Disaggregation. Zu erkennen ist
ein eher dunn besiedeltes Gebiet, worin dennoch einige Strallen anzutreffen sind,

sowie ein paar Pixel mit etwas nachtlicher Emission im nordlichen Bereich der Zelle.

Entscheidend fur dieses Szenario sind jedoch die Grenzen der Referenzdaten. Wie in
der Karte verdeutlicht wird, befinden sich nur sehr kleine Teile davon innerhalb der
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Zelle. Aufgrund dieser geringen Flache werden der Zelle, wahrend der Disaggregation,
sehr niedrige Referenzwerte zugewiesen. Im weiteren Verlauf des Workflows wird
jedoch auf die Daten der gesamten Zelle zugegriffen. Folglich treten dadurch
Verzerrungen innerhalb des Modells auf, da die Zelle trotz einer leichten Besiedelung,
einem moderat ausgepragten StralRennetz usw. sehr niedrige Referenzwerte
vorzuweisen hat. Am Beispiel des BIP besitzt diese Zelle einen relativen Fehlerwert
von 2.726,58%, der zugewiesene Referenzwert betragt R$ 876,46, der durch das
Modell ermittelte BIP-Wert liegt jedoch bei R$ 24.773,85.

Dieses Beispiel deckt sich auch mit den in Kapitel 6.3.1 beschriebenen suboptimalen
Resultaten an den Randbereichen. Eine vertiefende Analyse dieser Problematik erfolgt
in Kapitel 7.3.

Beim folgenden ,Positivbeispiel® (Abb. 33) ist jedoch das Gegenteil der Fall. Hierbei
konnten durchgehend positive Ergebnisse erzielt werden (relativer Fehler beim BIP
von 0.09% oder beim sekundaren Sektor 2.82%), aul’er beim o&ffentlichen Sektor
(Relativer Fehler von etwas uber 100%). Dies ist moglicherweise auf nur wenige,

innerhalb dieses Stadtteiles liegende, administrative Einrichtungen zurtckzufuhren.

Bei diesem Beispiel handelt es sich um die Zelle mit der ID 458022, welche sich im

Westen der GrofRRstadt Sao Luis im Norden des Landes befindet.
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Abb. 33: Positivbeispiel der Modellarchitektur anhand der Zelle mit der ID 458022 im Norden des
Untersuchungsgebietes. Quelle: Eigener Entwurf

In dieser Darstellung ist nun gut zu erkennen, dass es sich hierbei um ein dicht
besiedeltes Stadtgebiet mit einigen Grinflachen handelt. Es wird hiermit verdeutlicht,
dass die hochste Lichtemission im Ostlichen und sudlichen Bereich der Zelle
anzutreffen ist und dabei einen Maximalwert von 147 aufweist. Folglich ist eine starke
nachtliche Lichtemission innerhalb der Zelle anzutreffen. Ebenfalls wird die
Disaggregation der Black Marble Daten gut erkennbar, sowie das dichte StralRennetz
der Zelle. Dadurch liegen gentigend Parameter vor, um die eher hohen Referenzwerte
dieser Zelle (Referenzwert des BIP = R$ 5.104.254,55, ermittelter BIP-Wert = R$
5.108.970,5 oder Referenzwert des sekundaren Sektors = R$ 996.761,89, ermittelter
Wert des sekundaren Sektors = R$ 968.682) prazise zu ermitteln.

Im folgenden Kapitel werden die prasentierten Ergebnisse eingehender interpretiert
und hinsichtlich ihrer Bedeutung fir die zugrunde liegenden Forschungsfragen
diskutiert. Ebenfalls wird naher auf die Datenqualitdt eingegangen sowie gewisse

Limitationen des Modells beschrieben.
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7. Diskussion

Dieses Kapitel beschaftigt sich nun ausfuhrlich mit der Interpretation und kritischen
Reflexion der erzielten Ergebnisse. Dabei werden Rickschllisse mithilfe bestehender
Forschung gezogen und die Forschungsfragen der Arbeit beantwortet. Anschlie3end
erfolgt eine differenzierte Auseinandersetzung mit den verwendeten Fusionsmethoden
sowie der Qualitat der Datengrundlagen (vor allem OSM). Der letzte Schwerpunkt des

Kapitels liegt auf der Diskussion der Limitationen dieser Arbeit.

7.1 Interpretation der Ergebnisse
In diesem Unterkapitel werden zunachst die Forschungsfragen beantwortet sowie die
Resultate der Fusionsmethoden interpretiert. Anschlielend werden die Resultate mit
bestehenden  Forschungsergebnissen  verglichen, um  Ubereinstimmungen,

Unterschiede und mogliche Erklarungsansatze herauszuarbeiten.

7.1.1 Beantwortung der Forschungsfragen
Nachfolgend werden nun die Forschungsfragen der Arbeit nacheinander diskutiert.
Jede Frage wird anhand der erzielten Resultate beantwortet. Die zentrale

Forschungsfrage der Arbeit lautete wie folgt:

e Wie lassen sich das Bruttoinlandsprodukt und die Wirtschaftssektoren auf
subregionaler Ebene in Brasilien durch Deep Learning mittels multimodaler

Geodatenfusion ermitteln?

Basierend auf den in Kapitel 6 prasentierten Ergebnissen kann eindeutig gesagt
werden, dass der verwendete Ansatz vielversprechende Resultate erzielen konnte.
Mithilfe der verwendeten Datengrundlagen und des implementierten Modells konnten
die Wirtschaftswerte flir das gesamte Untersuchungsgebiet ermittelt werden. Die
wichtigsten Schritte dabei waren die ausflihrliche Vorprozessierung und Aufbereitung
der Datengrundlagen sowie die Modellentwicklung und die Wahl einer geeigneten
Fusionsmethode. Die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Datenquellen konnten
effizient integriert und weiterverarbeitet werden und stellten somit eine geeignete
Grundlage fur das Modell dar. Die Disaggregierung der urspriinglichen Referenzwerte
ermoglichte, auf administrative Grenzen beschrankte, Referenzdaten fur das Training
eines subregionalen Modells anwendbar aufzubereiten. Die in Kapitel 6.3 erwahnten

Randproblematiken werden in Kapitel 7.3 naher diskutiert.
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Die Performance des entwickelten Deep-Learning-Modells entsprach den
Erwartungen und trug maRgeblich zu den erzielten Resultaten bei. Insbesondere
Transfer Learning erwies sich als geeignete Methode, um auch unter zeitlichen
Einschrankungen oder bei begrenzten personellen Ressourcen praktikable Projekte
innerhalb der gegebenen Rahmenbedingungen zu realisieren. Durch den Einsatz
dieser Methode konnten die relevanten Merkmale der Datengrundlage so extrahiert
werden, dass der Regressor konsistente und verlassliche Ergebnisse auf
subregionaler Ebene lieferte. Daran anknupfend kann die nachste Forschungsfrage

beantwortet werden.

e Wie zuverlassig kann das entwickelte Modell das BIP und die einzelnen

Wirtschaftssektoren ermitteln?

Dabei ist zu erwahnen, dass die Leistungsfahigkeit des Modells stark von der
untersuchten Zielvariable abhangt. Wie die Ergebnisse in Tabelle 3 zeigen, konnten
insbesondere das BIP und der Dienstleistungssektor sehr prazise ermittelt werden. Die
entsprechenden Metriken weisen, trotz der GroRe und Heterogenitat des
Untersuchungsgebiets, hohe Werte auf. Auch der sekundare und der 6ffentliche Sektor
erzielten bei den normalisierten Werten zufriedenstellende Ergebnisse. Im Vergleich
dazu wiesen die denormalisierten Werte dieser Zielvariablen jedoch noch
Verbesserungspotenzial auf. Dies kdnnte durch zusatzliche Entwicklungsschritte im
Modell adressiert werden, worauf in Kapitel 7.3 naher eingegangen wird. Im
Gegensatz dazu fallt die Modellleistung des primaren Sektors deutlich schwacher aus,
was insbesondere auf die hohe raumliche und strukturelle Heterogenitat dieser
Zielvariable sowie die eingeschrankte direkte Abbildbarkeit durch die verwendeten

Geodaten zurlckgeflihrt werden kann.

Diese hohe Variation der Vorhersagegute (je nach Sektor) deckt sich jedoch mit
Erkenntnissen aus der Forschung. Darin wird aufgezeigt, dass Deep-Learning-Modelle
bestimmte Zielvariablen wesentlich stabiler abbilden kdnnen als Variablen mit hoher
naturlicher oder struktureller Variabilitat, wie es in dieser Arbeit beim primaren Sektor
der Fall ist (Yeh et al. 2020). Dies verdeutlicht, dass sektorale Heterogenitat einen
zentralen Einfluss auf die Modellgenauigkeit ausubt. Hinzu kommt, dass wirtschaftliche
Aktivitaten des primaren Sektors, etwa Land- oder Forstwirtschaft, haufig nur indirekt
oder unvollstandig durch die verwendeten Inputdaten reprasentiert werden, was die

Modellierung zusatzlich erschwert.
84



Des Weiteren ist fur die Qualitat der Ergebnisse eine sorgfaltige Aufbereitung der
Inputdaten, insbesondere ihre sinnvolle Aufteilung auf Trainings-, Validierungs- und
Testdatensatze sowie eine konsistente Normalisierung, entscheidend. Diese Schritte
beeinflussen die Modellperformance maligeblich, da sie Skalierungseffekte
reduzieren, Ausreil3er abmildern und zu einem stabileren Trainingsprozess fuhren
(Huang et al. 2020).

Des Weiteren ist der Vergleich der normalisierten und denormalisierten Werte genauer
zu untersuchen. Wahrend die Modelle auf normalisierten Daten durchgangig héhere
Metriken und geringere Streuungen erreichen, nahm die Modellgute nach der
Denormalisierung (teilweise deutlich) ab. Dies ist jedoch nicht Uberraschend, da in den
realen Werten eine hdhere Varianz und eine starkere Wirkung von Ausreildern vorliegt,
was die Modellanpassung erschwert. In der Literatur wird ebenfalls darauf
hingewiesen, dass Rucktransformationen die Sensitivitat gegentuber Extremwerten
erhdhen kénnen und dadurch die Modellgute (scheinbar) verschlechtern (Zhao et al.
2024).

Im Zuge der Ermittlung der Wirtschaftsleistung wurde auch deutlich, dass die
verwendete Fusionsmethode einen starken Einfluss auf die Qualitat der Resultate
besitzt. Folglich soll nun auch in Kapitel 7.1.2 die letzte Forschungsfrage beantwortet

werden, die wie folgt lautet:

e Welche Fusionsmethoden eignen sich fur die Ermittlung der Wirtschaftsleistung

auf subregionaler Ebene am besten?

7.1.2 Diskussion der Fusionsmethoden
Dieses Unterkapitel beschaftigt sich nun mit der Interpretation der Resultate der
unterschiedlichen Fusionsmethoden. Hierzu ist es wichtig, sich nochmal die
Ergebnisse aus Tabelle 2 genauer anzusehen. Concatenation erzielte beim BIP und
Dienstleistungssektor die besten Resultate, die graphbasierte Variante wies Vorteile
im primaren und sekundaren Sektor auf. Die Mixture of Experts Fusionsmethode
konnte lediglich bei den denormalisierten Werten des primaren Sektors Spitzenwerte
erreichen, wohingegen Attention Pooling durchgehend eine geringere Modellgute

lieferte.

Diese Beobachtung deckt sich mit Ergebnissen aus der Literatur, die darauf hinweist,

dass einfache Fusionsmethoden bei klar strukturierten oder begrenzt variierenden
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Daten haufig konkurrenzfahig oder sogar Uberlegen sein konnen (Chen et al. 2025).
Insbesondere Concatenation sticht dabei heraus, da keinerlei Annahmen Uber
Interaktionen oder Gewichtungen der Modalitaten getroffen werden. Die
Merkmalsvektoren werden also unverandert weitergegeben, weshalb der Regressor

in weiterer Folge auf das gesamte Informationsspektrum zugreifen kann.

Komplexere Verfahren wie Attention Pooling oder Mixture of Experts treffen zusatzliche
Annahmen, indem sie explizite Gewichtungen oder Entscheidungen Uber die Relevanz
einzelner Modalitaten treffen. Dies kann bei manchen Modellen zu Informationsverlust,
aber auch Uberanpassung fiihren, ein Effekt, der auch in mehreren Studien
beschrieben wird (Stahlschmidt et al. 2022; Pawtowski et al. 2023). Besonders die
Mixture of Experts Variante neigt bei unpassender Regularisierung zu
unausgeglichener Expertennutzung, was die Leistung einzelner Experten
beeintrachtigen kann (Chen et al. 2023).

Die graphbasierte Fusionsmethode erzielte insbesondere im primaren und sekundaren
Sektor zufriedenstellende Ergebnisse. Dies deutet darauf hin, dass diese Variante vor
allem dann Vorteile bringt, wenn die Zielvariablen starker variieren oder weniger
homogen sind. Gleichzeitig zeigen die Resultate jedoch, dass dieser Vorteil stark vom
jeweiligen Kontext sowie von der Qualitat und Vollstandigkeit der zugrunde liegenden
Datenquellen abhangt (D’Souza et al., 2024; Zhang et al., 2024).

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Concatenation in diesem Setting die
robusteste und geeignetste Fusionsmethode ist. Diese Variante verzichtet auf
zusatzliche Gewichtungen oder Annahmen, wodurch sie gegentber komplexeren
Ansatzen weniger anfillig fur Verzerrungen oder Uberanpassung ist. Solange
komplexere Ansatze nicht gezielt optimiert und detailliert an die verwendeten Daten

angepasst werden, erweist sich Concatenation als die praziseste Fusionsmethode.

7.1.3 Vergleich mit bestehenden Forschungsergebnissen
Vergleicht man nun die in dieser Arbeit erzielten Resultate mit bestehenden
Forschungsarbeiten wird deutlich, dass der entwickelte multimodale Deep-Learning-
Ansatz einige Uberschneidungen und &quivalente Ergebnisse aufweist, zugleich

jedoch Besonderheiten des brasilianischen Kontexts hervorhebt.

Die erzielten Modellmetriken liegen in einem &hnlichen Bereich, wie es auch

vergleichbare Studien erreicht haben oder erzielten sogar bessere Resultate (Stark et
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al. 2025; Wu et al. 2024). Diverse Forschungsergebnisse belegen aul3erdem, dass die
Wirtschaftsleistung vor allem im urbanen Raum zuverlassig erfasst werden kann,
wahrend landlich und landwirtschaftlich gepragte Regionen deutlich schwieriger zu
modellieren sind und in diesen Gebieten die Modellgute stark abnimmt (Wang et al.
2019; Chen und Nordhaus 2019). Die Grunde hierfur sind meist geringe oder nicht
vorhandene Werte in den Inputdaten wie z.B. bei der Lichtemission, oder OSM-POls,
eine hohe saisonale Variabilitdt (Chen und Nordhaus 2019) sowie sehr heterogene
Verteilungsmuster. Die in dieser Arbeit beobachtete schwache Modellgute fur den
primaren Sektor deckt sich damit vollstandig mit bestehenden Forschungsergebnissen
und auch die in diesem Projekt verwendete Modellarchitektur konnte keine

verbesserten Resultate erzielen.

Des Weiteren stellt der in dieser Arbeit verfolgte multimodale Ansatz generelle
Entwicklungen in diesem Forschungsbereich wieder. Eine Vielzahl aktueller
Veroffentlichungen betont, dass die Kombination unterschiedlicher Datenquellen die
Modellgute signifikant steigert und der Verwendung einer einzelnen Inputquelle
vorzuziehen ist (Li et al. 2022; Stark et al. 2025). Weitere Arbeiten wie Sun et al. (2020),
Yue et al. (2014) oder Wu et al. (2024) zeigen ebenfalls, dass die Fusion multimodaler
Geodaten wie NTL, Land Cover oder POI-Daten komplementare Informationen
verknUpft und damit die Modellqualitat messbar steigert. Dieses Muster spiegelt sich
auch in den erzielten Resultaten der Arbeit wider und sollte in zukinftigen Arbeiten

entsprechend bertcksichtigt werden.

Damit verdeutlichen die Vergleichsstudien, dass die Ergebnisse dieser Arbeit sowohl
methodisch als auch inhaltlich gut mit der aktuellen Forschung Ubereinstimmen und

zudem aufzeigen, wo Herausforderungen in diesem Themenbereich liegen.

Einen starken Einfluss auf die Modellqualitat hat jedoch auch die zugrundeliegende
Datenqualitat. Ein Modell kann nur so gut sein wie es ihm seine Inputdaten erlauben.
In diversen Studien wird gezeigt, dass die Qualitat und Vollstandigkeit der Inputdaten
einen erheblichen Einfluss auf die Modellgite haben. Beispielsweise konnen
Unterschiede in der OSM-Datenabdeckung die Leistungsfahigkeit der Modelle stark
beeinflussen. Aus diesem Grund wird im folgenden Kapitel genauer auf die Qualitat

der verwendeten Datengrundlagen eingegangen.
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7.2 Datenqualitat

Dieses Unterkapitel beschaftigt sich nun mit der Qualitat der Inputdaten, wobei das
Hauptaugenmerk dabei auf den OSM-Daten liegt. Besonders in Gebieten mit wenig
verfugbaren Daten oder ungleichmafiger Verteilung kdnnen die Ergebnisse stark von
der Datenqualitat beeinflusst sein. Da die grundlegenden Sentinel-2 und Black Marble
Daten vom DLR zur Verfugung gestellt wurden und es sich auch bei den Land Cover
Daten um Datensatze der ESA handelt, kann hier von einer gewissen
Grundgenauigkeit ausgegangen werden. Das groRte Problem im Hinblick auf die
Datenqualitat stellt somit OSM dar. Da es sich hier um ein kooperatives und frei
verfugbares Kartenprojekt handelt, missen zu den damit einhergehenden Vorteilen
wie der Datenverfugbarkeit in Regionen mit wenigen amtlichen Geodaten auch die
Nachteile bericksichtigt werden. Da Nutzer:innen weltweit Geodaten erfassen,
bearbeiten und aktualisieren konnen ist generell darauf zu achten, dass verschiedene
Personen anders interpretieren. Folglich kann es zu inkonsistenten Daten kommen,
beispielsweise bei der Benennung oder Zuweisung verschiedener Kategorien, aber
auch durch unterschiedliche Detailgrade bei der Digitalisierung (Han et al. 2024, S.
20).

Diverse Studien Uber die Datenqualitat von OpenStreetMap (OSM) zeigen, dass die
Qualitat der Kartendaten auch stark von der regionalen Wirtschaftslage beeinflusst ist.
So lassen sich beispielsweise in China deutliche Unterschiede zwischen dem
wirtschaftlich starker entwickelten Osten und dem strukturschwacheren Westen
festhalten. Ostlich gelegene GroRstadte wie Peking oder Shanghai weisen dabei eine
deutlich hohere Datenqualitat auf. Gleichzeitig zeigen Iokale Analysen auf
Rasterebene, dass auch in Gebieten mit generell niedriger Datenqualitat vereinzelt
Zellen mit hoher Genauigkeit vorkommen kdnnen. Diese lokalen Abweichungen
deuten darauf hin, dass sich die Datenqualitat auf kleineren Skalen differenzierter
darstellt. (Han et al. 2024)

Die Untersuchung von Camboim et al. aus dem Jahre 2015 fokussiert sich auf die
Vollstandigkeit und Aktualitat der OSM-Daten im brasilianischen Kontext. Dabei wird
deutlich, dass die Abdeckung und Qualitat der Daten stark mit dem
Urbanisierungsgrad sowie soziodokonomischen Indikatoren korrelieren. Besonders
stadtische Gebiete wie z.B. Sdo Paulo weisen eine merklich hohere Dichte an
erfassten OSM-Objekten auf, was auf eine starkere Nutzeraktivitat in diesen Regionen

88



hinweist. Landliche Regionen hingegen sind deutlich schwacher abgedeckt, was die

Gefahr einer kartographischen Segregation verdeutlicht (Camboim et al. 2015).

Allerdings betonen die Autor:iinnen, dass OSM-Daten in Brasilien prinzipiell eine
wertvolle Erganzung oder sogar unumgangliche Alternative zu amtlichen
Kartenwerken darstellen konnen. Der Grund hierfir sind die oft unzureichenden
offiziellen Kartierungen auf lokaler Ebene oder die Verflugbarkeit offizieller
Geodatensatze. Dabei sei jedoch entscheidend, die Unterschiede in der Datenqualitat
sichtbar zu machen, um eine fundierte Nutzung zu ermdglichen. Die Studie
unterstreicht daher die Notwendigkeit, Qualitat und Vollstandigkeit der Daten

systematisch zu analysieren (Camboim et al. 2015).

Aus diesem Grund werden die in dieser Arbeit verwendeten OSM-Daten
stichprobenartig mit Referenzdaten verglichen. Die Validierung konzentrierte sich
dabei auf den Vergleich von Punktdaten. Da kein vergleichbarer offizieller Datensatz
fur die verwendeten POls gefunden werden konnte, wurden hierfur stellvertretend
Bildungsstandorte analysiert. Zu diesem Zweck wurden OSM-Daten zu
Bildungseinrichtungen mit amtlichen Schulstandorten aus der brasilianischen
Geodatenbibliothek geobr (Stand 2023) verglichen. Als Untersuchungsgebiet diente
dabei die Stadt Porto Alegre.

Fir die Analyse wurden zunachst OSM-Punkte mit relevanten Tags wie:
amenity=school, university, kindergarten oder education=* aus dem Stadtgebiet
extrahiert. Erganzend wurde eine Namensfilterung durchgefuhrt, um zusatzliche,
potenziell relevante, Objekte zu identifizieren. Hiermit sollen unvollstandige oder
inkonsistente Tags ebenfalls in die Analyse miteinbezogen werden. Fur diese Filterung
wurden Schlusselworter (portugiesisch) wie ,escola®, ,instituto®, etc. verwendet und
vorhandene Polygon-Geometrien wurden zu Punktdaten konvertiert, um eine
einheitliche Vergleichsbasis zu erhalten. Nach Entfernung redundanter Geometrien

wurde abschlief3end eine kombinierte Punktmenge der OSM-Daten erstellt.

Der Vergleich mit den geobr-Punktdaten erfolgte dabei mit zwei unterschiedlichen
Varianten. Bei der ersten Methode wurde ein Buffer-basierter spatial join (100 m)
durchgefiihrt, wobei Uberschneidungen zwischen beiden Punktmengen als
Ubereinstimmungen (,True Positives*) gewertet wurden. Die zweite Testvariante

verwendete eine KDTree-basierte Nearest-Neighbor-Analyse, bei dem fur jeden Punkt
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der jeweils nachstgelegene Punkt der anderen Datenquelle innerhalb von 100 m

gesucht wurde.

Mithilfe des 100m Abstands/Buffer sollen mogliche Ungenauigkeiten innerhalb, aber
auch zwischen den Datensatzen wie CRS-Konvertierungen,

Digitalisierungsunterschiede und weitere Abweichungen ausgemerzt werden.

Fir beide Methoden konnen klassische Qualitatsmetriken wie Precision, Recall oder
der F1-Score berechnet werden, um sowohl die Abdeckung als auch die Genauigkeit
der OSM-Daten gegenuber den Referenzdaten zu quantifizieren. Durch die
Verwendung von zwei unterschiedlichen Varianten sollen ebenfalls maogliche
Verzerrungen gemindert werden. Fur ein besseres Verstandnis dieser Validierung
wurde die folgende Abbildung 34 angefertigt, die den Buffer-basierten Spatial Join

verdeutlichen soll.

Validierung der OSM-Daten
anhand von Schulen in
Porto Alegre

Legende
Digitalisierte Schulen in OSM
(mit 100m Buffer)

. Schulen in der Geobr-Datenbank
(mit 100m Buffer)

Kartenautor: Simon Krenn
Kartenhintergrund: OSM
EPSG: 5880

Abb. 34: Der Vergleich der digitalisierten Schulen in OSM mit den Schulen aus der offiziellen Geobr-Datenbank in
einem Teil von Porto Alegre. Quelle: Eigener Entwurf

Die Karte zeigt die raumliche Verteilung der als Schulen erfassten Punktdaten aus
OSM (braun dargestellt) und der geobr-Bibliothek (in grau visualisiert) in einem Teil

von Porto Alegre. Deutlich erkennbar ist, dass ein Grof3teil der OSM-Schulen innerhalb
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eines 100-m-Buffers mit den geobr-Standorten Uberlappt und somit korrekt erfasst
wurde. Gleichzeitig wird sichtbar, dass die offizielle geobr-Datenbank insgesamt mehr

Schulstandorte enthalt als in OSM verflgbar sind.

Der abschlieiende Vergleich der Metriken der beiden getesteten Varianten fir das
gesamte Stadtgebiet von Porto Alegre ist nun in der folgenden Abbildung 35 dargestellt
und ermdglicht eine Quantifizierung der Daten im Untersuchungsgebiet.

Vergleich der Matching-Methoden: OSM vs Referenz (Porto Alegre) - Metriken
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Abb. 35: Vergleich der Metriken der verwendeten Matching-Methoden im gesamten Stadtgebiet von Porto Alegre.
Quelle: Eigener Entwurf.

Dabei wird erkennbar, dass beide Verfahren sehr ahnliche Ergebnisse aufweisen. Die
Precision liegt jeweils bei rund 0,72, was bedeutet, dass etwa 72% der als
Ubereinstimmend identifizieten OSM-Schulen tatsachlich einer geobr-Schule
entsprechen. Der Recall betragt bei beiden Methoden etwa 0,50, was bedeutet, dass
rund die Halfte der geobr-Schulen auch in OSM vorkommt. Der F1-Score liegt folglich
bei ungefahr 0,60. Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass beide Matching-Ansatze
vergleichbare Leistungen erbringen und einige der geobr-Schulen in OSM digitalisiert
sind, jedoch auch viele Bildungsstandorte fehlen. Insgesamt wurden im gewahlten
Untersuchungsgebiet 601 OSM-Schulen gefunden, im geobr-Referenzdatensatz

befinden sich innerhalb dieses Untersuchungsgebietes 843 Schulen.
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Insgesamt Iasst sich die Qualitat der verwendeten OSM-Daten als solide, jedoch
ausbaufahig einschatzen. Die Ubereinstimmung der OSM-Punkte mit den amtlichen
geobr-Daten zeigt, dass ein Groliteil der in OSM erfassten Schulen korrekt digitalisiert
und raumlich korrekt verortet ist. Gleichzeitig verdeutlichen die Metriken, dass OSM in
Porto Alegre keine vollstandige Abdeckung bietet und einige der offiziell verzeichneten
Bildungsstandorte nicht enthalt. Fur den Einsatz in dieser Arbeit bedeutet dies, dass
OSM-Daten als wertvoller Zusatz, aber nicht als alleinige flachendeckende
Informationsquelle betrachtet werden sollten. Die Starke der Daten liegt darin, vor
allem ungenaue oder nicht vorhandene amtliche Geodaten wie die POls oder das
Strallennetz trotzdem flachendeckend verfligbar zu machen, die dabei vorhandenen

Ungenauigkeiten mussen jedoch in Kauf genommen werden.

7.3 Limitationen
Im Letzten Unterkapitel der Diskussion wird abschliefend auf Limitationen dieser
Arbeit eingegangen. Dabei sollen diverse Grenzen des verwendeten Workflows

aufgezeigt und madgliche Verbesserungsvorschlage geben werden.

7.3.1 Modelllimitationen
Zunachst werden Limitationen beschrieben, die einen direkten Einfluss auf das Modell
selbst haben, sowie vielversprechende Ansatze erwahnt, die bei weiteren

Forschungen in diesem Bereich angewandt werden konnen.

Ein limitierender Faktor betrifft die zeitlichen Unterschiede der verwendeten Input- und
Referenzdaten. Aufgrund der Vielzahl heterogener Datensatze ist eine vollstandige
zeitliche Abstimmung der Daten in der Praxis kaum realisierbar. Derart detaillierte
Referenzdaten werden selten erstellt und auch die verwendeten Inputdaten wie der
vorprozessierte WorldCover Datensatz oder die implementierten OSM-Daten sind nur

mit temporaler Verzégerung oder sparlicher Zeitangabe nutzbar.

Wie Chen und Nordhaus in ihrem Paper 2019 hervorheben, koénnen diese
unterschiedlichen  Aufnahmezeitpunkte oder Verzdgerungen in  amtlichen
Wirtschaftsstatistiken zu systematischen Verzerrungen flihren und folglich die
Modellgite beeintrachtigen. Diese Problematik kann jedoch nur schwer komplett
bereinigt werden. Kunftige Arbeiten sollten daher prufen, inwieweit eine zeitliche
Abstimmung der Inputdaten umsetzbar ist bzw. diese so gering wie moglich halten, um
die daraus resultierenden Limitationen so gut wie moglich zu reduzieren.
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Ein weiterer Faktor ist die bereits angesprochene Disaggregation der Referenzdaten.
Mithilfe dieser ist es moglich, die Daten flr eine subregionale Analyse aufzubereiten,
wie in der Arbeit jedoch deutlich wurde, sind die daraus resultierende Nachteile nicht

auler Acht zu lassen.

Die disaggregierten Referenzwerte vielen haufig deutlich niedriger aus, als es die
tatsachlichen Strukturen der Rasterzellen vermuten lie3en. Dies liegt Uberwiegend an
den in Abbildung 32 dargestellten Grenzen der urspringlich verwendeten
Referenzpolygone. Es befinden sich nur sehr kleine Teile des Referenzpolygons
innerhalb der Zelle. Aufgrund dieser geringen Flache werden der Zelle, wahrend der
Disaggregation, sehr niedrige Referenzwerte zugewiesen. Im weiteren Verlauf der
Arbeit wird jedoch auf die Daten der gesamten Zelle zugegriffen. Der Rest der Zelle
kann mdglicherweise hohe Lichtemissionen aufweisen oder durch dicht besiedeltes
Gebiet gepragt sein. Folglich treten dadurch Verzerrungen innerhalb des Modells auf.
Die Grundproblematik beginnt dabei aber bereits bei den urspringlichen

Referenzdaten.

Wie Yue et al. (2014) hervorheben, fuhrt die Disaggregierung soziodkonomischer
Daten haufig zu systematischen Verzerrungen. Die Daten beruhen meist auf groben
administrativen Einheiten und es wird eine homogene Verteilung innerhalb dieser
Flachen angenommen. Die reale raumliche Struktur wirtschaftlicher Aktivitaten ist
jedoch meist stark heterogen. Auch Wurm und Taubenbdck (2018) zeigen anhand
einkommensbasierter Analysen in Brasilien, dass soziodkonomische Merkmale
innerhalb formaler Verwaltungseinheiten stark variieren und daher nicht durch

einheitliche Flachenwerte adaquat reprasentiert werden konnen.

Aus diesem Grund sollten sich dhnliche Forschungen in diesem Bereich eingehend
mit der Disaggregierung, aber auch den auftretenden ,Randeffekten®
auseinandersetzen. Man konnte beispielsweise die verwendete Disaggregation so
anpassen, das nicht vollstandig abgedeckte Zellen mit zusatzlichen Referenzwerten
aulRerhalb des Untersuchungsgebietes abgedeckt werden (insofern diese vorhanden
sind). Eine weitere Moglichkeit ware die Hochskalierung der Referenzwerte in
betroffenen Zellen, dies kann jedoch bei sehr ruralen Zellen (z.B. nur aus Wald- oder
Brachflachen bestehend) zu zusatzlichen Verzerrungen fuhren. Deshalb sollte diese
Variante nur unter Einbindung zusatzlicher Informationen verwendet werden,

beispielsweise durch eine anteilsbasierte Verteilung anhand der Land-Cover-Klassen.
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Allerdings fuhrt die hierfir notwendige Definition passender Schwellenwerte zu
zusatzlichen potenziellen Ungenauigkeiten. Ebenfalls kdnnten die bereits erwahnten
Filter, basierend auf niedrigen Werten der Zielvariablen oder sehr kleinen Flachen der
Ursprungspolygone, verwendet werden. Damit konnten ,verzerrende“ Zellen von der

gesamten Modellierung ausgeschlossen werden und somit die Modellgute verbessern.

Es gibt jedoch auch noch weitere Limitationen, die innerhalb des Modells auftreten.
Bezuglich des Encoders muss erwahnt werden, dass ResNet urspringlich fir
dreikanalige RGB-Bilder aus dem ImageNet-Datensatz konzipiert wurde. Diese
werden zwar in einigen Quellen in diesem Themenbereich eingesetzt (Adegun et al.
2023), dennoch konnte sich das Verwenden anderer Encoder positiv auf die

Modellgute auswirken.

Eine weitere Moglichkeit zur Verbesserung der Ergebnisse sind einfache
Datenaugmentierungen wie Dbeispielsweise spiegeln oder rotieren. Diese
Transformationen variieren die Eingangsdaten geringfligig und férdern dadurch die
Generalisierung des Modells und reduzieren das Risiko von Overfitting (Shorten und
Khoshgoftaar 2019). Testweise wurden fur das BIP und den primaren Sektor einfache
Datenaugmentierungen (spiegeln und rotieren) durchgeflihrt, womit bereits kleinere

Verbesserungen der Modellglte erreicht werden konnten (Abb. 36 und 37).

BIP

Regression (Normalized) 1e7 Regression (Real Values)

Predictions Predictions

Ideal Ideal

0.8 RMSE: 0.02 RMSE: 376132.53
R?:0.8479 R?: 0.8397

0.6+

Predicted (norm)
Predicted (real)

0.0 0.2 0.4 0.6 o8 [ 1 2 3 4
True (norm) True (real) le7

Abb. 36: Regressionsplot der normalisierten und denormalisierten Werte des BIP mit einfacher
Datenaugmentierung. Quelle: Eigener Entwurf.
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Abb. 37: Regressionsplot der normalisierten und denormalisierten Werte des primdren Sektors mit einfacher
Datenaugmentierung. Quelle: Eigener Entwurf.

Der Vergleich mit den Ergebnissen ohne Datenaugmentierung (siehe Kapitel 6.1)
zeigt, dass bereits einfache Augmentierungsmethoden zu geringen Verbesserungen
fihren. Umso mehr ist zu erwarten, dass komplexere oder speziell auf die Daten
zugeschnittene Augmentierungen die Modellgute noch deutlich erhéhen kdnnten.

Deshalb ist ihr Einsatz in zukunftigen Studien definitiv zu empfehlen.

7.3.2 Feature Importance Analysis

Ein weiterer Aspekt, wodurch die Resultate optimiert werden konnten, ist die
Durchfuhrung einer Feature Importance Analysis. Eine solche Analyse gewahrt
zusatzliche Einblicke in die relative Bedeutung der verwendeten Variablen und
ermoglicht somit die Modellentscheidungen besser nachvollziehen zu kdnnen. Dieses
Verfahren untersucht, welchen Beitrag einzelne Variablen zur Gesamtleistung eines
Modells leisten und in welchem Ausmal sie die Resultate beeinflussen. Durch diese
Analyse wird sichtbar, welche Merkmale flir die Generierung der Vorhersagen
besonders relevant sind und welche nur eine untergeordnete Rolle spielen (Wurm et
al. 2021).

Aus diesem Grund stellt die Integration einer Feature Importance Analysis eine
spannende Moglichkeit fur zuklnftige Arbeiten dar, die Resultate noch eingehender
analysieren zu kénnen. Diese Methode konnte dazu beitragen, die Entscheidungen

des Modells noch besser verstehen zu kdnnen und sie verdeutlicht, welche Datensatze
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fur das Modell besonders relevant sind und welche moglicherweise anders aufbereitet

oder zusatzlich entfernt werden sollten.

Eine Feature-Importance-Analyse kdnnte ebenso aufzeigen, welche Datensatze (z. B.
Strallennetz oder POIs) fur welche Sektoren wichtiger sind oder ob Nachtlichtdaten,
wie in der Literatur beschrieben, vor allem beim BIP und dem tertidren Sektor
entscheidend sind. Ebenso kdnnte man den primaren Sektor weiter analysieren und
es konnte getestet werden, ob beispielsweise nur die Verwendung der Sentinel-2
Daten sowie der WorldCover Daten vielversprechendere Resultate liefern wirde. Dies
ware auch fur Modelle mit begrenzter Rechenkapazitat von Bedeutung, um nur
relevante Daten pro Sektor zu verwenden und folglich die Modellkomplexitat zu

verringern.

Insgesamt tragt eine solche Analyse dazu bei, die Modellarchitektur praziser auf die
Zielvariablen abstimmen zu konnen und die Interpretierbarkeit der Ergebnisse weiter

zu erhohen.

96



8. Fazit

Das Ziel dieser Arbeit war es, das Bruttoinlandsprodukt sowie die Wirtschaftssektoren
auf subregionaler Ebene in Brasilien mithilfe multimodaler Geodatenfusion und eines
Deep-Learning-Modells zu ermitteln. Die Ergebnisse zeigen, dass der entwickelte
Workflow zuverlassige Resultate erzielen konnte. Insbesondere das BIP sowie der
tertiare Sektor konnten mit einer hohen Genauigkeit ermittelt werden, wahrend der
primare Sektor, wie auch in zahlreichen vergleichbaren Studien beschrieben, deutlich

starkere Abweichungen aufweist.

Die Arbeit demonstriert damit den Mehrwert der multimodalen Datenfusion, um
heterogene Daten wie Sentinel-2, Black Marble, WorldCover und OSM kombinieren
zu kénnen und damit wirtschaftliche Aktivitat abzubilden. Gleichzeitig hat sich gezeigt,
dass in diesem Fall weniger komplexe Fusionsmethoden wie Concatenation die
besten und konstantesten Ergebnisse liefern, wahrend komplexere Verfahren nur in
bestimmten Fallen von Vorteil sind. Zuklnftige Arbeiten kdnnten die verwendeten
Fusionsmethoden jedoch noch weiterentwickeln oder zusatzliche Ansatze testen. Vor
allem die komplexeren Methoden konnten noch starker auf die vorhandene
Datengrundlage angepasst werden und dadurch mdoglicherweise verbesserte

Resultate erzielen.

Trotz der positiven Ergebnisse gibt es auch ein paar Limitationen und
Verbesserungsmaoglichkeiten innerhalb der Arbeit. Die Disaggregation der
Referenzdaten, aber auch die Qualitat und Abdeckung der Inputdaten (vor allem OSM)
beeinflussen die Modellgite und verdeutlichen die Notwendigkeit einer sorgfaltigen
Datenaufbereitung. Eine weitere Verbesserungsmoglichkeit liegt zudem bei der
Anwendung einer Feature-Importance-Analyse. Diese konnte aufzeigen, welche
Datenquellen tatsachlich die groRten Beitrage zur Modellleistung liefern und in

welchen Bereichen Inputdaten redundant sind.

Weitere Forschungen in diesem Bereich konnten sich ebenfalls mit der Integration
zusatzlicher Daten beschaftigen. Einerseits ware die Verwendung von weiteren
soziookonomischen Daten denkbar, andererseits gibt es noch weitere Geodaten, die
implementiert werden konnten. Beispiele hierfur waren die Verwendung von weiteren
aus OSM abgeleiteten Datensatzen wie etwa eine Density Map mit Gebaudedaten als

Grundlage oder die Verwendung von Hohenmodellen (Xu et al. 2024).
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Daruber hinaus ware eine Validierung des Modells in anderen geographischen
Regionen oder auf unabhangigen Datenséatzen sinnvoll, um die Ubertragbarkeit des
Ansatzes zu prifen. Die entwickelte Architektur bietet dafiir eine solide Grundlage und
konnte nach gezielten Anpassungen und Weiterentwicklungen auch auf groReren
Ebenen, wie beispielsweise fur mehrere Staaten oder globale Analysen, eingesetzt
werden. Dabei mussen jedoch regionale Unterschiede wie Beleuchtungsinfrastruktur,

landnutzungsspezifische Muster, usw. bertcksichtigt werden.

Insgesamt zeigt die Arbeit das hohe Potenzial von Deep Learning basierten Ansatzen
zur multimodalen Datenfusion und subregionalen Ermittlung der Wirtschaftsleistung.
Darauf aufbauend kdnnen noch weiterfihrende Analysen durchgefuhrt werden, wie
etwa die zuvor genannten Feature Importance Analysis. Gleichzeitig bietet der
entwickelte Ansatz eine praxisnahe Grundlage, die sich durch gezielte Anpassungen
auf andere Regionen, Staaten oder verwandte Fragestellungen tbertragen lasst und

dadurch wertvolle Impulse fur zukunftige Forschungsarbeiten liefert.
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